UNIVERSIDAD PRIVADA ANTENOR ORREGO
FACULTAD DE MEDICINA HUMANA
PROGRAMA DE ESTUDIOS DE MEDICINA HUMANA

TESIS PARA OPTAR EL TiTULO PROFESIONAL DE MEDICO CIRUJANO

“‘“ALGORITMO DEL SISTEMA DE APRENDIZAJE PROFUNDO USANDO
RETINOGRAFIA COMO METODO DE DIAGNOSTICO PRECOZ DE NEUROPATIA
OPTICA GLAUCOMATOSA BASADO EN LA RELACION COPA/DISCO Y LA REGLA
ISNT”

Area de investigacion:
Enfermedades no transmisibles

Autora :
Br. Castillo Castillo, Diana Edith

Jurado Evaluador:

Presidente: Pomatanta Plasencia, Jose Luis
Secretario: Hashimoto Carrasco, Victor Humberto
Vocal: Cisneros Gomez, Carlos Augusto

Asesor:

Barba Chirinos, Carlos Enrique
Caodigo Orcid: https://orcid.org/0000-0003-0583-199X

Trujillo = Peru
2018

Fecha de sustentacién: 2022/11/07


https://orcid.org/0000-0003-0583-199X

DEDICATORIA

Dedico el presente trabajo de investigacion
a mis padres y hermanos, por brindarme su

apoyo incondicional, amor y fe en
gue si podia lograr esta importante meta en

mi vida profesional y personal.



AGRADECIMIENTOS

Agradezco a Dios por su proteccion, amor y
por haberme permitido cumplir esta meta

profesional.

A la Universidad Privada Antenor Orrego, mi
casa de estudios y a mis maestros por los

afios de aprendizaje y experiencias vividas.

A mi asesor, el Dr. Carlos Enrique Barba Chirinos
por su apoyo en todo momento de
la realizacion de mi trabajo de investigacion,

sin ello no hubiera logrado esto.



TABLA DE CONTENIDOS

RESUMEN. ... e et e e e e e n e e e e e e e e nren s 5
I, INTRODUCCION. ....ccutitiiiietiite ettt ettt ettt sttt sa e re v 7
. MATERIALES Y METODOS. .....ciiiitiieieeete ettt 12
(. RESULTADOS. ...ttt bbb bbb bbb bbbanenenees 15
IV. DISCUSION. ......ooiiiieieeee ettt ettt re e ete et e s e reeae s 17
V. CONCLUSIONES. ...t 22
VI. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ........ccocitiuiiteiteeiesiee et 23
VI TABLAS Y GRAFICOS ..ottt 29
VI ANEXOS . .. et 35



RESUMEN

Introduccién:

La neuropatia Optica glaucomatosa es considerada mundialmente una de las
primeras causas de ceguera, y la primera causa de forma irreversible, ésta se

produce por dafio del nervio 6ptico del ojo.
Objetivo:
Determinar la precision diagnostica del algoritmo del Sistema de Aprendizaje

Profundo (Deep Learning) para detectar la neuropatia Optica glaucomatosa

utilizando la retinografia.
Métodos:

Se realizé una revisidon sistematica y metaanalisis, en las siguientes bases de
datos: Pubmed, Scopus, Web of Science, Ovid-Medline, Ovid-Embase. Se
aplicaron los criterios de seleccion en dos fases respectivamente: primero por
titulo y resumen y luego a texto completo. Luego de esto, se extrajeron las
caracteristicas mas relevantes de cada estudio y se realiz6 el andlisis de sesgo
utilizando el QUADAS-2, para finalmente meta analizar los resultados usando el

software Stata v14.

Resultados:

Se obtuvieron 300 resultados al realizar las busquedas en las 5 bases de datos,
incluyéndose finalmente 8. En el analisis de sesgo, el dominio mas afectado en
la mayoria de estudios, fue el de la seleccién de pacientes; seguido por el de la
prueba indice. Finalmente, al combinar los resultados se obtuvo una sensibilidad
de 0.90 con un IC al 95% que va de 0.86 a 0.94 y una especificidad que va de
0.93 con un IC al 95% que va de 0.90 a 0.96.

Conclusiones:
El uso del sistema de aprendizaje profundo para la deteccion de GON ofrece una
sensibilidad y especificidad aceptable respecto a la capacidad de detecciéon de

oftalmélogos especializados.

Palabras clave: aprendizaje profundo, glaucoma, sensibilidad, especificidad.



ABSTRACT

Introduction:
Glaucomatous optic neuropathy is considered one of the leading causes of
blindness worldwide, and the leading cause irreversibly, it is caused by damage

to the optic nerve of the eye.

Objective:
To determine the diagnostic accuracy of the Deep Learning System algorithm to

detect glaucomatous optic neuropathy using retinography.

Methods:

A systematic review and meta-analysis was carried out in the following
databases: Pubmed, Scopus, Web of Science, Ovid-Medline, Ovid-Embase. The
selection criteria were applied in two phases respectively: first by title and abstract
and then by full text. After this, the most relevant characteristics of each study
were extracted and the bias analysis was performed using QUADAS-2, to finally

meta-analyze the results using Stata v14 software.

Results:

300 results were obtained when searching the 5 databases, finally including 8. In
the bias analysis, the most affected domain in most studies was patient selection;
followed by that of the index test. Finally, when combining the results, a sensitivity
of 0.90 with a 95% CI ranging from 0.86 to 0.94 and a specificity ranging from
0.93 with a 95% CI ranging from 0.90 to 0.96 were obtained.

Conclusions:

The use of deep learning systems for the detection of GON offers acceptable
sensitivity and specificity with respect to detection capacity of specialized
ophthalmologists.

Keywords: Deep learning, glaucoma, sensitivity, specificity.



