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Prefacio

Esta Tesis se presenta para la obtencion del grado de Doctor por la
Universidad de Valadolid. Ha sido realizada bajo la direccion del Doctor D. Luis
Alonso Romero, Catedrético de Universidad en la Universidad de Salamanca.

El trabajo aqui presentado trata las siguientes areas del conocimiento humano:

El problema del diagndstico del glaucoma.

Los Sistemas Basados en Conocimiento como ayuda para resolver
problemas.

Las Redes Neuronales Artificilles como método de aprendizaje y
clasificacion.

El Razonamiento Basado en Casos utilizado con el mismo objetivo que
las redes neuronales artificiales.

Sistemas hibridos simbdlicos-conexionistas.

Sistemas borrosos.

Se pretende lograr un buen acercamiento a problema del diagnéstico precoz
del glaucoma utilizando técnicas de Inteligencia Artificial adecuadas para
conseguir unos resultados similares a los del experto.






1 Introduccioén

1.1 Planteamiento del problema

El glaucoma puede definirse como una enfermedad ocular cronica, que se
caracteriza por presentar una degeneracion progresiva del nervio Optico que en un
60-70% de los casos cursa con devacion de la presion ocular. La pérdida de céulas
ganglionares de la retina provoca ateraciones tipicas en la funcion visua y en la
papiladel nervio optico.

Su importancia radica en dos hechos:

- Su frecuencia. Aparece en aproximadamente un 2% de la poblacion de
més de 40 afios y su prevalencia aumenta con la edad.

- El glaucoma crénico, € mas frecuente, es en genera una enfermedad
asintomética hasta estadios terminaes y, no tratada adecuadamente puede
llevar ala ceguera. De hecho € glaucoma es la segunda causa de ceguera
en los paises desarrollados.

Su diagnostico en estadios avanzados no resulta dificil para el oftalmologo
general, ya que normalmente va a encontrarse con una presion ocular elevada, una
excavacion papilar claramente glaucomatosa, y unas lesiones campimétricas
tipicas, que confirmaran el diagnéstico. Sin embargo, es en las fases iniciales del
glaucoma, cuando suelen presentarse las dificultades diagnosticas, debido a que
ninguna de las exploraciones que se redlizan gozan de la sensbilidad y
especificidad® suficiente como para confirmar por si mismasy de formaindudable
el diagndstico.

Hoy en dia, una de las principaes vias de investigacion en glaucoma esta
dirigida a diagnostico precoz del mismo, ya que se sabe que cuando € campo visual
muestra las primeras dteraciones ya se han lesionado de un 30 a 40% de las fibras

! La definicién y célculo de la sensibilidad y especificidad de una prueba diagnéstica, asi como
otros pardmetros relacionados, se pueden consultar en el apéndice A de esta Tesis.
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del nervio Optico. La perimetria computarizada es una prueba fundamental en e

diagnéstico de la enfermedad, y aungque en la actualidad se tienen puestas las
esperanzas en las nuevas técnicas de estudio de la papila, € campo visua constituye
la prueba méas importante para completar la exploracién clinica

En los inicios de la enfermedad ninguna de las exploraciones disponibles
resulta definitiva para € diagnostico. La tonometria puede hacer sospechar la
existencia de un glaucoma cuando la presion intraocular determinada es superior a
21 mmHg, valor considerado como limite superior de la nhormalidad. Pero e hecho
de que haya un porcentaje de la poblacién norma con cifras superiores a ese limite,
y que € 30% de los glaucomas no tienen la presion elevada, hace que su valor no
permita ni confirmar ni descartar la enfermedad. La gonioscopia, una completa
exploracion ocular, las fotografias del nervio dptico y en ocasiones la curvatensional
permiten llegar a diagnéstico de glaucoma, su sospecha o su tipo en la mayoria de
los casos.

Junto a campo visual, € otro pilar basico del diagnostico de glaucomaes la
exploracion de la papila y la capa de fibras nerviosas. El examen de la papila tiene
sin embargo cierta dificultad dada la gran variabilidad en su forma y tamafio en la
poblacién normal. Si bien es cierto que la excavacion de la papila aumenta de forma
progresiva en e glaucoma debido ala pérdida de fibras nerviosas, no es menos cierto
gue la mayoria de las papilas normales tienen cierto grado de excavacion y que un
10% de la poblacion norma tiene una excavacion mayor de 0.5, y agunos ojos
normales tienen 0.8 y 0.9. Por todo ello, de nuevo no es posible consderar este
parametro de forma aidada, es necesario tener en cuenta todos los datos de la
exploracion del paciente y ademés consderar € tamafio de la papila y las
caracteristicas del anillo neuroretiniano.

Laevauacion de lafuncion visual es sin duda un elemento fundamental, s no
el més importante del diagndstico y seguimiento del glaucoma. El glaucoma altera
distintos aspectos de la funcion visua que incluyen la sengbilidad a contraste, la
deteccion de movimiento, la resolucion y la percepcion de los colores. Existen
distintas pruebas funcionales Gtiles en € glaucoma, pero la prueba estandar es la
perimetria de estimulo blanco sobre fondo blanco que evalla la sensibilidad a
contraste luminoso. Esta es la prueba utilizada en € presente estudio y a la que nos
referiremos como campo visua o0 perimetria. No es una prueba especifica para
glaucoma y se altera también en otras enfermedades oculares y neuroldgicas que
alteren la via Optica a cualquier nivel. Por ello debe ser interpretada en € contexto
generd de la historia clinica 'y la exploracion del paciente. Solo asi sera Util en €
diagnéstico ddl glaucoma.

En definitiva e diagndstico del glaucoma debe realizarse considerando todos
los datos de la exploracion y la historia clinica, pero sobre todo debe basarse en €
estado del nervio Optico y € campo visud. La integracion de todos estos datos por
un oftalmdlogo experto, que aplique su experiencia adquirida es e meor método
parad diagnogtico de la enfermedad [141].
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1.2 Objetivo

El objetivo genera de este trabgo es conseguir un sistema de ayuda a
diagnéstico precoz del Glaucoma Cronico Simple, que sea capaz de recoger y
manegjar gran parte de la experiencia del experto y alcanzar unos resultados 1o mas
cercanos a éste posibles.

Dentro de este objetivo cabe destacar, como finalidad exclusiva, larealizacion
deun diagndéstico precoz. Este sistema, por tanto, no pretende ayudar a diagndstico
dd glaucomaen cualquier estado de progresion.

Nuestro sistema no solo recogerd experiencia 'y conocimiento que provenga
directamente del experto, sino que pretende incluir € conocimiento extraido a partir
de los datos. Por este motivo, se usaran técnicas conexionistas ademas de simbdlicas.
Este conocimiento puede congtituir una buena aportacion para € experto o, a
menos, una confirmacién de sus conclusiones.

Aungue uno de los objetivos de una de las fases de desarrollo de este trabgjo
fue proporcionar a usuario una herramienta para diagnosticar cualquier tipo de
glaucoma, nos centraremos en & diagndstico precoz del Glaucoma Cronico Simple,
puesto que es donde se encuentran las verdaderas dificultades de la investigacion, y
congtituye e objetivo fundamenta delaTess.

Este sstema serda una ayuda importante en centros hospitalarios que no
dispongan de especidistas, para € oftamélogo general al que se le brinda la
experiencia adquirida por una Seccion de Glaucoma de un hospital Universitario,
para € aprendizaje de aquellos oftalmdlogos que estén especializandose en € tema,
y como prueba de rastreo para detectar posibles casos de glaucomas tanto para
oftamologos como para optdmetras 0 médicos de familia

Para conseguir este objetivo se van a aplicar diversas técnicas de aprendizaje y
diagnostico de Intdigencia Artificial (1A).

1.3 Técnicas empleadas

1.3.1 Sistemas basados en conocimiento

Hemos sefidlado que en los inicios de la enfermedad ninguna de las
exploraciones disponibles resulta definitiva para € diagnéstico. Por tanto, el
diagnostico no puede basarse en una sola de las pruebas, sino en la interpretacion
global de todos los datos recabados en las consultas realizadas al paciente. Para
esta interpretacion o més importante es la experiencia del oftalmélogo adquirida a
lo largo de afios de continuo contacto con este tipo de enfermos. Por todo €llo, se ha
visto conveniente utilizar esta técnica de Inteligencia Artificia para abordar €
objetivo:
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“Los programas de |A que consiguen una capacidad a nivel de experto en la
resolucion de problemes mediante la reproduccion de un cuerpo de
conocimiento se denominan sistemas basados en conocimiento (SBC), o
sistemas expertos (SE). A menudo, € término sistema experto se reserva para
los programas cuya base de conocimiento contiene € conocimiento de
expertos humanos, para diferenciarlos de los que adquieren € conocimiento de
los libros de texto o de los no expertos. Més a menudo de lo habitual, los
términos sistema experto y sistema basado en conocimiento se utilizan de
formasinénima.” [41, 122].

Los SBC o SE se han aplicado a diversos campos del saber, entre ellos muy
frecuentemente alamedicinay en alguna ocasion a diagnostico del glaucoma [124,
134, 165, 166, 167].

Este trabgjo se centra en los sistemas basados en reglas de produccion. Por
tanto, nuestra base de conocimiento estara compuesta por hechos y reglas, los cuaes
representan €l conocimiento y la experiencia de los expertos en glaucoma de la
Seccion de Glaucomadel Hospital Clinico Universitario de Valladolid y del Ingtituto
de Oftalmobiologia Aplicada de la Universidad de Valadolid (IOBA).

El Sistema Experto desarrollado ha ido pasando por diversas fases alo largo
de este trabgjo de investigacion:

Prototipo desarrollado utilizando un shell o herramienta de desarrollo de
Sistemas Expertos. M1. Este software permite introducir la base de
conocimiento sin preocuparse de programar los otros componentes
principales del sistema (motor de inferencia e interfaz de usuario). Este
Sistema Experto da como resultado un diagnostico de la primera consulta
redlizada a un paciente. En este primer prototipo se incluyen factores de
certeza.

Sistema Experto programado en lenguge C en su totaidad (base de
conocimiento, motor de inferencia e interfaz de usuario), que realiza no
s6lo un diagnéstico de una primera consulta sino también e seguimiento
del paciente. Ademas de ayudar en €l diagnostico del Glaucoma Cronico
Simple, proporciona unas pautas para detectar otros tipos de glaucoma 'y
aconsgja un tratamiento para estos Ultimos.

Nueva verson del Sistema Experto progamado en C++ para MS
Windows que afiade a la anterior aplicacion una interfaz gréfica mas
cdmoday agradable.

Sistema Experto Borroso que transforma los pardmetros que usa €
oftalmologo pararealizar su diagndstico en conjuntos borrosos, y recoge la
informacion de uno de €llos, e campo visual, a partir de un sistema de
clasificacion basado en redes neuronales artificiales. Esta Ultima fase reline
los dos enfoques dela | A: simbdlico y conexionista
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1.3.2 Redes Neuronales Artificiales

Como ya se ha indicado, la perimetria computerizada es una de las pruebas
més importantes para megorar € diagnostico del glaucoma. Esta prueba permite la
exploracion del campo visua (CV) y proporciona cada vez informacion mas amplia
y completa. Tanta informacién ha generado un nuevo problema: su interpretacion. El
andlisis de los resultados es siempre dificil, ya que no existen criterios unanimes que
definan un CV como glaucomatoso, pero aln es mas complejo s 1o que se pretende
es realizar un diagnostico precoz através de lesiones incipientes del campo. Hay que
tener en cuenta también que muchos de los procesos patoldgicos oculares mas
frecuentes (catarata, retinopatia diabética, retinopatia hipertensiva, miopia ...) pueden
dafier € CV.

El descubrimiento de que las lesiones ampimétricas en € glaucoma siguen
generalmente unos patrones morfol gicos, topogréficos y evolutivos caracteristicos,
ha llevado en los Ultimos afios a desarrollar sistemas expertos (Octosmart [14, 77,
90)]), y a aplicar méodos estadisticos y técnicas de clasificacién de patrones
mediante redes neuronales artificiaes [6, 56] para facilitar la ardua labor de
interpretacion del CV.

Durante los Ultimos afios, las redes neurondes artificidles (RNA) han
demostrado ser una herramienta muy flexible, capaz de proporcionar resultados
satisfactorios en este tipo de problemas complejos de clasificacion [L11]. Esta
técnica, que ya ha sido aplicada a diversos problemas dentro del campo médicoy en
particular a problema de clasificacion del CV, va a ser abordada en este trabajo
estudiando las soluciones ya aportadas y proponiendo otras nuevas.

1.3.3 Razonamiento Basado en Casos

El Razonamiento Basado en Casos (CBR) es otra técnica de |IA que
proporciona una metodologia para reutilizar € conocimiento y la experiencia de
forma eficaz. Cuando las personas resolvemos un problema, normamente basamos
lasolucion en otro similar que yaresolvimos en € pasado. Eso es en realidad 1o que
hace CBR: resolver problemas nuevos adaptando las soluciones dadas a otros
resueltos con anterioridad [89, 129, 161].

Este enfoque ha sido también probado en este trabgjo con vistas a facilitar la
tarea de clagificacion de campos visuaes, y utilizar su resultado en € Sistema
Borroso que rediza e diagnéstico final del paciente.

En € diagndstico del CV, tenemos casos previamente diagnosticados y, por
tanto, disponemos de una amplia informacion de cada caso que ya ha sido analizada.
Podemos intentar extragr conocimiento a partir de esa experiencia almacenada,
confrontando un nuevo CV de diagndstico desconocido con esos casos que ya
tenemos diagnosticados correctamente.
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1.3.4 Légica Borrosa

La légica borrosa permite tratar informacion imprecisa, como presion
intraocular alta, relacion excavacion papila normal, etc., en términos de conjuntos
borrosos o difusos, que se combinan en reglas para definir acciones.

Los sistemas basados en logica borrosa permiten utilizar fécilmente e
conocimiento de los expertos, a veces ambiguo, formalizandolo de una forma
redizable [111].

El conocimiento que mangjan los expertos en € problema del diagnéstico del
glaucoma es bastante impreciso, como se ha podido ver en € planteamiento del
problema (por g emplo, un mismo valor de presion intraocular puede ser normal para
un paciente y alto para otro). Ror esta razén, se propone un sistema borroso cuyo
modo de razonamiento se asemeje més a del experto. Esto supondra definir lo mejor
posible los conjuntos borrosos de los parametros en los que se basa d diagnéstico y
dar laposibilidad de obtener varias soluciones ante un mismo problema

Como sempre, € sistema servird de ayuda, pero no podra sugtituir al
oftalmdlogo, que tendra que tomar la decision finad sobre las acciones que se
deberan seguir.

1.4 Esquemaseguido en esta Tesis

En € capitulo 2 se expondra con méas detalle como se redliza € diagndstico
del glaucoma, y se presentara un resumen de los antecedentes de este trabajo. Se
mostrara una recopilacion de informacion de la mayor parte de los esfuerzos que
se han hecho por facilitar la automatizacion tanto de los datos como del
diagnostico del glaucoma desde los inicios hasta la actualidad.

El capitulo 3 presentara los primeros sistemas expertos desarrollados en los
inicios de este trabgjo. Estos son la base sobre la que se ha ido construyendo
sstema find. Por su importancia para € resto de nuestra investigacion seran
examinados con cierto detalle.

Puesto que para e diagndstico del glaucoma una prueba clave es la
campimetria, se dedicard un capitulo entero a este tema: € capitulo 4. Primeramente
se hard una exposicion de las caracterigticas exigidas a los datos recogidos para ser
aceptados para redlizar los experimentos, y un estudio estadistico de los mismos.
Después se mostraran con detalle todos los experimentos realizados con € fin de
lograr la clasificacion de los campos visuaes, bien utilizando diversos tipos de redes
neuronales artificiales, o bien usando razonamiento basado en casos.

El capitulo 5 presentard € sSistema de diagnéstico find que se ha
implementado utilizando l6gica borrosay en € que se relinen los dos enfoques de la
IA: simbdlico, a implementar un sistema basado en reglas de produccion, y
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conexionista, a utilizar e mejor método de clasificacion de CV mediante redes
neuronal es artificiales obtenido en nuestros experimentos e integrarlo en e sistema.

En cada uno de los tres capitulos anteriores se hard hincapié en los
conceptos tedricos méas importantes que se han aplicado en esta Tesis.

Por ultimo, en € capitulo 6 se muestran las conclusiones acanzadas en este
trabajo, y los aspectos que se podrian abordar en investigaciones futuras.






2 Antecedentes. Estado del arte

2.1 Diagnostico del glaucoma

Cuando definimos & glaucoma, a plantear € problema en e capitulo 1,
dijimos que es una enfermedad ocular, con frecuencia crénica, que se caracteriza por
presentar una degeneracion progresiva del nervio éptico que en un 60-70% de los
casos cursa con elevacion de la presion ocular. La pérdida de células ganglionares de
la retina provoca ateraciones tipicas en la funcion visud y en la papila del nervio
Optico.

En las fases inicides del glaucoma es cuando suelen presentarse las
dificultades diagnosticas, debido a que ninguna de las exploraciones que se
realizan gozan de la sensibilidad y especificidad suficiente como para confirmar
por si mismasy de forma indudable € diagndstico.

El diagnostico del glaucoma debe redlizarse, por tanto, considerando todos los
datos de la exploracion y la historia clinica, pero sobre todo debe basarse en:

A. Lesion anatdmica del nervio optico.
B. Lesion funcional del campo visual.
C. Aumento de la presion intraocular.

Las preguntas y pruebas a las que se somete a paciente que llega por primera
vez a una consulta de glaucoma son las siguientes.

