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1. Introduccion — Diabetes y pérdida de vision Lenreii
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Las enfermedades cronico-degenerativas representan
una de las principales causas de muerte a nivel

mundial, en México existe una alta prevalencia de

estas enfermedades, entre ellas se encuentran:

1. Diabetes
2. Hipertension

3. Cancer

La diabetes presenta una alta prevalencia en la poblacién

. ) 2000 2002 2004 2006 2008 2010
mexicana ( Fi gueroa- Lara et al Y 201 6) ) oo s i i e O
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1. Introduccién — Diabetes y pérdida de la vista &% Gecreions o
E

Uno de los efectos a largo plazo de la diabetes es el deterioro
total o parcial de la vista. Es la causa principal de patologias
tales como:

* Retinopatia Diabética

e Edema Macular Diabético

 Glaucoma

Estas patologias son una de las principales causas de ceguera

prevenible a nivel mundial (Ixcamey & Palma, 2021) .

Fuente: https://www.nih.gov/
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Normal eye Diabetic macular edema
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Fuente: https://www.mayoclinic.org/es-es/diseases-conditions/diabetic-retinopathy/multimedia/diabetic-macular-edema 3



1. Introduccion — Antecedentes o) _ e e e
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Leaky retinal
vessel

e Quistes

e Exudados

e Microaneurismas
AullptllERS o Engrosamiento

e Desorganizacion de
capas retinianas.

e Presencia de fluido

Fuente: https://treatmydme.com/dme.html 4



1. Introduccion — Diagnostico — Fondo de 0jo X Ceonciins o

ENES |

ENES
JURIQUILIA

Fuente: https://www.nih.gov/
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Tomografia de Coherencia Optica (OCT)

HD (10/10 ) Intensity +O

subretinal fluid intraretinal fluid

posterior hyaloid membrane




1. Introduccion — Diagnostico

Tomografia de coherencia dptica

OCT

Imagen a color

Fondo de Ojo
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Antecedentes

Expediente clinico




1. Introduccion — Deep learning Xl = CNOL B GIA

¢Es posible construir un algoritmo computacional capaz de realizar la deteccion de Edema Macular

Diabético (EMD)?
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1. Introduccion — Deep learning - CNN = CNOLOGIA

Feature maps

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected
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Los métodos de diagnostico oftalmico convencionales dependen en gran
medida de equipo especializado, y de la experiencia y del conocimiento de
los profesionales de la salud. Sin embargo, existen regiones en donde el
acceso al sistema de salud especializado es dificil.

Mas de 32 mil personas por oftalmologo, en algunos estados este numero se
eleva a mas de 130 mil personas.

Comité Mexicano de Oftalmologia. (s.f.). Inicio. Recuperado de

https://cmoftalmologia.org/
Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI). (2023). Poblacion

total en Meéxico. Recuperado de

https://www.inegj.org.mx/programas/ccpv/2020/ 10
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Automatizar la clasificacion de imagenes de tomografia de coherencia
Optica a través del uso de algoritmos de aprendizaje profundo, con la

finalidad de realizar la identificacion de edema macular diabético.

11
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Arquitecturas
Resnet
(He et al, 2016)
Minimal CNN
(Olivares et. al, 2023)

OCTNET
(Sunija et al, 2021)
OpticNet-71
(Kamran et al. 2019)
Xception
(Xception, 2017) 13




2. Métodos — Datos — OCT Lw AR L A
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|dentifying Medical Diagnoses and Treatable Diseases
by Image-Based Deep Learning

Daniel S. Kermany % « Michael Goldbaum '* * Wenjia Cai '* « ... M. Anthony Lewis * Huimin Xia
Kang Zhang 2 '° Show all authors * Show footnotes
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Kermany, D. S., Goldbaum, M., Cai, W., Valentim, C. C., Liang, H., Baxter, S. L., ... & Zhang, K. (2018). Identifying medical diagnoses and treatable diseases by image-based deep learning. Cell, 172(5),
1122-1131. 14
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83,495

Imagenes de tomografia
de coherencia 6ptica

(OCT)

37,205 CNV 26,315 Normal 11,348 DME 8,616 DRUSEN

DRUSEN NORMAL

Kermany, D.S., Goldbaum, M., Cai, W., Valentim, C. C,, Liang, H., Baxter, S. L., ... & Zhang, K. (2018). Identifying medical diagnoses and treatable diseases by image-based deep learning. Cell, 172(5),
1122-1131. 15
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2. Métodos — Modelo CNN minima - OCT Cesniarin o