INTRODUCCION

Glaucoma es un conjunto de neuropatias Opticas progresivas e
irreversibles que provocan dafo estructural en la cabeza del nervio
optico, conduciendo a una merma severa del campo de visualizacion y
por ultimo a ceguera, por ello se le considera mundialmente la primera
causa de ceguera irreversible. En el 2014, la prevalencia en todo el
mundo fue de 64, 3 millones en las personas entre 40 y 80 afios y un
estudio predijo que, para el 2020, 79,6 millones de personas
padecerian de glaucoma, que 11.1 millones de personas quedarian
ciegas por esta enfermedad, y que para el 2040 aumentara a 111,8
millones de casos de glaucoma. (1,2)

Los factores de riesgo implicados son; la edad, género, etnia,
antecedentes familiares con neuropatia Optica glaucomatosa,
diabéticos, hipertensos, miopia alta y lesién ocular.(3—6)

La neuropatia oOptica glaucomatosa (NOG) produce dafio al nervio
Optico por incremento de la presion intraocular (P1O), esto puede
deberse al acimulo del humor acuoso por una falla en el sistema de
drenaje a través de la malla trabecular.(7) Una de las causas es el
mecanismo isquémico o compresivo, que al incrementar la presion
interna del ojo genera degeneracién progresiva de la cabeza del nervio
optico con pérdida de las células ganglionares de la retina,
adelgazamiento de la capa de las fibras neurorretinianas y aumento de
la excavacion papilar en el disco Optico. En un estudio se realizo
tensiones equivalentes de Von Mises y se observo que los tejidos mas
afectados por el aumento de la presion intraocular son la lamina
cribosa y la esclerética, jugandose un papel muy importante en la
biomecanica de esta enfermedad. (8) El espesor corneal central se
correlaciona con la histéresis corneal (CH) y ambos son indicadores de
la progresion del glaucoma ya que muestran asociacion con la
deformacion del nervio Optico por aumento de la PIO, por ello la
disminuciéon de la CH se asocia con la enfermedad, mientras que su
elevacion indicara bajo riesgo de glaucoma.(9,10)

La inteligencia artificial es una ciencia que simula el comportamiento



de las computadoras, que tiene como subconjunto al aprendizaje
automatico; que se encarga de configurar algoritmos informaticos para
reconocer patrones en los datos utilizando técnicas tradicionales, sin
la necesidad de que dichos datos o reconocimiento sea dictado por un
humano. A uno de esos algoritmos que utilizan el aprendizaje de
representacion pertenece el aprendizaje profundo (Deep Learning), en
donde aprenden representaciones o caracteristicas de los datos
autométicamente, siempre que se les brinden suficientes datos. El
aprendizaje profundo (AP) es un tipo de red neuronal artificial
conformada por varias capas de neuronas artificiales interconectadas,
en donde los datos se alimentan a la red utilizando datos mucho mas
complejos dénde se obtiene un mejor rendimiento, con ello observando
y haciendo modificaciones al modelo y repitiendo ese proceso con el
fin de lograr el resultado deseado. Existen 3 tipos de aprendizaje; el
que es supervisado, el no supervisado y el semi supervisado, sin
embargo todos requieren de un requisito importante que es un gran
conjunto de datos para el entrenamiento, pudiendo ser miles o millones
de retinografias.(11) La gran mayoria de casos llegan a consulta en
etapas avanzadas como consecuencia de la sobredemanda de
pacientes y el bajo nimero de especialistas, aumentando asi la
incidencia anualmente, es por ello que con el paso del tiempo se han
venido creando estos algoritmos gracias a la inteligencia artificial para
ayudar a disminuirla no solo a través de un diagnostico precoz, sino
también para el seguimiento de esta enfermedad y a la vez poder
disminuir la carga de consultas con el especialista en glaucoma,
descartando casos poco probables, ya que este algoritmo estara
disefiado gracias al aprendizaje profundo para que las retinografias
pasen por un proceso y con ello se puedan clasificar solo a los
pacientes susceptibles a glaucoma para que sean derivados con el
especialista. Para diagnosticar esta enfermedad, se requieren
examenes costosos y sobre todo tiempo tanto del paciente como del
especialista. Los pacientes con glaucoma pueden acelerar la pérdida
gradual del nervio optico, por lo que su evaluacion de los cambios

tempranos en imagenes cualitativas (retinografia) y cuantitativas



(Tomografia de coherencia Gptica (TCO)) pueden ayudar a prevenir
cambios en el campo visual. (12)

Las retinografias son imagenes proyectivas y a color de la superficie
interna del ojo y es una técnica no invasiva, sencilla de realizar y la
mas econdmica. Cuenta con una clasificacion binaria, de un fondo de
ojo normal y otro referenciable y en el algoritmo basado en el
procesamiento de las retinografias; se analizaran las estructuras con
apariencia de sospecha de glaucoma, presencia de atrofia peripapilar
y apariencia ahuecada o “ventosas” de la cabeza del nervio éptico
asociado a merma de axones de las correspondientes células
ganglionares de la retina, teniendo en cuenta que la academia
americana de oftalmologia define al sospechoso de glaucoma a aquél
que presente factores de riesgo o caracteristicas clinicas cémo: 1)
Aspecto sospechoso de la cabeza del nervio 6ptico y capas de fibras
nerviosas, tales como el acrecentamiento o la asimetria de la relacion
copa/disco (CDR) en eje vertical, afinamiento del anillo neurorretiniano,
dafo de la capa de las fibras nerviosas y hemorragia del disco (en
astilla) 2) Longitud visual sospechos de perjuicio glaucomatoso sin la
existencia de sefiales clinicas o de otras afecciones, como; escalén
nasal, escotoma paracentral, defecto arqueado, altitudinal y aumento
de la desviacion media 3) Campo visual, fibras nerviosas y cabeza del
nervio éptico apropiados consistente con hipertension ocular (13).

