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Biomarcadores de oclusiones venosas retinianas mediante estrategia de
aprendizaje profundo aplicada en imagenes adquiridas por OCT angiografia

Resumen

Biomarcadores de oclusiones de venas retinianas mediante una estrategia de

aprendizaje profundo aplicada a imagenes obtenidas por angiografia OCT.

Propésito: Desarrollar un método computacional basado en Deep Learning (DL) para
detectar automaticamente biomarcadores de oclusiones de venas retinianas en imagenes
adquiridas por angiografia por tomografia de coherencia éptica (OCT-A)

Diseno: Desarrollo de algoritmo para detectar biomarcadores de oclusiones de venas
retinianas utilizando datos retrospectivos.

Participantes: Se utilizaron imagenes de las capas superficial, profunda, en face,
coriocapilar y retina externa a coriocapilar (ORCC) obtenidas de 254 pacientes atendidos
en dos centros oftalmoldgicos para entrenar y probar un modelo de inteligencia artificial
(IA).

Métodos: Las exploraciones de OCT-A se anotaron manualmente con cuatro
biomarcadores (BM): interrupcion del plexo capilar perifoveal, areas de no perfusién
(NPA), tortuosidad vascular y espacios cistoides. Posteriormente, se proporciono
segmentaciéon e identificacién para construir y entrenar el modelo DL utilizando redes
neuronales convolucionales profundas. Principales medidas de resultado: tasa de
deteccion e indice Jaccard

Resultados: La tasa de deteccion del modelo para disrupcion del plexo capilar perifoveal,
areas de no perfusién (NPA), tortuosidad vascular y espacios cistoides fue del 93%, 92%,
91% y 84% respectivamente. Los valores del indice de Jaccard fueron 0,85, 0,77, 0,72 y
0,73 respectivamente

Conclusion: El modelo de DL propuesto puede identificar con buen rendimiento cuatro

biomarcadores de oclusiones de venas retinianas en imagenes OCT-A

Palabras clave: Inteligencia artificial, aprendizaje profundo, oclusion venosa retiniana,

angiografia por tomografia de coherencia optica.
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Abstract

Biomarkers of retinal vein occlusions using a deep learning strategy applied to

images obtained by OCT angiography.

Purpose: To develop a computational method based on Deep Learning (DL) to
automatically detect biomarkers of retinal vein occlusions in images acquired by optical

coherence tomography angiography (OCT- A)

Design: Algorithm development for detect biomarkers of retinal vein occlusions using

retrospective data.

Participants: Images of the superficial, deep, en face, choriocapillaris and outer retina
to choriocapillaris (ORCC) layers obtained from 254 patients attended in an Ophthalmology

Clinic were used to train and test an artificial intelligence (Al) model.

Methods: The OCT-A scans were manually annotated with four biomarkers (BMs):
disruption of the perifoveal capillary plexus, non-perfusion areas (NPAs), vascular
tortuosity and cystoid spaces. Segmentation and identification were subsequently provided

to build and training the DL model using Deep Convolutional Neural Networks (DNN)
Main Outcome Measures: detection rate and jaccard index

Results: The detection rate of the model for disruption of the perifoveal capillary plexus,
non-perfusion areas (NPAs), vascular tortuosity and cystoid spaces were 93%, 92%, 91%
and 84% respectively. The Jaccard index values were 0.85, 0.77, 0.72 and 0.73

respectively

Conclusion: The proposed DL model may identify with good performance four biomarkers

of retinal vein occlusions in OCT-A images

Key words: Artificial intelligence, machine learning, retinal vein occlusion, optical

coherence tomography angiography.
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Introduccion

Las oclusiones venosas de la retina son una causa comun de reduccion de agudeza visual
con complicaciones como edema macular, isquemia retiniana y neovascularizacion
secundaria, llegando a afectar a cerca de 16 millones de personas a nivel mundial (1),con
una prevalencia del 2,1% en la poblacién general mayor de 40 afos (2), con reportes de
hasta 4,6% en mayores de 80 anos (3,4), asociandose frecuentemente a pérdida de vision
(5), y con ello a un numero de sesiones de diagnéstico y tratamiento con impacto en calidad

de vida y costos tanto para pacientes como para los sistemas de salud (6).

La medicina y la salud digital anuncian la era de avances tecnolégicos como el uso de
aplicaciones, tecnologia portatil, monitoreo remoto, telemedicina, herramientas de
comunicacion, y otros dispositivos de diagndstico para lograr una calidad de atencién mas
optima y una respuesta mas oportuna a cualquier situacién que permitan apoyar los
procesos de prevencion, diagndstico y tratamiento de enfermedades, asi como el acceso

y lectura oportuna de examenes diagnosticos (7,8).

Tradicionalmente la angiografia fluoresceinica (AF) se ha considerado el estandar de oro
para la evaluacion de la vasculatura retiniana y cuantificacién del compromiso isquémico.
No obstante, tiene limitaciones para la visualizacién de estructuras a nivel capilar, ademas
de ser una imagen bidimensional donde se dificulta considerar la estratificacién de la retina
y coroides (9). Recientemente, la angiografia por tomografia de coherencia éptica (OCT-
A) ha cobrado relevancia al dar la opcion de analizar en detalle y segmentar las capas de
la retina permitiendo una mejor evaluacion de los plexos vasculares, convirtiéndose en una
alternativa interesante al ser un examen no invasivo y que no presenta los efectos
secundarios potenciales que presenta la angiografia, junto con otras ventajas como

tridimensionalidad y menor tiempo para la adquisicién de las imagenes (10).