Anamnesis: |dentificacion de factores deriesgo
En primer lugar se hace una historia clinica dd paciente, preguntandole
principalmente sobre aguellos factores que pudieran influir con mayor peso en un

posible diagndstico de glaucoma.

Se consderan factores importantes los antecedentes familiares de glaucomay
la edad, ya que a partir de los 40 afios la probabilidad de padecer |la enfermedad es
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mayor. Otros factores de menor importancia son: una miopia elevada, e padecer
enfermedades cardiovasculares, y a veces se ha considerado como posible factor e
padecer diabetes aunque no esta claro que lo sea.

Tonometria
Es lamedida de la presion intraocular (P1O).

Lo primero que necesitamos para poder considerar un valor de presién ocular
como posiblemente normal o patoldgico es conocer cud es la presion intraocular
normal. Esta se puede definir como aguella que no produce dafio glaucomatoso en la
cabeza del nervio Optico. Pero no se puede establecer un limite determinado de PIO
gue se considere normal debido a que todos los 0jos no responden del mismo modo a
determinados niveles de PIO.

Si ladistribucién de la PIO en la poblacion general fuese Gaussiana podriamos
establecer € limite superior norma de la PIO en 21 mmHg, cifra utilizada por
muchos oftalmologos para establecer en clinica € limite de la normaidad, por
debagjo de cuyo valor, desde € punto de vista estadistico deberia quedar incluida €
95% de la poblacién normal.

Pero la distribucion de la PIO en la poblacion generad no es Gaussiana, Sho
gue es bimodal, es decir, presenta cierta asmetria hacia los valores mas dtos. Esto
plantea un problema diagndstico importante, ya que a partir de ciertos valores de
PIO, nos vamos a encontrar con una mezcla de poblaciones, normaes y
glaucomatosos. Ahora bien, como en clinica se necesita establecer un punto de
referencia para poder clasificar alos pacientes, de forma generalizada se ha adoptado
como limite superior de normdidad de laPIO € vaor de 21 mmHg.

Por |o tanto, debemos tener en cuenta, que € valor dela PlO, generdmente, o
Unico que nos va a permitir es, ante una cifra determinada, considerar que e paciente
puede ser normal s tiene menos de 21 mmHg, o que tiene mayor probabilidad de ser
glaucomatoso s esté por encimade ese valor.

Sin embargo, aun estando bagja la PIO, no debemos olvidar que existe un
cuadro clinico conocido con e nombre de Glaucoma de Tension Normal (GTN), y
gue, aunque es cierto que cuanto mas elevadas sean las presiones, mayor serd el
riesgo de padecer glaucoma, sélo e 1% de las personas con PIO mayor de 21 mmHg
desarrolla glaucoma cada afio. Por ello, s la PIO es mayor de 21 mmHg pero no
existen lesiones de campo visual, tal paciente es catalogado como Hipertenso Ocular
(HTO).

Este Ultimo concepto para a gunos resulta peigroso, ya que puede llevar a una
falsa sensacion de seguridad tanto por parte del médico como del paciente. Ademas,
no hay que olvidar que muchos glaucomas pasan por una fase que puede
denominarse tonomeétrica, es decir, por aquella en la cua solo existe un aumento de
la PIO, pero fata que transcurra € tiempo para que se produzcan lesiones
campimétricas y pase a ser considerado glaucomatoso.
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Por todo 1o que hemos visto hasta ahora, la decisidén sobre la normaidad de
una determinada cifra de PIO estara supeditada a otras exploraciones.

Relacion Excavacion/Papila

La siguiente exploracion es lade la papiladel nervio optico. En € glaucoma se
produce una atrofia de fibras nerviosas con desaparicion de las mismas dejando en la
papila un espacio vacio denominado excavacion.

Sin embargo € determinar s una excavacion papilar, aun siendo grande, es
glaucomatosa, no resulta fécil dada la existencia de excavaciones fisiolégicas. Estas
ltimas son més grandes cuanto mayor es e tamario de la papilay este tamafio varia
en la poblacion normal entre 0.8y 5 mnt.

Se sabe que & nimero de fibras que proceden de las cdlulas ganglionares de la
retina es mas 0 menos constante, pero sucede que € cana escleral puede tener un
diametro variable de unas personas a otras. Por tarto, cuando este cana tiene un
diametro pequefio, las fibras pasaran apel otonadas, ocupando todo su espacio, con lo
cua la papila tendra un color rojizo més o menos uniforme en toda su superficie, a
no tener en su centro ninglin espacio vacio o excavacion. En cambio cuando € cana
eclera es amplio, las fibras nerviosas pasaran a través del mismo holgadamente,
degjando un espacio central sin rellenar, a través del cua queda expuesta la lamina
cribosa. Esta zona de palidez centra recibe € nombre de Excavacion fisiologica,
cuya posible existencia es preciso tener en cuenta a estudiar a enfermo
glaucomatoso.

Esta excavacion fisioldgica tiene una serie de caracteristicas que nos pueden
ayudar a distinguirla de las glaucomatosas, aunque no siempre resulta fécil hacer esta
diferenciacion:

Su tamafio suele ser generdmente pequefio, la mayoria de las veces
inferior a 1/3 del diametro papilar, aungque excepcionalmente, en e 1-2%
de la poblacién, puede ser igua 0 mayor a 2/3 del mismo.

Generamente suelen ser smétricas entre los dos ojos del mismo individuo,
observandose asimetria importante solo en € 1% de la poblacion normal.

Los bordes de la excavacion y del disco tienden a ser pardelos. Esto hace
que la excavacion fisioldgica sea méas 0 menos redondeada y |os distintos
sectores del anillo tienen distintos grosores en un determinado orden:
inferior > superior > nasal > temporal.

El limite entre la excavacion y € reborde neural suele ser bastante preciso.

Aun siendo las excavaciones amplias, nuncatocanel borde papilar.

La excavacion glaucomatosa se produce como consecuencia de la destruccion
progresiva de las fibras nerviosas a nivel del reborde neurdl.
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Figura2.1l: Esguemaen el que se muestralaforma de crecimiento mas frecuente
de la excavacion glaucomatosa [104].

Condtituyen signos de aerta importantes € aumento de la excavacion, su
excentricidad, su ovalizacion vertical, las hemorragias en astilla o las modificaciones
del trayecto de los vasos.

A diferencia de la excavacion fisioldgica, en la glaucomatosa a veces resulta
dificil establecer los limites de la misma debido a una variacion gradud entre la zona
ardéficay lasana

El método mas corrientemente utilizado en clinica para medir la excavacion es
el denominado cociente excavacion/papila o E/P, que relaciona € didmetro de la
excavacion (E) con € didmetro de la papila (P).

Para hdlar este cociente, en un diametro determinado se divide ala papila en
una serie de partes, (10 6 6) y se observa cudntas de estas partes abarca la
excavacion. Esta es una forma de medir indirectamente e dafio papilar.

De todo lo anteriormente expuesto se deduce que, ad menos en estadios
inicidles del glaucoma, no se puede edtablecer un diagndstico basandose
exclusivamente en la observacién de las dteraciones de la papila

Campimetria

La campimetria permite detectar en e glaucoma las ateraciones del campo
visual originadas como consecuencia de lalesion de las fibras nerviosas a nivel de la
cabeza del nervio dptico.

Es una exploracién fundamental en € glaucoma, no sdlo parael diagnostico de
la enfermedad, sino también para controlar su evolucién, y poder estar seguros de la
posible eficacia de un tratamiento.

Una de las principales caracteristicas de las lesones campimétricas es su
forma de evolucionar:

Inicidlmente, aparecen defectos en e campo visua periférico en forma de
retracciones concéntricas, y arededor del punto de fijacion -no
afectdndose, por este motivo, la agudeza visud del enfermo- |os escotomas
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adados, que posteriormente, d unirse entre si, dan lugar a escotoma
arciforme de Bjerrum. Este Ultimo puede terminar en una linea horizontal,
l[imite entre el campo visual superior e inferior, formando & denominado
escalon nasal de Ronne.

La progresion de las lesiones acabard aidando € campo central del
periférico, dando lugar a llamado campo biinsular. En este estado
avanzado se sigue conservando el campo central, y por ello e paciente
sigue viendo bien, y no se da cuenta de la enfermedad que padece.

En un estado terminal acaba perdiendo e campo visual central, quedando
s0lo una semiluna tempora y por élo su agudeza visual disminuye de
forma rdpida, y es cuando € paciente refiere alguna sintomatologia, pero
desgraciadamente tardia, pues se estd quedando ciego, y € proceso es
irreversible.

D | @

S o i . -

Figura2.2: Escotomasaisladosen el area Figura2.3: Escotomas arciformes
deBjerrum [104]. paracentrales, asociados a estrechamientos
periféricos[104].

[ifi x__ _-_-?_r_f' : - =t

Figura2.4: Campo biinsular [104]. Figura2.5: Lucernatemporal [104].

S la presidn intraocular es mayor de 21 mmHg, con € resultado de estas tres
exploraciones (tonometria, oftalmoscopia, campimetria) € oftalmélogo puede dar un
primer diagnostico bastante acertado del paciente. Sin embargo, S la presion
intraocular es baja 0 esta proxima a limite de la normalidad, sera en la mayor parte
de los casos imprescindible redizar una curvatensional.
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Curvatensional

Al igua que muchas otras funciones del organismo, la PIO no es un parametro
estable, sno que varia segln las horas del dia, sendo habituamente mayor a
despertar y menor en las primeras horas de la noche.

Al margen de cud sea la causa de estas variaciones de la PIO, de todas las
pruebas ideadas para una mgior comprension y un mas correcto diagnostico de los
Glaucomas Cronicos Simples (GCS), la curva tensional es quiza la Unica que
mantiene en estos momentos plena validez, y puede incluso tener un vaor de
prediccion del curso futuro que la PIO tomara en un sujeto determinado.

La gecucion de una curva tensiond permite € establecimiento de diferentes
parametros, cada uno de los cuaes puede resultar decisivo ala hora de establecer un
diagnéstico.

Bésicamente, tres son los valores que han sido objeto de atencidn por parte de
los diferentes autores:

laamplitud de las oscilaciones
e vaor delaPIO méxima
el tipo de morfologia

De todos ellos, @ ultimo es e que resulta menos valorable, por 1o menos en lo
gue respecta a poder realizar un diagnostico.

Respecto d vdor de la PIO méxima, nos tendremos que regir por 1os mismos
patrones establecidos para la PIO estética, que establece su limite superior en 21
mmHg. En este punto quiza la Unica matizacion importante sea resdtar € hecho de
gue un porcentaje muy elevado de pacientes tienen sus valores presionales maximos
fuera del horario clinico habitual, 1o que conduce de hecho a la demora de su
diagndstico, 0 a aceptar como efectivos tratamientos que no |o son.

Pero € dato més significativo de esta exploracion es la amplitud de las
oscilaciones presionales, es decir, la diferencia existente entre la PIO maxima
registrada y la minima. Se consideran normales las variaciones inferiores o iguales a
5 mmHg, dudosas las comprendidas entre 6 y 7 mmHg, y a partir de ese valor como
netamente patol gicas.

Lacurvatensiona no es una exploracion que se practique de rutina a todos los
pacientes que llegan a la seccién de glaucoma, sino sdlo en aquellos en los que
pueda aportar datos de interés, como son:
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1. Casos de diagnostico dudoso. Pacientes con campo visud y relacion E/P
normales o con ateraciones no claramente glaucomatosas. La curva tensional
permitira:

- Descartar un glaucoma.
- Confirmar € diagnéstico de glaucoma.
- Catalogar al paciente como HTO.

2. Pacientes con alteraciones de campo visual y papila tipicamente
glaucomatosas pero con la PIO, determinada durante € horario clinico,
dentro de la normalidad. La curva ayudara a establecer € diagnéstico de:

- GCS,ode
- GTN.

3. Pacientes glaucomatosos sometidos a algun tipo de terapéutica y que,
aunque desde € punto de vista presional se encuentran controlados, hay
progresion delaslesiones campimétricas.

Tonogr afia

La tonografia, desarrollada por Grant en 1950, es una de las técnicas de
exploracion del glaucoma més controvertidas en la actualidad.

El principio bésico de los tonégrafos utilizados habitualmente en clinica, es
producir un incremento de presion, mediante la colocacion de un bnémetro de
indentacion. Este aumento de presién, va a provocar un mayor flujo de sdlida de
humor acuoso lo que determinard una caida progresiva de la presién ocular.

La tonografia consiste en calcular € vaor de ese descenso, que se supone es
inversamente proporciona alaresistencia que se ofrece ala salida del acuoso, o asu
inversa, lafacilidad de drengje 0 smplemente «C».

Esta prueba no tiene mucho valor clinico. Los valores patol égicos tonograficos
no concluyen e diagnéstico de glaucoma, Unicamente alertan a oftaimélogo a
controlar a paciente de manera més estricta.

2.2 Los comienzos en la investigaciéon sobre el diagnéstico
automatico del glaucoma

Uno de los mayores problemas en medicina clinica e investigacion ha sido
el almacenamiento y recuperacion de los datos. A finales de los afios sesenta
comenzO algun intento de desarrollar un sistema de base de datos para
oftalmologia. Desafortunadamente, muchos de estos intentos fueron tan solo
proyectos piloto o se quedaron muy pronto obsol etos debido a los répidos avances
gue se producen en e campo de lainformatica.

En 1969, Metz y col. [113] realizaron un estudio para informatizar |os datos
de pacientes en una consulta de glaucoma. Las ventgjas del sistema que proponen
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son principalmente que se reduce del tiempo que utiliza el especialista en revisar
la historia de un paciente, se mejora la calidad de la asistencia a paciente a poder
acceder mas fécilmente a los resultados de las Ultimas pruebas y poder hacer un
seguimiento mas eficaz del paciente, y se consigue una base de datos Utiles para la
investigacion.

En 1977, Greenfield y col. [60] modificaron el sistema de base de datos
MISAR, que habia sido desarrollado en d Beth Israd Hospital de Boston, para
uso oftdmico. Se introdujeron en € sistema aproximadamente 1165 registros de
pacientes del Centro de Glaucoma de la Universidad de Washington. Las
principales funciones de esta base de datos fueron, |6gicamente, las mismas que
en 1969 habian pretendido Metz y col. [113] con su sistema: almacenar de forma
ordenada los datos, facilitar su recuperacion, y permitir la investigacién para
mejorar e funcionamiento de ese Centro de Glaucoma.

Estos primeros intentos de informatizar datos médicos relativos a glaucoma
fueron importantes como un comienzo para plantearse en afnos sucesivos utilizar
métodos computerizados para ayuda a diagndstico de esta enfermedad.

El diagnéstico ha sido a menudo considerado un problema de
reconocimiento de patrones. encontrar a qué clase pertenece un patron
desconocido dentro de un conjunto de clases o hipétesis especificadas de
antemano. La aplicacion de estos métodos requiere un conjunto de caracteristicas
0 medidas que pueden ser usadas para clasificar e patrén desconocido.
Especificamente para diagndstico médico, las caracteristicas son un conjunto de
sintomas, o resultados de pruebas de laboratorio descubiertos por el médico, y las
clases especificas son las categorias de enfermedades. El problema consiste en
decidir a qué categoria de enfermedad pertenece el patrén desconocido con unas
caracteristicas de un paciente concreto. Ejemplos de categorias de enfermedades
podrian ser los diferentes tipos de enfermedades del corazdn, mientras las
caracteristicas pueden incluir pruebas como la presién de la sangre o sintomas
como dolor de cabeza [165].

En la década de los 70 Weiss y Kulikowski [165, 166, 167] desarrollaron en
la Universidad de Rutgers un sistema experto para ayuda en e diagnéstico y
terapia del glaucoma y otras enfermedades oculares llamado CASNET (Causal
ASociational NETwork). Los procedimientos de razonamiento interpretan los
hallazgos de un paciente particular en términos de un modelo de una red causa-
asociativa (CASNET) o red semantica que caracteriza los mecanismos
fisopatologicos y € curso clinico de enfermedades tratadas y no tratadas. Las
aportaciones de este programa son: la generacion de interpretaciones complgjas a
partir de un modelo cualitativo de un proceso de enfermedad, € razonamiento
sobre e mangjo del seguimiento detallado de un aciente, la incorporacion de
opiniones alternativas de expertos sobre los temas bajo debate, y su prueba y
actualizacion mediante una red colaborativa informatica de investigadores en
glaucoma.
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Estared se descompone en cuatro niveles o «planos» (Figura 2.6). En e plano
de observaciones, hay nodos que representan las manifestaciones del paciente. Estos
nodos se relacionan con los dd plano de estados fisiopatol gicos, que representan
hipGtesis elementales, y que estén unidos entre si por relaciones causales con
factores de confianza asociados. En € plano de enfermedades se determinan los
diagnésticos en funcion de los estados calculados y, en funcion de dlos, se
establecen los tratamientos en € Ultimo plano.

CASNET diaoga con € usuario planteando una serie de preguntas sobre €
paciente y sus manifestaciones. A partir de las respuestas, calcula sucesivamente,
para cada estado fisiopatol 6gico, un indice indicativo de la medida en que € sistema
edtima que ese estado estd presente. Inicidmente, todos los estados estan
indeterminados y, conforme procede € sistema a considerar las respuestas, los va

seflalando como descartados o confirmados, segin e indice sobrepase ciertos
umbrales.

Tratamientos

[ T,: Volver alaconsulta
al cabo de 6 meses
.

[ T,: Realizar un seguimiento
cuidadoso y tomarle la
tensién confrecuencia

. Bz == pfcaso confirmado™ >«
BERIO= 2217 N .

o Ty Seguimiento cuidadoso o
pruebaterapéuticacon
. pilocarpina 1%

| T, Secuencia de terapias miéticas

mebicaciofd*~, |
ACTUAL: T, S , K
.