La evaluacion a través de la retinografia de debe hacer
minuciosamente abordando en el tamafio de la copa y excentricidad,
con ello la relacion copa/disco, también el color del borde
neurorretiniano y los cambios estructurales antes mencionados, que
por medio de una serie de procesos nos permitird con el algoritmo,
poder llegar un método de diagndstico mas preciso. (14). A través de
la retinografia también se puede evaluar el grosor del anillo
neurorretiniano, que, en una persona sana, éste va a ser mas grueso
en la region inferior del nervio, seguido por la superior, nasal y
temporal, esta secuencia se le va a denominar la regla ISNT, al no
cumplir esta regla se determinara riesgo de glaucoma y ésta también

sirve para determinar la progresion de la enfermedad.(15)



Para que este sistema sea exitoso, se recopilaron datos en la historia
clinica y examen clinico de imagenes de fondo de ojo glaucomatoso y
no glaucomatoso en ambos 0jos, el cual es capacitado con el objetivo
de minimizar la pérdida de probabilidades en las muestras de
entrenamiento y asi posteriormente aplicarlo a conjuntos de datos de
validacion. Otra forma de obtener las muestras fue a través de la
recoleccion manual. La investigacion y capacitacion sobre el sistema
de aprendizaje profundo en el fondo de ojo, es un método con una
sensibilidad del 95.6% y especificidad del 92%., que a diferencia de
muchos examenes métricos convencionales existentes, también nos
permite obtener mejores resultados minimizando costos, sin embargo
este sistema también tiene controversias en saber cual precision
diagnostica es mejor, ya que, encontramos que otros estudios como
ESPERANZA, DRISHTI-GS, VGG19TL (S:87.01% y E:89.01%),
PEGASUS tuvieron mayor sensibilidad y especificidad por parte del
software, ademas de una lectura de imagen <10 segundos. (16—-20) y
estudios que mostraron que el oftalmélogo tiene misma sensibilidad y
mayor especificidad que el programa, teniendo mayor incidencia de
falsos positivos y falsos negativos por miopia.(21,22)

El diagnostico por aprendizaje profundo, suele ser muy beneficioso
para la deteccién temprana de la neuropatia 6ptica glaucomatosa, ya
que la escasez de profesionales oftalmélogos capacitados, la alta
demanda de pacientes y el alto costo de los examenes, ha conllevado
a un incremento de ceguera por no detectarse a tiempo (23,24) por lo
que este trabajo resaltaria la importancia del sistema de aprendizaje
profundo para detectar esta enfermedad. Por lo tanto, el objetivo de
este estudio es la precision diagndstica del algoritmo del sistema de
aprendizaje profundo para detectar neuropatia Optica glaucomatosa

utilizando la retinografia.
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Enunciado del problema:
¢, Cudl es la precision diagnostica del algoritmo del sistema de
aprendizaje profundo para detectar neuropatia Optica glaucomatosa

utilizando la retinografia?

Objetivos:
General:
Determinar la precision diagnostica del Algoritmo del Sistema de
aprendizaje profundo para detectar neuropatia Optica glaucomatosa

utilizando la retinografia.

Especificos:

- Determinar la sensibilidad del Algoritmo del Sistema de
aprendizaje profundo para detectar neuropatia Optica
glaucomatosa utilizando la retinografia.

- Determinar la especificidad del Algoritmo del Sistema de
aprendizaje profundo para detectar neuropatia Optica

glaucomatosa utilizando la retinografia.

Hipotesis:

Hipotesis nula (H1):
El algoritmo del sistema de aprendizaje profundo usando la
retinografia si tiene buena sensibilidad y especificidad para
detectar neuropatia optica glaucomatosa.

Hipotesis alterna (HO):
El algoritmo del sistema de aprendizaje profundo usando la
retinografia no tiene buena sensibilidad y especificidad para

detectar neuropatia dptica glaucomatosa.
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ll.  MATERIALES Y METODOS

DISENO DEL ESTUDIO

Revision sistematica y metaanalisis.

CRITERIOS DE SELECCION

Criterios de inclusion:

* Tipo de estudio: estudios observacionales (prueba diagndstica)
0 ensayos aleatorizados.

» Poblacion: retinografia en color totalmente anonimizadas

* Intervencion: sistema de aprendizaje profundo

* Resultado: detectar neuropatia 6ptica glaucomatosa

Criterios de exclusion:

e Estudios de reporte de casos, cartas al editor,
resimenes de congreso, revisiones sistematicas o
narrativas, comentarios.

¢ Retinografia de enfermedades asociadas, que afecten
los resultados de las pruebas: Retinopatia diabética e
hipertensiva, miopia alta

¢ Retinografia y campo visual no éptimos
PROCEDIMIENTOS Y TECNICAS

Estrategia de busqueda:

Se realiz6 la estrategia de busqueda (Anexo 1) y se complemento
con términos adicionales tomados de otros trabajos similares y
relacionados al tema.

Con esta base, se consultd las siguientes bases de datos:
pubmed, Scopus, Web-Science, Ovid-Medline, Ovid-Embase. Se
adapt6 cada una de éstas a la estrategia de busqueda. Luego de
ubicar aquellos estudios que se incluyeron, también se buscaron

en sus referencias otros estudios que puedan ser incluidos.
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Manejo de datos obtenidos:

Posteriormente fueron descargados los metadatos de los estudios
incluidos para ser vinculados en un unico fichero. Se empleara el
software Rayyan QCRI para hallar los andlisis que se encuentran
duplicados y los procedimientos de eleccion.

Seleccidn de estudios:

Se realizé en el Rayyan QCRI a través de dos fases. La
correspondiente revision de acuerdo al titulo-resumen y otra a
todo el texto. En la fase primaria, la revisora hizo la eleccion
conforme a los elementos de exclusion como de pertinente
inclusion. La segunda fase se revisé a texto completo aquellos

trabajos que quedaron incluidos de la seleccion anterior.
Extraccion de datos:

La extraccion se hizo independientemente por la autora. Los datos
extraidos fueron del tipo: metadatos (autoria, afio de publicacion,
pais, tipo de estudio, caracteristicas de prueba diagndstica,
cuando los valores no estuvieron disponibles también extrajimos
manualmente y calculamos valores para sensibilidad,

especificidad, las razones de probabilidad y curva ROC.).
Andlisis de riesgo de sesgo:

Esto se hizo de forma independiente. Se usé estudios de precision
diagndstica 2(QUADAS-2) para estimar la calidad metodolégica

de los estudios de prueba diagnéstica incluidos(25)
Andlisis estadistico y sintesis de datos:

El andlisis de datos se realiz6: (1) célculo de las medidas de
precision de la prueba (sensibilidad, la especificidad) del total de
estudios y por subgrupos (2) prueba de heterogeneidad. Para el
primer punto, se calculé la sensibilidad y especificidad realizando
un metaandlisis de proporciones utilizando distribucién binomial

exacta. Los subgrupos fueron en funcién a la arquitectura de base
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gue uso el sistema de aprendizaje profundo en cada estudio. Para
la heterogeneidad se usoO el estadistico [2 para determinar la
heterogeneidad en los estudios, hay heterogeneidad si el 12 >

30%. Estos datos fueron obtenidos con el programa Stata v14.