2 Introduccion

La inteligencia artificial es un novedoso campo de estudio de gran interés, que mediante
el desarrollo informatico, tiene como objetivo permitir la realizacion de tareas usualmente
realizadas por humanos, representando uno de los recursos con mayor crecimiento e
impacto en diversas areas de la medicina (11), siendo la oftalmologia uno de los campos
con resultados interesantes, al permitir reconocer diferentes hallazgos en imagenes
diagnosticas, con la finalidad de conducir a la identificacion y clasificacion de

enfermedades oculares (12).

La investigacion de las oclusiones venosas de la retina con imagenes de OCT-A es un
campo en constante crecimiento, donde se han descrito algunos hallazgos como areas de
no perfusion, tortuosidad vascular, formacion de vasos colaterales, dilataciones de los
plexos, y espacios cistoides (13), planteando un escenario interesante de busqueda de

biomarcadores a investigar con estrategias de inteligencia artificial.

El presente trabajo tiene como objetivo desarrollar un algoritmo, haciendo uso de redes
neuronales convolucionales y estrategias de deep learning, que permita identificar

biomarcadores de oclusiones venosas retinianas.



1.Marco teorico

Las oclusiones venosas de la retiniana (OVR) son la causa mas comun de enfermedad
vascular retiniana luego de la diabetes mellitus, siendo el edema macular secundario la
causa mas importante de discapacidad visual (14). Las OVR han sido reconocida como
una entidad desde 1855, pero muchos aspectos de la patogenia y el tratamiento de este

trastorno siguen siendo inciertos (6).

Las OVR se clasifican segun el lugar donde se localiza la oclusion. La oclusion de la vena
central de la retina al nivel del nervio 6ptico se conoce como oclusién de la vena central de
la retina (OVCR), mientras que la obstruccion en cualquier rama mas distal de la vena
retiniana se conoce como oclusion de rama (BRVO). La ubicacién de la oclusién influye en

la patogenia, la presentacion clinica y el tratamiento (15).

La oclusion de vena central se divide en dos categorias: no isquémica (perfundida) e
isquémica (no perfundida). La OVCR no isquémica es la mas comun y representa
alrededor del 70% de los casos, donde la agudeza visual mejor corregida (MAVC) suele
ser mejor que 20/200. Las caracteristicas de la OVCR no isquémica incluyen buena
agudeza visual, defecto pupilar leve o nulo y cambios visuales leves. La oclusion de la
vena central retiniana no isquémica también puede denominarse retinopatia por estasis

parcial, perfundida o venosa (16).

La OVCR isquémica puede ser primaria o presentarse como progresién de una oclusion
no isquémica, aunque no es comun. Aproximadamente la mitad se resuelve sin tratamiento

o intervencion. La oclusién isquémica de la vena central de la retina tiene un pronéstico



visual mucho mas bajo y representa aproximadamente el 30% de los casos. Alrededor del
90% de los pacientes con agudeza visual inferior a 20/200 tienen oclusion de la vena
central retiniana isquémica. La oclusién isquémica de la vena central de la retina conlleva
un peor pronéstico y se define por tener al menos 10 areas de no perfusion capilar
retiniana. Otros nombres para la oclusién isquémica de la vena central de la retina incluyen

retinopatia hemorragica, no perfundida o completa (16,17).

Las OVR son esencialmente dadas por un bloqueo de una parte de la circulacién venosa
que drena la retina. Con el bloqueo, la presion se aumenta en los capilares, lo que lleva a
hemorragia y pérdida de liquido y sangre. Esto puede provocar edema macular con fugas
cerca de la macula. La isquemia macular ocurre cuando estos capilares, que suministran
oxigeno a la retina, manifiestan fuga y falta de perfusiébn. Luego ocurre la
neovascularizacién, un nuevo crecimiento anormal de vasos sanguineos, que puede
resultar en glaucoma neovascular, hemorragia vitrea y, en casos tardios o graves,
desprendimiento de retina. La morbilidad visual y la ceguera en las OVR son el resultado
de edema macular, hemorragia retiniana, isquemia macular y glaucoma neovascular
(5,18). Tanto en la OVCR isquémica como en la no isquémica, se produce un bloqueo de
la vena retiniana, pero el tipo no isquémico es capaz de mantener un mejor flujo sanguineo

relativo a la retina a través de colaterales (19).

La formacién de trombos intraluminales en las OVR se asocia con estasis venosa, lesion
endotelial e hipercoagulabilidad de la triada de Virchow. En la OVCR, la vena suele estar
ocluida por la formacién de un trombo que consta de fibrina y plaquetas en el nivel de la
lamina cribosa o posterior al mismo. Por otra parte, el factor desencadenante de la BRVO
suele ser la compresion de la vena adyacente por las arterias retinianas ateroscleréticas

en el sitio del cruce arteriovenoso, lo que provoca un flujo turbulento y estasis venosa (18).