Sl - ) -
, g ey ---- 8
TENSION: 27 mm Hg ; +~” PROGRESION DE
t}—""’ CAMPO VISUAL

PERIMETRIA: ESCOTOMA

ARCIFORME COMPLETO Observacio

T,,: Pilocarpina1%
T,,: Pilocarpina2%
T,3: Pilocarpina3%
T,,: Epinefrina 1%

T,g: Intervencion quirdrgica

Figura2.6: CASNET. Loscuatro nivelesdelared semantica [165, 166 y 167].

El sstemaincluye una estrategia para plantear |a siguiente pregunta en funcion
del cogte de la exploracion o de la prueba, y de la probabilidad de que la respuesta
permita confirmar o descartar estados.

Ese sstema de consulta sobre glaucoma fue sometido a una intensva
evaluacion durante e Congreso de 1976 de la Academia Americana de Oftalmologia
y Otorrinolaringologia. El programa de consulta fue vaidado estudiando los
resultados y recomendaciones que daba frente a casos clinicos de pacientes y
contrastandolos con la opinion de un jurado de expertos dd Simposium de
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Glaucoma. El jurado dio varias opiniones acerca de los casos, y en cas todos el
programa incluia en sus aternativas la interpretacion principal dada por € jurado.
L os oftalmdlogos rellenaron una encuestay se les animo a examinar € programa con
casos dificiles. Los resultados mostraron un 95% de aceptacién de la habilidad
clinica en la muestra que se examino.

El sstema CASNET nunca llegd a usarse mucho. El dominio del problema fue
extendido a muchos problemas oftalmol dgicos adicionales que no estaban cubiertos
completamente en € modelo origina. Sin embargo, no hubo ninguna demanda clara
de un sstema experto en este &ea. Una posible causa puede ser que en ese
momento, a mediados de los 70, muchos médicos tenian prejuicios respecto a uso
de ordenadores en una consulta. Esto todavia persiste hoy en dia aunque en menor
grado.

2.3 Interpretaciéon del campo visual

A partir de los aflos 70 muchos oftalmdlogos han dirigido sus
investigaciones hacia la interpretacion del campo visua, que, como ya se ha
sefiaado, es una de las pruebas fundamentales para lograr un diagndstico precoz
del glaucoma.

2.3.1 Estudio sobre el deterioro del campo visual en el glaucoma

Para € desarrollo de este apartado nos hemos basado principalmente en la
Tesis Doctoral de Antén [6].

Se ha estudiado como se va deteriorando € campo visua (CV) y parece ser
que la mayor parte de los autores confirman que se producen lesiones
campimétricas en € glaucoma que también pueden aparecer en otras
enfermedades;, ademas en el glaucoma puede aparecer préacticamente cualquier
tipo de lesion en el campo visual, es decir, las lesiones pueden tener muy diversas
formas y estar situadas en cualquier parte del CV. Sin embargo, ciertos tipos de
defectos y localizaciones se repiten con més frecuencia y tienden a progresar en
extension o intensidad de forma caracteristica.

La mayor parte de estos autores han encontrado lesiones en € hemicampo
superior con mas frecuencia que en € inferior [27, 38, 68], excepto Aulhorn [12],
guien observd que ambos hemicampos se ateraban con la misma frecuencia
aunque la localizacion variaba considerablemente.

Béasicamente hay dos tipos genéricos de lesiones campimétricas, que pueden
y suelen coexistir en las fases iniciales del glaucoma la disminucion
generalizada de la sensibilidad, y los escotomas o defectos localizados. La
primera se produce por una pérdida difusa de axones, mientras que la segunda se
debe a la lesion de un grupo de fibras nerviosas contiguas. Los escotomas se
reconocen més fécilmente que las pérdidas difusas; sus bordes pueden ser mas o
menos abruptos, y pueden ser calificados como escotomas relativos, si existe una
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disminucién de la sensibilidad umbral, o absolutos, s 1a retina en esa zona no es
capaz de detectar los estimulos de maxima intensidad luminosa que emite €
campimetro.

Las zonas que se distinguen en e campo visua se pueden observar en la
Figura2.7.

ZONA PARACENTRAL
SUPERIOR

TEMPORAL
SUPERIOR

ZONA
CENTRAL

ZONA
TEMPORAL
INFERIOR

ZONA PARACENTRAL
INFERIOR

Figura2.7: Zonasdel campo visual.

Estas son las lesiones que suelen aparecer en |os pacientes con glaucoma en
el orden en que habitual mente se producen:

Disminucion generalizada de la sensibilidad. Se expresaba en la
perimetria manual cinética como una reduccion concéntrica de las
isOpteras y puede ser la primera manifestacion campimétrica de la
enfermedad, pero también ocurre en sujetos con edad avanzada, miosisu
opacificacion de medios.

Escotomas paracentrales aisados. Son disminuciones focales de la
sensibilidad en la region paracentral del CV. Si la enfermedad avanza, se
extienden, se profundizan y se unen para formar escotomas arciformes.
Dado que la perimetria computerizada (PC) explora puntos separados
entre si por un intervalo de unos 6°, en ocasiones peguefios defectos
podrian tedricamente no detectarse, por |0 que en pacientes sospechosos
puede estar indicada la exploracion de ciertas zonas con un mayor
nimero de puntos. Sin embargo, hay estudios que demuestran que la
separacion de los puntos explorados por los campimetros modernos es
adecuada y suficiente para la deteccién incluso de los defectos precoces.

Defectos ar ciformes. Son lesiones con disminucion de la sensibilidad,
gue se extienden desde la mancha ciega en forma de arco arededor de la
zona de fijacion hasta la parte nasal del rafe horizontal. Pueden llegar a
afectar ala periferianasal del campo.
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Escalon o depresion nasal. Defecto de sensibilidad en el hemicampo
nasal que respeta e rafe horizontal. Puede ser central, periférico o
ambos, y puede ser aislado o asociado a defectos paracentrales.

Escalén o depresion temporal. Aungue es menos frecuente, pueden
aparecer defectos en cuaquiera de los lados del rafe horizonta en la
zona del CV temporal ala mancha ciega.

Aumento o extensiéon de la mancha ciega. Si la extension se produce
de manera arciforme, la lesion recibe € nombre de "escotoma de
Seidd".

Campo bi-insular einsular. En los estadios terminales del glaucoma en
los que sblo persisten algunas fibras nerviosas en € haz papilo- macular
o laregion nasal de lareting, € paciente solo conserva pequefias "idas’
devision en e CV central o temporal.

Sin embargo, no todos los defectos que se acaban de describir son
iguamente especificos del glaucoma. Asi, la disminucién generalizada de la
sensibilidad y e aumento del tamaiio de la mancha ciega, aunque aparecen
frecuentemente en e glaucoma, son completamente inespecificos y pueden
presentarse también como consecuencia de la presencia de opacidades de medios,
de una miosis, de defectos de refraccion o de la edad avanzada. Por otro lado, los
defectos en la zona de la mancha ciega pueden ser debidos a angioescotomas.

Los defectos nés caracteristicos del glaucoma son los que aparecen en la
zona paracentral del CV (5° a 15° 6 10° a 26°). Las lesiones que con més
frecuencia encontré Hart [66] a explorar € CV de pacientes en estadios iniciales
de glaucoma mediante perimetria manual fueron: escotomas arciformes con o sin
continuidad con la mancha ciega (50%), defectos paracentrales (41%), aumento
de la mancha ciega (35%), reduccion concéntrica de las isOpteras (30%) Yy
defectos en e sector temporal (3%). Més recientemente, en la Universidad de
Yae se revisaron los resultados obtenidos con la PC en mas de mil casos con
glaucoma, y los defectos que se encontraron fueron los siguientes: pérdida difusa
de sensibilidad (55%), escotomas arciformes superiores (45%), escotomas nasales
superiores (22%), escotomas arciformes inferiores (12%), escotomas nasales
inferiores (12%), CV termina (8%), reduccion concéntrica periférica (7%),
aumento de la mancha ciega (5%), y defectos en el sector tempora (4%).

El CV periférico aporta una informacion muy limitada a diagnéstico y
seguimiento del glaucoma. Por ello, en general, se acepta que en el estudio de esta
enfermedad |0 més adecuado es utilizar programas campimeétricos que exploren
los 26°-30° centrales. Sin embargo, entre un 4% y un 11% de los pacientes con
glaucoma incipiente y CV centra norma pueden presentar lesiones
campimétricas en la periferia.

Mikelberg y col. [115] estudiaron el patron de progresion de los defectos de
campos visuales en glaucoma. Se dice que hay progresion del campo visual



Antecedentes. Estado del arte 21

cuando un escotoma aumenta en &rea o profundidad o cuando hay un escotoma
nuevo. Esta progresion de las lesiones campimeétricas glaucomatosas puede |legar
a provocar la ceguera, pasando por un estadio terminal en que persiste solo un
islote de vision central o temporal. Mikelberg [115] encontrd un empeoramiento
del CV en e 87% de los casos tras un seguimiento de 8 afos, y analizo las
distintas formas de evolucién de los escotomas. en € 68% de los CV aument6 su
profundidad, en el 52% su tamario, y en el 49% aparecieron nuevos defectos.

La velocidad de progresion de las lesiones depende de muchos factores: el
tiempo de evolucion [115], € estadio de la enfermedad, la presion intraocular, el
control terapéutico, y otros no bien conocidos y probablemente de naturaleza
vascular. La PIO es un factor importante, a menos en los denominados
"glaucomas presionales’. Algunos autores calcularon e tiempo que transcurria
entre las lesiones incipientes y la pérdida absoluta del CV, y comprobaron que es
inversamente proporcional a nivel de la PIO (14 afios s la PIO es de 21 a 25
mmHg, 6 afios con 20-30 mmHg, y 2 afios con PIO mayor de 30 mmHg).

Pero la presién parece ser poco 0 nada importante en otros pacientes con
defectos campimétricos y lesiones en la papila o capa de fibras del nervio éptico
compatibles con el glaucoma pero que tienen valores de PIO que no superan los
23-25 mmHg. Y en los Ultimos afios han surgido mdiltiples evidencias de la
existencia de factores etiopatogénicos, distintos de la PIO, en & desarrollo del
glaucoma.

Desde el punto de vista de la patogenia, se habla de "glaucomas presionales’
y glaucomas no dependientes de la presion o "glaucomas \asculares'. Desde el
punto de vista clinico, se describen como "glaucomas de tensién elevada’ (GTE) y
"glaucomas de tensién norma" (GTN). En principio, se habia aceptado que los
defectos campimétricos que presentaban estos dos grupos de pacientes
glaucomatosos eran similares, y muchas veces superponibles; sin embargo, en los
ultimos afios se han encontrado diferencias que pueden apoyar la doble teoria
etiopatogénica. Se ha observado que en e GTE es més frecuente la disminucion
difusa de la sensibilidad y, en cambio, en e GTN son mas tipicos los defectos
localizados. Otros autores, aun a pesar de observar dicha tendencia, no han
encontrado diferencias estadisticamente significativas. Por ultimo, en otros
trabaos se ha comentado que los escotomas son més profundos y con pendientes
mas pronunciadas en el GTN [6].

2.3.2 Perimetria computerizada

El estudio del CV en el diagndstico del glaucoma se inicio, hace mas de cien
anos, de forma muy rudimentaria con una hoja de papel y unos puntos dibujados
en ela, que servian de estimulos. Con € tiempo se han disefiado distintos
instrumentos que facilitan €l estudio del CV.

La perimetria manual (PM), sobre todo la cinética con perimetros de cupula,
permitié durante décadas una buena aproximacion al estudio del CV para €
diagnostico y seguimiento del glaucoma. Sin embargo, en los afios 60 se inicio el
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desarrollo de la perimetria computerizada (PC), que sin duda constituye hoy €l
método més adecuado para estudiar el CV de los pacientes glaucomatosos.

De los digtintos sistemas perimétricos computerizados, € que se ha
convertido en estandar es la perimetria estatica, que explorala sensibilidad umbral
a contraste entre el fondo homogéneamente iluminado de una clpula y diversos
estimulos luminosos proyectados sobre dicho fondo, con intensidad, tamafio y
duracion variable. Sus ventgjas sobre la perimetria manual son mdltiples; entre
ellas destacan € mejor control de los parametros de exploracion (caracteristicas
del estimulo, localizacién de los puntos explorados y posiciéon del globo ocular),
el hecho de que los resultados sean expresados de forma cuantitativa, sean
comparados con los valores normales para la edad del paciente y se calculen
indices generales y de la fiabilidad de la prueba. Todo ello permite explorar €l
campo visual mediante la PC estética y umbral, de forma exhaustiva, en menos
tiempo y sobre todo con una mayor sensibilidad que con la perimetria manual
cinética.

Pero no debe pensarse que la PC ha resuelto todos los problemas del estudio
del CV. Es cierto que ha aumentado de forma considerable la cantidad, precision
y sensibilidad de la informacion. Sin embargo, existen muchos factores que
pueden modificar de forma significativa sus resultados, dificultando la valoracién
del dafio verdaderamente producido por € glaucoma, y sigue siendo necesaria la
interpretacién subjetiva de los datos que ofrece, teniendo en cuenta dichos
factores.

Entre ellos se encuentran los defectos de refraccion, la experiencia
perimétrica del paciente, € tamafio de la pupila, la fluctuacion de la respuesta
individual, la variabilidad entre distintos sujetos, la presencia de opacidades en €
cristalino y cualquier otra patologia oftaimolégica (retinopatias diabética o
hipertensiva, miopia...) 0 neuroldgica que pueda afectar a CV.

Ademas, no existen pardmetros ni criterios definidos que permitan calificar
un CV como glaucomatoso o no glaucomatoso. La decision final estd siempre en
manos del experto que interprete los datos y pueden existir grandes diferencias en
la evaluacion que distintos oftalmol ogos hacen de un mismo CV.

Existen actualmente en € mercado varios perimetros computerizados que
presentan algunas diferencias entre ellos. Los datos de campos visuales que se han
usado en los experimentos de esta Tesis se han obtenido utilizando €l perimetro
Octopus.

Dentro de las estrategias de exploracion del perimetro computerizado
Octopus existe un programa especificamente disefiado para € glaucoma,
denominado G1. Este programa realiza una exhaustiva exploracion de la
sensibilidad de 59 puntos localizados estratégicamente dentro de los 30 grados
centrales del campo visual, zona donde, como se ha indicado anteriormente,
aparecen con més frecuencia las lesiones iniciales glaucomatosas. Utiliza la
estrategia de perimetria umbral completo, la cua, pretende averiguar € nivel
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maximo de sensibilidad de cada punto de la retina, investigando cual es la luz
menos intensa capaz de producir una sensacion visual.

Para ello, selecciona uno de los puntos de la retina e inicialmente varia la
intensidad del estimulo de 0,4 en 0,4 unidades logaritmicas (0,1 unidades
logaritmicas equivalen a 1 decibelio), incrementandola hasta que e punto
luminoso comienza a ser visto por € paciente, o por € contrario, disminuyéndola
hasta que degja de ser percibido. De esta forma e umbral del punto explorado
guedara comprendido entre los valores del estimulo visto y del no visto, en un
intervalo de 4 decibelios. Posteriormente los incrementos o disminuciones del
estimulo seran de 0,2 unidades logaritmicas, de ta manera que utilizando una
media de cinco exposiciones por punto retiniano quedara determinado su umbral
de sensibilidad con un error inferior a un decibelio.

L os resultados aparecen reflgjados en la denominada tabla numérica (Actual
dB) (Figura2.8), en la cual, las cifras expresan la sensibilidad exacta en decibelios
de cada punto explorado. Sin embargo, la que mayor interés diagndstico tiene es
la tabla corregida segiin la edad (Diferencia dB) (Figura 2.9), ya que en €ella, cada
punto es comparado con el valor que deberia tener segun la edad del paciente, a
partir de una base de datos que posee la memoria del perimetro. De tal forma que,
s es normal, viene reflgado con una cruz, y en caso de ser patologico, s €l
defecto es relativo, aparece un nimero, que indica la magnitud del mismo, en
decibelios, y cuando la pérdida es absoluta, es decir, la vision en un punto es nula,
éste aparece con un cuadro negro.
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Figura2.8: Actual (dB). Tablanumérica
del programa G1 del Octopus 500 [104].

Figura2.9: Diferencia(dB). Tabla
corregida segin la edad del programa G1
del Octopus 500 [104].

Otro de los perimetros usados para explorar € CV es e Analizador
Humphrey. Este ofrece varios patrones de puntos (central 24-1, 24-2, 30-1, 30-2,
etc.) que pueden andizarse mediante diversas estrategias (test de umbral
completo, de umbral rapido, etc.) [1]. Existen diversas diferencias respecto al
perimetro Octopus como son la intensidad de iluminacién del fondo y € tamafio
de la clpula; y aunque la forma de presentar al paciente los estimulos es similar,
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sin embargo el nimero de puntos analizados y la posicién de éstos es distinta. Por
otra parte, estos dos ultimos factores varian también en & analizador Humptrey
segun € programa de exploracién de patrones que se gecute.

Por gilemplo, s se realiza e programa central 24-2 podriamos obtener las
siguientes tablas numéricas (Figura 2.10) que se interpretan de la misma forma
gue explicamos para el Octopus.

19 19|24 26 7 710 o
22 23 21| 24 2 27 0 5 6|0 6 0
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12 16 28 19|20 21 24 26 4 9 7 9|8 7 0 0
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(a) Tablanumérica (b) Tabla corregida segiin la edad

Figura 2.10: Tablasde datos obtenidas con el programa central 24-2 en el analizador
de campos visuales Humphrey [1].