Aspectos éticos:

Este estudio de Revision Sistemética, consta de datos publicos y
acceso abierto a las redes, con pacientes anonimizados, por ello,
segun la declaracion de Helsinki, no violaremos el parrafo 21 de

los principios basicos .(26)
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RESULTADOS

Blsqueda y seleccion de estudios

Se obtuvieron un total de 300 articulos procedentes de las bases
de datos: Pubmed (n=37), Scopus (n=33), Web of Science (n=21),
Ovid Embase (n=24) y Ovid Medline (n=185) que, tras la
eliminacion de 74 estudios duplicados, inici6 con la fase de
seleccidén por titulo y resumen, excluyendo 200 articulos y luego 18,
considerando a los excluidos por texto completo (Anexo 2) y los que
no pudieron ser recuperados en su version completa (27-43)), para
finalmente quedarse con 8 articulos como resultado de la selecciéon

final que entrarian en la revision (Gréfico. 1)

Extraccion de datos

Fueron seleccionadas las caracteristicas mas relevantes de cada
estudio: fuente de datos de la muestra, donde se especifica la
procedencia de las retinografias, también se precisa la forma de
obtencion de la muestra (si era aleatoria 0 consecutiva). Se
menciona también los criterios de calidad para las muestras, si es
que el estudio definid y los pardmetros que consideraron para
calidad adecuada. Otra columna menciona las caracteristicas de la
prueba indice, si esta se encuentra disponible o si fue desarrollada
y validada dentro del estudio. En el mismo sentido, en la columna
de prueba de referencia se mencionan los protocolos que siguieron
en cada estudio para conducir de la manera mas objetiva posible la
revision por parte de los especialistas. Finalmente, también se
encuentran las columnas que especifican las categorias que uso el
sistema de aprendizaje profundo y los parametros de sensibilidad y

especificidad que se calcularon en cada estudio. (Tabla 1)

Andlisis de riego de sesgo
Se llevo a cabo teniendo en cuenta los 3 dominios del instrumento
QUADAS-2: Seleccion de pacientes, prueba indice, prueba de

referencia, considerando también las preocupaciones para su

15



aplicacién. Asi mismo para cada estudio se evalué también la
seccion de flujos y tiempos. El dominio méas afectado en la mayoria
de estudios, fue el de la seleccion de pacientes; seguido por el de
la prueba indice. (Gréfico 2) Los detalles del andlisis de sesgo por

cada estudio, se especifican en el Anexo 3.

Sintesis de datos

Para la ejecucion de los metaanalisis se tuvo en cuenta 3
subgrupos, segun la arquitectura de Aprendizaje Profundo
empleada para cada caso: InceptionV-3, Resnet y Pegasus. La
sensibilidad y especificidad para cada uno, fue calculada (Grafico
3) y finalmente al combinarse todos los estudios se alcanzé una
sensibilidad de 0.90 con un IC al 95% que va de 0.86 a 0.94 y una
especificidad que va de 0.93 con un IC al 95% que va de 0.90 a
0.96.

16



DISCUSION

Los 8 estudios incluidos mostraron muy buenos parametros de
agudeza diagnostica individualmente, mientras que al combinar los
resultados se encontré que los sistemas de aprendizaje profundo
(AP) tienen una probabilidad del 90% de detectar la enfermedad
cuando esta esté presente y del 93% de dar un diagndstico negativo
cuando la enfermedad esté realmente ausente. Asi mismo, los
articulos incluidos también respondieron diversas preguntas que
involucraban directa o indirectamente los sistemas de AP: uno de
los estudios compar6 la precision diagndstica de los optdbmetras
respecto a oftalmoélogos y sistemas de AP(44), otro sefalé los
casos que deberian volver a ser evaluados por especialistas en
glaucoma (45), otro permitié tener una clasificacién de los casos de
glaucoma segun severidad (46), un estudio puso a prueba diversos
perfiles de arquitectura de AP en la deteccidn de glaucoma para ver
cual eramejor(47), y finalmente también hubo un estudio que utilizé
el AP para distinguir la neuropatia no glaucomatosa con palidez
discal del glaucoma(14).

Es preciso mencionar también sobre los estudios incluidos que
desarrollaron y validaron con indicadores de agudeza diagndstica
dentro del mismo estudio (14,47) pues consideramos que pudo
haber permitido la introduccion de sesgo a nivel de las pruebas
indice, al no tener definido un umbral previo y esto conlleve a una
sobreestimacion de sus resultados, debido a un sobreajuste de su
capacidad predictiva (48), esto a diferencia de los estudios que
trabajaron sobre sistemas de AP existentes para deteccién de
glaucoma (Pegasus) y en el estudio llevaron a cabo su validacion
(44,49), o aquellos que tuvieron dos fases claramente diferenciadas
en las que abordaron en primer lugar, el desarrollo del sistema y en
segundo lugar la validacion del mismo (45,46,50,51), incluso con
imagenes distintas a las usadas en la primera fase.