En cuanto a la epidemiologia, la mayoria de los pacientes con OVCR son mayores de 65
anos, siendo mas frecuentemente casos unilaterales, con aproximadamente 6% -14% de
los casos bilaterales (20). Un estudio realizado en Taiwan en 2008 observé una variaciéon

estacional de OVCR, con una incidencia maxima durante el mes de enero (21)
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Respecto a la BRVO es 3 veces mas comun que CRVO. Los hombres y las mujeres se
ven afectados por igual, con la mayor parte de las presentaciones entre los 60 y los 70
afios (15,20).

La OCT-A es una técnica no invasiva que se ha introducido en los ultimos afios para
detectar patologia oftalmolégica. Su uso, cada vez mayor para detectar anomalias
retinianas, puede atribuirse a sus ventajas sobre la AF estandar de referencia, aunque
ambas técnicas se pueden utilizar en asociacion. Las ventajas de OCT-A incluyen su
independencia del tinte, su capacidad para producir imagenes de los vasos retinianos y
coroideos con resolucién de profundidad que producen imagenes de diferentes capas
vasculares de la retina y la mejor delimitacion de la zona avascular foveal (22). Las
desventajas incluyen la falta de datos de pacientes normalizados, problemas de proyeccién
de artefactos y su incapacidad para detectar lesiones de bajo flujo o condiciones
patolégicas. Sin embargo se ha buscado hacer estas situaciones cada vez menos

frecuentes debido a estrategias de correccion de artefactos (23).

Algunos de los hallazgos descritos en OCT-A en oclusiones venosas de la retina son las
areas de no perfusion (ANP) (24), que son regiones sin capilares perfundidos visibles,
notandose mas extensas en el plexo superficial profundo en comparacion con el superficial
y siendo mas visibles con OCT-A que con AF (25-29). Otros hallazgos son tortuosidad
vascular, formacion de vasos colaterales (0 anastomosis venovenosa) que se observan
tanto en CRVO y BRVO (30), alteraciones en el plexo capilar perifoveal (28,31,32),
dilataciones del plexo capilar y dilatacién venosa (31), microaneurismas , espacios
cistoides y hemorragias intrarretinianas (25). Algunos hallazgos cuantitativos que se han
descrito son la densidad vascular foveal y perifoveal, medicion de las areas de no perfusién
( considerandose el parametro mas significativo asociado con agudeza visual y
sensibilidad macular en microperimetria) (33) y medicién de la zona avascular foveal
(34,35).



La inteligencia artificial descrita como la ciencia y la ingenieria para fabricar maquinas
inteligentes, nacié oficialmente en 1956. El término se aplica a una amplia gama de
elementos de la medicina, como la robética, el diagndstico meédico, las estadisticas

médicas, y biologia humana (11). Posee dos ramas: virtual y fisica.

La primera incluye enfoques informaticos desde la gestidn de la informacién de aprendizaje
profundo hasta el control de los sistemas de gestidn de la salud, incluidos los registros de
salud electronicos y la orientacion activa de los médicos en sus decisiones de
tratamiento. Este componente esta representado por Machine Learning, (también llamado
Deep Learning) que se representa por algoritmos matematicos que mejoran el aprendizaje
a través de experiencia. Estas redes artificiales se disponen a manera de capas
consecutivas que presentan caracteristicas diversas de la informacion, a las cuales se
aplican funciones matematicas para el procesamiento de los datos y el aprendizaje
auténomo con capacidad de jerarquizar la informacién brindada, simulando la sinapsis en

el sistema nervioso.

Hay tres tipos de algoritmos: (i) no supervisados (capacidad para encontrar patrones), (ii)
supervisado (clasificacion y algoritmos de prediccion basados en ejemplos anteriores), y
(iif) aprendizaje por refuerzo (uso desecuencias de recompensas y castigos para formar

una estrategia para operacion en un espacio de problema especifico) (11,36).

La rama fisica esta mejor representada por los robots que se utilizan para ayudar al
paciente o al cirujano que lo atiende. También incorporados en esta rama estan los
nanorobots dirigidos, un nuevo sistema unico de administracion de farmacos. Las
complejidades sociales y éticas de estas aplicaciones requieren mayor reflexion, prueba
de su utilidad médica, valor econémico y desarrollo de estrategias interdisciplinarias para

su aplicaciéon mas amplia (11).

Uno de los campos con importante crecimiento en la aplicacién de inteligencia artificial ha

sido indudablemente el de imagenes diagndsticas, donde en oftalmologia se destaca,
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particularmente en el campo de retina, inicialmente con el analisis de imagenes fondo de
ojo (12)y mas recientemente con adquiridas por tomografia de coherencia 6ptica (37). Las
aplicaciones mas representativas de la inteligencia artificial en el campo de las imagenes
diagnésticas incluyen: interpretacion de imagenes mediante la identificacién de hallazgos
clave de un estudio diagndstico y la comparacion de hallazgos en diferentes estudios de
un mismo paciente o entre diferentes pacientes; fundamento diagndstico, mediante la
identificacion de las causas subyacentes de un hallazgo imagenoldgico y la capacidad de
integrarlo con informacion clinica, estableciendo un grupo de posibles diagnésticos
diferenciales; elaboracion de informes, mejorando la velocidad, sintaxis y calidad del

informe de forma estructurada y contextualizada (8).