Se puede observar que mediante este programa obtenemos informacion
sobre 54 puntos del campo visual, a diferencia del programa G1 del perimetro
Octopus que explora 59 puntos situados de forma diferente en los 30 grados
centrales del campo visual (Figuras 2.8y 2.9).

También se han desarrollado sSistemas que permiten  tratar
computacionalmente los datos que proporcionan los perimetros. Hart y col. [64,
65] desarrollaron en 1981 un sistema que proporciona datos de campos visuales
en tiempo real. Los datos de los campos son digitalizados mediante tabletas
gréficas magnéticas, y se pueden recuperar en tiempo real y mostrar gréficamente
en terminales de video. Sponsel y col. [147] desarrollaron en 1984 un sistema
automatizado para monitorizar pacientes con glaucoma. Ese sistema incorpord
métodos nuevos y eficientes para transferir datos de la perimetria, recogidos tanto
de forma manual como automatica, a un formato digital. El sistema permitia
reducir considerablemente la carga administrativa en las clinicas oftalmol égicas.
Filligoi y col. [43] en 1992 examinaron una técnica desarrollada recientemente
para la adquisicion automatica de datos de pérdidas de campos visuaes. Los
algoritmos para la adquisicién y procesamiento del campo visua central fueron
implementados sobre un ordenador personal. Se diseflaron herramientas de
procesamiento de imégenes para extraer informacion relativa a tamafio, forma,
posicion y nimero de escotomas del campo visual.
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Actualmente los perimetros incorporan sus propios programas para recoger
la informacion de los campos visuales de forma digital y poder tratar los datos
mediante un ordenador para posteriores andlisis.

La fatiga fisca de los pacientes ante una prueba perimétrica de larga
duracion llevo a los investigadores a buscar estrategias mas rapidas de examen,
pero solamente se habian conseguido reducciones de aproximadamente e 30%
(programas Dynamic de Octopus y Fastpac de Humphrey). Gonzalez de la Rosay
col. [58, 112] desarrollaron un programa para €l estudio del glaucoma (programa
Delphi) con una duracién de un minuto tras observar que a partir de la
sensibilidad de cuatro puntos criticos del campo visual se podian deducir los
demés con una precision suficiente. En 1997 el perimetro Octopus haincorporado
una nueva estrategia que ellos desarrollaron Ilamada Perimetria Orientada por
Tendencias (TOP). Realizaron unos estudios en los que demostraron alcanzar con
TOP unos resultados altamente comparables con los de la perimetria
convencional. Confirmaron la buena correlacion entre los resultados de ambos
procedimientos en pacientes glaucomatosos y neuroldgicos. Redujeron el tiempo
perimétrico en un 80% evitando €l efecto fatiga que se producia con la perimetria
convencional. Debido a esto, TOP produjo en los sujetos normales valores mas
centrados en la normalidad estadistica que un programa largo. De forma
simultédnea, Humphrey desarroll6 hace afios otro programa corto de estimacion de
umbral denominado SITA gue ofrece resultados andlogos a programa de umbral
completo en la mitad de tiempo. Hoy, SITA y TOP son las estrategias mas
utilizadas en las consultas.

En la actualidad se estan ensayando nuevos tipos de perimetria, orientados
fundamentalmente hacia el diagnéstico precoz del glaucoma. Se ha propuesto €l
estudio topografico de la frecuencia critica de fusion (Perimetria Flicker) [131], la
perimetria cromatica de estimulo azul y fondo amarillo (Perimetria SWAP), la
perimetria de deteccion de movimiento B9], la perimetria de duplicacion de
frecuencia (FDT), etc. SWAP es una prueba muy sensible pero muy larga por lo
gue su utilidad clinica es algo limitada. FDT es un buen test de rastreo de
glaucoma. El resto de las técnicas estan en experimentacion y no existe
unanimidad respecto a que sus resultados superen a la perimetria convencional de
estimulo y fondo blancos, aunque algunas de ellas parecen muy prometedoras a
este respecto.

2.3.3 M é&odos estadisticos

Puesto que la evaluacion del campo visual no es una tarea sencilla, como se
ha podido ir observando en los apartados anteriores, muchos de los esfuerzos en
investigacion que se fueron realizando inicialmente, iban encaminados a disefiar
sistemas matematicos que pudieran permitir una interpretacion del CV més
precisay objetiva.

Se utilizaron como herramienta de trabgo métodos estadisticos que
permitieran conocer €l estado globa del campo visual bien aplicando los datos
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obtenidos a determinadas formulas estadisticas, de ahi surgieron los Ilamados
indices del CV, o bien mediante analisis estadisticos mas complejos.

2.3.3.1 Iindices

El primer paso se dio al aplicar férmulas que permitieron conocer € estado
global del CV através de los Ilamados "indices'. Flammer [45, 46] disefid los
utilizados actualmente en el campimetro Octopus (sensibilidad media, defecto
medio, varianza de la pérdida, varianza de la pérdida corregida, fluctuaciéon a
corto y a largo plazo) y Hejl desarrollé los utilizados por € campimetro
Humphrey (sensibilidad media, desviacion media, patrén de desviacion estandar,
patrén de desviacion estandar corregido y fluctuacion a corto plazo).

Estos indices se describen a continuacion [6]:

La sensibilidad media (MS) es la media de los vaores de sensibilidad
umbra medidos en cada uno de los puntos explorados. Su utilidad clinica es
bastante restringida, pues disminuye de forma progresiva con la edad.

El defecto medio o desviacion media (MD) es la media de los defectos de
sensibilidad presentes en cada punto, es decir, la media de la diferencia entre la
sensibilidad medida y la sensibilidad normal (de acuerdo con grandes bases de
datos de sujetos sin patologia) parala edad del sujeto y cada punto concreto. Es un
buen indice del estado general del CV y puede ser Util para calificarlo como
normal o patolégico, 0 comprobar su evolucion. Sin embargo, se modifica tanto
por defectos difusos como localizados, y no permite distinguir entre ellos,
ofreciendo asi una informacion incompl eta.

La fluctuacion a corto plazo (SF) expresa la variabilidad dentro de una
misma exploracion, a comparar dos medidas distintas de la sensibilidad umbral
en varios puntos, con un intervalo temporal de tan s6lo unos minutos. En sujetos
normales no suele ser superior a 3 dB; puede aumentar como consecuercia de la
falta de atencién o concentracion del paciente (generalmente coincide con un ato
indice de fasos negativos), en casos de patologia avanzada y puede dterarse
bastante en casos de patologia incipiente. Con frecuencia esta elevada en €
glaucoma, pero no es especifica de esta enfermedad como su autor Flammer penso
en un principio. La falta de especificidad es, probablemente, la mayor limitacion
gue tienen todos los indices; éstos son Utiles para catalogar un CV como normal o
patol 6gico o evaluar su evolucion, comparando dos 0 més exploraciones sucesivas
de un mismo paciente, pero no son capaces de establecer un diagnostico
etiologico de las lesiones presentesen el CV.

Lafluctuacion a largo plazo (LTF) es un indice que evalUa los cambios de
sensibilidad a lo largo de dias 0 meses, es decir, la variabilidad entre distintas
exploraciones, y reflgja la dinamica fisiologica del CV. La LTF fisiologica es un
cambio global del CV en su conjunto, de forma que en unos puntos aumenta la
sensibilidad y en dros disminuye, siendo la suma de las variaciones cercana a
cero. Modificaciones de 2-4 dB en sujetos normales no son clinicamente
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significativas, y en los glaucomatosos disminuciones de hasta 7 dB pueden no
significar progresion de las lesiones. Sin embargo, S estos cambios son focales,
en una determinada zona, lo méas probable es que expresen una progresion de la
enfermedad. Este indice no lo calculan los campimetros.

Hay también unos indices que evalan la pendiente del CV, es decir, la
variacion de h sensibilidad en toda su extension. Son sensibles a los defectos
localizados, y por ello completan la informacién del MD. Son la varianza de la
pérdida (LV, Octopus) o € patron de desviacion estandar (PSD, Humphrey).
Existe ademas una modificacion dela LV y € PSD teniendo en cuenta €l valor de
la SF: la varianza de la pérdida corregida (CLV, Octopus) y € patron de
desviacion estandar corregido (CPSD, Humphrey). La CLV se eleva con
frecuencia en casos de glaucoma incipiente y puede ser Util para distinguir a los
glaucomatosos de los sospechosos de glaucoma, pero no hay que olvidar que
también aumenta en algunos sujetos normales de forma proporcional ala edad.

Marrafa [105] hizo un estudio comparativo del programa G1 del perimetro
Octopus con otras tres estrategias de perimetria automatizada cuyos resultados en
términos de sensibilidad y especificidad se muestran en la Tabla 2.1. Este estudio
pone de manifiesto una mayor capacidad del programa G1 para evaluar campos
visuales.

Perimetro S (%) E (%)
Henson 59.4 88
Humphrey (test de campo completo de Armaly) 64.2 64.2
Perikon (discriminacion Genoa) 55 90.4
Octopus (programa G1) 92.1 83

Tabla2.1l: Estudio comparativo del programa G1 del perimetro Octopus con otras
estrategias de perimetria computerizada (Marrafa [105]).

Funkhouser [52] encontré una correlacion muy alta entre los indices del
Octopus y los del Humphrey, afirmando que son equivalentes y, por €llo,
utilizables de forma indistinta.

Sefialan que con estos indices, sobre todo e MD y la LV (PSD) o CLV
(CPSD), es posible calificar el campo visual como normal, patolégico o dudoso y
compararlo con exploraciones previas en unos segundos. Por esta razdn, indican
que han desbancado a las gréaficas de grises o0 representaciones de los datos
individuales de cada punto explorado del CV. Sin embargo, si Unicamente se
tienen en cuenta estos indices, se et desperdiciando una informacion de gran
importancia: la distribucion geogr &fica de los defectos.

Chauhan y col. [24] realizaron un estudio en € que demuestran que los
indices (MD, CLV, SIZ, CLUS y PCLUS) usados actualmente pueden no ser
clinicamente confiables en la determinacion de cambios en el campo visual.
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La clave sobre la posible causa de cuaquier defecto campimétrico no
solamente se encuentra en sus caracteristicas cuantitativas (valor del defecto,
indices) sino en sus caracteristicas cualitativas (localizacion, formay extension de
los escotomas). Asman [10] comprobd que, mediante el empleo de métodos de
andisis del CV que tienen en cuenta e factor topogréfico (Glaucoma Hemifield
Test y andlisis de "clusters"), se obtiene una mejor eficacia diagnostica a la hora
de clasificar los CV como normales o glaucomatosos, sobre todo gracias a una
especificidad mayor que los métodos tradicionales de interpretacion (indices: MD
y PSD).

También agunos autores intentaron resumir toda la informacién que
proporciona € campo visua en un Unico indice que permitiera facilmente su
clasificacion y seguimiento a lo largo de las diferentes pruebas perimétricas
redlizadas a un mismo paciente. Como ya se ha indicado, € problema
fundamental de los indices generales del campo visual (defecto medio, varianza
de la pérdida, patron de desviacion estandar) es su falta de especificidad, es decir,
se dlteran en el glaucoma pero también en otras enfermedades oculares. Algunos
de estos indices que pretenden ser més especificos a tener en cuenta la
distribucion de los defectos se comentan a continuacion.

Brechner y col. [17] describen la creacion de un nuevo estadistico Q que se
puede calcular a partir de los datos umbrales de un Unico campo visua
computerizado. El estadistico Q se puede usar para decidir si e campo visual es
norma o anormal. Es particularmente sensible a la situacion en la que solamente
un pequefio subconjunto de los valores del campo esta afectado, siendo
especialmente Util para € diagnéstico de glaucoma precoz. Desde finales de los
anos 60 se ha trabgjado en investigacion para detectar defectos de glaucoma de
forma precoz en e campo visual.

El célculo del estadistico Q no depende del uso de los valores normales
corregidos de la edad, sino que debido a su construccion, depende solamente de la
forma o contorno del campo visual, no de su valor absoluto. Por tanto, puede
usarse @ mismo conjunto de valores normales en e caculo de todos los
estadisticos Q, sin tener en cuenta la edad del paciente, suponiendo que laformao
contorno del campo visual normal no cambia con la edad. El estadistico Q no se
ve afectado s e campo visua completo tiene puntos con defecto. Es
independiente de pequefias variaciones en la calibracion de la méquina. Si se ve
afectado por grandes cambios en la iluminacion del fondo que modificarén el
contorno del campo visual normal. Los cambios en € tamafio del estimulo de la
prueba también cambiaran € contorno del campo. Por tanto, los valores criticos
especificos que recogen estos autores no se pueden generalizar a otros perimetros
gue usen diferentes niveles de iluminacion ni a otros campos visuaes obtenidos
con diferentes didmetros de estimulos para la prueba.

Es importante distinguir entre pérdidas de campo difusas y localizadas.
Funkhouser [53] introdujo un nuevo indice de pérdida difusa (DL) que sirve para
decidir si estda 0 no presente un componente de pérdida difusa, y S estg, ayudar a
estimar su cantidad. Comparan los enfoques utilizados para calcular mapas de
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probabilidades empiricas y las salidas del Statpac de la desviacion de patrones con
los resultados obtenidos con e agoritmo del indice de pérdidas difusas. Ambos
métodos producen grandes diferencias cuando se comparan con €l indice de
pérdidas difusas. Por esta y otras razones, concluyen que los mapas de
probabilidades empiricas y de desviacion de patrones pueden llevar a médico
poco experimentado aignorar informacion de valor relativa ala patologia real.

Segun Mandava y col. [102] los indices del campo visual MD, CLV, SF son
pardmetros estadisticos que no incorporan informacion suficiente sobre patrones
tipicos de pérdida de campo visual glaucomatoso. Ellos desarrollaron un nuevo
indice sensible a los defectos del campo visual llamado Indice de Patron de
Glaucoma (GPI). Como su nombre indica es un indice especifico para detectar
glaucoma, que tiene en cuenta la distribucion esacial de los defectos. En la Tabla
2.2 se muestra su estudio sobre la capacidad de distinguir los CV glaucomatosos
incipientes de los CV normales de varios de los indices.

Indice Sensibilidad (%) | Especificidad (%)
GPl 88 88
MD 89 80
CLV 85 80
SF 81 70

Tabla2.2: Estudio comparativo de la capacidad de varios indices de discriminar campos
nor males de glaucomatosos incipientes (Mandava[102]).

2.3.3.2 Anadlisisde Agrupamientos (Clusters)

El andlisis de cluster es e nombre de una técnica multivariable que se usa
en estadistica para identificar caracteristicas similares en un grupo de
observaciones. En andlisis de cluster se identifican y clasifican observaciones o
variables de tal forma que cada observacion o variable de un cluster se parece a
las demas de ese mismo cluster y difiere de las de otros.

Esta técnica es Util para estudiar y analizar el campo visua. De hecho se ha
aplicado en varios estudios. Es interesante conocer €l nimero de puntos contiguos
con defecto del CV para establecer criterios para el diagnostico del glaucoma, y se
puede analizar el CV de forma automética utilizando paquetes estadisticos para
encontrar clusters o grupos de puntos con caracteristicas comunes.

Henson define cluster como e grupo de puntos (2 o més) de CV que
presentan defecto de sensibilidad y se encuentran situados entre si a una distancia
no superior a7'5°[6].

Chauhan y col. [25, 27] estudiaron los clusters de defectos que se producen
tanto en ojos normales como glaucomatosos. Aproximadamente e 13% de los
normales tienen clusters, la gran mayoria de estos individuos tienen un cluster de
dos defectos. La mayor parte de los clusters en los ojos normales son debidos a
angioscotoma o variaciones fisiologicas de la posicion del punto ciego. Los
clusters debidos a otros factores ocurren raramente. Como ya se ha mencionado,
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Se encuentran con iguales frecuencias en los hemicampos superior e inferior en los
ojos normales, pero con mayor frecuencia en e superior en los 0jos con
glaucoma. El andlisis de cluster en perimetria es una técnica usada en la
evaluacion de pérdida localizada en & campo visua. Ha sido aplicado
previamente a datos supraumbrales y, a diferencia de los indices actualmente
disponibles para indicar pérdidas localizadas, es influenciado por las posiciones
relativas de defectos. Desarrollaron un andlisis de cluster con datos procedentes
dd programa 31 del perimetro Octopus. Usando los resultados de la muestra que
utilizan, y con la ayuda de otras propiedades del campo visual, es posible disefiar
indices de probabilidad ponderados para clasificar campos visuales. Vieron que
hay ateraciones localizadas en € campo que no afectan al indice CLV y si que
afectan a los parametros de cluster computados. El uso de clusters en la
cuantificacion del campo visual es sensible y especifico.

Mandava y col. [103] usaron un andlisis estadistico de cluster para analizar
patrones de pérdidas en campos visuales. Comprobaron que este andlisis era
efectivo paralocalizar pérdidas localizadas y fluctuacion alargo plazo. Estudiaron
el uso de clusters para distinguir campos normales de glaucomatosos asi como |os
estables de los que siguen deteriorandose.

Asman y Heijl tuvieron en cuenta en su estudio de clusters del CV no sblo
su forma sino también la importancia diagnostica de cada punto afectado.
Asignaron a cada cluster dos valores numeéricos: uno que expresa su volumen y el
otro su extension. Definieron como extension el nimero de puntos que lo
congtituyen y como volumen la suma de las probabilidades que asigna e
Humphrey a cada punto (probabilidad con que e vaor de defecto de sensibilidad
se presenta en la poblacién normal). Estos autores comprobaron que € estudio de
clusters arciformes era mas Util para identificar las lesiones glaucomatosas que €l
de los clusters tradicionales [6].