Desde el descubrimiento de los rayos X y su potencial uso en la

medicina, las imagenes diagnosticas han cobrado especial
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relevancia en la practica clinica hasta hoy resultan indispensables,
no solo para el diagndstico, sino también para la caracterizacion,
estadificacion, evaluacion, seguimiento de la enfermedad,
orientacion de los procesos de intervencion. En tal sentido, la
cantidad de iméagenes también fue aumentando, desde unas
cuantas imagenes 2D a cientos de imagenes en 3D hasta llegar a
miles de imagenes dinamicas en 4D. En tal sentido, con este
creciente flujo de informacién para interpretar, resulta dificil que el
médico mantenga su eficiencia en la adecuada interpretacion y
procesamiento de toda la informacion disponible en las imagenes
para mejorar la precision y la atencion del paciente.(52) Es a partir
de esta realidad, que surge la necesidad de aplicar técnicas
computacionales basadas en aprendizaje autbnomo para ayudar al
médico en el procesamiento de informacion proveniente de
imagenes médicas. (52) En la Universidad de Chicago, se llevo a
cabo el desarrollo sistematico de técnicas de aprendizaje autbnomo
para el analisis de imagenes médicas (53), posterior a esto hubo
interés en desarrollar estos diagnosticos asistidos por computadora
como una segunda opinién para la interpretacion de imagenes,
como el caso de Chan et al (54) y su sistema para la deteccién de
microcalcificaciones en mamografias. Sin embargo, el aprendizaje
auténomo convencional por si solo, empezaba a mostrar serias
limitaciones: siendo la principal de ellas que dependia directamente
de la experiencia de quienes indican las caracteristicas de la
imagen que pueden representar las diversas categorias de la
variable que se esta buscando representar, asi como las
formulaciones matematicas que subyacen al proceso y son las
responsables de traducir las caracteristicas de la imagen a valores
numéricos y de esta forma sean utilizadas como variables
predictoras de entrada para un clasificador, formandose un modelo
predictivo ajustando los pesos de las diversas caracteristicas en
funcién de las propiedades estadisticas de un conjunto de muestras
de entrenamiento para estimar la probabilidad de que una imagen
pertenezca a uno de los estados(52). En este sentido, las

18



principales limitaciones del aprendizaje autbnomo convencional
son: el desarrollador humano no puede traducir los patrones
complejos de la enfermedad en un nimero finito de descriptores de
caracteristicas, incluso si ha visto una gran cantidad de casos de la
poblacion de pacientes(52) y en los casos en los que esto se
lograra, las caracteristicas disefiadas por un humano, también
pueden tener dificultades para ser robustas frente a las grandes
variaciones de patrones normales y anormales en la poblacion(52).
De esta forma, el rendimiento del sistema CAD desarrollado a
menudo estd limitado en su poder de discriminacion o
generalizacion.(52)

De esta forma, surge el interés por el AP como el método de
aprendizaje autbnomo con mas aplicaciones en la actualidad. Pues
a diferencia del método anterior, este usa una compleja red
neuronal multicapa que transforma la informacién de entrada en
multiples niveles de abstraccién(52,55). En la actualidad las redes
neuronales convolucionales profundas (RNCP) son las mas
utilizadas, pues con un conjunto de datos de entrenamiento lo
suficientemente grande puede aprender a extraer automaticamente
caracteristicas relevantes de las muestras de entrenamiento para
una tarea determinada ajustando iterativamente sus pesos, por lo
tanto, descubre representaciones de caracteristicas a través del
entrenamiento 'y no requiere caracteristicas disefiadas
manualmente como entrada (52,55) En este sentido, respecto al
aprendizaje autonomo convencional, si el AP se entrena con una
muestra lo suficientemente grande se espera que las
caracteristicas disefiadas por sus redes neuronales sean
superiores a las disefiadas manualmente por un humano ya que
puede tomar de referencia miles a millones de casos que incluso
los especialistas humanos con mas afios de experiencia, no
lograrian ver en sus vidas. (52) El primer indicio de aplicaciones de
la aplicacién de las RNCP data del afio 1993 en el que Lo et al (56)
quien las emple6 para la deteccion de nodulos pulmonares en

radiografias de torax y microcalcificaciones en radiografias y
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destacaron el potencial uso de estas técnicas en un escenario
clinico. Trabajos similares, para microcalcificaciones mamarias, se
siguieron desarrollando en los afios siguientes tanto para deteccion
como para clasificacion (57—-61), aunque estas primeras RNCP no
eran muy profundas (en cantidad de capas) se demostrd la
capacidad de reconocimiento de imagenes meédicas(52).

Esto mejoraria con el transcurso del tiempo y el desarrollo de
técnicas de entrenamiento para la RNCP(52) tales como: el
entrenamiento previo no supervisado por capas seguido de un
ajuste fino supervisado (62), el uso de la unidad lineal
rectificada(63), abandono para reducir sobre ajuste (64) y la
normalizacion por lotes (65) permitiendo el entrenamiento para
redes neuronales con mas capas y millones de pesos, como en un
inicio lo fue “AlexNet” que constaba de 5 capas convolucionales y 3
capas completamente conectadas con 60 millones de pesos, que
lograron clasificar mas de 1000 tipos de objetos cotidianos
demostrando la capacidad de reconocimiento de multiples capas de
una estructura profunda(52). Sin embargo, una creciente
desventaja de las RNCP conforme se volvian mas profundas, era
la degradacion del rendimiento que aumentaba el nivel de error
conforme se agregaban mas capas, por lo que surge el aprendizaje
residual o ResNet, el cual tenia por ventaja de proponer conexiones
de salto o atajos para las redes convolucionales, que permitan
superar el problema de la degradacion (66) pudiendo agregar de
esta forma muchas mas capas (de 110 a 152) sin que el rendimiento
se vea afectado. (52)

En ese sentido, dado el creciente aumento de las publicaciones
sobre AP que hemos tenido en los dltimo afios, hay estudios que
han buscado evaluar su presencia dentro de la medicina, como el
de Aggarwal et al (67) en el 2021, encontré que el principal interés
actual del AP esta sobre la oftalmologia (deteccidén de retinopatia
diabética y degeneracién macular, ademas de glaucoma) con 82
estudios , enfermedades mamarias (cancer de mama) también con

82 estudios y 115 sobre aplicaciones en neumologia (nodulos
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pulmonares o cancer de pulmén). Sin embargo, un punto que
destacan es la elevada heterogeneidad que hay dentro de los
estudios, lo que discrepa con lo reportado por otra revision(68), que
evallia nuestra misma pregunta de investigacion, pero con notables
diferencias en su desarrollo a lo planteado en nuestro estudio: a
parte del hecho que encuentran 2 estudios menos, al realizar su
meta analisis, calcularon el area bajo la curva (AUC) para el sistema
de AP y lo compararon con el obtenido por los oftalmélogos, lo que
probablemente les permitiese haber obtenido bajos niveles de
heterogeneidad, sin embargo se ve restringido al no presentar
estimaciones para la sensibilidad y especificidad.

