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Resumen:

La uveitis es la inflamacion de la capa media del globo ocular, la Uvea, pudiendo
afectar la integridad y la funcion de estructuras adyacentes. El uso de imagenes de
tomografia de coherencia optica (OCT) junto al desarrollo del machine learning tiene
el potencial de discriminar de forma automatizada y objetiva la presencia o ausencia
de inflamacion ocular en pacientes con uveitis. El objetivo de esta investigacion es
producir un modelo de clasificacion utilizado para reconocer la presencia de
inflamacion intraocular en pacientes con uveitis a través OCT y evaluar su

desemperio.

Se utilizaron imagenes de pacientes con uveitis adquiridas mediante OCT clasificadas
segun su estado de inflamacion intraocular en activas o inactivas por un especialista.
Posteriormente, las imagenes fueron utilizadas para entrenar modelos de clasificacion
generados por 4 arquitecturas de Deep Learning publicamente disponibles y se

compararon los desempefios de cada uno.

Fue posible reentrenar varios modelos clasificadores de imagenes para su en el
analisis de imagenes OCT, resultando en valores de accuracy mayores al 80%, pero
solo uno (ResNet) super6 el 95% de efectividad en la evaluacion de la inflamacién
intraocular en pacientes con uveitis. Se espera que esta herramienta pueda
instaurarse como un apoyo dentro la practica clinica para el diagnéstico de la uveitis y

como un primer estandar a superar al generar nuevos clasificadores en el futuro.



Introduccioén:

Uveitis

El término uveitis se refiere a un grupo de entidades clinicas con diversas etiologias
y manifestaciones clinicas que tienen como factor comun la inflamacién intraocular
presente en la Gvea, la capa vascular intermedia del ojo compuesta por el iris, el
cuerpo ciliar y la coroides @, Sin embargo, el término se aplica en la practica clinica
de forma mas extensa, abarcando un conjunto de enfermedades que afectan tanto al
tracto uveal como a las estructuras intraoculares adyacentes, las cuales incluyen el
vitreo, retina, nervio dptico y vasos sanguineos .

Esta patologia es el tipo mas comun de enfermedad inflamatoria ocular y es una
causa importante de ceguera y discapacidad visual tanto en paises desarrollados
como en vias de desarrollo ®). Su epidemiologia es variable, dependiendo de la regién
donde se estudie. Se estima que la uveitis tiene una incidencia entre 17-52 casos por
100.000 habitantes al afio, con una prevalencia de 38-714 casos por 100.000
habitantes®. Si bien puede aparecer a cualquier edad, se manifiesta
predominantemente entre los 20 y 59 afios, afectando principalmente adultos en edad
laboral®),

En cuanto a su etiologia, puede estar asociada a diversas causas, ya que puede tener
su origen en la manifestacién de trastornos autoinmunes o infecciones, también
puede ocurrir secundario a la ingesta de medicamentos o exposicion a toxinas;
asimismo, puede ocurrir sin una causa conocida (idiopatica)®. Cabe destacar dentro
de las causas de uveitis la enfermedad de Vogt-Koyanagi-Harada (VKH), al ser la

causa de uveitis con mayor presencia dentro de nuestro pais, siendo superado solo



por las uveitis idiopaticas(®, siendo responsable de aproximadamente el 17% de las
uveitis no infecciosas en Chile, una prevalencia 2 a 3 veces mayor que en Estados
Unidos o paises europeos .VKH corresponde a una enfermedad autoinmune,
sistémica, caracterizada por presentar una inflamacion bilateral que afecta a todas las
estructuras intraoculares, frecuentemente asociado con desprendimientos de retina y
también con diversas manifestaciones extraoculares (neuroldgicas, auditivas y
dermatoldgicas), manifestada principalmente en pacientes de sexo femenino®).

La clasificacion de la uveitis ha sido consensuada por un grupo de especialistas,
conocido como el sistema SUN (Standardization of Uveitis Nomenclature)®, la cual
recientemente ha estandarizado los criterios de clasificacion de las diversas
entidades correspondientes y sus presentaciones clinicas 9. Es asi como la uveitis
puede ser clasificada segun la ubicaciéon anatomica de la inflamacion (anterior,
posterior, intermedia o panuveitis), forma de aparicion (repentina o insidiosa),
duracion (limitada o persistente) y curso clinico (aguda, recurrente o crénica) ©. Para
la aplicacion de este sistema se establecieron parametros cuantificables incluyendo
la presencia de células infiltrantes y flare en camara anterior y haze vitreo para medir
la presencia de actividad inflamatoria 112, Otro esfuerzo que merece distinguirse es
el del Disease Activity Index for Patients with Uveitis (UVEDAI), el cual afiadio otros
parametros, ya que los criterios SUN solo contemplaban la presencia de inflamacion
de camara anterior y grado de haze vitreo®. Los parametros clinicos que se utilizan
hoy en dia para la evaluacion de la uveitis, avaladas por los estudios previamente
mencionadas, son los siguientes:

e Presencia de células o flare (proteinas) en la camara anterior, debido a que es el

procedimiento estandar para la deteccién de inflamacion en el segmento anterior
3



del 0jot14),

e Puntaje mediante oftalmoscopia binocular indirecta (BIO por sus siglas en ingles
Binocular Indirect Ophthalmoscopy), que consiste en una escala de 6 puntos que
estima la claridad del humor vitreo utilizando un oftalmoscopio indirecto. Se
recomienda esta escala, ya que es la forma de mayor aceptacion para medir la
inflamacion en la cavidad vitrea®.

¢ Signos de inflamacién de polo posterior son la presencia de vasculitis, alteraciones
inflamatorias en la coroides y/o retina, o presencia de papilitis(*4).

A pesar del importante avance que implico la instauracion de un sistema universal de
evaluacion de la uveitis, este no esta libre de falencias. En particular, los criterios son
subjetivos y altamente dependientes de la experiencia del examinador, lo que puede
traer como consecuencias diferencias en la evaluacion clinica, y por ende en el
diagnostico y el tratamiento®. Por otro lado, existen casos de uveitis idiopaticas de
los cuales se desconoce su causa, y al no estar caracterizada la enfermedad su
evaluacion y tratamiento es desafiante.

Por estas razones, existe una necesidad de desarrollar nuevas estrategias de

evaluacion de la uveitis que sean objetivas y confiables, estableciendo la uveitis como

una patologia clave en el area investigativa.