Al sistema se le presenta informacién de entrada, de forma andloga a una aferencia o
estimulo visual codificado en una matriz numérica, que la maquina integra y procesa para
producir una informacién de salida de interés, de forma analoga a una eferencia. Para el
caso especifico de imagenes adquiridas por OCT A se pueden aplicar redes neuronales
que identifiquen la informacion de entrada a través de pixeles y voxeles y les asignen una
codificacién numérica (38)(38) Estos cadigos le permiten a la red generar convoluciones,
es decir definir limites de las estructuras adyacentes que hacen parte del area macular, y
nuevamente darles codificaciones numéricas. Este proceso se repite de forma tal que el
algoritmo de la red neuronal sea capaz de discriminar las capas retinianas y hallazgos,
segmentarlos, identificar texturas, tamafos, formas, contornos y que finalmente sea capaz
de emitir clasificaciones. Al hacer parte del aprendizaje de maquinas el algoritmo tiene la
capacidad de aprender sobre su ejecucién a partir de las validaciones realizadas, dando

lugar a una curva de aprendizaje que puede ser tanto positiva como negativa (8).

En los ultimos afos, ha aumentado significativamente el interés por desarrollar modelos
para la deteccion automatica de sintomas clinicos y la clasificacion de enfermedades
oculares, lo que ha llevado a investigadores de todo el mundo a publicar continuamente
sus métodos y bases de datos o conjuntos de datos asociados para el estudio de diferentes
patologias oculares y grupos de pacientes, equipos de adquisicion y resolucion de

imagenes. Es probable que estos conjuntos de datos se adquieran y los modelos se



entrenen para desarrollar tareas especificas de interés. Estos conjuntos de datos son
susceptibles de ser obtenidos y son usados para entrenar un modelo para desarrollar

tareas especificas de interés (39).

El Deep learning ha demostrado una evolucion sobresaliente para la deteccion
automatizada de enfermedades oculares que alivia y acelera el proceso diagndstico del
oftalmélogo, de forma especial con el reconocimiento de enfermedades retinianas (40).
Entre los enfoques de arquitectura de redes neuronales mas Utiles para el procesamiento
de imagenes de retina figuran sistemas de segmentacion de caracteristicas como DRIU y
modificado para imagenes adquiridas por tomografia de coherencia éptica como SEUnet,
de decodificacién y clasificacion de pixeles en capas y fluidos como UNet y RelayUnet, de
discriminacion de datos segmentados de forma manual y automatizada como Pix2Pix, y
de optimizacion de resultados de algoritmos mediante aplicacion de filtros para el

mejoramiento y procesamiento de imagenes como GooglLeNet, ResNEt y BM3D (41,42).

U-Net es una red totalmente convolucional aplicada a la segmentacion de imagenes
biomédicas, que se compone del codificador, el modulo de cuello de botella y el
decodificador. ElI U-Net ampliamente utilizado cumple con los requisitos de segmentacion
de imagenes médicas por su estructura en forma de U combinada con informacion de
contexto, velocidad de entrenamiento rapida y una pequefia cantidad de datos
utilizados. La red aplica la parte efectiva de cada convolucién: el mapa de segmentacion
contiene solo pixeles y el contexto completo de los pixeles se puede obtener en la imagen
de entrada. Este método permite una segmentacion perfecta en imagenes arbitrariamente
grandes utilizando estrategias de mosaico superpuestas cruciales, sin las cuales la

resolucion estara limitada (43,44).

U-Net modifica y amplia la red totalmente convolucional (FCN), lo que la hace funcionar
con muy pocas imagenes de entrenamiento y produce una segmentacién mas precisa. La
idea principal es reemplazar la red de reduccion general con capas secuenciales y la
operacién de agrupacion esta relacionada con el operador de muestreo descendente, que

se complementa con el operador de muestreo ascendente. Por lo tanto, la resolucion de la
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salida aumenta con estas capas. La alta resolucién de la ruta contratada se combina con
la salida muestreada para la localizacion. Por lo tanto, las capas convolucionales
secuenciales podrian estudiar caracteristicas finas y dar como resultado una segmentacion

mas precisa (43,45).

Desde que se propuso U-Net, su estructura de red de codificador-decodificador-salto ha
inspirado una gran cantidad de medios de segmentacién en imagenes médicas. Las
tecnologias de aprendizaje profundo como el mecanismo de atencion, el modulo denso, la
mejora de caracteristicas, la mejora de la funcidn de evaluacion y otras estructuras basicas
se han introducido en la segmentacion de imagenes médicas y se han adoptado
ampliamente. Estas variaciones de las redes de aprendizaje profundo relacionadas con U-
Net estan disefiadas para optimizar los resultados al mejorar la precision y la eficiencia
informatica de la segmentacion de imagenes médicas mediante el cambio de estructuras

de red y la adicion de nuevos médulos (43,46).

Un aspecto relevante es la forma de cuantificar el rendimiento de estas redes. El indice de
Jaccard , también conocido como el coeficiente de similitud de Jaccard , es una estadistica
que mide la similitud entre conjuntos de muestras finitas y se define como el tamano de

la interseccion dividido por el tamafio de la union de los conjuntos de muestras (47).