En el caso de nuestro estudio, los niveles de heterogeneidad
elevados, se pudo haber debido a las grandes diferencias que
existieron en las metodologias de cada estudio, a pesar de que
todos respondian a una misma pregunta de investigacion: en primer
lugar, en la Tabla 1, se evidencia la gran variabilidad que pudo
haber dentro de las pruebas de referencia, en especial en todos los
mecanismos que implementaron algunos estudios(31,45,46,50,51)
para lograr una evaluacion objetiva que sin embargo pudieron
variar bastante entre si. También cabe variabilidad introducida por
las 3 versiones diferentes de arquitectura para el sistema de AP,
tanto de los que validaban programas existentes como de los que
desarrollaban uno dentro del estudio. Por dltimo, otro punto
importante de variabilidad pudo estar dado por los criterios de
calidad tan rigurosos o explicitos de algunos estudios respecto a
otros en los que no implementaban ninguno.

La principal limitacion del estudio, estd dada por la aun poca
cantidad de investigaciones disponibles que haya, con
metodologias homogéneas o estandarizadas, probablemente por lo
aun bastante nuevo que es este enfoque; sin embargo, estos
resultados permitirian la aplicacion programas de despistaje para
prevencion de la ceguera a gran escala, de la misma forma que se

ha realizado ya para deteccion de cancer de mama(58-60).
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V. CONCLUSIONES

El uso del sistema de aprendizaje profundo para la deteccion de GON
ofrece una sensibilidad adecuada respecto a la capacidad de deteccién
de oftalmologos especializados.

El uso del sistema de aprendizaje profundo para la deteccion de GON
ofrece una sensibilidad adecuada respecto a la capacidad de deteccidn

de oftalmdlogos especializados.
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: ., (leve, .
estudios transversal imagenes de Profundo evaluadores moderado S: 84%
Christopher | longitudinale con fondo de ojo No basado en independientemente y severo) . E: 83%
(2018) S en curso: muestras obtenidas de especificados. ResNet50 cegados, ante
Estudio de tomadas de 2329 desarrollado | discrepancias acudieron a Sin
Evaluacion cohortes participantes. y puesto a un especialista
! glaucoma
de prueba en la experimentado.
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Ascendencia

misma fase

Africana y del estudio
Glaucoma
yla
Universidad
de California:
Innovaciones
diagndsticas
en el estudio
del
glaucoma.
Las imagenes fueron
Imagenes revisadas entre 6
obtenidas de 100 imagenes Todas las evaluadores: 4
la Base de Estudio de | aleatorias, de imagenes Pegasus oftalmélogos (2
datos en casosy las cuales 50 incluidgs fueron Sistema de especialistas en glaucoma
linea de controles tenian . Aprendizaje y 2 en proceso de Glaucoma
. . P seleccionadas T .
Al-Aswad imagenes de tomando diagnastico de profundo especializacion) y 2 S: 83.7%
(2019) fondo de muestras glaucoma y 50 p:rabsler basado en residentes de segundo y Sin E: 88.2%
retina para aleatorias no. De estas g;znlé?bae.say ResNet50 tercer afio Glaucoma
analisis e de estudios se resen iaJ de validado respectivamente, cegados
investigacion | de cohorte | seleccionaron pa(?tseiagtos previamente al diagnéstico clinico de
de glaucoma y repitieron 10 ' los pacientes y a la
(ORIGA) existencia de imagenes
duplicadas.
Imagenes Los 12 oftalmélogos en Glaucoma
obtenidas de Estudio especialistas Sistema de proceso de referible
diversas transversal evaluaron cada o especializacién para (alto riesgo,
bases de tomando 1195 imagen aprendizaje laucoma, distribuidos en alta
o, nagen, fundo 9 ' )
datos en muestras imagenes de teniendo en pro paneles de 3 mediante el sospecha) .
Phene Estados aleatorias la misma cuenta que basado en siguiente proceso: cada S: 80.0%
(2019) . . Inception-V3 . ) . E: 90.2%
Unidos, 3 de las bases cantidad de todas las durante la imagen es evaluada por Sin
hospitales de datos pacientes imagenes deben . algn miembro del panel, Glaucoma
oftalmolégico | seleccionad permitir la primera fa_se luego en una segunda (no
s de la India as identificacién de del estudio ronda cegada esta glaucoma,
y el Biobanco los elementos de clasificacién es verificada sospecha
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de Reino un fondo de ojo por cualquiera de los de bajo
Unido. y no deben miembros del panel, hasta riesgo)
presentar 2 veces por cada miembro
cualquier del panel durante la
artefacto que se segunda ronda, a no ser
preste para gue se alcance el
confusion. consenso antes. Siala
Las imagenes segunda ronda hay
no calificables, discrepancias, se guia
no formaban segun la mayoria.
parte del estudio
Se invitaron a 27
Imagenes oftalmélogos a participar
obtenidas de del proceso de
la base de Se entrenamiento, en el que
datos en Estudio seleccionaron se les repartieron 4 grupos
linea 39745 todas aquellas Sistema de de 100 imagenes,
transversal . . o C
LabelMe que tomando imagenes imagenes que aprendizaje seleccionandose
contiene mas muestras seleccionadas muestren el profundo finalmente a 21 que Glaucoma
. de 200 000 . aleatoriament disco optico basado en lograron mantener un S: 95.6%
Li (2018) S aleatorias . ; - . . :
imagenes de e, visible. Aquellas | Inception-V3 indice de concordancia k Sin E: 92.0%
.| de las bases . ;
fondos de ojo de datos guedandose consideradas durante la mayor a 0.75 en todos los Glaucoma
a color : finalmente con | como de mala primera fase casos. Luego, fue
seleccionad ; ; . >
recolectadas as 8000 calidad y mala del estudio asignada una imagen a
de diversos ubicacion fueron cada evaluador y
entornos excluidas secuencialmente a otros
clinicos de evaluadores hasta lograr 3
China calificaciones
consistentes.
Imagenes Estudio de 94 imagenes Pegasus
obtenidas del casosy que incluian a Sistema de .
o La referencia fue tomadaa | Glaucoma
Ensayo controles 40 controles Aprendizaje . . .
Rogers - partir de 243 oftalmdlogos S: 80.9%
Europeo de tomando sanos, 48 No especifica profundo - . :
(2019) - . especialistas de 11 Sin E: 86.2%
Evaluacion muestras pacientes con basado en aises Glaucoma
del Disco aleatorias glaucomay 6 ResNet50 P '
Optico en el de estudios con validado
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2010 de cohorte hipertension previamente
ocular
seleccionando
una sola
imagen por
paciente
Iméagenes Fueron
obtenidas del excluidos: .
. : Sistema de
del sistema 3815 Sujetos con Aprendizaje Glaucoma
de arcr_uvo Y Estudio de | 'Madenes que Imagenes Profundo Dos especialistas en .
comunicacio incluian 2883 retinianas . Sin
transversal . C basado en neuro oftalmologia y
n de ir d 0jos sanos, indistinguibles borad Glaucoma - 92 50
Yang (2020) | imégenes de a paf“r de 486 relacionadas con ResNet50 corroborado por uha S: 92.5%
; un disefio . desarrollado evaluacion de campo . E: 99.5%
Hospital glaucomas y la opacidad de . . Neuropatia
de casos y ; ; y puesto a visual y tomografia de P
Bundang de controles 446 ojos con los medios, rueba en la coherencia 6otica Optica no
la neuropatia como opacidad prt P glaucomatos