OCT vy su uso en la evaluacion clinica de la uveitis

Una tecnologia que ha tenido una gran relevancia en la evaluacion de la uveitis es la
tomografia de coherencia oOptica (OCT, por sus siglas en inglés),. Desde su
introduccidon a las practicas clinicas hace ya mas de dos décadas y debido a su

constante evolucion ha cambiado drasticamente el entendimiento y manejo de
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muchas condiciones oculares’®). OCT es una tecnologia que nos permite obtener
imagenes de alta resolucion de las microestructuras oculares en vivo con una
resolucién mayor a cualquier otra tecnologia no invasiva, usada en la especialidad de
oftalmologia 19, Esto se logra mediante el uso de luz cercana al espectro infrarrojo,
la que impacta en los tejidos oculares y se reflejan de distintas formas; la diferencia
en la reflexion de la luz de diferente longitud de onda no puede ser medida
directamente. Para lograr esto, se utiliza un interferémetro que produce una medida
de referencia a través de la division del haz de luz, dirigiendo una parte al tejido a
visualizar y la otra parte hacia un brazo de referencia con una longitud de onda
conocida?),

Al utilizar este equipo se pueden utilizar distintas técnicas para poder visualizar las
diferentes estructuras presentes al interior del ojo. Para ver en mayor detalle la
cavidad vitrea, se utiliza la técnica EVI-OCT (Enhanced Vitreous Imaging), que
consiste en dirigir la luz infrarroja del OCT, de manera habitual en retina, para luego
cambiar el enfoque agregando +2 dioptrias. Esto permite una mejor visualizacion de
las estructuras presentes en la cavidad vitrea, como también de la interfaz
vitreoretinal(®), Para la observacion de la zona coroidea, se han utilizado longitudes
de onda mayores a las utilizadas convencionalmente, lo que permite una penetracion
de la luz hacia zonas mas profundas del ojo mejorando la imagen. Junto con esto, se
puede lograr una imagen aun mejor utilizando la técnica EDI-OCT (Enhanced Depth
imaging) que consiste en situar el OCT mas cerca del ojo, o que genera una imagen
invertida y ubica la coroides mas cerca de la zona de mayor nitidez, dando como

resultado una mayor resolucion de los detalles de la coroides(1?-



La uveitis representa un fenomeno de inflamacion intraocular que promueve cambios
en el suministro de sangre, los componentes celulares y el entorno quimico de la zona
afectada (%), Estas modificaciones, tanto a nivel estructural como funcional, pueden
tener como consecuencia cambios transitorios o permanentes en los tejidos
afectados, lo que puede estudiarse mediante OCT 7). Utilizando un solo scan de
OCT sobre una lesion inflamatoria es posible evaluar la profundidad de la alteracion,
estructuras oculares afectadas y sus patrones de evolucién, proporcionando ayuda
en relacion con los diagnésticos diferenciales, a la prediccion de los resultados del
tratamiento y el seguimiento de la patologia (16),

Cada tipo de uveitis tiene hallazgos caracteristicos al OCT, dependiendo de las
estructuras oculares involucradas y el tipo de proceso inflamatorio o infeccioso
involucrado A7), Aun asi, algunos de los cambios transitorios o permanentes en la
fisiologia y/o anatomia del ojo ocurren independiente de la entidad causante de la
uveitis 16, Elaumento en la permeabilidad vascular es una de las caracteristicas clave
al momento de observar inflamacion. Esto resulta en el escape de proteinas y la
migracion de células inflamatorias desde el espacio intravascular hacia la zona
inflamada 7). En los ojos, estos cambios son visibles clinicamente a través de la
presencia de células inflamatorias y turbiedad en la camara anterior y en la cavidad
vitrea @9, pardmetros que son captados como parte de los criterios SUN para la
clasificacion de la uveitis. Estas células inflamatorias que flotan en la cavidad vitrea
son visibles como puntos hiperreflectivos en las imagenes tomadas con la técnica
EVI-OCT @8, El haze vitreo también es detectable mediante OCT,como un aumento
en el brillo de la cavidad vitrea ?Y). El aumento del grosor coroideo también puede ser

detectado mediante OCT en la mayor parte de los casos de uveitis, incluyendo
6



aquellos que afectan principalmente el segmento anterior @V, esto es una medicién
indirecta del aumento de flujo sanguineo dentro de la coroides inducido por la
inflamacion y puede ser monitoreado para evaluar el estado inflamatorio a través del
tiempo 19, La inflamacion de la cabeza del nervio 6ptico también es comin en uveitis
y la posterior hinchazén del disco 6ptico puede ser facilmente evaluada y monitorizada
mediante OCT 3, Dado que las alteraciones detectables por OCT aqui descritas
presentan una intima asociacion con la inflamacion, suelen utilizarse durante la
evaluacion de la uveitis para corroborar observaciones clinicas o, incluso, detectar

inflamacion inadvertida por el especialista, denominada inflamacién subclinica (16),

Inteligencia artificial y sus aplicaciones clinicas en uveitis.

Otra tecnologia que ha tomado relevancia en los Ultimos tiempos en el area de la
salud en general es la llamada Inteligencia Artificial (1A), la cual se ha ido incorporando
en gran parte de los procesos de atencidn clinica con el objetivo de mejorarlos. De
este modo, se han podido acortar los tiempos de diagndstico y lograr una mayor
precision en estos, abriendo el camino a una mejor atencibn médica en general.

La Inteligencia Artificial corresponde a una rama de las ciencias de la computacion
gue incluye conceptos muy transversales relacionados con la légica y el aprendizaje
(24), Se trata, por lo tanto, de disefiar herramientas informaticas que simulen procesos
de inteligencia humana que incluyen el aprendizaje, el razonamiento y la
autocorreccion 4,

Un subcampo de estudio de la Inteligencia artificial es el Machine Learning (ML),
dedicado al desarrollo de modelos computacionales de aprendizaje automatizado ).

Esta disciplina puede ser comprendida de dos formas. Por un lado, se refiere a la

7



habilidad de una maquina para mejorar su desempefio basado en resultados
anteriores. Por otra parte, se puede entender como el estudio de cdmo crear
computadoras que puedan aprender desde experiencias anteriores y modificar su
actividad basandose en ese aprendizaje, diferenciandose asi de las computadoras
tradicionales cuya actividad no cambia a menos que un programador lo indique
explicitamente 5. Luego, como subenfoque del ML aparece el Deep Learning (DL),
gue tiene sus bases en el funcionamiento del sistema neurolégico humano, con redes
ordenadas de manera jerarquica, con unidades de proceso o “neuronas” artificiales
especializadas en la identificacion de caracteristicas especificas en imagenes,
sonidos o agrupaciones de datos %), De este mismo concepto nacen las redes
convolucionales, sistemas basados en DL capaces de aprender diferentes niveles de
abstraccion mediante multiples capas de “neuronas” organizadas para reconocer
caracteristicas especificas. Los procesamientos mas simples realizados por la red
neuronal ocurren en las primeras capas(p. €j,. identificacion de bordes o colores),
luego las diversas combinaciones de estos en las capas medias, para finalmente en
la ultima capa conseguir identificar qué es exactamente lo que se esta viendo®”).
Anteriormente, se ha aplicado este tipo de modelos a distintas areas de la
oftalmologia. Por ejemplo, se ha usado para clasificar casos de glaucoma @8, en
prediccién de la curvatura corneal y astigmatismo en implantes intracorneales en
queratocono @9, deteccién de retinopatia y edema macular diabético®?, para
establecer criterios de clasificacion para distintos tipos de uveitis'%:12 entre otros.
Existen tres fases principales en la generacion un modelo clasificador de imagenes, a
saber, entrenamiento, prueba y validacién Gb.

En la primera fase (entrenamiento) se ensefia al modelo a reconocer patrones

8



caracteristicos utilizando pautas de entrada, conocidas como datos de entrenamiento

gue pueden variar segun la naturaleza de los datos y la necesidad a cubrir, por lo

tanto, pueden caer en distintas clasificaciones b,

1.

2.

3.

4.

Aprendizaje supervisado: cuando se tiene un conjunto de entrenamiento formado
por datos etiquetados, es decir, entradas de ejemplo y el resultado que se espera
recibir por parte del modelo de clasificacion, asi este aprende una regla general
que asigna las entradas y los resultados ¢2).