Cuando se utiliza para atributos binarios, el indice de Jaccard es muy similar al coeficiente
de coincidencia simple (SMC). La principal diferencia es que el SMC tiene el término
MO00,en su numerador y denominador, mientras que el indice Jaccard no. Por lo tanto, el
SMC cuenta tanto las presencias mutuas (cuando un atributo estd presente en ambos
conjuntos) como la ausencia mutua (cuando un atributo esta ausente en ambos conjuntos)
como coincidencias y lo compara con el numero total de atributos en el universo, mientras
que el indice de Jaccard solo cuenta la presencia mutua como coincidencias y lo compara
con el numero de atributos que han sido elegidos por al menos uno de los dos conjuntos
(48).
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El uso de inteligencia artificial para detectar alteraciones en OCT-A y buscar entender
mejor las redes vasculares retinianas es un tema novedoso (49), con pocas publicaciones
hasta el momento en el tema de oclusiones venosas retinianas. Hasta el momento solo se
encuentra documentado una publicacién. En esta, Nagasato et al (50)mediante el uso de
aprendizaje profundo, buscan detectar de forma automatizada areas de no perfusién
causadas por oclusiones venosas, proponiendo un modelo donde el rendimiento de la red
neuronal convolucional fue mejor, con una diferencia estadisticamente significativa, que
los modelos vectoriales en todos los parametros evaluados, asi como superior a los
oftalmélogos en patrones de especificidad, tiempo en promedio requerido y area bajo la

curva.

Lo anterior plantea un escenario interesante para identificar biomarcadores de oclusiones
venosas retinianas ( oclusion de vena central de la retina y oclusion de rama) con
estrategias de aprendizaje profundo y busca dar continuidad a la linea de investigacién
fruto de la alianza académica de la seccion de retina y vitreo de la unidad de oftalmologia
de la Universidad Nacional de Colombia y la plataforma de investigacion en inteligencia
artificial MindLab del departamento de ingenieria de sistemas e industrial de la Universidad
Nacional de Colombia que ha tenido hasta el momento hallazgos importantes en el campo
de OCT y OCT-A.



2. Objetivos

2.1 Objetivo general

Crear un algoritmo automatizado para la deteccién de biomarcadores de oclusiones

venosas retinianas usando estrategia de deep learning en imagenes adquiridas por OCTA

2.2 Objetivos especificos

Impactar en la oportunidad de diagndstico etiolégico rapido y oportuno de oclusiones
vasculares de la retina a través de una estrategia automatizada que alivie el proceso
realizado manualmente por un oftalmélogo, facilitando la consecucion de informacién util

para la orientacién terapéutica temprana y mejoria en el prondstico visual.

Generar conocimiento académico en las areas de imagen diagndstica multimodal para

patologias retinianas prevalentes y en el campo de la informatica médica.

Construir un algoritmo con arquitectura susceptible de ser alimentada y modificada para la
generacién de nuevos resultados que perfeccionen el rendimiento diagnéstico en
oclusiones venosas, asi como en otras areas de interés para diferentes patologias

retinianas.






3.Metodologia

3.1 Diseno de Estudio

Estudio de disefio y validacion de un algoritmo de inteligencia artificial para la identificacién
de biomarcadores mediante el analisis retrospectivo y procesamiento de imagenes de OCT

A obtenidas a partir de bases de datos de un centro oftalmoldgico

3.2 Ubicacion Espaciotemporal

Las imagenes diagnosticas incluidas en el estudio hacen parte de la base de datos de
OCT-A de Clinica de Ojos vy clinica oftalmologica Colsubsidio en Bogota, obtenidas
durante el periodo comprendido entre enero 2021 y octubre de 2022 en el equipo Cirrus
5000.
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3.3 Criterios de seleccion:

Inclusion:

Imagenes de pacientes adultos (mayores de 18 afios), con impresion diagndstica clinica
de oclusion venosa de la retina ( rama o vena central de la retina) sin antecedente de

tratamientos previos que cuente con imagenes de OCT-A

Exclusion
Imagenes de inadecuada calidad que no permitan una adecuada valoracion

Pacientes con otras patologias que provoquen edema macular (retinopatia diabética,
degeneracién macular asociada a la edad, retinopatia hipertensiva y coriorretinopatia

central serosa como causas frecuentes)

3.4 Manejo de las imagenes:

Se tomaron imagenes de los plexos superficial, profundo, en face, coriocapilar y de retina
externa-coroides de OCT-A de 254 pacientes con oclusion venosa de la retina. Estas
fueron marcadas manualmente, a través de la plataforma digital Labelbox. En ellas se
segmentaron los biomarcadores de alteracion del plexo capilar perifoveal, espacios
cistoides, areas de no perfusién y tortuosidad vascular. Para proteger la seguridad y
privacidad de los pacientes, previo al analisis todas las imagenes fueron desidentificadas.
La aprobacién de este estudio fue otorgada por el Comité de Etica de la Facultad de

Medicina de la Universidad Nacional de Colombia (Acta de Evaluacion No. 012-12).
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3.5 Desarrollo del Algoritmo de Inteligencia Artificial

El algoritmo se desarroll6 mediante la realizacion de tres fases consecutivas:

La primera fue de entrenamiento del modelo, mediante alimentacién del sistema con las
imagenes de OCT-A recolectadas. El 70% de estas imagenes fueron debidamente
segmentadas y clasificadas. Los biomarcadores fueron codificados como etiquetas, y
mediante el programa de segmentacion digital de Labelbox los hallazgos fueron marcados
de forma manual, con diferentes colores para cada uno de ellos en cada imagen adquirida

y destinada para esta fase.