2.3.3.3 Analisisdiscriminante con regresion logistica

Ademas de los métodos estadisticos utilizados por diversos autores y citados
en los apartados anteriores, cabe destacar |a investigacion realizada en este campo
por Anton recogida en su Tesis Doctoral B]. En este apartado se recogen sus
experimentos y resultados con bastante detalle puesto que la muestra que utilizd
es la misma que se ha tomado para realizar €l presente trabgjo de investigacion y
mas adelante se podra hacer un estudio comparativo de las técnicas empl eadas.

Aplicd la discriminacion logistica o andlisis discriminante con regresion
logistica (ADRL) para clasificar campos visuales. En concreto usd el ADRL del
procedimiento LOGISTIC del paguete SAS para construir unas reglas de
clasificacion que permitieran distribuir correctamente individuos entre diversas
clases.

El ADRL es el método de discriminacion que mejor se comporta cuando
existen variables cuya distribucion se algja bastante de una curva normal, como es
el caso de los datos del CV. Este método es capaz de analizar multiples variables
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cualitativas o cuantitativas, cercanas o no a una distribucion normal. También es
capaz de buscar por si mismo las caracteristicas de los defectos glaucomatosos
incipientes para después reconocerlos en otros casos. De esta forma, e método de
clasificacion extrae la informacién de la muestra de aprendizaje sin tener que
aplicar antes |os conocimientos ya existentes, y asi se pueden completar éstos.

Para su trabgjo revisaron 1491 historias clinicas y segin unos criterios de
inclusion seleccionaron 96 ojos con glaucoma que constituyeron € grupo 1 de la
muestra de entrenamiento. El grupo 2 se formo con 84 sujetos sin glaucoma. De
éstos, 28 no presentaban ninguna patologia oftalmolégica (subgrupo 2a). Los
otros 56 pacientes del grupo 2 integran e subgrupo 2b: 27 ojos con catarata, 14
con retinopatia diabéticay 15 diagnosticados de retinopatia hipertensiva.

Con la findidad de evauar la precisién diagndstica de los métodos de
interpretacion se selecciond una muestra de prueba independiente. Se siguio €
mismo procedimiento que con la muestra anterior.

La muestra de prueba estuvo formada por 48 ojos, 20 diagnosticados de
glaucoma (grupo 3) y 28 sin glaucoma (grupo 4). De éstos ultimos, 8 sujetos no
tenian patologia oftalmologica (subgrupo 4a), 7 sufrian catarata, 7 tenian
retinopatia diabéticay 6 presentaban retinopatia hipertensiva (subgrupo 4b).

El objetivo era poder clasificar campos visuales en cinco categorias:
glaucoma, normal, cataratas, retinopatia diabéticay retinopatia hipertensiva.

El procedimiento Logistic del SAS selecciond los puntos que separaban de
forma significativa los individuos glaucomatosos de los demés. Teniendo en
cuenta su distribucion en la representacién en variables candnicas, se obtuvieron
primero reglas de clasificacion para diferenciar los CV glaucomatosos de los que
pertenecian a las demas categorias diagndsticas por separado, con excepcion de
los diabéticos e hipertensos que se consideraron como Unica categoria.

En una primera parte se tuvo en cuenta exclusivamente la presencia o
ausencia de defecto y no la profundidad del mismo, esto es, se intenté discriminar
la etiologia de las lesiones campimétricas considerando Unicamente su
distribucion topografica. La precision diagnéstica de cada una de las ecuaciones
parciaes, calculada mediante validacion cruzada y teniendo en cuenta distintos
tipos de datos de entrada, se expresan en la Tabla 2.3.

59 PUNTOS 7ZONAS

59 PUNTOS MDYy LV 7 ZONAS +MDyLV

S E S E S E S E

GL vs. NOR 79 77 78 73 92 75 A 67
GL vs. D+H 91 62 83 62 100 20 97 24
GL vs. CAT 81 57 81 57 9% 29 96 29

Tabla2.3: Sensibilidad (S) y especificidad (E) de las ecuaciones de regresion a la hora de
clasificar los CV como glaucomatosos (GL), normales (NOR), con catarata (CAT) o
diabéticos o hipertensos (D+H).
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En la Tabla 2.4 se expresan los valores de sensibilidad y especificidad
obtenidos con la misma muestra uilizada para obtener las ecuaciones (método de
resustitucion) y con una muestra de prueba independiente, asi como las variables
seleccionadas en cada caso. La variacién de los vaores de sensibilidad y
especificidad de las reglas de clasificacion en funcion de los puntos de corte
seleccionados se expresa en las curvas de caracteristicas operativas (ROC)?
(Figuras 2.11-2.15).

MUESTRA MUESTRA
ENTRENAMIENTO PRUEBA
VARIABLES |VARIABLES S = S =
DE ENTRADA | SELECCIONADAS
2356.7810111213.15,
16,17,19.20,21,22 23.24.2
SOPUNTOS |50 3343536374143, | & 92 65 60
44,46 47,51,52,55,56 y 58,
135,6789,101213,15,
16,17,19.21.22,23 27 28,
fﬂgg l; NLI/OS’ 30,32.34.35,36.37.41.42. 83 85 65 o4
43,4651 55,56.57 58 MD
y LV.
7ZONAS ALAZAGAT 80 70 % 75
7ZONAS, MD [ALAZA3AGAZMDY o - - -
yLV LV.

Tabla2.4: Validez diagnéstica de las reglas de clasificacién, obtenidas mediante regresion
logistica, segiin los distintos tipos de datos de entrada. Estos datos se consiguieron teniendo
en cuenta la afectacion o normalidad en la sensibilidad de cada punto.

59 puntos

90

70 -

50

30

SENSIBILIDAD
[}
[]

10

-10
-10 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

1-ESPECIFICIDAD

Figura2.11: Curva de caracteristicas operativas de la regla de clasificacion desarrollada a
partir delos59 puntosdel CV y evaluada con la muestra independiente.

? El apéndice B de esta Tesis muestra brevemente en qué consiste una curva de caracteristicas
operativas (ROC).
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Figura2.12: Curva de caracteristicas operativas de la regla de clasificacién desarrollada a
partir delos 59 puntosdel CV, MD y LV, evaluada con la muestra independiente.
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Figura2.13: Curva de caracteristicas operativas de la regla de clasificacién desarrollada a
partir delas7 zonasdel CV y evaluada con la muestra independiente.
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7 zonas,MDy LV
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Figura2.14: Curva de caracteristicas operativas de la regla de clasificacién desarrollada a
partir delas7 zonasdel CV, el MD y laLV, evaluada con la muestra independiente.

En una segunda parte se introdujo € valor del defecto en cada punto y se
aplicé e mismo procedimiento de ADRL. El procedimiento Logistic del SAS
tuvo dificultad para seleccionar las variables significativas cuando se tuvieron en
cuenta los valores unitarios de los 59 puntos, y no fue posible obtener una regla de
clasificacion. Al utilizar la distribucion de los puntos en 7 zonas (Figura 4.2), el
programa aporto tres reglas de clasificacion y con ellas se establecié una regla
general.

Esta regla de clasificacion fue capaz de clasificar los CV con una
sensibilidad del 84% y una especificidad del 60% (Tabla 2.5, Figura 2.15).

VARIABLES

7ZONAS SIGNIFICATIVAS S (%) E (%)
GL vsNOR*  |ZONAS1Y 7 B3 67
GL vsD+H* | ZONAS3Y 7 99 20
GL vsCAT*  |ZONAS6Y 7 97 2
GLOBAL** ZONAS136Y 7 84 60

* Validacion cruzada
** Resustitucion

Tabla25: Validez diagnostica del algoritmo obtenido mediante regresién logistica,
agrupando los puntos en 7 zonas, teniendo en cuenta el valor cuantitativo del defecto en cada
punto.
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7 Zonas, datos cuantitativos
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Figura2.15: Curva de caracteristicas operativas de la regla de clasificacién desarrollada a
partir de las 7 zonas del CV, teniendo en cuenta el valor de los defectos de sensibilidad, y
evaluada con la muestra independiente.

El ADRL ya habia sido utilizado con anterioridad para €l tratamiento de los
datos del CV. Sin embargo, nunca con casos de glaucoma tan precoces como |os
incluidos en este estudio ni para discriminar entre lesiones campimétricas de
distintas enfermedades.

Este método permitié construir reglas de clasificacion capaces de calificar
los defectos incipientes presentes en e CV como de origen glaucomatoso o no
glaucomatoso con un elevado porcentaje de acierto. En este estudio se alcanzaron
sensibilidades entre € 65 y 80%, y especificidades del 60 al 92%. Son més
precisas las reglas basadas en una division del CV en 7 zonas, ylos indices
generales, muy Utiles para distinguir campos normales de otros patol 6gicos, no
mejoran de forma significativa la sensibilidad y especificidad cuando se trata de
establecer €l origen de los defectos campimétricos. El valor cuantitativo de los
defectos, que sin duda tiene importancia en el diagndstico de glaucomas mas
avanzados frente a casos normales, aporta escasa informacion a la hora de realizar
el diagnostico etioldgico de las lesiones en casos incipientes.

2.3.4 Distribucion del campo en zonas

Muchos autores han dividido e campo visual en zonas para facilitar su
estudio e interpretacion. Entre ellos estan Schwartz y col. [138] que comparan los
campos visuaes contiguos a través de |os resultados en siete zonas (Figura 2.16)
mediante €l test de lat de Student con datos apareados. La seleccion de los datos
de cada zona se basa en estudios anteriores de otros autores y en su experiencia.
Excluyen los valores periféricos. Seleccionan € grupo nasal para detectar cambios
en ese area (por gemplo un escadn nasal), y las éreas superior e inferior se
seleccionan para detectar escotomas arciformesy paracentrales.
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Figura2.16: Sietezonasde Schwartz
[138].

Posteriormente Wu y col. [L69] redlizan un estudio basandose en estas
mismas 7 zonas. S hay 5 0 mas campos, hacen un andlisis de la tendencia sobre
los valores umbrales medios de los campos visuales respecto a tiempo, sobre
cada una de las 73 localizaciones del test respecto a tiempo, y sobre los valores
umbrales medios de 7 regiones seleccionadas en e campo visua respecto a
tiempo (andlisis de regresion). Para pacientes con menos de 5 campos, desarrollan
el test delat.

Suzuki y col. [149] sectorizan los 30 grados centrales del campo visual. Los
dividen en 15 sectores que tiene cada uno a menos 3 puntos El patron y los
valores de sector obtenidos se consideraron Utiles para estudiar los datos del
campo visual en € glaucoma. (Usan e programa 30-2 del campimetro
Humphrey).

Asman y col. [10], como ya se ha indicado anteriormente, desarrollaron un
algoritmo, e Test del Hemicampo de Glaucoma (GHT), para automatizar la
evaluacion de resultados de campos visuales en glaucoma. EIl GHT usa limites de
normalidad determinados empiricamente para las diferencias superior e inferior de
los mapas de probabilidades del Statpac del Analizador de Campos Humphrey
para detectar pérdidas de campo localizadas. También permite detectar pérdidas
de campo simétricas respecto al ge horizontal. El analisis compara cinco pares de
sectores correspondientes al hemicampo superior e inferior Figura 2.17) que
estan basados en la anatomia normal de la capa de fibras del nervio Optico. Las
desviaciones a partir del umbral normal corregido con la edad en las porciones
mas sensibles del campo se usan para detectar reducciones generades de
sensibilidad o sensibilidades anormamente altas. Asimetrias entre el hemicampo
superior e inferior son tipicas de glaucoma y clasificadas por el GHT como fuera
de limites normales.
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Figura2.17: Sectoresde Asman [10].

2.3.5 Sistemas Basados en Conocimiento o Sistemas Expertos

Los métodos de andisis del CV vistos hasta ahora no proporcionan un
diagnostico del mismo, sino que aportan nuevos datos que e experto debe
interpretar. Ademas, existe un considerable desacuerdo entre los oftalmologos en
la interpretacion del CV [L07]. Shapiro y Jonson en 1991 [139] redlizaron un
estudio que mostré que dos expertos en perimetria no estan de acuerdo en su
interpretacion del CV més que en un 40% de los casos, y en un 80% cuando se les
pide tres posibles diagndsticos, coinciden en uno. Similares conclusiones
mostraron otros estudios (Hirsbrunner y col. 1990 [77], Kaufmann y col. 1990,
Funkhauser y col. 1991). Todo esto subraya la necesidad de utilizar métodos més
formales en la ayuda a diagnéstico del CV. De ahi que surgieran otras
herramientas que facilitaran esta tarea como son los Sistemas Expertos (SE) o
Sistemas Basados en Conocimiento (SBC), y las redes neuronaes artificiales
(RNA) que se tratarén en e siguiente apartado.

Un Sistema Experto es un programa que intenta emular al experto humano
aplicando métodos de inferencia a un cuerpo especifico de conocimiento también
[lamado dominio [31].

Este tipo de programas tiene sus ventgjas a aplicar sus reglas de diagnogico
y terapia con gran rigor. También es (til alos médicos que no son expertos aln.
Un inconveniente de este tipo de programas es que podria suceder que el experto
estuviera equivocado en algunos puntos y entonces e programa responderia
siempre de forma incorrecta en esos aspectos del problema. Es necesario una
realimentacion que haga posible rectificar, S es necesario, las reglas de acuerdo a
la experiencia.

Uno de los primeros que se conoce para € diagnostico del CV es € de
Krakau y col. PO] que analiza los defectos de campos visuales, reconoce su
patron y examina € desarrollo de una secuencia de campos. La base de datos
contiene solamente casos de glaucoma.
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Posteriormente Hirsbrunner, Bebie y col. [14, 76, 77] desarrollaron un SE
perimétrico llamado OCTOSMART. Las dificultades asociadas a la tarea de
distinguir entre resultados de campos visuales normales, dudosos y patol dgicos no
deben ser subestimadas. Por ello este programa se puede ver como un paso
importante hacia la automatizacion y la estandarizacion de la compleja tarea del
diagnéstico del CV. El programa corre en cualquier ordenador personal
compatible y analiza los resultados obtenidos con el programa Gl para €
Octopus, es decir, se basa en la curva de defecto acumulado, los indices (MD,
CLV y SF) y lainfluencia de |os falsos positivos y negativos sobre dichos indices.
El programa aporta una serie de comentarios sobre las caracteristicas dd CV y lo
clasifica como normal, dudoso o patol égico en distintos grados.

El programa ofrece a los principiantes ayuda en la toma de decisiones.
Especialmente en la fase de aprendizaje dirige su atencion a cualquier
peculiaridad presente en los datos de partiday lo libera de tener en mente todas las
reglas técnicas y la base estadistica de la evaluacion de los campos visuales.

El programa tiene sus limitaciones:

No tiene en cuenta los resultados de campos visuales realizados
anteriormente al paciente.

Ha sido disefiado solamente para tratar datos derivados de examenes
hechos con e programa G1, y sélo cuando se han realizado las dos fases
de este programa.

Segln los autores, este programa no debe confundirse con un sistema
experto que intenta llegar al diagndstico basdndose en patrones de defectos claros,
SiNo que es como un prerrequisito para ese otro enfoque. Es la evaluacion primera
de los resultados de los exdmenes médicos. Esta fase es normalmente la més
dificil en el proceso de evaluacion.

Los autores también afirman que no es facil evaluar la eficacia de un
sistema experto ya que los propios expertos no se ponen de acuerdo en €
diagnostico de los casos dudosos. De hecho, compararon la salida de su SE con
el diagndstico de tres oftalmdélogos distintos encontrando importantes diferencias.
Elaboraron posteriormente un indice global basado en e defecto medio y en la
varianza de la pérdida corregida, que era € gque mejor se correlacionaba con los
diagnésticos emitidos por |os médicos.

Martin ycol. [106, 107] desarrollaron un programa informaético para realizar
una evaluacion preliminar del campo visual, obtenido usando € sistema
perimétrico de resolucion high-pass (HRP). Este es un método computerizado
para medir umbrales de resolucion en los 30 grados centrales del campo visual.
Como con cualquier otra técnica perimétrica computerizada, HRP genera un gran
nimero de datos que se utilizan cuando se evalUan los resultados de las pruebas.
Inicialmente programaron un prototipo utilizando el lenguaje de programacion de
Sistemas Expertos CLIPS. CLIPS proporciona encadenamiento hacia delante,
que se encontrd apropiado para este proposito. (Si fuera necesario, €
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encadenamiento hacia atrés podria ser emulado). En esta aplicacion el
razonamiento es deductivo y el encadenamiento hacia delante.

El prototipo estaba constituido por 120 reglas del tipo if-then y evaluaron 19
de entre mas de 35 parametros de cada ojo calculados con € sistema HRP. Los
pardmetros restantes no los juzgaron necesarios para €l desarrollo del prototipo
del programa. Las reglas se obtuvieron a partir del conocimiento estandar de
perimetria acerca de los defectos de hemicampo y de cuadrantes. Como en la
mayor parte de las pruebas fisiolégicas, los bordes entre valores de HRP normales
y patol 6gicos son bastantes borrosos.