Aprendizaje no supervisado: el conjunto de entrenamiento no posee ninguna
etiqueta, la principal tarea del modelo de clasificacion es encontrar las soluciones
por si misma, en otras palabras, patrones o estructuras que agrupen los datos no
etiquetados 32,

Aprendizaje por refuerzo: en este caso, los datos de entrenamiento se dan sélo
como retroalimentacién, en forma de recompensa o castigo, dandole una guia al
sistema de los resultados esperados, sin clasificarlos de manera explicita ¢2).
Aprendizaje por transferencia o transfer learning: consiste en la transferencia del
aprendizaje logrado por un modelo generado para una aplicacion determinada a
otro con el fin de obtener soluciones para un problema diferente, pero de similar

naturaleza 32,

Ademas, es importante definir los hiperparametros a utilizar para esta fase, los cuales

consisten en variables que nos permiten optimizar el desempefio de cada modelo

durante el entrenamiento®®. A continuacién, se explicaran algunos de estos

hiperparametros y su importancia en el entrenamiento de modelos predictivos

mediante DL.



Batch size o tamafio de lote: se define como la cantidad de muestras que se utilizaran
para cada iteracion del entrenamiento®. Para definir este parametro se debe
considerar un balance, ya que, si se utiliza un batch size muy pequeio, significa que
el clasificador tiene en memoria una baja cantidad de datos, lo que acelera el
entrenamiento, pero se corre el riesgo de que se pasen por alto caracteristicas que
pudiesen ser valiosas para la prediccion. Por el contrario, de ser muy grande, es mas
probable que se tengan en cuenta todas las caracteristicas importantes a la hora de
aprender, pero tiene un impacto negativo en los tiempos de entrenamiento y los

requerimientos de memoria RAM (34,

Epochs o épocas: consisten en la cantidad de veces que la totalidad de datos pasaran
por el clasificador con el fin de ajustarlo. Se llega a un punto donde se logra el valor
minimo de error para cada modelo en concreto, y a partir de ahi ademas de consumir
tiempo y recursos computacionales innecesarios, se corre el riesgo de producir un
“sobreajuste”. Un sobreajuste (u overfitting en inglés) es el fendmeno en el cual el
modelo aprende de manera sobresaliente de los datos de entrenamiento, pero que
no es capaz de producir la respuesta apropiada frente a datos nuevos. Por otro lado,
un namero muy bajo de épocas puede provocar que el modelo no aprenda lo

suficiente®3),

Learning Rate (LR) o tasa de aprendizaje: es la velocidad de cambio con la cual se
va aproximando al error minimo al ir pasando las “epochs”®%). Se debe considerar que
si esta es muy pequefia, el entrenamiento tomaria demasiado tiempo en llegar a su
optimo desempefio, mientras que con una tasa demasiado grande no logra reducir el

error del entrenamiento de manera eficiente®3),
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El objetivo de la fase de entrenamiento es aprender de los datos entregados para
luego predecir los resultados en grupos de datos no vistos anteriormente. Dado que
en la segunda fase (prueba) el error de prueba no puede estimarse porque los datos
no estan etiquetados o debido a que los resultados de las muestras de prueba son
desconocidos @V, es que se utiliza la tercera fase (validacién) para evaluar el
rendimiento del modelo entrenado. En esta Ultima etapa, los datos de validacion

proporcionan una evaluacion no sesgada del clasificador ¢,

Para la fase de validacion se usan diversas estrategias para obtener métricas del
desemperio del proceso de aprendizaje, siendo una de las mas utilizadas las matrices
de confusion. Las matrices de confusion se utilizan como un método para evaluar los
errores en un modelo de clasificacion. Dependiendo de la cantidad de resultados a
analizar existen dos tipos de matrices: binarias, cuando solo existen dos posibles
resultados, y multiclase cuando la cantidad de resultados posibles es mayor a dos 2.
Las matrices de confusidén binarias se construyen mediante tablas de contingencia
2x2, donde, por norma general, las columnas representan los valores reales de la
variable objetivo y las filas representan los valores entregados por el modelo al intentar
clasificar los datos recibidos (anexo 1). Estas tablas resumen cuatro tipos de
resultados, a saber:
e Verdadero positivo (TP, del inglés True Positive) cuando el valor real es positivo
y el modelo predice un valor positivo.
e Verdadero negativo (TN, del inglés True Negative) cuando el valor real es
negativo y el modelo predice un valor negativo.

e Falso positivo (FP, del inglés False Positive) cuando el valor real es negativo,

11



pero el modelo predice un valor positivo.
Falso negativo (FN, del inglés False Negative) cuando el valor real es positivo,

pero el modelo predice un valor negativo 2.

De estos Ultimos valores se calculan métricas necesarias para conocer el

desempeiio del modelo utilizado:

1. Accuracy: Es la métrica mas basica para medir el rendimiento de los modelos

clasificadores, representa la cantidad de datos correctamente clasificados
(TP+TN), dentro del total de datos obtenidos (TP+TN+FP+FN)®8),

Recall: También conocido como sensibilidad o tasa de acierto, representa la
cantidad de datos correctamente evaluados como positivos (TP) dentro del
numero total real de datos positivos (TP+FN) ?®). Recall es entonces una medida
de la efectividad en incluir elementos relevantes dentro de los datos escogidos.
Es posible alcanzar un Recall del cien por ciento clasificando todos los datos
(positivos y negativos) dentro de la categoria positiva, lo cual anularia el propésito
de los sistemas de clasificacion en si mismos; aun asi, la habilidad de alcanzar
un Recall alto es claramente deseable 8., Su férmula se detalla en anexo 2.
Precision: También conocido como valor predictivo positivo, representa la
proporcién entre las predicciones positivas correctamente clasificadas (TP) y el
nimero total de predicciones positivas realizadas (TP+FP) 8. Precision es por
lo tanto una medida de la pureza en la capacidad de clasificacién, de la
efectividad en excluir elementos que no son relevantes 32, Se obtiene de la

férmula precisada en el anexo 3.

F1-Score: Corresponde a la media armdnica entre Precision y Recall. Evalua por

lo tanto el nivel total de desempefio del modelo al tener en cuenta tanto la
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capacidad de seleccion y la pureza de esta. El valor del F1-Score varia entre 0 y
1, siendo los valores mas cercanos a 1 los que indican un mejor desempefio del
modelo 8). Se obtiene con la formula explicitada en anexo 4.

5. ZeroR: es el método de clasificacion mas simple, el cual toma como positivos a
aquellos elementos a clasificar que pertenezcan a la categoria mayoritaria,
ignorando cualquier otro predictor. Aunque ZeroR no tiene ningun alcance
predictivo, es Util para generar un desempefio baseline o de linea base, que sirve
como punto de comparacion para el resto de las métricas de desempefio ?8), Se
genera mediante una matriz de confusién, suponiendo que el modelo predijo solo
resultados positivos, luego se compara el desempefo de “F1-Score” de la matriz
“ZeroR” con el entregado en la realidad por el modelo.

Dada la necesidad que existe de herramientas objetivas y certeras de clasificacion de
la actividad de la uveitis, se propone utilizar las herramientas de adquisicion y analisis
de imagenes disponibles para originar procedimientos que faciliten el diagnostico, pero
sin perder de vista una alta precision en los resultados. Por lo tanto, este trabajo tiene
como propodsito, por un lado, generar instancias de evaluacion que independiente del
examinador tengan un rendimiento 6ptimo en la deteccién de actividad inflamatoria
ocular, y, por otro lado, generar un estandar de comparacion para herramientas futuras
de deteccion.