. . . misma fase
Universidad de la cérnea, . a

. del estudio
Nacional de cataratas y

Sedl. anomalias.

* se calcul6 sensibilidad para cada grado de severidad, no obstante, fue considerada la general
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Gréfico 2.

patient selection [ NN DR I
index Test [ R
Reference Standard _ |:_
Flowand Timing [T T

|

] 1 ] 1 1 1 1 ]
0% 29% 0% 78% 100% 0% 289% 50% 78%  100%

Risk of Bias Applicability Concerns
.High DUnclear .an
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Gréafico 3.

Sensibilidad segun prueba

Autor Afio
Inception V-3

Li 2018
Phene 2019

Subtotal ("2= %, p=.)

Resnet

Christopher 2018
Li 2020
Yang 2020
Liu 2019

Subtotal (1"2 = 99.50%, p = 0.00)

Pegasus
Aswad 2019
Rogers 2019

Subtotal (I"2=%.p=".)

Heterogeneity between groups: p = 0.002

Overall ("2 =98.91%, p=0.00),

T

o0

ES (95% Cl)

0.96 (0.95, 0.96)
0.80 (0.74, 0.85)
0.05 (0.94, 0.96)

0.84 (0.83, 0.85)
0.08 (0.97, 0.99)
0.93 (0.90, 0.95)
0.96 (0.95, 0.97)
0.93 (0.86, 0.99)

0.84 (0.72.0.91)
0.81 (0.69, 0.90)
0.83 (0.76, 0.90)

0.00 (0.86, 0.04)

5
Sensibilidad

Especificidad segun prueba

Author Year

Inception V-3

Li 2018
Phene 2019
Subtotal (I"2= %,p=)

Resnet

Christopher 2018
Li 2020
Yang 2020
Liu 2019

--------------ﬁ'.!-.l.---

ES (95% Cl)

0.92 (0.91,0.93)
0.90 (0.88, 0.92)
0.92 (0.91, 0.92)

0.83(0.82,0.84)

= 0.09 (0.98, 0.99)

0.99 (0.99, 1.00)
0.98 (0.98, 0.98)

Subtotal ("2 = 99.82%, p = 0.00) <> 095(0.91,0.99)
Pegasus E
Aswad 2019 ——- 0.89(0.78,0.95)
Rogers 2019 —_— 0.85(0.71,0.93)
Subtotal (I"2= %,p=.) <}+ 0.88 (0.81,0.94)
Heterogeneity between groups: p = 0.136 |
Overall ("2 =99.65%, p = 0.00); Q 0.93(0.90,0.96)

T T —

0 5 1

Especificidad

36



VIl.  ANEXOS
ANEXO 1
ESTRATEGIA DE BUSQUEDA
PUBMED #1 "Deep Learning System"[All Fields] OR "Deep

Learning"[All Fields]