El programa proporciona una salida con una presentacion gréfica de los
resultados de ambos 0jos. Basado en los valores actuales umbrales corregidos por
la edad, € programa produce una explicacion sobre la capacidad neuronal, las
desviaciones de la normalidad en cualquier otro de los indices proporcionados por
el sistema HRP, y, s es posible, una opinién concluyente del campo visua de
cada ojo. Para poder detectar cualquier defecto bitemporal o binasal homénimo se
hace un andlisis de los datos de ambos ojos juntos. Las declaraciones estan
basadas en e andlisis de los datos del campo visua solamente y no proporcionan
un diagndstico clinico. La decision del diagnéstico final deberia siempre tener
en cuenta mas factores que los parametros del campo visual y es
responsabilidad del oftalmdlogo. Si todos los indices confiables caen dentro del
rango norma la confiabilidad es juzgada como normal. El programa da los
indicadores de confiabilidad que caen fuera de los valores recomendados y €
examinador puede elegir continuar la evaluacion o rechazar |os campos.

Los resultados de la interpretacion se muestran en la pantalla, junto con la
preguntade si el examinador quiere saber la explicacion del programa sobre como
Ilegd ala conclusion.

Tras este prototipo pensaron que podia ser Util aplicar alguna técnica
disponible de los SBC para “razonamiento bajo incertidumbre”. Compararon €l
funcionamiento del prototipo con la evaluacién hecha por los observadores
clinicos con varios grados de experiencia en € sistema HRP. Se usaron para este
estudio 60 campos visuaes de 30 pacientes que no eran de diagnostico trivial. El
numero de diagndsticos correctos hechos por e programa fue mas alto comparado
con los observadores clinicos al evaluar campos visuales individuaes e igua al
mejor observador a evaluar pares de campos visuales.

L os resultados obtenidos fueron:
80% de aciertos en campos normales.
63% en glaucomatosos
64% en neurol 6gicos
54% campos de pacientes con neuropatias opticas menores.

Esto fue una sefid de buen funcionamiento del prototipo dado su limitado
tamario.
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Finamente, desarrollaron un programa para uso clinico y una version beta.
Se hizo una nueva version del programa. Se prob6 una version beta durante 6
meses con aproximadamente 1000 campos visuales. Después de esto se hicieron
algunas modificaciones y se afladieron unas pocas reglas més. Esta version
consistio en 200 reglas y tiene en cuenta parametros de confiabilidad y datos del
campo visual de cada ojo.

La version actual del programa identificd 99.5% de los sujetos normales,
64% de pacientes con lesiones quiasmaticas y 83% con lesiones
retroquiasmaéticas. La aparente baja deteccion de lesiones de quiasma se puede
explicar por el hecho de que no se pueden esperar en todos los pacientes de una
poblacion clinica defectos tipicos de campo visual, especialmente en casos con
bgo grado de dafio. El grado de dafio dd sistema visual en desordenes
neurolégicos puede ir desde dafio muy peguefio, con campos aparentemente
normales, hasta |esiones extensas con defectos absolutos.

Entre las conclusiones que destacan estos autores esta la siguiente:

La interpretacion asistida por computador de los resultados del HRP se
puede esperar que dé un apoyo considerable ala decision del diagnostico final. No
obstante, la decision del diagnéstico final deberia sempre tener en cuenta mas
factores que los parmetros del campo visual y queda bgjo la responsabilidad
del oftalmologo.

Madsen y col. [101] en 1993 desarrollaron un Sistema Experto para analizar
los patrones de pérdida del campo visual producidas por glaucoma usando para
ello una herramienta de desarrollo de Sistemas Expertos disponible
comercialmente.

2.3.6 RedesNeuronales Artificiales

A principios de los 90 se empezaron a utilizar Redes Neuronales Artificiales
paramejorar € diagndstico del campo visual.

Las RNA, las cuales son capaces de aprender a partir de gjemplos, poseen
una serie de atributos que las hacen particularmente Utiles en las tareas de
diferenciacion y clasificacion de patrones espaciales. Tienen la habilidad de
aprender similitudes entre patrones directamente a partir de ellos, no tienen
nociones preconcebidas, y pueden generalizar cuando se les presenta para
procesar datos que no han sido vistos previamente.

Hay dos clases amplias de RNA: con aprendizae supervisado y no
supervisado. La RNA supervisada aprende a partir de un conjunto de datos de
entrenamiento en el que cada gemplo ya ha sido clasificado. Entonces aprende a
reproducir esta clasificacion. El perceptron multicapa entrenado mediante el
algoritmo de retropropagacion del error, que ha sido usado por un nimero de
investigadores interesados en desarrollar sistemas autométicos para €
reconocimiento y clasificacion de defectos del campo visual, es una red tipica de
este tipo de aprendizaje.
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La RNA no supervisada no requiere que los datos de entrenamiento estén
previamente clasificados. La clasificacion es desarrollada por la red. Los mapas
autoorganizados (SOM) utilizan un método de aprendizaje no supervisado.

Debido a que las RNA aprenden a partir de los gemplos del conjunto de
entrenamiento la composicion de este conjunto es un factor muy importante en la
conclusion final.

Estas técnicas son prometedoras en problemas de reconocimiento de
patrones como el que estamos estudiando. La mayor parte de los primeros intentos
de clasificacion de CV mediante RNA se hicieron utilizando redes multicapa
(MLP) entrenadas con d algoritmo de retropropagacion del error (BP), aunque
también se han utilizado en algunos proyectos mapas autoorganizados de
K ohonen.

Liuy col. [94] en 1994 identifican en €& diagnostico del glaucoma €l ruido
en los datos del campo visual debido al efecto de aprendizaje, fata de atencidn,
fatiga, etc., mediante mapas autoorganizados de Kohonen. EI método que
proponen proporciona un modo de localizar y rechazar €l ruido en los datos, y
supone una mejora sobre los métodos estadisticos convencionales. También
proporciona a los oftalmologos una vision clara del comportamiento del paciente
durante el examen, y les facilita el proceso de toma de decision en € diagnostico.

Los articulos publicados antes del afio 94 sobre la aplicacion de redes
neuronales a la clasificacion del campo visual demuestran que se pueden obtener
buenos resultados, pero no exploran los efectos que €l conjunto de entrenamiento
puede tener sobre el funcionamiento de la red. Spenceley y col. [146] consideran
el problema de diferenciar campos normales de glaucomatosos y exploran
diferentes caracteristicas del conjunto de entrenamiento usando campos recogidos
de un perimetro Henson CFS2000, como son €l tamafio de la muestra, el balance
entre normales y glaucomas, la extension de la pérdida de campo y lalocalizacion
espacial de los defectos glaucomatosos.

Utilizan una red multicapa con 132 nodos de entrada, 20 en la capa ocultay
2 de sdlida, entrenada usando el algoritmo de retropropagacion del error. Se
calculan los vaores de sensibilidad y especificidad durante la parte de test. Los
resultados demuestran que los conjuntos aleatorios grandes son mejores que los
pequefios ya que la sensibilidad mejora con e tamafio y la especificidad no
empeora. La variabilidad en el funcionamiento también se reduce a medida que €l
tamafio del conjunto de entrenamiento aumenta. Ademas, |os conjuntos que son
sesgados hacia gemplos de glaucoma son méas sensibles y menos especificos,
mientras que los conjuntos que son #sgados con g emplos normales son mas
especificos y menos sensibles que los conjuntos balanceados. Por o tanto es
deseable tener una muestra grande con clases balanceadas para obtener buenas
sensibilidades y especificidades. La distribucion espacia de los defectos es
crucial. Es importante presentar a la red casos que cubran précticamente todas las
localizaciones posibles. En conclusion el conjunto de entrenamiento ideal deberia
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contener muchos gemplos de defectos tempranos que representen e rango
completo de localizaciones donde estos defectos pueden ocurrir.

Goldbaum y col. [56], también en 1994, realizan un estudio aplicando
retropropagacion del error ala clasificacion de campos visuales. Su objetivo es
discriminar entre ojos normales y glaucomatosos. Para ello utilizan una muestra
de 60 ojos normales y 60 glaucomatosos y recogen los datos obtenidos por el
Analizador Humphrey.

El glaucoma fue diagnosticado basandose en la apariencia del nervio optico
(E/P de @ menos 0.7, muescas en € anillo del disco, o progreso en la excavacion
en revisiones sucesivas) y PIO por encima de 22 mmHg en dos revisiones
distintas no muy seguidas.

Se examinaron los 24° centrales del campo visual con 6° de resolucion
espacial usando e programa 24-2 o 30-2 eliminando las posiciones de prueba
extra. La sensibilidad de la retina en cada posicién fue examinada con una
resolucién de 2 dB con una estrategia umbral completa en personas que tenian a
menos un campo visual previo. Se excluyeron los CVs mn un error mayor del
25% en pérdidas de fijacién, respuestas de fal sos-positivos, o de fal sos negativos.

Se construyé una red multicapa con las caracteristicas que se indican a
continuacién. Debido a que e valor de entrada para cada unidad esta restringido
entre 0y 1, los valores de decibelios del campo visua fueron normalizados entre
0y 1. Lasensibilidad maxima absoluta medida en |os ojos examinados fue 48 dB;
por tanto, las unidades del CV fueron normalizadas dividiendo por 48. La edad
fue también considerada debido a que afecta a CV en personas con 0 sin
glaucoma. Se tomaron 56 valores de entrada: 54 del CV (inicialmente se tomaron
los valores de sensibilidad umbrales absolutos para que la red hiciera sus propias
asociaciones con datos no procesados previamente), el 55 fue la edad normalizada
entre € valor minimo (40 afos) y e méximo (84 afios), y € 56 toma valor 0 para
el ojo izquierdo y 1 para € derecho. La capa oculta tenia 4 unidades.
Experimentalmente se comprobd que muy pocas unidades ocultas alargaban el
tiempo de aprendizaje y muchas unidades disminuian la precisién en la
clasificacion de nuevos patrones. La capa de salida tenia una unidad. La salida
esperada era 0 para normal y 1 para glaucoma. La clasificacion de un nuevo
patron fue asignada a normal si la salida para ese patron era menor de 0.5y a
glaucomasi eramayor de 0.5. Se éligio € umbral 0.5 por ser €l valor intermedio.

Lared se consideré entrenada cuando €l error de la salida medido era menor
del 1% del error de unared sin entrenar o cuando el error no disminuia més con
iteraciones posteriores. El nUmero de iteraciones fue disminuido usando una razén
de aprendizaje de 0.1 para las primeras 500 iteraciones, 0.03 para las 500
siguientes, y 0.01 para las Ultimas 500. 1500 iteraciones de un periodo fueron
suficientes para todos los conjuntos de entrenamiento.

Una red multicapa, con salida logistica 'y capas ocultas del tipo a descrito,
usa superficies curvadas en € espacio de entrada adaptadas para separar |os datos
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en clases. Una red con salida logistica pero sin capa oculta (una Unica capa de
conexiones) separa los datos por hiperplanos. Comparando |os resultados de la red
de dos capas, gue es analoga a andlisis discriminante, a los resultados obtenidos
con lared de tres capas, se puede asegurar la mejora lograda mediante las técnicas
de separacion no lineal.

En general, cuanto més grande sea e conjunto de entrenamiento la
clasificacion de datos no vistos previamente es mas precisa.

Para evaluar la bondad de clasificacion de la red se optd por utilizar €l
método estadistico de validacion cruzada

Este método usa eficientemente todos |os patrones (entrenamiento y test) en
diferentes veces. El conjunto entero de patrones se divide en k particiones. La
primera particion se toma para test, y las otras k-1 particiones se combinan para
formar € conjunto de entrenamiento. El proceso se repite con cada una de las
demas particiones.

En este caso se divide € grupo de 120 individuos en 10 partes mutuamente
exclusivas, y cada una contiene 6 0jos con glaucomay 6 sin glaucoma. Para cada
conjunto de entrenamiento se cuentan los errores en € conjunto de test. La razon
de error es el nUmero total de errores dividido por 120.

L os resultados obtenidos fueron los siguientes (Tabla2.6):

. 3-capas
Experto 1 | Experto 2 I\g(%dggse 5 gpg‘: Mitad del 2_';%15
conj. Entr.
Sensib.(%) 67 51 59 65 S/ 48
Especif (%) 65 83 74 72 65 60
Clagf. correcta 66 68 67 68 61 54
global (%)

Tabla2.6: Resultados obtenidos por Goldbaum [56] en la clasificacion de campos visuales.

En esta tabla se puede apreciar que los expertos humanos tienden a ser méas
especificos (se ve en € 2° experto y en la media de expertos).

Los peores resultados fueron los de la red de 2capas ya que los datos no
fueron linealmente separables.

Usaron la estadistica de desacuerdo de McNemar para comparar dos
métodos de clasificacion y no encontraron desacuerdo significativo entre los dos
expertos o entre un experto y lared.

Algunos de los estudios realizados mostraron que los patrones de una
tercera parte de los campos del grupo con glaucoma se parecian a una tercera
parte de los campos normales, es decir, habia cierto solapamiento en la muestra.
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El porcentgje de acuerdo entre los 2 expertos y entre cada experto y la red
de 3-capas esta entre 72 y 75%. Esta similitud sugiere que fueron los datos, y no
el método de clasificacion, los que limitaron la precision de la misma.

Se ha probado que las redes neuronales pueden funcionar bien comparadas
con clasificadores estadisticos que usan andlisis discriminante o regresion para
tareas de clasificacion similares. Las RNA pueden encontrar relaciones complejas
en los datos para ayudar a hacer una clasificacion correcta. Una desventaja es que
a los médicos no les gusta confiar en una cgja negra que da una respuesta sin una
explicacion. La base de conocimiento estd formada por los pesos de las
conexiones. Desafortunadamente, es dificil saber 1o que un MLP hace con los
pesos para lograr la clasificacion. El andlisis del proceso de razonamiento de las
redes entrenadas es un area actual de investigacion dentro de las RNA.

El método de aprendizaje BP de RNA es al menos tan preciso como un
experto en glaucoma a clasificar CV a partir de un perimetro automatizado
cuando a ambos se les da la misma informacion.

Mutlukan y col. [121] en € afio 94 diseflaron una RNA para clasificar
campos visuales a partir de video-campimetros basados en ordenador personal y
facilitar la interpretacion diagnostica de los resultados de la campimetria por no-
expertos. Lared utiliza BP y tiene 3 capas con 110 unidades en |a capa de entrada
(cada unidad corresponde a un punto de test del campo visual), una capa oculta de
40 unidades de procesamiento, y una capa de salida de 27 unidades (cada una
correspondiente a un tipo particular de patron del campo visual). Lared se entreno
con 540 patrones simulados del campo visual que incluian casos normales,
glaucomatosos y otros con defectos neuro-oftalmol 6gicos durante 20000 ciclos.
La precisiéon de clasificacion de la red se calcul 6 inicialmente con un conjunto de
135 campos simulados no vistos previamente por la red y posteriormente se
examiné con un conjunto de resultados reales que contenian 100 campos
neurolégicos y 200 glaucomatosos. Obtuvieron una precision de clasificacion de
91-97% con los resultados de campos simulados y 65-100% con resultados de
campos reales.

Henson y col. [73] en 1996 desarrollan un sistema de clasificacion objetivo
para los patrones espaciales de pérdidas en el campo visual encontradas en el
glaucoma.

Se sabe que el glaucoma produce patrones caracteristicos de pérdida de
campo visual. La clasificacion subjetiva esta basada en la localizacion, forma, y
extension de la pérdida

Los patrones espaciales de pérdida dentro de los hemicampos superior e
inferior muestran un grado de independencia debido a la organizacion anatomica
de las fibras visuales en la cabeza del nervio Optico. Cuando se clasifica
espacialmente el campo visual completo esta organizacion puede resultar en un
cierto nimero de clases redundante en las cuales ocurran combinaciones
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diferentes de los mismos patrones superior einferior. Este problema puede ser
solucionado clasificando independientemente |os hemicampos superior e inferior.

Este trabgjo también enfatiza la dependencia del sistema de clasificacion de
los criterios de inclusiéon del conjunto de entrenamiento.

La clasificaciéon esta basada en la salida de un mapa autoorganizado de
Kohonen (SOM) entrenado con 560 datos tomados a partir del programa 24-2 del
analizador Humphrey.

Tomaron 50 puntos del campo visual (quitan los 2 del punto ciego y 2 que
estdn a mas de una excentricidad de 24 grados en €l campo temporal). Los
dividieron en dos partes y por tanto toman 25 para cada hemicampo.

Los valores umbrales del HVA fueron transformados en valores binarios
(normal o con defecto). Las pérdidas de mas de 6 dB se consideraron defectos en
el campo visual. Este proceso de conversion es similar a usado por € paguete de
software STATPAC para analizar los datos de CV tomados con e HVA. La
entrada binaria a la RNA significa que las clasificaciones resultantes estan
basadas Unicamente en la localizacion espacial y en la extension de los
defectosy no en su profundidad.

La estructura de la red SOM puede ser concebida como una capa de nodos
de entrada X;-Xm (cada uno correspondiente a una localizacién de test dentro del
campo visual) conectada completamente a una capa de salida bidimensional (el
mapa) de nodos Ki-K,. Durante e entrenamiento los pesos asociados a las
conexiones entre las capas de entrada y de salida Wi1-Wpp son modificados
basdndose en la informacion contenida en los datos de CV y en las variables de
entrenamiento. Después del entrenamiento un patron de un campo visua dado
causara que un nodo de salida se active més que los otros. Este nodo representa la
clase espacia del defecto. (Usaron e software NeuralWorks Profesional 1l para
entrenar la red). Cadared tenia 25 nodos de entrada (uno por cada localizacion del
test) y una capa de salida de 5 por 5. Durante € entrenamiento se le paso a la red
30 veces € conjunto de entrenamiento. Se usd una funcion de vecindad cuadrada
gue comenzo por la dimensién maxima (es decir, 5) y decrecié en tamafio hasta
un unico elemento de procesamiento durante el entrenamiento.