Para lograr estos objetivos, se propone el uso el entrenamiento y evaluacion de un
modelo de clasificacion del estado inflamatorio intraocular entrenado utilizando
aprendizaje por transferencia y supervisado, en base a imagenes de OCT para la

evaluacion de pacientes con uveitis.
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Objetivos:

General:

Comparar el desemperfio de cuatro modelos predisefiados de clasificacion basado en
DL utilizados para reconocer la presencia de inflamacion intraocular en imagenes

recolectadas mediante OCT.

Especificos:..

- Obtener Imagenes de OCT de pacientes con inflamacién intraocular, en
estado activo y/o inactivo utilizando los protocolos EDI y EVI-OCT.
- Entrenar y validar los modelos de clasificacion para la deteccion de

actividad inflamatoria intraocular.

- Evaluar y comparar el desempefio de los modelos generados

Hipétesis:
El uso de DL permite la clasificacion de imagenes de OCT segun el estado de actividad

inflamatoria intraocular en pacientes con uveitis con parametros de desempefio de alto

estandar.
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Materiales y métodos:

Disefio experimental:

Estudio de tipo retrospectivo, de alcance exploratorio.

Poblacién:

Pacientes con diagndstico y sospecha de uveitis activa o inactiva atendidos en los
centros hospitalarios HCUCH y HFB entre los meses de septiembre de 2018 a octubre

de 2022.

Lugar de realizacion:

- Laboratorio de Enfermedades Autoinmunes Oculares y Sistémicas
(LEAQOS), Departamento de Oftalmologia, Facultad de Medicina, Hospital
Clinico Universidad de Chile. (HCUCH)

- Hospital Metropolitano Occidente Félix Bulnes. (HFB)

Tamaino de Muestra:

2347 imagenes de OCT de 75 pacientes distintos capturadas entre los meses de
septiembre de 2018 a octubre de 2022 mediante los protocolos EDI y/o EVI. Cada una
de las imagenes obtenidas en distintas atenciones se utilizé como dato independiente,

de igual manera se evalu6 cada ojo como independiente para los fines de este estudio.
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Criterios de inclusiéon y exclusion:

Inclusién:

e Pacientes con diagnostico de uveitis, independiente de su etiologia, que
presenten ficha en los hospitales HCUCH y/o HFB

e Registro de imagenes de OCT centrada en fovea tomada con los protocolos
EVI-OCT hasta 7 dias después de la atencion oftalmoldégica.

e Registro de imagenes de OCT centrada en févea tomada con los protocolos
EDI-OCT hasta 7 dias después de la atencion oftalmolégica.

Exclusion:

e Pacientes sin imagenes OCT centradas en fovea.

e Pacientes con imagenes de OCT tomadas luego de 7 dias de la atencion
oftalmolégica registrada en ficha clinica.

e Pacientes con otras patologias oftalmolégicas asociadas, distintas a uveitis.

Disefio Metodoldgico:

Estrategia de entrenamiento de modelos de DL:

Para el presente estudio se utilizaron modelos predisefiados para la clasificacion de
imagenes disponibles de manera gratuita y para uso publico en la plataforma Matlab.
Estos modelos fueron construidos utilizando arquitecturas basadas en DL,
especificamente, en las redes neuronales convolucionales. Al ser modelos
previamente entrenados se utilizd6 Transfer Learning para utilizar los aprendizajes
anteriores de cada modelo en cuanto a deteccidon de caracteristicas, para luego utilizar

aprendizaje supervisado para su uso en imagenes de OCT.
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Debido a que no se tiene la posibilidad de estimar de manera previa qué modelo de
clasificacion tendra el mejor desempefio dados los datos recopilados, se evaluaron
cuatro modelos clasificatorios con diversas arquitecturas internas y luego se
compararon entre si evaluando su desempefio predictivo. Para esto, se modificaron
las capas encargadas de la clasificacion final de cada imagen, para adaptarlas a las
etiquetas del set de imagenes utilizado, es decir, para que luego del analisis clasifique

cada imagen como “activa” o “inactiva”.

Los modelos elegidos fueron “GooglLeNet”, “ResNet”, “EfficientNet” y “ShuffleNet”, ya
gue presentan el mismo tamafo de input, por lo tanto, reciben la imagen con la misma
cantidad de distorsion al redimensionarla. El entrenamiento de los modelos fue
realizado en un computador que cuenta con las siguientes caracteristicas: Procesador
11th Gen Intel(R) Core(TM) i5-11400H @ 2.70GHz, GPU: NVIDIA GeForce RTX 3050

Ti Laptop GPU, Entorno: Windows 11.

Recoleccion de datos:

Se realiz6 un andlisis retrospectivo de fichas clinicas de sujetos diagnosticados con
uveitis atendidos en el Hospital Clinico Universidad de Chile u Hospital Félix Bulnes,
entre los meses de septiembre de 2018 y octubre de 2022, evaluados por un unico
meédico oftalmologo especializado en Gvea. Los signos inflamatorios observados se
cuantificaron y registraron bajo los criterios establecidos por los grupos SUN vy
UVEDAI, como fue descrito previamente. Las imagenes de OCT fueron analizadas por
el especialista en Uvea, quien clasificd las imagenes segun la actividad inflamatoria
detectada en “activo” o “inactivo”. Los datos clinicos obtenidos se analizaron como

datos independientes para cada una de las visitas correspondientes y la clasificacion
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de las imagenes segun actividad inflamatoria fueron registrados en una base de datos

creada en una planilla de Microsoft Excel.

Adquisicion, seleccién y preprocesamiento de imagenes:

Las imagenes de OCT de sujetos con sospecha de uveitis activa e inactiva o
previamente diagnosticada fueron obtenidas mediante el uso del equipo OCT2
Spectralis de la compafiia Heidelberg, haciendo uso de los protocolos EVIy EDI-OCT
descritos previamente. Las imagenes se extrajeron manteniendo la integridad de la
escala de pixeles, luego fueron redimensionadas al tamafio de entrada necesario para
los modelos utilizados (224x224 pixeles). Cada paciente contaba con entre cuatro y
seis mediciones por ojo, tomada en distintas secciones transversales, todas centradas
en fovea. Se consideraron las imagenes de cada visita como un dato independiente y
se seleccionaron aquellas en que la nitidez de la imagen permitiese un analisis correcto
de esta y no hubiera artefactos u opacidades impidiendo la visualizacién de las
estructuras a analizar. Se descartaron 48 imagenes por estas razones, quedando un
total de 2299 imagenes a utilizar. Debido a la diferencia de dimensiones y de
caracteristicas a analizar, se consideraron las imagenes EDI y EVI como dos datasets

por separado con analisis independientes.

Entrenamiento de los modelos y optimizacién del LR:

Se tuvieron en consideracion diferentes criterios al momento de definir la configuracion
experimental a utilizar. En primer lugar, se definié la division de cada dataset en dos
subconjuntos: un subconjunto de entrenamiento correspondiente al 60% de las

imagenes escogidas de manera aleatoria y un subconjunto de validacion
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correspondiente al 40% restante de las imagenes. Cada uno de estos subconjuntos
fueron cargados en lotes o batches al modelo. Para elegir el tamafio de cada lote se
tuvo en consideracion el impacto de este (poder predictivo vs demanda de tiempo y
recursos computacionales), de este modo, el tamafio maximo de lote posible de
procesar fue 15 para las imagenes EDI y 17 para imagenes EVI. En segundo lugar, se
definié el nimero de épocas o epochs” que se utilizaron como criterio de finalizacion
del entrenamiento. Para este estudio en particular, se utilizaron 10 epochs con 45

iteraciones para EDI y 43 iteraciones para EVI.