Hiperparametros

.. Tasa de NUmero de Modelo
Optimizador: o o .
aprendizaje: imagenes: preentrenado:

ADAM 0.003 83,495 \e)




3. Resultados — EDM — CNN minima — OCT | 23 N

ENES |

Matriz de confusion
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Weight initialization Parameters

@ rre trained == Freezed

. Random == Trainable

a) Unfreeze classification layers

4. Aprendizaje y volumen de datos — Metodologia - OCT

T T T T
Input image Convolutional layers Fully connected layers Classification

.\\
‘ b) Fine tuning

i

Walter Hauri

Dataset (84 484 images)

o E=Y
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T
Classification

(83 484 images) (32 images) (968 images) Input image
2::‘;:‘;:13:;%) ¢) Random weights
?:;éong::at\ges)
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T T T T
Input image Convolutional layers Fully connected layers Classification



4. Aprendizaje y volumen de datos — Resultados

Model # Parameters
OpticNet 12,495,492
Xception 22,914,484
ResNet-50 25,640,716
OctNET 743,812

N
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4. Aprendizaje y volumen de datos - Resultados X = CNOLOGIA

OpticNet 100%

ResNet 1% ROC

1
CNV
CNV 49 63
o)
? DME E
©

@ DME 5 °
K o =

e = DRUSEN g 0.5
=) o
= DRUSEN Q

NORMAL |: ResNet 1%
OpticNet 100%
NORMAL . 5 S
\
7 (O 0 0.5 1
Predicted Class False Positive Rate
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¢ Es suficiente con esta precision?

relevant elements

. . HD ( 10/10 ) Intensity +0
false negatives true negatives

® o @ o (o)

selected elements

How many relevant How many negative
items are selected? selected elements
e.g. How many sick are truly negative?
people are correctly e.g. How many
identified as having healthy peple are
the condition. identified as not

having the condition.

Sensitivity= ——— Specificity =




5. Mejoras propuestas

Ophthalmology

EJO e

Original research article

European Journal of Ophthalmology
2020, Vol. 30(1) 8-18
© The Author(s) 2019

An optical coherence tomography-based

grading of diabetic maculopathy proposed ic.rseguideﬁnes.,

by an international expert panel: The 00! 101 771 20678 3054
European School for Advanced Studies in  ®sace =~
Ophthalmology classification

Giacomo Panozzo!', Maria Vittoria Cicinelli?"), Albert ] Augustin3,

Maurizio Battaglia Parodi?()), José Cunha-Vaz*, Giuseppe Guarnaccia®,

Laurent Kodjikiané, Lee Merrill Jampol’, Anselm Jiinemann?g, Paolo Lanzetta® ",
Anat Léwenstein'?, Edoardo Midena'', Rafael Navarro'?, Giuseppe Querques?(’),
Federico Ricci'3, Ursula Schmidt-Erfurth'4, Rufino Martins da Silva's,

Sobha Sivaprasad'é, Monica Varano!'’, Gianni Virgili'® and Francesco Bandello?
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1. Thickening(T):

¢ 0:increment below 10% of normal values (315-346.5 um)
¢ 1:increment above 10% and below 30% of normal values (347-409 um)

e 2:increment of more than 30% of normal values (347-40 um)
2. Macular Volume (MV)

e 0:<=0.26 um

e 1:>0.26 pum
3. Cysts (C)

« 0: Absent

e 1: Mild (0-100 pm)

e 2: Moderate (101-200 um)
e 3:Severe (>200 pm)

4. State of Ellipsoid Zone (EZ) and External Limiting Membrane (ELM)

¢ 0:Intact
« 1: Disruption
e 2: Absent

5. Disorganization of the inner retinal layers (DRIL)

s 0: Absent

« 1: Present
6. Hyperreflective foci (H)

¢ 0: less than 30 foci
« 1: higher than 30 foci

7. Subretinal fluid (F)

e 0: Absent

¢ 1: Present
8. Vitreoretinal relationship (V)

e 0: Absence of STVM
e 1: DVP incomplete

e 2: DVP complete

¢ 3:STVM

s 4: MER

22
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5. Mejoras propuestas — Datos en poblacion mexicana e = CNOLOGIA

&IMO

INSTITUTO MEXICANO DE OFTALMOLOGIA, IAP

B nstituto Mexicano de Oftanmologia IAP

* Protocolo de investigaciéon aprobado por comité de ética

1298

Evaluador 1

Evaluador 2

e Formato de consentimiento (participacion de caracter

Evaluador 3

voluntario)