Cada uno de los 25 nodos de salida sobre e mapa viene a representar una
clase de defecto del campo visual. Esto se representa graficamente en este trabgjo
por la intensidad de los pesos que conectan cada localizacion de test a nodo
individual. La intensidad de los pesos es representada por una escala de grises
donde las areas oscuras representan pesos fuertes (defecto) y las areas claras
representan pesos débiles (no defecto). Los 25 nodos/clases son numerados 0-24
desde la izquierda arriba hasta la derecha abajo; esta numeracién no representa
ninguna caracteristica de los datos.

El SOM clasific6 @mn éxito los defectos sobre la base de los patrones de
pérdida. Los mapas muestran una continuidad de cambio a medida que uno
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avanza por ellos con pérdida temprana en una esquina y avanzada en la esquina
opuesta (Figura 2.18).
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Figura2.18: El mapa de dimensién 5x5 de una red de Kohonen
entrenada con 560 campos visuales glaucomatosos y normales.
Los datos de entrenamiento contienen los defectos de
sensibilidad de los 25 puntos del hemicampo superior
examinados por el perimetro Humphrey. Cada escala de grises
representa los pesos para cada nodo sobre una escala que va de
0 a 100 organizada espacialmente para representar e campo
visual [73].

Aulhorn 'y Harms listaron subjetivamente ocho clases de pérdida
glaucomatosa, cinco de las cuales cayeron dentro de la regién central del campo
visual. Una de estas clases centrales, alargamiento del punto ciego, no es probable
gue sea detectada con una técnica estatica cuya resolucion espacial es 6 grados de
angulo visual. Las otras cuatro clases (escotoma pequefio, escotoma arciforme
conectado al punto ciego, escotoma arciforme no conectado al punto ciego, y
escotoma en forma de anillo) estan todas representadas en los mapas que
mostraron Henson y col. En ciertos g emplos varios nodos son asignados a una
Unica clase de Aulhorn y Harms, las distinciones a menudo son hechas sobre la
base de tamafio y localizacion. Por gemplo, la clase de Aulhorn y Hams de
escotoma pequerio incluia defectos existentes casi en cualquier lugar dentro del
campo central. En contraste, la RNA subdivide esta clase basandose en la
localizacion del defecto —un escotoma pequefio en el campo superior nasal |o sitia
en una clase diferente de un defecto de tamafio similar en el campo temporal
superior. La RNA ha sido configurada para producir 25 clases de pérdida en €l
hemicampo superior y 25 clases de pérdida en €& hemicampo inferior; esta
graduacion mas fina de patrones espaciales de pérdida es util para la
monitorizacion de defectos progresivos.
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Es posible entrenar SOMs con casi cualquier nimero de nodos de salida. La
eleccion de 25 nodos para cada hemicampo esta basada en la consideracion de un
nimero de diferentes factores. Uno de éstos es el nimero posible de clases que
existen dentro de los datos. Entrenando un SOM con més nodos que clases de
datos hay, puede resultar bien un nimero de nodos redundantes (nodos cuyos
pesos son muy similares a sus vecinos pero gue no son nunca activados) o nodos
gue son especificos a gemplos individuales dentro de los datos. Por otra parte, s
el nimero de nodos fuera menor que € de clases, la red seria forzada a
generalizar, poniendo juntas clases similares y limitando la habilidad de la red
para discriminar. Un segundo factor que hay que tener en cuenta cuando se decide
el nimero de nodos de la red es € nimero de entradas. Si hay solamente unos
pocos nodos de entrada entonces e maximo nuimero de patrones binarios
potenciales es también pequefio. Un tercer factor es € tamafio del conjunto de
entrenamiento. Si e conjunto de entrenamiento es pequefio y € mapa de salida es
grande entonces hay € peligro de que algunos nodos tengan muy pocos € emplos
y que por tanto representen gjempl os especificos en lugar de clases.

También es posible alterar la forma del mapa de salida a partir de la forma
cuadrada usada en este estudio a una rectangular o lineal. Cuando decidieron la
forma apropiada pensaron en el progreso de los defectos y en la caracteristica de
lared de intentar organizar las salidas para formar un continuo desde un extremo
hasta € otro. La forma cuadrada usada ofrece méas opciones para € progreso
uniforme que un mapa de salida rectangular o lineal.

Henson y col. concluyen que las RNA pueden clasificar los datos de campos
visuales segun los patrones de pérdida. Una vez entrenada la RNA puede usarse
para clasificar los datos del campo visual longitudinal que pueden ser de valor a
monitorizar la pérdida del campo visua y asi poder realizar un seguimiento de los
campos visuales de un paciente. Este sistema también permite comprobar s
campos de diferentes pacientes son equival entes respecto a su pérdida espacial.

Choy col. [29] en 1998 usan un método para realizar las pruebas del campo
visual en & que integran redes neuronales artificidles autoorganizadas y
heuristicas empiricas, con € que logran reducir € nimero de veces que se deben
examinar los puntos en un test perimétrico. Los experimentos desarrollados
muestran que es posible reducir de un 20 a un 30% & ndimero de pruebas por test
sin afectar casi la precision de los tests.

Reyes[128] en 1998 en su Tesis Doctoral usa técnicas de soft computing en
el estudio del glaucoma en estado incipiente. Una de las técnicas que aplica son
las RNA para predecir e diagnostico de un campo visua. Utiliza redes
feedforward (perceptron multicapa) con e algoritmo backpropagation de
aprendizaje supervisado.

Los datos de campos visuales proceden de la unidad de glaucoma del
Hospital Clinico Universitario de Valladolid y son los mismos que anteriormente
habia usado Antén en su Tesis Doctoral [6]. Para la recogida de datos se uso €
programa G1 del campimetro Octopus 500. En todos los experimentos utilizé las
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medias de los defectos de sensibilidad de las siete zonas establecidas en el campo
visual teniendo en cuenta la distribucion de las fibras nerviosas en la reting, la
experiencia clinica de la Unidad de Glaucoma del Hospital Clinico Universitario
de Valladolid y las ya empleadas en €l sistema experto Glaucom: Easy [6, 7, 142].
Por tanto, los vectores de entrada a la red tienen 7 componentes, a los que afade
en algunos experimentos e MD o la LV, dando lugar a entradas de 8 6 9
componentes.

Divide €l estudio en tres fases. En la primera estudia un conjunto de redes
gue discriminan los campos visuales en tres clases: normal, glaucoma y otras
patologias distintas a glaucoma. En la segunda clasifica en dos categorias:
glaucoma y no glaucoma. En la tercera fase el objetivo es  mismo que en la
segunda, pero dividiendo el problema en dos procesos diferentes. en e primero
discrimina entre normales y patolégicos, y éstos ultimos se clasifican en glaucoma
y otras patologias en e segundo proceso. Uno de |os objetivos de la tercera fase es
mejorar la sensibilidad y especificidad en la deteccion del Glaucoma Crénico
Simple.

En la fase 1 la topologia7 ® 4 ® 3 es la que proporciona los mejores
resultados (Tabla 2.7):

S (%) E (%)
Glaucoma 90 82.14
Normal 75 77.50
Otras patologias 50 85.71

Tabla2.7: Resultados de sensibilidad y especificidad obtenidos en la clasificacion de campos
visualesen trescategoriasutilizandolared 7® 4® 3.

Los meores resultados en la fase 2 fueron obtenidos con las siguientes
topologias (Tabla2.8):

Topologiadelared S (%) E (%)
7T® 4® 1 100 82.14
9® 3® 1 95 92.86

Tabla 2.8: Resultados de sensibilidad y especificidad obtenidos en la clasificacién de campos
visuales en dos categorias. glaucomay no glaucoma.

En la fase 3 se entrenan de forma independiente redes para clasificar entre
campos normales y patologicos (subfase 3.1), y entre glaucoma 'y otras patologias
distintas de glaucoma (subfase 3.2). En la Tabla 2.9 se muestran los resultados de
una configuracion de red para cada subfase manteniendo fijo e nimero de
entradas.
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Topologia de lared subfase S (%) E (%)
7T® 4® 1 Normal vs. patol 6gicos 75 82.5
7® 3® 1 Glaucoma vs. Otras patologias 100 70

Tabla 2.9: Resultados de sensibilidad y especificidad obtenidos en la clasificacién de campos
visuales entrenando redes de formaindependiente.

La fusion de ambas subfases se realiza de la siguiente forma: la entrada se
presenta primero a lared que discrimina entre campos normales y patol 6gicos; 1os
gue resultan clasificados como patol 6gicos se muestran alared que clasifica entre
glaucomayy otras patologias. L os resultados obtenidos para la clase glaucoma son:
sensibilidad 100%, especificidad 82.14% y precision diagndstica 89.6%.

2.4 Diagnostico global del glaucoma

Hasta agui hemos revisado los esfuerzos que se han hecho hasta nuestros
dias para clasificar el campo visua. Segin Flammer y col. [46] el diagnostico del
glaucoma cronico de angulo abierto esta basado en la PIO, en los cambios de las
caracteristicas morfoldgicas de la cabeza del nervio Optico de la capa de fibras
nerviosas y en los cambios tipicos en los resultados de las pruebas psicofisicas. Se
ha demostrado que varias pruebas psicofisicas son Utiles en € diagndstico del
glaucoma, como € test de los colores o € test de sensibilidad a contraste.
Ninguna de estas pruebas, no obstante, ha podido reemplazar la perimetria que
actuamente es todavia € parametro psicofisico més importante para €l
diagnostico y seguimiento del glaucoma. Por eso todas las mejoras y avances que
se logren en este tema son importantes.

Sin embargo, Brechner y col. [17] sefialan que debe tenerse en cuenta que la
declaracién de un campo visual como patoldgico no implica que el paciente tenga
esa enfermedad. Para decidir si el paciente tiene o no glaucoma, € médico debe
tener en cuenta todos los datos recabados en la consulta. Y Martin, L. [107] indica
gue la decision del diagnostico final deberia siempre tener en cuenta mas factores
gue los datos del campo visua y que siempre es responsabilidad del oftalmdlogo.

Por otro lado, Sponsel y col. [147] sefialan que aunque se ha demostrado
claramente que la presion intraocular no es un parametro definitivo a la hora del
diagndstico del glaucomay que el andlisis del campo visual es mucho mas seguro
gue & seguimiento de la presion intraocular, sin embargo en las consultas
oftalmoldgicas, donde se trabaja bajo la presidon del tiempo, no sorprende que la
PIO sea muchas veces la Unica prueba que se le practica al paciente para descartar
un posible glaucoma.

También se han realizado estudios (Zeyen y col. [177] y lester y col. [79])
gue ponen de manifiesto la relacion temporal entre la progresion del campo visual
y e deterioro del disco oOptico en € glaucoma incipiente. Estos estudios
documentan el dafio progresivo del disco, anterior a la pérdida del campo visual
en el glaucomaincipiente y la correlacion entre parametros de ambas pruebas.
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En los siguientes apartados vamos a estudiar los trabgjos de investigacion
gue se han realizado hasta la fecha en los que se reinen todos |os datos recabados
en una consulta para llegar a un diagnoéstico final o global del paciente.

2.4.1 Sistemas basados en reglas de produccién

Paycha y col. [124] desarrollaron en 1986 un programa de ayuda a
diagnéstico por identificacion (PADI), un sistema experto para glaucoma en
adultos. EI motor de inferencia genera un algoritmo general de comparaciones en
serie. A partir de unos principios simples se formaliza el problema. Se definen
unos simbolos para describir por una parte los sintomas y la enfermedad, y por
otra, los procesos de comparacion. Se establecen dos formas de razonamiento:
hipbtesis Unica e hipétesis multiples. Los casos de hipétesis Unica solo pueden
tener una respuesta. Los casos de hipotesis multiples pueden dar varias soluciones
simultaneamente. En estos ultimos casos la decision se tomara teniendo en cuenta
gue s se duda entre dos afecciones se inclina por la mas frecuente, y ante
enfermedades con la misma frecuencia de aparicién se escoge aquella cuyo
tratamiento es més eficaz a la hora de lograr una mejoria.

Rouleau y col. [134] en 1991 desarrollaron un Sistema Experto, el prototipo
CLERTORE, aplicado a diagnéstico y tratamiento del glaucoma primario de
angulo abierto (glaucoma cronico simple). Utiliza reglas de produccion. El
generador del SE, que comprende el motor y lainterfaz, estd escrito en Pascal. La
base de conocimiento tiene 500 reglas. Un &bol de decisiéon guia la consulta del
sstema. El motor de inferencia trabaja en Iogica de proposiciones y en logica
monatona.

Martin [108], que ya habia desarrollado en afios anteriores un sistema
experto para la interpretacion de campos visuales, desarroll6 en 1996 un sistema
para ayuda al diagnéstico del glaucoma en € gue tiene en cuenta més factores que
los datos del campo visual.

Los resultados de agunas pruebas normamente muestran una gran
variabilidad, y los bordes entre los valores normales y los de enfermedad no estan
bien definidos. Debido a esto, y a que la progresion de la enfermedad es lenta, es
muy dificil determinar el estado de la enfermedad (estable o progresivo). Por este
motivo, ve la conveniencia de desarrollar un sistema borroso.

La metodologia que Martin [108] sigue al desarrollar su sistema basado en
conocimiento es como una espira que va recorriendo 4 cuadrantes
progresivamente y sin final. Estos cuadrantes son planificacion, adquisicion del
conocimiento  (incluye €licitacion y representacion), codificacion del
conocimiento, y evaluacion del sistema basado en conocimiento.

Planificacion. En esta fase se debe elegir una herramienta apropiada para
congtruir €l sistema. Martin usd CLIPS como ya habia hecho en su anterior
programa. CLIPS genera cddigo C e incluye el algoritmo Rete. Este agoritmo es
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un método eficiente para confrontar reglas contra hechos y producir un programa
compacto y répido.

Adquisicion de conocimiento y codificacién. Mangjar incertidumbre es
una tarea habitua en glaucoma. Hay muchas formas de manegjar incertidumbre en
un sistema basado en conocimiento. Este programa usa una estrategia similar a la
de un controlador borroso. El programa también puede describirse como una red
neuronal especializada con pesos predefinidos y fijados en todos los nodos y
conexiones. El programa usa informacion sobre la edad, campo visud,
antecedentes glaucomatosos familiares, PIO, la ocurrencia de pseudoexfoliaciones
o lesiones vasculares, y s e paciente tiene 0 no tratamiento contra el glaucoma (7
informaciones). En el prototipo del programa los dos primeros hechos pueden
recuperarse automaticamente a partir de la prueba del campo visual, y los demas
seintroducen através del teclado.

El programa decide e grado de gaucoma calculando un indice, un nimero
entre 0.00 (que indica ausencia total de signos de Glaucoma Cronico Simple) y
1.00 (que indica el cuadro clinico completo de glaucoma). Esta parte del programa
es algoritmica y usa procedimientos de la teoria de conj untos borrosos. Ademas,
el programa identifica Hipertensién ocular. El indice es recombinado con las siete
piezas originales de informacion. Esta parte del programa consiste en 50 reglas de
produccion aproximadamente. La salida es una de 25 posibles acciones (es decir,
ninguna accion, tratamiento recomendado, volver a revision al cabo de un afio).
Las bases para las recomendaciones fueron extraidas de un documento de
consenso de distintos expertos y a partir de una entrevista de estudios empiricos
recientes sobre la correlacion entre laPIO y e dafio del nervio optico.

Resultados. La concordancia entre e experto y el programa no fue muy
buena especia mente en algunos casos, pero si se gjustaba el programa a modo de
actuar de cada uno, los resultados fueron muy buenos (concordancia de 92% a
100%). En conclusién, un programa informético parece proporcionar un buen
soporte de decision en la gestion del glaucoma.

Posteriormente, Martin [109] realiz6 un estudio con el objetivo de averiguar
como el soporte de decision por ordenador influye en la eficacia del cuidado y en
la satisfaccion subjetiva del trabajo compartido entre oftalmdlogos y enfermeras
para la gestién de pacientes con glaucoma. El programa ya desarrollado por el
autor en CLIPS puede proporcionar ayuda en este sentido, es decir, en latoma de
decisiones.

Este tipo de programas ha de ser aceptado por e usuario fina. Eso depende
de varios factores como la facilidad de uso, accesibilidad, tiempo de respuesta y
beneficios practicos en la situacion del mundo real. Este programa se ha integrado
en e perimetro de resolucion comunmente usado en Escandinavia para la prueba
del campo visual, y se gecuta inmediatamente después de esta prueba. Requiere
introducir muy pocos datos a partir del teclado y € tiempo de respuesta es menor
de 1s. Por tanto, no se espera que e procedimiento tenga ningun impacto negativo
en el trabgjo clinico.
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2.4.2 Sistemas hibridos simbdlicos-conexionistas borrosos

Zahimanny col. [171, 172] en 1996 describen un SBC de monitorizacion de
glaucomayy retinopatia diabética que han disefiado para el oftalmdlogo privado. El
monitor detecta situaciones criticas en €l estado del paciente por medio de un
proceso de decision modular, que consiste en un conjunto de varias reglas
borrosas, un clasificador de redes neuronales jerarquico para perimetria y una
parte de procesamiento de imagen interactivo para imégenes del fondo de ojo. La
sdlida es un mensgje a usuario conectando el sistema local con un sistema de
informacion basado en la web para posteriores recomendaciones.

Estas enfermedades se producen con mucha frecuencia, y es importante, por
tanto, la deteccién precoz y la monitorizacion a largo plazo de los cambios que va
sufriendo el paciente y las decisiones sobre la terapia que se debe aplicar.

El enfoque que dan es el de un sistema de informacion basado en e WWW,
una aplicacion de tele-medicina para poder facilitar un servicio actualizado més
rapido atodos los usuarios conectados a este sistema.