Para la determinacion del LR 6ptimo se realizaron pruebas de entrenamiento de ajuste
con diferentes valores entre 0.01 y 0.0001 con los lotes y epochs mencionados
previamente, usando cada una de las cuatro redes convolucionales propuestas. Para
cada red convolucional se eligié el LR que produjo un mayor accuracy para la etapa

de entrenamiento.

Andlisis comparativo del desempeno de los modelos:

Posterior al entrenamiento, se obtiene la matriz de confusibn resumen de la
clasificacion producida por cada modelo y se confeccionan adicionalmente las
respectivas matrices de confusion “ZeroR”. Se analiz6 el desempefio de cada
clasificador utilizado mediante las métricas de Accuracy, Recall, Precision, F1-Score
de la matriz de confusion respectiva al modelo. En paralelo, se compararon las
métricas precision y F1-Score con las obtenidas mediante las matrices ZeroR

respectivas.
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Resultados:

Caracteristicas demoagraficas v clinicas:

Se recluté un total de 75 pacientes con uveitis, de los cuales el 88% corresponden a
personas de sexo femenino (Tabla 1). El promedio de edad de los pacientes es de
36.2 afios, con un rango entre 21 y 68 afos. Al estratificar la edad de los pacientes por
décadas, el grupo mas representado en el grupo en estudio es de la los 30 hasta los

40 afios.

Dentro de las causas de uveitis de los pacientes enrolados, la mas comudn fue VKH (n
= 65, 86.67%) seguida de las uveitis idiopaticas (n = 9, 12.00%), y se incluy6 un Unico
caso de uveitis infecciosa causada por Bartonella henselae (1.33%). La mayoria de
los datos recolectados corresponden a pacientes que presentaban panuveitis (n =65,
86.67%) en comparacion a los casos de uveitis intermedia (n = 4, 5.33%) y posterior
(n = 6, 8.00%). No se encontraron pacientes con imagenes de OCT que tuvieran

historial de uveitis exclusivamente a nivel de camara anterior.

Se recolectaron un total de 2299 imagenes de OCT de polo posterior (Tabla 2), 1175
imagenes correspondientes al protocolo EDI-OCT siendo el grupo mayoritario el de
clasificacion “Inactivo” (n = 711, 60.51%) por parte de los clinicos tratantes, en
contraste a la clasificacion “Activo” (n = 464, 39.49%). Mientras que las imagenes
correspondientes al protocolo EVI-OCT fueron 1124 en total, siendo de igual manera
mayoritariamente “Inactivos” (n = 655, 58.27%), en comparacion con los “Activos” (n =

469, 41.73% ).
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Tabla 1. Caracteristicas demogréficas y clinicas de los pacientes en estudio.

Sexo n (%)
Femenino 66 (88%)
Masculino 9 (12%)
Rango etario

[20 - 30[ 19 (25.33%)
[30 - 40[ 23 (30.67%)
[40 - 50[ 19 (25.33%)
[50 - 60[ 10 (13.33%)
[60 - 70[ 4 (5.33%)
Etiologia

VKH 65 (86.67%)

Idiopatica 9 (12.00%)
B. henselae |1 (1.33%)
Localizacién anatémica
Intermedia 4 (5.33%)
Posterior 6 (8.00%)
Panuveitis 65 (86.67%)

Tabla 2. Clasificacion de imagenes adquiridas segun actividad inflamatoria, protocolos

EDIy EVI.

EDI-OCT EVI-OCT
Activos | 464 (39.49%) 469 (41.73%)
Inactivos | 711 (60.51%) 655 (58.27%)

Optimizacion del LR para cada red convolucional sequn accuracy

Cada proceso realizado para optimizar los modelos entregé graficos de cambio de la
accuracy del entrenamiento y la validacion (Figura 1, anexo 5-12), los cuales fueron
resumidos en los graficos posteriores.
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Figura 1: Evolucién de accuracy en funcion del nimero de iteraciones. Se presenta el
accuracy producido por GoogLeNet en cada iteracion estructuradas en 10 epochs para
las imagenes de EDI-OCT para el modelo entrenado. La linea azul representa el
resultado obtenido durante la fase de entrenamiento, y en negro los resultados para el

lote de validacion.

Se observo que los modelos GoogLeNet, ResNet, y ShuffleNet tienen el peak de
accuracy a una tasa de aprendizaje de 0.001, independiente del protocolo de imagen
mientras que el modelo EfficientNet alcanza su punto mas alto con un LR de 0.01
(accuracy 96.22%) Para fines comparativos se debe mantener el aprendizaje igual
para todos los modelos, por lo tanto, se eligi6 la tasa que optimice a la mayoria (LR =

0.001) (Figuras 2y 3).
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Figura 2. Accuracy en funcién del LR para el andlisis de imagenes EDI-OCT. Se evalu6
el accuracy para diferentes valores de LR (0.00001, 0.0001, 0.001 y 0.01) empleando
las redes convolucionales GooglLeNet (a), ResNet (b), EfficientNet (c) y ShuffleNet (d).
Se obtuvo que los modelos produjeron un mejor desempefio en términos de accuracy
con un LR de 0.001, excepto para EfficientNet, que mostrd una pequefia mejora a un

valor de 0.01.
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Figura 3. Accuracy en funcion del LR para el anélisis de imagenes EVI-OCT. Se evalué
el accuracy para diferentes valores de LR (0.00001, 0.0001, 0.001 y 0.01) empleando
las redes convolucionales GoogLeNet (a), ResNet (b), EfficientNet (c) y ShuffleNet (d).
Se obtuvo que los modelos produjeron un mejor desempefio en términos de accuracy
con un LR de 0.001, excepto para EfficientNet, que mostré una mejora a un valor de

0.01.

Entrenamiento vy validacion final de los modelos

Una vez completada la optimizacion, se procedio a la evaluacion comparativa de todas
las redes, obteniendo como resultado el accuracy de validacidén para cada clasificador
(Tabla 2), siendo ResNet el modelo con mejor desempefio para ambos protocolos

observados (97.234% EDI, 96.962% EVI). EfficientNet (95.106% EDI, 90.585% EVI) y
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ShuffleNet (92.128% EDI, 91.094% EVI) obtuvieron rendimientos por sobre el 90% de
efectividad, por otra parte, GoogLeNet (85.319% EDI, 85.496% EVI) tuvo el menor

rendimiento comparativo de todos las redes puestas a prueba, para ambos protocolos.

Tabla 2. Accuracy de los modelos obtenidos durante la fase de entrenamiento para
la clasificacion de imagenes de EDI- y EVI-OCT.