La segunda fase, fase de validacion, uso el 20% de las imagenes recolectadas y
analizadas. En esta se realizé procesamiento de la informacién mediante el uso de redes
neuronales que se perfeccionan para la creacion de un algoritmo final. A su vez esta
segunda fase tiene dos etapas que fueron conducidas por los ingenieros expertos de
MindLab:

Pre-procesamiento: consiste en la extraccion de la region de interés de los scans
adquiridos por OCT A, ajustando el tamafio de la imagen a una resolucion de 256x256
pixeles, manteniendo el aspecto original y realizando transformaciones de aumento de la
imagen para la identificacion subsecuente de los diferentes filtros o etiquetas,

correspondientes a los biomarcadores a evaluar.

Procesamiento: integracion del modelo ensamblado con las redes neuronales
convolucionales modificadas de UNet, para crear el algoritmo definitivo. La seleccion de
estas redes neuronales obedece a que corresponden a las de mejor rendimiento para la
identificacion de diferentes biomarcadores evaluados en estudios previos, de acuerdo a la

revision de la literatura detallada en el marco teorico.

La tercera fase, fase de prueba, uso el 10% de las imagenes, estimando el rendimiento del

modelo mediante el calculo del porcentaje de deteccién y el indice de Jaccard

En la figura 3.5.1 se muestra el proceso de desarrollo del algoritmo de inteligencia artificial.
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Figura 3.5.1: Procesamiento de imagenes para el reconocimiento automatizado de
biomarcadores.

Modificacion del
tamafiodela ~——  Modelo U-Net
imagen: 256x256

Sustraccion de la
region

3.6 Definicion de la muestra

Para el tamafno de muestra de validacion, se realizé un analisis de sensibilidad para

tamano para exactitud del algoritmo, siguiendo los siguientes parametros y supuestos:

. Sensibilidad y especificidad del modelo mayor de 80%
. Error marginal 5-10%

. Nivel de confianza del 95%

. Proporcion prevalencia: 20-52%

Se calcul6 un tamafo de muestra de minimo 118 hasta 819 imagenes.

3.7 Control de sesgos:

Existen multiples sesgos que pueden ocurrir en estudios de concordancia y en estudios de
prueba diagndstica, los cuales se sintetizan a continuacion y se relacionan con los

respectivos métodos para la prevencion:
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Seleccién y tamafio de muestra:

Teniendo en cuenta la curva de aprendizaje del algoritmo y el numero de
imagenes etiquetadas para su calibracién inicial se realizé una consulta previa
con los ingenieros de sistemas participantes y asesores tematicos para el
proyecto, para poder estimar de esta forma los estudios necesarios y la

proporcion de imagenes suficientes para el umbral.

Enmascaramiento en la interpretacion de las pruebas:

Considerando que la falta de enmascaramiento sobreestima el rendimiento de la prueba
diagnéstica, tomd mayor relevancia la necesidad de cegar al oftalmélogo de la informacién

clinica y paraclinica.






4.Consideraciones éticas

Este estudio se llevo a cabo cumpliendo las normas éticas expuestas en la
declaracién de Helsinki, asi como lo estipulado en la Resolucién N° 008430
de 1993 del Ministerio de Salud de Colombia (23) y en el Consejo de

Organizaciones Internacionales de las Ciencias Médicas (CIOMS)

Cabe resaltar que este proyecto cumple con todos los criterios de la
investigacion cientifica en términos de formulacién del problema basado en
el conocimiento cientifico actual, sigue una metodologia cientifica
preestablecida que protege los intereses de los participantes y un analisis
de resultados libre de conflictos de intereses por parte de los investigadores.
Segun la legislacion nacional consignada en el articulo 11 de la Resolucion

08430 de 1993 esta investigacion es clasificada sin riesgo.

Sobre la proteccion de la informacion en cumplimiento a lo dispuesto en la
Ley estatutaria 1581 de 2012, los datos utilizados para la realizacion de la
investigacion estuvieron bajo la responsabilidad y custodia de los
investigadores, con la proteccion de uso de claves informaticas personales
y el acceso unico con fines pertinentes a la investigacion. Se consideran
datos sensibles los datos biométricos y relativos a la salud, por lo tanto,
segun las disposiciones del Articulo 6, paragrafo e, al tener una finalidad
historica, estadistica o cientifica, se adoptaron las medidas conducentes a
la supresion de identidad de los titulares manteniendo los principios de

acceso y circulacion restringida, seguridad y confidencialidad.
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Se declara que por ninguna razén se publicaran las identificaciones de los
participantes del estudio, a menos que la persona de su autorizacién escrita,
que las conclusiones no se referirdn a personas en particular sino al grupo
objeto, y que la retroalimentacién y conclusiones derivadas de esta
investigacion seran entregadas a la IPS y a los participantes que asi lo

requieran.

Para el ocultamiento de los datos en las imagenes diagnodsticas se uso la
opcion de anonimizacion de datos y se exportaron las imagenes en formato
JPEG y denominadas con el cédigo unico asignado. Los formatos de imagen
obtenidos tienen un respaldo en medio magnético (disco duro externo
Toshiba cifrado en formato MacOS con clave) al que solo tienen acceso los

investigadores.