#2 ((((((((((("Optic Nerve Disease"[All Fields] OR (((("optic
nerve diseases"[MeSH Terms] OR (("optic"[All Fields] AND
"nerve"[All Fields]) AND "diseases"[All Fields])) OR "optic
nerve diseases"[All Fields]) OR ((("cranial”[All Fields] AND
"nerve"[All Fields]) AND "ii"[All Fields]) AND "disorder"[All
Fields])) )) OR "Optic Neuropathy"[All Fields]) OR
"neuropathy optic"[All Fields]) OR "Optic Neuropathies"[All
Fields]) OR (((("optic nerve diseases"[MeSH Terms] OR
(("optic"[All Fields] AND "nerve"[All Fields]) AND
"diseases"[All Fields])) OR "optic nerve diseases"[All Fields])
OR ((("second"[All Fields] AND "cranial”[All Fields]) AND
"nerve"[All Fields]) AND "diseases"[All Fields])) )) OR
(((("optic nerve diseases"[MeSH Terms] OR (("optic"[All
Fields] AND "nerve"[All Fields]) AND "diseases"[All Fields]))
OR "optic nerve diseases"[All Fields]) OR (("neural"[All
Fields] AND "optical"[All Fields]) AND "lesion"[All Fields])) ))
OR (((("optic nerve diseases"[MeSH Terms] OR (("optic"[All
Fields] AND "nerve"[All Fields]) AND "diseases"[All Fields]))
OR "optic nerve diseases"[All Fields]) OR (("lesion"[All
Fields] AND "neural"[All Fields]) AND "optical"[All Fields])) ))
OR (((("optic nerve diseases"[MeSH Terms] OR (("optic"[All
Fields] AND "nerve"[All Fields]) AND "diseases"[All Fields]))
OR "optic nerve diseases"[All Fields]) OR (("neural"[All
Fields] AND "optical"[All Fields]) AND "lesion"[All Fields])) ))
OR (((("optic nerve diseases"[MeSH Terms] OR (("optic"[All
Fields] AND "nerve"[All Fields]) AND "diseases"[All Fields]))
OR "optic nerve diseases"[All Fields]) OR (("neural"[All
Fields] AND "optical"[All Fields]) AND "lesions"[All Fields]))
)) OR (((("optic nerve diseases"[MeSH Terms] OR
(("optic"[All Fields] AND "nerve"[All Fields]) AND
"diseases"[All Fields])) OR "optic nerve diseases"[All Fields])
OR ((("cranial"[All Fields] AND "nerve"[All Fields]) AND
"ii"[All Fields]) AND "diseases"[All Fields])) )) OR
"Glaucomatous Optic Neuropathy"[All Fields]) AND
((((("optic nerve diseases"[MeSH Terms] OR (("optic"[All
Fields] AND "nerve"[All Fields]) AND "diseases"[All Fields]))
OR "optic nerve diseases"[All Fields]) OR (("optic"[All Fields]
AND "disk"[All Fields]) AND "disorders"[All Fields])) ) AND
(((("optic nerve diseases"[MeSH Terms] OR (("optic"[All
Fields] AND "nerve"[All Fields]) AND "diseases"[All Fields]))
OR "optic nerve diseases"[All Fields]) OR (("disk"[All Fields]
AND "disorder"[All Fields]) AND "optic"[All Fields])) ) AND
(((("optic nerve diseases"[MeSH Terms] OR (("optic"[All
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Fields] AND "nerve"[All Fields]) AND "diseases"[All Fields]))
OR "optic nerve diseases"[All Fields]) OR (("optic"[All Fields]
AND "disk"[All Fields]) AND "disorder"[All Fields])) ) AND
(((("optic nerve diseases"[MeSH Terms] OR (("optic"[All
Fields] AND "nerve"[All Fields]) AND "diseases"[All Fields]))
OR "optic nerve diseases"[All Fields]) OR (("optic"[All Fields]
AND "disc"[All Fields]) AND "disorders"[All Fields])) OR
"optic disc disorders"[All Fields]) AND (((("optic nerve
diseases"[MeSH Terms] OR (("optic"[All Fields] AND
"nerve"[All Fields]) AND "diseases"[All Fields])) OR "optic
nerve diseases"[All Fields]) OR (("disc"[All Fields] AND
"disorder"[All Fields]) AND "optic"[All Fields])) ) AND
(((("optic nerve diseases"[MeSH Terms] OR (("optic"[All
Fields] AND "nerve"[All Fields]) AND "diseases"[All Fields]))
OR "optic nerve diseases"[All Fields]) OR (("disorder"[All
Fields] AND "optic"[All Fields]) AND "disc"[All Fields])) OR
"disorder optic disc"[All Fields]) AND (((("optic nerve
diseases"[MeSH Terms] OR (("optic"[All Fields] AND
"nerve"[All Fields]) AND "diseases"[All Fields])) OR "optic
nerve diseases"[All Fields]) OR (("optic"[All Fields] AND
"disc"[All Fields]) AND "disorder"[All Fields])) ))

#3=#1 AND #2

SCOPUS

#1 TITLE-ABS-KEY("Deep Learning System" OR "Deep
Learning")

#2 TITLE-ABS-KEY("Optic Nerve Disease" OR "Cranial
Nerve Il Disorder" OR "Optic Neuropathy" OR "Neuropathy,
Optic" OR "Optic Neuropathies" OR "Second Cranial Nerve
Diseases" OR "Neural-Optical Lesion" OR "Lesion, Neural-
Optical" OR "Neural Optical Lesion" OR "Neural-Optical
Lesions" OR "Cranial Nerve Il Diseases" OR "Glaucomatous
Optic Neuropathy")

#3=#1 AND #2

WEB OF

SCIENCE

#1 TS=("Deep Learning System" OR "Deep Learning")

#2 TS=("Optic Nerve Disease" OR "Cranial Nerve I
Disorder" OR "Optic Neuropathy" OR "Neuropathy, Optic"
OR "Optic Neuropathies" OR "Second Cranial Nerve
Diseases" OR "Neural-Optical Lesion" OR "Lesion, Neural-
Optical" OR "Neural Optical Lesion" OR "Neural-Optical
Lesions" OR "Cranial Nerve Il Diseases" OR "Glaucomatous
Optic Neuropathy")

#3=#1 AND #2

Ovid-

Medline

#1 Image Interpretation, Computer-Assisted/ or Deep
Learning/ or Artificial Intelligence/ or "Deep Learning
System".mp. or Algorithms/ or Neural Networks, Computer/
#2 Optic Nerve Diseases/ or Glaucomatous Optic
Neuropathy.mp.

#3=#1 AND #2
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Ovid- #1 deep learning/ or artificial neural network/ or Deep
Learning System.mp.

Embase #2 Glaucomatous Optic Neuropathy.mp. or glaucomatous
optic neuropathy/

#3=#1 AND #2
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ANEXO 2

Estudio

Motivo de exclusion

Norouzifard (2019)
He (2018)
Sun (2020)

Muramatsu (2020)

Al-Aswad (2019)
Sponsel (2005)

Tipo de publicacion incorrecta

Keel (2019)

Tipo de estudio incorrecto

MacCormick (2019)
Montesano (2019)
Kim (2015)

Ko (2018)

Oh (2015)

Prueba indice incorrecta

Zapata (2020)
Grewal (2008)
Ko (2020)
Medeiros (2019)
Jammal (2020)

Prueba de referencia incorrecta

Li (2021)

Articulo no disponible a texto completo
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ANEXO 3

Risk of Bias Applicability Concerns
T T
= B o = 5
[ -y [y [ oy
b= Z = = i
sz 2 F 3 95 o9
T £ 5 5 £ & §
2 3 2 3 2 i &
s E £ L g E £
rswad2010 | @O | O @ OO @
Christopher 2012 | 2 | @) | @ | @ ® 0 -
Lz @ @& S S &6 e
Lz @ 6 S e &6 e
Luz01e | @ | @ | S | @ ®® e
Phenez0io | @ | @ | @ | @ ® e e
Rogers 2019 | @) | @) | @ | 2 ® e -
vang 2020 | @) | @ | @ | 2 ® e e

-
=)
=

. High 7 Unclear
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