Accuracy (%)

Modelo EDI-OCT (%) EVI-OCT (%)
GoogleNet 85.3191 85.4962
ResNet 97.2340 96.9621
EfficientNet | 95.1064 90.5852
ShuffleNet 92.1277 91.0941

Analisis comparativo del desempefio de los modelos generados

De cada modelo entrenado se obtuvo una matriz de confusion binaria (Figuras 4y 5),
de las cuales se calcularon las métricas de desempefio para su comparacion. En
primera instancia se compararon las métricas precision y F1-Score obtenidas con las
correspondientes matrices, con aquellas desprendidas de las matrices ZeroR (Tabla
3). Todos los modelos superan el desempeno de linea base definido por “ZeroR”,

indicando que todos superan un estandar de rendimiento minimo.
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Figura 4. Matrices de confusién resultantes del proceso de clasificacion de imagenes
de EDI-OCT del lote de validacion. Los resultados de la clasificacion se resumen en

estas matrices de confusion: a, GoogLeNet; b, ResNet; ¢, EfficientNet; d, ShuffleNet.
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Figura 5. Matrices de confusion resultantes del proceso de clasificacion de imagenes
de EVI-OCT del lote de validacion. Los resultados de la clasificacion se resumen en

estas matrices de confusion: a, GoogLeNet; b, ResNet; c, EfficientNet; d, ShuffleNet.
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Tabla 3. Valores de Precision y F1-Score segun matriz de confusion y matriz ZeroR

para cada modelo clasificador obtenidos para los protocolos EDI- y EVI-OCT.

Matriz confusiéon validacion

Matriz ZeroR

Modelo Precision F1-Score Precision F1-Score
GoogLeNet 96.77% 83.92% 51.70% 68.16%
EDI-OCT ResNet 97.85% 96.55% 40.64% 57.79%
EfficientNet 91.94% 93.70% 38.09% 55.16%
ShuffleNet 94.09% 90.44% 42.70% 59.91%
GoogLeNet 95.12% 84.55% 52.16% 68.56%
EVI-OCT ResNet 96.95% 96.07% 42.49% 59.64%
EfficientNet 84.76% 88.25% 38.42% 55.51%
ShuffleNet 94.51% 89.86% 46.19% 63.19%

Posteriormente, se compararon las métricas de desempefio respectivas entre si

(Tabla 4), resultando el modelo ResNet como el clasificador con mejores resultados

para ambos protocolos, teniendo el mayor Accuracy (97.23% EDI, 96.69% EVI), Recall

(95.29% EDI, 95.21% EVI), Precision (97.85% EDI, 96.95% EVI) y F1-Score (96.55%

EDI, 96.07% EVI). Cabe destacar también que fue el nico modelo en lograr mantener

el desempefio total (Fl-score), por sobre el 95% de rendimiento para ambos

protocolos, mientras que GoogLeNet (83.92% EDI, 84.55% EVI), EfficientNet (93.70%

EDI, 88.25% EVI) y ShuffleNet (90.44% EDI, 89.86% EVI) se mantuvieron por debajo

de este estandar.
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Tabla 4. Métricas de desempefio obtenidos en la validacion de los modelos

clasificadores para los protocolos EDI- y EVI-OCT.

Modelo Accuracy Recall Precision F1-Score
GoogLeNet 85.32% 74.07% 96.77% 83.92%
ResNet 97.23% 95.29% 97.85% 96.55%
EDI-OCT .
EfficientNet 95.11% 95.93% 91.94% 93.70%
ShuffleNet 92.13% 87.06% 94.09% 90.44%
GoogLeNet 85.50% 76.10% 95.12% 84.55%
EVI-OCT ResNet 96.69% 95.21% 96.95% 96.07%
EfficientNet 90.59% 92.05% 84.76% 88.25%
ShuffleNet 91.09% 85.64% 94.51% 89.86%
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Discusion:

En esta investigacion se logré comprobar que efectivamente es posible alcanzar un
alto desempeiio predictivo en la deteccion de actividad inflamatoria intraocular
utilizando modelos basados entrenados mediante DL y redes neuronales
convolucionales.

Debido a la gran variabilidad de las manifestaciones clinicas entre pacientes con
uveitis, no se puso restriccion dentro de los criterios de inclusion o exclusion en cuanto
a la localizacion anatomica de la uveitis. Esto significa que imagenes de pacientes
con uveitis anterior, sin hallazgos clinicos en polo posterior, pudieran ser incorporadas
en el entrenamiento de los modelos de clasificacion automatizada. No obstante,
estudios anteriores determinaron el engrosamiento del grosor coroideo subfoveal G4,
de la macula y de la capa de fibras nerviosas de la retina®® detectables mediante
OCT en pacientes con uveitis de polo anterior. Esto sugiere que el entrenamiento con
imagenes del polo posterior de pacientes con uveitis anterior también podria ser de
utilidad, sin embargo, no fue posible obtener imadgenes de pacientes con diagndstico
de uveitis restringida al polo anterior. Esto debe ser tomado en cuenta, ya que implica
gue los modelos predictivos generados en este trabajo estan entrenados y validados
solo para imagenes de uveitis intermedia, posterior y panuveitis, por lo que su uso
para andlisis de imagenes de pacientes con uveitis anterior podria producir errores
importantes.

En base a los datos demograficos se pudo observar un predominio, en el rango etario
de 30 a 39 afios, seguido de cerca por el rango de 20-29 y 40-49, lo que concuerda

con observaciones previas de la predominancia de la uveitis entre adultos en edad
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laboral. También se vio una predominancia del género femenino sobre el masculino
y de la etiologia VKH por sobre el resto, o que concuerda con lo descrito previamente:
el VKH, una enfermedad que afecta principalmente a mujeres es la enfermedad mas
frecuente entre los casos de uveitis de causa conocida en Chile(,

En cuanto a la optimizacion del proceso de aprendizaje, se puede notar que el LR
optimo (el que logra un mayor accuracy) para la mayoria de estos modelos se
encuentra cercana a 0.001, a excepcion del clasificador Efficient-Net, el cual
encuentra su punto o6ptimo mas cercano a 0.01. Esto concuerda con lo descrito
previamente en la literatura: no existe en la actualidad una forma certera de predecir
el LR éptimo y lo adecuado es determinarlo de forma empirica®®). Es de importancia
identificar de antemano qué criterios se aplicaran para la eleccién del LR. Para este
trabajo, el criterio de eleccion fue el accuracy, una métrica del grado del desempefio
del modelo en todas las clases, es decir, qué tan bueno es identificando
correctamente tanto a pacientes activos como inactivos.

Para realizar la comparacion entre los distintos modelos generados, la plataforma
utilizada exige mantener un LR igual para todas las redes neuronales, por lo tanto, se
mantuvo una variacién que optimizara a la mayoria de ellos. A pesar de aquello, se
lograron valores de Accuracy por sobre el 90% para 3 modelos (ResNet, EfficientNet
y ShuffleNet) tanto para las imagenes de EDI-OCT como EVI-OCT. De todos modos,
queda la incertidumbre de si se pudiera producir un clasificador con mejores
rendimientos finales con otros valores de LR.

Con respecto a las métricas ZeroR, si bien no tienen ningun alcance predictivo, sSi
establecen una linea de base a superar para determinar su utilidad para la tarea

designada. Se observo que todas las redes superan esta barrera en cuanto a los
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criterios Precision y F1-Score, por lo que se concluye que todas tienen al menos un
grado minimo de utilidad predictiva.