Evaluador 4

Evaluador

¢ Foto Clinica (Centrada en la macula)

Evaluador 5

» Tomografia de coherencia 6ptica (Dos cortes)

Evaluador 6
e NIDEK modelo DUO RS 3300 Evaluador 7
e Etiquetado de imagenes se realiza por médicos especialistas Evaluador 8 428
en retina y residentes. 0 200 400 600 800 1000 1200
Namero de evaluaciones
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5. Mejoras propuestas — Datos en poblaciéon mexicana - OCT % A

Arquitectura CNN: una tercera parte de parametros de OpticNet

~ 4M de parametros

Fernando Ramirez

Accuracy por modelo

0.993

0.913 0.910 0.900 0.909 0.895 0.904

| AP
D 1nttoper @ coms () sctivation [ warectings ) Clabalivarageresting () sense
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5. Mejoras propuestas — Datos en poblacion mexicana - OCT
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Matriz de confusion: Thickening (T)

Matriz de confusion: Vitreoretinal relationship (V) Matriz de confusion: IRIL
0 490 4 4 20 0
0 0 1
45
1- 0 2 0 1 0
1+r 0 2 1 0
g
3 g2- 2 3 4 0 0 =
~ ~
2+ 1 0 3 0
3- 23 0 1 34 2 1+ 12 48
3F 1 0 0 8
4 - 2 0 0 0 1 . .
1 1 1 1 0 1
0 ]_ 2 3 1 1 ] 1 1
Prediccion 0 1 2 .. 3 4
Prediccion

Prediccion
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5. Mejoras propuestas — Datos en poblacion mexicana - OCT

Matriz de confusién: Disorganizaion of inner retinal layers (DRIL)

17

Real

61

Prediccion

Matriz de confusién: Macular volume (MV)

Real

Prediccién

Real

JURIQUILIA

LICENCIATURA EN

=CNOLOGINA

ENES

Matriz de confusion: Cyst (C)

J

B -

3
Prediccion
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g Fernando Ramirez
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Figura tomada de: Zhou, Y., Chia, M.A, Wagner, SK. et al. A foundation Fos
model for generalizable disease detection from retinal images. Nature § "
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5. Mejoras propuestas — Fondo de ojo = CNOLOGIA

Resultados obtenidos con base de
datos Messidor 2

@0 @1
Conformado por:

226 Messidor 2
18.8%

Joshelyn Mendoza

Accuracy

Recall

974
81.2%

Presencia de EMD 0 20 40 60 80 100
Mejores métricas utilizando la base de datos Messidor 2.

F1-score
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5. Mejoras propuestas — Fondo de ojo - CNNs

0.45

Resultados actuales obtenidos
Mejoras en proceso: Re-entrenamiento con mayor
cantidad de imagenes del IMO (limpieza de la base

para evitar duplicados)

0.40

0.35

0.30
. 0 . 1 Conformado por:
Messidor 2, HEI- 0.25
MED, IMO

-0.20

711
38.3%

-0.10

-0.05

1143 Accuracy
61.7% Recall
F1-score

Presencia de EMD

100

Mejores métricas utilizando la base de datos compuesta por
Messidor, HEI-MED, IMO
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Joshelyn Mendoza
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5. Mejoras propuestas — Fondo de ojo - VT ¢ = CNOLOGIA

Métricas de desempefio del modelo (validacién) Matriz de confusién - riesgo de edema macular
1.000
1.0 0.957
0.8 2 ,
René Delgado
]
‘< 0.6 =
= &
&
0.4} Vision Transformers
— 12 48
0.2
0.0 0 1

Precisidon Recall Fl-score Kappa Accuracy Prediccién

Transfom
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e Se propuso un método computacional capaz de identificar EMD en imagenes de OCT con una precision del 99.48%

- 99.80%. Con datos disponibles en la literatura.

* Fue posible validar un modelo de deep learning empleando datos de la poblacidon mexicana con una precision:
e OCT:91-99%
* Fondo de 0jo: 92% (CNN) 94% (VT)

e Se evalud el rendimiento de diversas arquitecturas y los resultados sugieren que la precision de una arquitectura

depende en gran medida de la especializacion de la misma.

* Laidentificacidon de caracteristicas depende en gran medida de la calidad de las imagenes y de la visibilidad de las

estructuras retinianas.
31
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