De tal forma, en ningun momento para la recoleccion y el analisis de los
datos los participantes tuvieron acceso a datos de las personas
involucradas. Y a partir de las etapas de analisis ningun participante

necesito acceder a los datos personales o las imagenes.

Para la recoleccion de datos de investigacién, la informacién de todas las
variables se obtiene de una fuente secundaria, por lo tanto, no se requiere

de la realizacidon de consentimiento informado.

El autor, tutor y asesores tematicos de este proyecto declaran no tener
conflicto de intereses:

- Financiero, no hay vinculos o intereses de tipo financiero con la
industria del sector de la salud o con los sujetos de investigacion.

- Intelectuales o de pertenencia.

- Familiares, sin vinculacion hasta el cuarto grado de
consanguinidad, el segundo grado de afinidad y el primer grado
civil.

- Miscelaneos, no existen otras circunstancias que puedan afectar

la independencia u objetividad para la participacion en el proyecto.
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El estudio no esta relacionado con la industria farmacéutica, de imagenes
diagnosticas o de desarrollo informatico. El desarrollo del algoritmo de
inteligencia artificial se realiz6 sin necesidad de cobros adicionales a los
pacientes, y se ejecutd como un desarrollo posterior con base en los

repositorios disponibles en las clinicas.






5.Resultados

Teniendo en cuenta las fases de desarrollo del modelo anteriormente expuestas en la
metodologia figura 5.1. Se muestran imagenes representativas de cada biomarcador
(alteracion del plexo capilar perifoveal, espacios cistoides, areas de no perfusion vy

tortuosidad vascular) en los diferentes plexos (figura 5.2, 5.3, 5.4, 5.5)

Figura 5.1: Fases del desarrollo del modelo

ENTRADA ENTRENAMIENTO APRENDIZAJE SALIDA
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Figura 5.2 : segmentacion de los cambios del plexo capilar perifoveal y predicciones. De
arriba abajo imagen original, segmentacién manual realizada, predicciones de UNet.

@7 A S

e




Figura: 5.3 segmentacion de espacios cistoides y predicciones. De arriba abajo imagen

original, segmentacion manual realizada, predicciones de UNet.
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Figura 5.4 : segmentacion de areas de no perfusion y predicciones. De arriba abajo imagen

original, segmentacion manual realizada, predicciones de UNet




Figura: 5.5 segmentacién de tortuosidad vascular y predicciones. De arriba abajo imagen

original, segmentacion manual realizada, predicciones de UNet
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En la tabla 5.1 1 se presenta el porcentaje de deteccidén en cada biomarcador y media del

indice de Jaccard encontrado.

Tabla 5.1.
Biomarcador Porcentaje de deteccién | indice de Jaccard (DS)
(%)
Alteracién plexo capilar | 93 0.85(0.22)
perifoveal
Espacios cistoides 84 0.73 (0.2)
Areas de no perfusion 92 0.77 (0.14)
Tortuosidad vascular 91 0.72 (0.04)

En la figura 5.6 se muestran un diagrama de cajas y bigotes del indice de Jaccard de cada

biomarcador.

Figura 5.6 .Diagrama de cajas y bigotes del indice de Jaccard de cada biomarcador.
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6.Discusion

La angiografia por tomografia de coherencia 6ptica es una técnica novedosa que puede
proporcionar imagenes de la microcirculacion habilitadas mediante el procesamiento de
datos de tomografia de coherencia 6ptica. Es no invasivo, tridimensional (3D) y obtiene
una resolucién a escala micrométrica. Desde una perspectiva clinica, es mas segura y
rapida que la angiografia basada en colorantes, al mismo tiempo que conserva la
capacidad de caracterizar muchas de las mismas caracteristicas patologicas. Esta técnica
tiene capacidad predictiva, asi como su naturaleza no invasiva, con capacidad para
detectar cambios patoldgicos subclinicos haciendolo ideal para diagnostico por imagen y

supervision.

Estas ventajas explican en gran medida la explosion de interés en la investigacion de
OCTA desde su introduccion al uso clinico en 2014, con mas de 1000 publicaciones solo
en 2020. A pesar del gran volumen de investigacion reciente de OCTA, todavia hay mucho

potencial para que la tecnologia mejore.

Los avances en OCTA se estan produciendo junto con mejoras similares en el analisis de
imagenes impulsadas por la introduccién de la inteligencia artificial y, en particular, en
algoritmos basados en el aprendizaje profundo. Los algoritmos basados en IA se
encuentran entre las técnicas mas importantes en informatica, con aplicaciones en la
academia, el comercio y la industria. Al mismo tiempo, la imagen médica es uno de los
campos que mas se ha beneficiado de la introduccion de la IA, con algoritmos basados en
IA que logran un rendimiento de vanguardia en el reconocimiento y la clasificacion de
caracteristicas en varias modalidades, incluida la imagen por resonancia magnética,

tomografia computarizada y rayos X.
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OCTA tiene el potencial de mejorar el estandar de atencion para varias

enfermedades vasculares de la retina. Los estudios ya han demostrado que la
cuantificacién tridimensional de la patologia, por ejemplo complejidad de lesién
neovascular (Nesper et al., 2018) o parafoveal 3D, densidad de vasos (Wang et al., 2019)-
puede mejorar la capacidad de diagnostico y prondstico. De manera similar, la resolucion
de profundidad en OCTA permite la cuantificacion de la patologia dentro de los plexos
retinianos individuales, que también parece ofrecer ventajas para las imagenes clinicas y
puede mejorar nuestra comprension de la fisiopatologia de la enfermedad (Hormel et al.,
2020). Sin embargo, la complejidad de la informacion capturada durante un procedimiento
OCTA y el tamafio de los conjuntos de datos significan que el manual

el andlisis puede ser inviable.