Dado que una superacion de las métricas de desemperio a las del criterio ZeroR no
aseguran un valor de clasificacion clinica suficiente, se procedié a determinar y
comparar las distintas métricas planteadas. Se observdé que solo con ResNet se
produjeron modelos con un accuracy mayor al 95% para los protocolos EDI- y EVI-
OCT, lo que indica un muy buen desempefio. Sin embargo, se debe reconocer que,
si bien el accuracy es util para una comparacion general del desempefio entre
modelos, esta métrica carece de profundidad, ya que solo considera predicciones
correctas sobre el total, independientemente de la categoria de clasificacion. El
analisis basado solo en este parametro podria sobreestimar la utilidad de los
clasificadores, por lo que se realizé una comparativa de los valores Recall, Precision
y F1 — Score para lograr una evaluaciéon mas acabada.

Para poder ser aplicable en la préactica clinica, se deben establecer estandares
minimos a los parametros de desempefio obtenido con una herramienta clinica de
clasificacion o screening para asegurar su utilidad y fiabilidad. Dado que “Recall” esta
enfocado en minimizar la chance de pasar por alto los verdaderos positivos, es
necesario que este parametro se mantenga mayor o igual al 95% para reducir al
minimo posible esta chance. La importancia de esta métrica resulta de sus
implicancias clinicas: un bajo Recall implica que pacientes con uveitis activa sean
clasificados como inactivos, interfiriendo con su evaluacion clinica y su correcto
tratamiento. Sumado a esto, considerando que el foco de la métrica “precision” se
encuentra en evitar los falsos positivos, es importante mantenerla lo mas alta posible

para tener un clasificador confiable. No obstante, el impacto de este criterio no es tan
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significativo como el del Recall, ya que el riesgo que implica clasificar un paciente con
uveitis inactiva como activa no es tal como el del caso opuesto. Idealmente, se espera
un modelo que logre un buen desempefio en ambos aspectos, lo cual puede
evaluarse a través del accuracy y F1-Score, los cuales estiman el desempefio en la
correcta clasificacion tanto de pacientes activos como inactivos.

Establecido esto, cabe destacar que el modelo ResNet es el Unico de los cuatro
clasificadores estudiados que logra un desempefio mayor o igual al 95% en cada uno
de estos estandares, corroborando su potencial utilidad para la practica clinica. Si
bien estos son resultados prometedores, se deben considerar las limitaciones del
presente estudio y, por tanto, a la posible utilidad clinica de esta nueva herramienta.
Este estudio constituye una prueba de concepto de que las aplicaciones de ML
permiten establecer un método objetivo y efectivo para la clasificacion de la actividad
inflamatoria intraocular a partir del andlisis de imagenes de OCT. Este estudio utilizd
imagenes que en ocasiones se repitieron (imagenes tomadas durante distintas visitas
al centro de atencion), independiente de su estado inflamatorio, pudiendo haber una
sobrerrepresentacion de algunos datos de acuerdo a la evolucién del paciente. Por
ejemplo, un paciente que no respondiera bien a la terapia requeriria de controles
médicos frecuentemente, aumentando las posibilidades de adquirir imagenes OCT
del mismo ojo en estado activo. En contraste, pacientes con uveitis de larga data con
un manejo adecuado de la enfermedad y que acudan a los servicios de oftalmologia
participantes por motivos de control periddico, producen un aumento de la
probabilidad de adquiririmagenes del mismo ojo sin inflamacién activa. De este modo,
es posible que se haya producido un sobreajuste de los modelos a raiz del método

de seleccion de imagenes. Por otro lado, la calidad de la informacion contenida en las
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imagenes OCT dependen de los protocolos de captura de imagenes, las cualidades
del equipo OCT y de la pericia del Tecnologo Médico que ejecuta la examinacion. Por
lo anterior, una validacion de este método para su uso y distribucion en distintos
centros de salud requerira de un estudio multicéntrico, con la participacion de distintos
Tecndlogos Médicos y maquinaria OCT a modo de asegurar que los resultados son

consistentes a pesar de estas variables.
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Conclusiones:

La presente investigacion tenia como propdsito principal proposito, entrenar, validar
y comparar modelos de clasificacion con el fin de generar instancias dentro de la
actividad clinica que mantengan un alto desempefio en la deteccion de actividad
inflamatoria ocular sin importar el examinador, y también proporcionar un estandar de
comparacion para herramientas futuras.

Se logré generar un modelo mediante el uso de la red convolucional ResNet capaz
de mantener un desempefio adecuado para la tarea de clasificacion de imagenes
OCT segun el estado de inflamacion intraocular, confirmando la hipétesis. La
importancia de definir adecuadamente los parametros de entrenamiento de un
meétodo de DL fue evidenciada al variar los valores de LR, permitiendo lograr un mayor
desemperio independiente de la red convolucional empleada. Esto permitié obtener
valores satisfactorios para cada una de las métricas de desempefio evaluadas.

Este trabajo constituye una parte de esencial en el desarrollo de la tecnologia de la
clasificacion automatica de imagenes de OCT de pacientes con uveitis. Su utilidad
clinica debera ser confirmado mediante estudios multicéntricos para su validacion

final y la masificacion de su uso.
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HOSPITAL CLINICO
UNIVERSIDAD DE CHILE

Santiago,06 de abril de 2022

Sefiora

Dra.Loreto Cuitifio Tride

Investigadora responsable

Hospital Clinico de la Universidad de Chile
Presente

Ref.:"Andlisis computacional para el diagnéstico temprano de la Degeneracién Macular
Relacionada a la Edad".

EstimadaDra. Cuitifio:

A través de la presente, acuso recibo de su carta con fecha 28 de febrerode 2022, en la que solicita
aprobacion de cambios al estudio detallado en la referencia, que consisten en modificar del titulo del
proyecto con el objetivo de ampliar el espectro de enfermedades a estudiar. Por lo cual pasara a
llamarse: "Andlisis computacional para el diagnéstico temprano de patologias de retina externa y uveitis".

Se tuvo a la vista:

- Documento de Consentimiento Informado Voluntarios Sanos, Versién 2, fechado 28 de febrero de
2022.

- Documento de Consentimiento Informado Pacientes con Patologias de Retina y Uveitis, Version 2,
fechado 28 de febrero de 2022.

- Revocacion del Consentimiento Informado, Version 2, fechado 28 de febrero de 2022.

El Comité ético Cientifico, otorga la aprobacion ética delos cambios mencionados, en sesién del 06 de
abril de 2022.

Saludos cordiales,

e o8 06-04-2022

Dra. Lucia Teresa Massardo Vega
Presidenta del Comité Etico Cientifico
Hospital Clinico de la Universidad de Chile

N°®13/22

Comité Etico Cientifico - Teléfono: (+56) 22978 9008 - Email: comiteetica@hcuch.cl
Santos Dumont 999, Independencia - RM



T = ED.
HOSPITAL CLINICO UNIVERSIDAD DE CHILE

ACTA DE EXTENSION DE APROBACION N° 23
Santiago 7 de septiembre de 2022.

El Comité Etico Cientifico o de Investigacion del Hospital Clinico de la Universidad de Chile,
integrado por los siguientes miembros:

Dra. Teresa Massardo Vega. Especialista en Medicina Nuclear. Presidenta

Sr. Mauricio Venegas Santos. Bioquimico. Vicepresidente.

Dra. Aida Veronica Araya Quintanilla. Médico Endocrindloga. Secretaria de actas.
Dr. Sergio Valenzuela Puchulu. Médico Gineco-Obstetra. Integrante.

Dr. Juan Carlos Prieto Dominguez. Médico Farmacologia Clinica. Integrante.

Dra. Ana Maria Madrid Silva. Gastroenterologa. Integrante.

Dra. Gloria Lépez Stewart. Médico Endocrindloga. Integrante.

Dr. Juan Jorge Silva Solis. Médico Cirujano. Integrante.

Dr. Melchor Lemp Miranda. Médico Neurocirujano. Integrante.

Sra. Ginette Zufiiga Navarrete. Miembro de la comunidad.

Ha revisado el proyecto “"Analisis computacional para el diagnéstico temprano de patologias de
retina externa y uveitis" cuyo investigador principal es el Dr. Cristian Urziia Salinas de la Facultad
de Medicina. Participa como investigadora responsable de proyecto, la Dra. Loreto Cuitifio Tride
del Servicio de Oftalmologia. El proyecto se estd desarrollando en este mismo servicio del Hospital
Clinico de la Universidad de Chile.

Para estos efectos se tuvo a la vista:

® Informe de Avance de Proyecto, fechado 25 de agosto de 2022.

No encontrandose objeciones, el Comité otorga la Aprobacion Etica para la continuacion
del Estudio propuesto, en sesion ordinaria del 7 de septiembre de 2022, la que se extiende

por un plazo de 12 meses a contar de esta fecha.

Saluda atentamente a Ud.

07-09-2022

Dra. Teresa Massardo Vega
Presidenta del Comité Etico Cientifico
Hospital Clinico de la Universidad de Chile
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DOCUMENTO DE CONSENTIMIENTO INFORMADO PARA PACIENTES CON
PATOLOGIAS DE RETINA EXTERNA Y UVEITIS

TITULO DEL PROYECTO: Analisis computacional para el diagndstico temprano de
patologias de retina externa y uveitis

Nombre del Investigador principal: Cristhian Urztia Salinas
Teléfono: 562 2978 8866

Email: leaos.uchile@gmail.com

Servicio: Oftalmologia

Institucion: Hospital Clinico Universidad de Chile.

Santos Dumont 999, 1° Piso Sector E. Independencia (Santiago).

Le estamos invitando a participar como parte del grupo de pacientes de patologias de retina y
uveitis en el proyecto de investigacion “Analisis computacional para el diagnéstico temprano
de patologias de retina externa y uveitis”, un proyecto que podria mejorar la deteccion y
diagnéstico temprano de diversas enfermedades que afectan al ojo.

Antes de tomar la decisién de participar lea atentamente este documento.

Introduccién:Las patologias de retina externa, siendo las mas comunes la degeneracion
macular asociada a la edad y la maculopatia generada por medicamentos, yla uveitis son
causa de ceguera en personas de todas las edades. El mal funcionamiento de la retina o la
inflamacion intraocular, llamada uveitis, puede provocar dafios irreparables si su diagnéstico y
tratamientos son tardios. Los hallazgos de caracteristicas importantes para su diagndstico
sonllevados a cabo por el medico oftalmélogo, junto a examenes oftalmolégicos como
angiografia retinal y tomografia de coherencia éptica (OCT), que son basicamente fotografias
del interior del ojo.

Objetivos:Este estudio tiene como objetivo crear una herramienta computacional que ayude
al médico oftalmologo a encontrar y diagnosticar tempranamente estas enfermedades y asi
evitar que siga dafando a las estructuras oculares, logrando una mejor respuesta al
tratamiento.

Procedimiento:Se le realizara una sesién de OCT, con los tecnélogos médicos y estudiantes
de Tecnologia Médica donde se realizaranvarias tomas fotograficas en uno o ambos ojos. La
duracién de la prueba es entre 5 a 15 minutos. Durante la sesidn, ud. debera estar sentado
frente al equipo. No se aplicard ningun tipo de anestesia ni medicacién sedante. Se le pedira
que mire con ojos bien abiertos un estimulo fijado cuando se vaya a realizar la toma
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(fotografia). La OCT es una prueba que no es molesta para el paciente, no requiere contacto
con el ojo, es rapida y carece de efectos secundarios.

Riesgos:Esta intervencion no tiene riesgos para Ud., ya que el examen que se le hara (OCT)
sélo saca fotografias en alta definicion de manera no invasiva, por lo que no produciria
complicaciones adicionales ni alteraria del curso natural de la enfermedad.

Costos:lLos examenes oftalmolégicos seran aportados por el Hospital Clinico Universidad de
Chile, sin costo alguno para Ud. durante el desarrollo de este proyecto. Por lo tanto, su
participacion no le representara gastos adicionales.

Beneficios: Este estudio significara un gran progreso para la deteccion y tratamiento de las
patologias de retina externa y uveitis, que sera util especialmente para los futuros pacientes
que las desarrollen. Ademas, su participacion le traera los siguientes beneficios:

e Atencion con especialista oftalmélogo para evaluar el estado de su retina y Gvea.

e Deteccion y derivacion, solo si corresponde, a otro especialista oftalmélogo por presencia
de enfermedad ocular distintas a las estudiadas, y que no se encuentre con tratamiento o
control.

e Quedar ingresado en la fuente de datos del equipo de OCT, del Hospital Clinico
Universidad de Chile, que le podria permitir el seguimiento de la evolucién de su
enfermedad ocular.

Alternativas: Si Ud. decide no participar en esta investigacion recibira la atencion y
tratamiento que se aplica habitualmente, el que no necesariamente contempla el uso del
equipo de OCT.

Compensacién: Ud. no recibira ninguna compensacion econémica por su participacion en el
estudio.

Confidencialidad: Toda la informacion derivada de su participacion en este estudio sera
conservada en forma de estricta confidencialidad, lo que incluye el acceso de los
investigadores o agencias supervisoras de la investigacién. Cualquier publicacion o
comunicacion cientifica de los resultados de la investigacion sera completamente anonima.

Voluntariedad: Su participacién en esta investigacion es totalmente voluntaria y se puede

retirar en cualquier momento comunicandolo al investigador y a su médico tratante, sin que
ello signifique modificaciones en la atencion y tratamientos habituales de su enfermedad. De
igual manera su médico tratante o el investigador podran determinar su retiro del estudio si
consideran que esa decision va en su beneficio.
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Complicaciones: En el improbable caso de que Ud. presente complicaciones directamente
por el uso del equipo de OCT, Ud. recibird el tratamiento médico completo de dicha
complicacion y sin costo alguno para Ud. o su sistema previsional, siendo este costo
financiado por el equipo de investigadores. Esto no incluye las complicaciones propias de
su enfermedad y de su curso natural.

Derechos del participante:Usted recibira una copia de este documento firmado.Si Ud.
requiere cualquier otra informacién sobre su participacién en este estudio o sus derechos,
puede comunicarse con:

Investigador:

Cristhian Urzua Salinas

Teléfono: 562 2978 8866

Email: leaos.uchile@gmail.com

Santos Dumont 999, 1° Piso Sector E. Independencia (Santiago).

Comité Etico Cientifico del Hospital Clinico Universidad de Chile:
Teléfono: 562 2978 9008

Email: comiteetica@hcuch.cl

Santos Dumont 999, 4° Piso Sector D. Independencia (Santiago).

Conclusidén:Después de haber recibido y comprendido la informacién de este documento y
de haber podido aclarar todas mis dudas, otorgo mi consentimiento libre y voluntario para
participar en el proyecto “Andlisis computacional para el diagnéstico temprano de
patologias de retina externa y uveitis”
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