Al permitir que los investigadores y los médicos accedan a informacion valiosa

latente en los datos de OCTA, la inteligencia artificial puede ayudar a alcanzar su potencial.
Con la IA, tareas como la segmentacion del area sin perfusién, que requeriria mucho
tiempo para llevar a cabo manualmente en grandes conjuntos de datos, se puede lograr
facilmente. En otros casos, como la diferenciacién de venas y arterias, la IA puede extraer
caracteristicas de imagenes que son esencialmente imposibles de caracterizar con

precision mediante inspeccion.

Las caracteristicas detectables por OCTA pueden ser sensibles a cambios de manera
simple y rapida. Los ejemplos incluyen las areas de no perfusién, neovascularizacién
coroidea, deteccién de arterias y venas, mediciones de densidades vasculares, entre

otras.

Las mediciones de la densidad de los vasos suelen cuantificar la pérdida de perfusiéon a
través una imagen completa. Sin embargo, la pérdida de perfusion en algunas
enfermedades se limita con frecuencia a regiones especificas (51)

Este patron de pérdida de perfusion se capta mejor calculando area de no perfusiéon(52) ,
definida como cualquier zona patolégicamente avascular por encima de un umbral de
tamano (53), pudiendo lograr resultados mas sélidos con un aprendizaje profundo (54).
Resaltando que la literatura ya incluye algoritmos de prueba de concepto para tareas

dificiles y complicadas como diagndstico de enfermedades directamente a partir de



volumenes de datos de OCTA (55,56). Sin embargo, se requieren datos para que las CNN

alcancen su potencial.

El grado de isquemia retiniana es un factor pronéstico clave en el manejo de varias
enfermedades retinianas incluyendo las oclusiones venosas. Varios estudios han
demostrado que la disminucién de la densidad vascular en los plexos capilares superficial
y profundo se asocia con mayor severidad de la enfermedad y peor prondstico. En este
caso las redes neuronales convolucionales han tenido un rendimiento similar e incluso
superior que el de los oftalmélogos para la identificacion y clasificacion de areas de no
perfusion, distinguiendo ojos con oclusidon venosa isquémica de los normales mediante la
segmentacién automatica de estas imagenes, y la posibilidad de un diagnéstico

automatizado de estas patologias a futuro mediante el uso de inteligencia artificial (50).

En el campo de oclusiones venosas e inteligencia artificial hasta la fecha se ha
documentado el entrenamiento de un modelo de IA para clasificar fotografias de fondo de
0jo en color de pacientes con OVR con un rendimiento estable tanto en conjuntos de datos
internos como externos. Considerando que esto puede ser de gran importancia para la

prediccion del riesgo en pacientes con oclusion venosa retiniana (57).

En OCTA se tiene reporte del trabajo de Nagasato et al (50). En este estudio, el rendimiento
de la red neuronal convolucional fue mejor, con una diferencia estadisticamente
significativa, que los modelos vectoriales en todos los parametros evaluados, asi como
superior a los oftalmdlogos en patrones de especificidad, tiempo en promedio requerido y
area bajo la curva. Asi, la combinacion de deep learning con las imagenes de OCT-A
demostro gran precisidn para la deteccion de areas de no perfusion, convirtiéndola en una

estrategia potencialmente atil en la practica clinica asi como en los modelos de tamizacion.

Sin embargo, debemos esperar la validacion de muchas técnicas OCTA en ensayos
clinicos en el area. De nuevo, debido a la complejidad del analisis de datos de OCTA, estos

ensayos seguramente se basaran en alguna forma de analisis de IA.
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7.Conclusiones y recomendaciones

El modelo automatizado para la deteccion de biomarcadores en oclusiones
venosas retinianas en imagenes de OCTA desarrollado mediante estrategia de
aprendizaje profundo se obtuvo mediante la realizacion de 3 fases consecutivas

de entrenamiento, validacion y prueba.

El desempefio del algoritmo, en funcion de las métricas de porcentaje de deteccion
de alteracion e indice de Jaccard son comparables con el estado del arte actual,
con limitaciones dada la escasa informacién hasta el momento. Resaltando este
trabajo como uno de los primeros en hacer uso de inteligencia artificial en

oclusiones venosas de la retina en imagenes de OCTA

La arquitectura de este modelo es susceptible de ser complementada con
informacién clinica de interés, asi como de integrarse con otros métodos de
diagnostico y pronostico, facilitando el desarrollo de estrategias de atencion

oportuna y la toma de decisiones clinicas de forma personalizada y confiable.

El presente trabajo ofrece una arquitectura de base que puede alimentarse
mediante la representacion de multiples centros oftalmolégicos multicentricos,
alimentandose con mayor numero de imagenes y lectores expertos, de forma que
pueda tener un mejor comportamiento diagnostico y ser mas facilmente

extrapolable a diferentes grupos poblacionales.

Este modelo desarrollado puede llegar a ser una herramienta de ensefianza para

la lectura e interpretacion de imagenes de OCT-A.
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