Sistema de monitorizaciéon basado en conocimiento

L as principales tareas son:
1. Clasificacion del estado del ojo, deteccion de situaciones criticas.

2. Presentacion de resultados criticos y recomendaciones para acciones
relacionadas.

Para resolver estas tareas son necesarias cuatro componentes principales de
un sistema de monitorizacién basado en conocimiento:

unidad de entrada de datos/informacion
unidad de procesamiento de informacién
unidad de presentacién de resultados

unidad de recomendaciones

El glaucoma se diagnostica por medio de la PIO, examenes de la papila y
perimetria automética. La PIO se da en forma de numeros reales, los datos de la
papila se describen verbalmente y e software de la perimetria produce unos
ficheros ASCII con informacion sobre las localizaciones de los estimulos y la
pérdida de sensibilidad detectada.

El conocimiento sobre laPIO y los datos de |a papila pueden describirse por
medio de reglas borrosas. Los conjuntos borrosos se usan debido a la trasacion
directa del conocimiento médico de un modo verbal a un conjunto de reglas
(“relacion excavacion/papila regular”, “PIO dentro de un rango normal”). Para
conseguir esta informacidn es necesario traducir los datos originales a este meta-
nivel usando procedimientos de emborronado. La clasificacion de los datos de
perimetria tiene que responder dos cuestiones diferentes:
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¢qué diagnostico diferencial esté relacionado con este campo visual ?
¢hay progresion en e tiempo de los defectos del campo?

La primera pregunta sera respondida usando un clasificador basado en redes
neuronales con los valores de sensibilidad como entradas y el diagnéstico
diferencial como salida. La clasificacion se realiza mediante una red jerérquica
gue consta de dos redes diferentes. Las dependencias con € tiempo se manegjan
usando redes también, pero con una estructura diferente. Los cambios se detectan
de una forma més individual y se evallian en paralelo en la parte de diagndstico
diferencial. La salida es entonces procesada en el conjunto de reglas borrosas para
llegar & diagnostico diferencia final.

La decisién sobre s este diagnéstico diferencial final requiere una accién
por €l usuario (“situacion critica’) se hace usando un conjunto de reglas
especiales. Si tal reaccion es necesaria, € sistema monitor da un mensge al
usuario en la pantalla y presenta € resultado. Da un primer consgo usando la
misma base de reglas. Ademés, presenta conocimiento més detallado y explicito
en forma de recomendaciones. La estructura estética del modelo de dominio usado
por el sistema de monitorizacion es basicamente e mismo que € usado por el
sistema de informacién basado en conocimiento oftalmoldgico (O-KIS) mejorado
por e conocimiento relativo a tiempo.

El objetivo del sistema O-KIS es proporcionar informacion oftalmol égica de
contexto especifico. El contexto especifico de la informacién depende de los datos
de los pacientes, del tipo de usuarios y de la intencion de éstos sobre e contenido
de lainformacién (tipo de pregunta).

El clasificador basado en redes neuronales consiste en un perceptron
entrenado mediante retropropagacion del error (BP). Para investigar la
importancia de la informacion espacial usan tres enfoques diferentes:

1. “Cga negrd’: todos los puntos de estimulo del perimetro dan una
informacion de entrada a perceptron (no importa qué patrén estandar de
CV pudieraexistir, los defectos pueden ocurrir en cualquier lugar).

2. Grupos de nervios segin Weber o seguiin una definicion propia, ambas
basadas en € conocimiento sobre los caminos neurales dentro del
sistema visual.

3. Cuadrantes superior/inferior. Clasificacion segin los cambios en una u
otra parte, separadamente.

El nimero de nodos de salida lo determinaron segun las clases que tuviera
que diferenciar. Tres nodos s tenia que clasificar entre “no patolégico”,
“patoldgico no glaucomatoso” y “patologico glaucomatoso” en un solo paso. En
otra unidad de entrenamiento disefiaron dos redes neuronales con dos nodos de
salida cada una dividiendo la tarea de clasificacion en dos subtareas. La primera
red clasificaba entre normales y patol6gicos, y después éstos eran clasificados por
la segunda red en glaucomatosos 0 ho glaucomatosos.
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Para entrenar la red usaron conjuntos de datos preclasificados por expertos
meédicos (2/3 para entrenamiento, del 1/3 restante 2/3 para prueba y € resto para
evaluacion).

El primer prototipo de este programa se probo con 182 pacientes (126 para
entrenamiento/prueba de la red y 56 para evaluacion). Los resultados obtenidos
fueron los siguientes (Tabla 2.10):

Tasa de aciertos (%)
red 1 red 2: grupos| red 3: cuadrantes
“cajanegra’ | denervios | superior/inferior
clasificacion en 1 paso
Normal 88% 88% 71%
no-glaucomatoso 42% 2504 50%
glau comatoso 83% 89%, 83%
dos pasos
(2 nodos de salida en cada paso)
normal 88% 88% 75%
patologico 87% 83% 87%
no-glaucomatoso 90% 80% 95%
glaucomatoso 2904 89% 78%

Tabla 2.10: Resultados obtenidos por Zahlmann [L71, 172] en la clasificacién de campos
visuales utilizando ML P con BP.

Las reglas borrosas que usaron para este primer prototipo sirvieron
Unicamente para seleccionar €l paciente de la base de datos como sospechoso de
glaucomay después lared neuronal se encargd de su clasificacion.

En 1997 y después en e 2000, Zahlmann y col. [173, 176] mejoraron el
anterior prototipo. Desarrollaron ese sistema monitor basando la parte de redes
neuronales en un algoritmo de seleccidn de caracteristicas especial implementado
por ellos y en una red de funcion de base radia (RBF), y combinando los
resultados de esta parte conexionista con todos los demés datos de los pacientes
mediante un conjunto de reglas borrosas para obtener un diagndstico final.

Los datos que obtuvieron de la perimetria se los dieron a tres expertos para
su clasificacion y comprobaron gque no coincidia e diagnéstico en muchos casos.
Eso reforzd la dea de que e diagnostico del CV es una tarea muy dificil que
conlleva un grado alto de incertidumbre. Como consecuencia, |os resultados de la
clasificacion redlizada por una red neuronal basada en la decisién de un experto
deben tomarse con la incertidumbre gue tienen cuando se usen como entradas de
las reglas borrosas.

Entre los datos del paciente que usaron estan la relacion excavacion/papila
(E/P), la localizacion de la excavacion, y una comparacion de las relaciones E/P
de los dos ojos. La E/P y la diferencia entre las E/P de los ojos derecho e
izquierdo se dan como numeros reales, la localizacion en términos linglisticos

como “central”, “inferior”, “superior”. Las E/P y las diferencias son transformadas
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por los expertos médicos con la ayuda del ingeniero del conocimiento a un meta-

nivel de clasificacion, evaluandolas como “normal”, “incrementada’, etc.

Otra fuente de informacién es lo que cuenta €l propio paciente en la
consulta.

A partir de todos estos datos el oftalmdlogo debe decidir si se trrata de un
paciente con glaucoma o no, y qué tipo de reaccion se requiere: volver arevisar a
cabo de un tiempo mas corto 0 méas largo, aplicar un tratamiento, intervenir
quirdrgicamente, etc.

Datos de laperimetria

Datos de laperimetria RNA 1

aceptable no aceptable
Datosdelaperimetria

aceptable no aceptable
/\ RNA 2
normal patologico normal  patolégico
/\ Datos de la perimetria Datos de laperimetria
normal normal con
cierto incertidumbre glaucomatoso  no glaucomatoso RNA 3 RNA 4
/\ normal normal con glaucoma ng glau’coma
glaucomatoso glaucomatoso cierto incertidumbre ~ Datosdelaperimetria
cierto con incertid.
/\ RNA 5
probable dudoso glaucoma glaucoma con
cierto incertidumbre
Datos dela perimetria
RNA 6

probable dudoso

Figura2.19: Red jerérquica RBF para datos de perimetria [173].

El objetivo de este SE es servir de ayuda a médicos gque trabajen en atencion
primaria (oftalmologos privados, optometras, hospitales pequefios de 0j0s).

Un problema general para disefiar RNA con propiedades de generalizacion
vdlidas es la dimensionalidad, es decir, € niumero de gjemplos necesarios para €
entrenamiento aumenta exponencialmente con la dimension de entrada. Los
vectores de entrada de |os datos perimétricos tienen 59 componentes, mientras que
la base de datos para entrenamiento/evaluacion contenia inicialmente solo 1300
giemplos preclasificados. Por tanto, vieron necesario desarrollar un método para
reducir dimensionalidad y aplicarlo como un paso de preprocesamiento a los datos
perimétricos. Desarrollaron una funcion tipo que tiene su minimo globa cuando
las distancias de los vectores de caracteristicas que pertenecen a la misma clase
(distancias intra-clases) son cero, y las distancias de los vectores de clases
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diferentes (distancias inter-clases) son méximas segun las restricciones del
espacio de medida.

El disefio del clasificador estd basado en e érbol de la Figura 2.19. El
motivo de usar ese arbol es introducir varios estados de decision, que van desde
decisiones bastante generales como la clasificacion entre “normal”/” patol 6gico”
hasta decisiones refinadas como la clasificacion “sospechoso”/” probablemente
glaucomatoso”. De esta forma, disefian una RNA especializada para cada nivel de
decision desde laraiz hasta las hojas del &rbol de clasificacion. Por tanto, cada red
discrimina entre dos clases. Cada ejemplo va pasando por todas las RNA desde la
1 hastala 6 para su clasificacion. Si por ggemplo €l clasificador RNA 2 da que es
mas “normal” que “patol 6gico”, se presta mas atencion a los resultados de la RNA
3 quealosdela4, 5y 6. Este méodo de interpretacion es posible debido a que
usan redes RBF, que hacen una interpolacion entre los g emplos de una region del
espacio de caracteristicas definido. Una ventgja de esta clasificacion jerarquica,
ademés de la especializacion, es que se cubre e espacio completo de
caracteristicas, es decir, que cada caso puede ser asociado correctamente a su
clase de la jerarquia. Ademas, uno de los refinamientos se refiere a la parte de
mayor interés que es la clase de casos glaucomatosos.

Al igual que con e prototipo anterior que habian desarrollado, entrenaron
con 2/3 de los casos y tomaron € tercio restante para ka prueba/evaluacion. Los
resultados obtenidos se muestran en la Tabla2.11:

Jerarquia Todas lg;ﬁ;igg Isticas. Caract. Reducidas N° d?ei?]r;(:graf'cas
RNA 1 85/76 % 83/81 % 5
RNA 2 82/93 % 85/93 % 2
RNA 3 91/91 % 91/92 % 1
RNA 4 71/51 % 72171 % 29
RNA 5 71/52 % 79/56 % 16
RNA 6 69/61 % 62/74 % 36

Tabla2.11: Resultados dela red especializada.

Los datos de PIO, E/Py diferencias de E/P entre ambos ojos se introdujeron
directamente como numeros reales y después fueron emborronados mediante
funciones de pertenencia basandose en e conocimiento del experto médico. La
PIO tenia una funcion miembro en forma de Z y la E/P fue emborronada usando
una funcion miembro en forma de S. EI emborronado de la entrada es e primer
nivel de abstraccion que transforma valores en variables linglisticas. Ya se indico
que la localizacion de la excavacion es directamente usada como una variable
linglistica de entrada. Los datos del CV se dan en términos linguisticos seguidos
por “.yes’ 0“.no” seguin la clase de salida.

La inferencia borrosa de la parte IF de las reglas se da usando los
operadores MIN/MAX. La inferencia de la parte THEN usa un grado de soporte
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(DoS) dado por € experto médico a cada regla, ponderando su influencia
especifica sobre la decision de subclase: myyeny = me * DOS.

Las variables de salida de los pasos de decision del nivel inferior se usan
como entradas al siguiente nivel de abstraccion. La salida final puede usarse como
salida borrosa o nitida. Los métodos de aclarado que utilizan son € del centro de
los maximosy € de la media de los méximos.

Nivel 1:

Las primeras subclases describen la PIO final y la primera combinacion de
PIO y E/P con las subclases “glaucoma’ y “glaucoma normotensivo”. Estas
subclases de situacién se usan como salida a usuario para simulacion y propositos
de desarrollo. También son las entradas a los niveles de abstraccion mas altos y,
por tanto, parte de la evaluacion de la situacion final.

Nivel 2:

Este nivel combina las subclases del primer nivel con los resultados de las
redes neuronales de las clases de perimetria. La perimetria se puede considerar
sola 0 en combinacién con los parametros antes mencionados para obtener una
visién global y por tanto un diagnoéstico final.

Nivel 3:

Este nivel describe una decision dificil en otro nivel de abstraccion,
considerando la combinacion del segundo nivel de abstraccién de todas las
categorias de entrada (PIO, E/P, CV) evaluadas de nuevo con las subclases de la
combinacion PIO y E/P (nivel 1). Eso quiere decir que retrocedemos en la
evaluacion de la situaciéon ya que la tarea de decision ahora experimenta una
modificacion hacia un “diagnostico diferencia diferenciado” en la aplicacion
médica, averiguando € tipo especial de glaucoma. A este paso le sigue la decision
final entre las categorias de normal, sospechoso de glaucoma, glaucomatoso y
otras patologias. La conclusion final se da en su forma borrosa, 0 mediante
aclarado.

La parte de diagnéstico del CV se entrend y evaud finamente con 2225
casos (Tablas 2.12 y 2.13). La precision diagnostica del clasificador se megjoré un
5% con € preprocesamiento de datos.

Sensibilidad | Especificidad | Subtarea

98% 95% normal/patol 6gico

98% 97% normal cierto/normal con incertidumbre
82% 81% glaucomatoso/patol 6gico no glaucomatoso
79% 84% glaucomatoso cierto/glaucomatoso con incert.

Tabla 2.12: Resultados dela clasificacion delared RBF (entrenamiento).
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Sensibilidad | Especificidad | Subtarea

98% 95% normal/patol 6gico

98% 97% normal cierto/normal con incertidumbre

72% 70% glaucomatoso/patol 6gico no glaucomatoso
71% 72% glaucomatoso cierto/glaucomatoso con incert.

Tabla 2.13: Resultados de la clasificacién de lared RBF (prueba).

Las reglas borrosas se refinaron con 58 casos clinicos de prueba. La
estimacion de la situacion dada por e sistema fue evaluada por los expertos
meédicos (oftalmdlogos clinicos y privados) utilizando otra muestra distinta de
casos clinicos (Tabla2.14).

Sensibilidad Especificidad
Clinica de ojos 98% 100%
Oftalmdlogos privados 82% 67%

Tabla 2.14: Sensibilidad y especificidad de la estimacién final dela situacion.

Una conclusion a la que llegan es que la diferenciacion entre los casos
glaucomatosos ciertos y con incertidumbre es muy dificil, pero s a los datos del
CV se afladen los de la PIO y papila del nervio Optico se pueden diferenciar esas
dos clases mejor.

En agunos casos, es dificil diferenciar entre glaucomatosos y otras
patologias. Estén refinando e sistema para lograr mejores resultados en este

aspecto.

El trabgo futuro lo tienen planteado principamente en dos puntos:
conseguir detectar cambios dependientes del tiempo en los CV, y conseguir una
base de casos mayor.




3 Sistemas Expertos: Primeras
versiones

En este capitulo se exponen los inicios de este trabajo de investigacion. Se
comenzo implementando un prototipo de sistema experto mediante una
herramienta de desarrollo (shell) llamada M1. En este primer desarrollo se
adquiri6 gran parte del conocimiento sobre e diagndstico del glaucoma.
Posteriormente, se desarrollé otro sistema experto méas completo y flexible
utilizando para ello un lenguaje de programacion convencional. Estos comienzos
en la investigacion han tenido gran influencia en e Ultimo sistema desarrollado,
objetivo de esta Tesis. Por este motivo, vamos a exponer los aspectos que
consideramos més relevantes con cierto detalle.

3.1 Prototipo programado en M1

La exposicion de este sistema experto que se desarrollé6 en 1990 como
trabgjo de licenciatura [141], se ha estructurado de la siguiente forma
primeramente comenzamos comentando como se ha realizado la adquisicion del
conocimiento. Posteriormente recordaremos cudl es la arquitectura bésica de un
sistema experto. Puesto que se ha utilizado un shell de desarrollo de sistemas
expertos, no se ha introducido ningin médulo que no estuviera ya implementado
en M1. A continuacion se indican los motivos de la eleccion de este software de
desarrollo. Finalmente se aborda e proceso de inferencia que sigue para dar un
diagnostico y como se han asignado los factores de certeza en este proceso.

3.1.1 La adquisicion del conocimiento
La adquisicion del conocimiento ha sido reconocida ampliamente como un

artey como un cuello de botella en la construccion de Sistemas Expertos [132]. Es €
problema central de la elaboracion de la base de conocimiento.
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El ingeniero del conocimiento (1C) juega un papel critico en la construccion de
un SE. Aungue lo que se debe modelar es e conocimiento del experto, € IC es €
gue debe construir realmente & sistema. El proceso de llevar e conocimiento del
experto a sistema actuando de intermediario es critico porque a final €
conocimiento del 1C, mas que e del experto, es € reflggado realmente en un SE
[132].

El primer paso a la hora de congtruir un SE es la comprension del dominio,
familiarizarse con € tema que se va a tratar. Para ello hay varios caminos. Siempre
se cuenta con una bibliografia especializada que puede proporcionar € experto. De
este modo |os conceptos que éste utiliza se hacen propios y esto facilita mucho las
conversaciones posteriores con €.

Sin embargo no se puede basar toda la adquisicion del conocimiento en la
lectura de libros adecuados puesto que estd comprobado que los expertos en la
clinica diaria no siguen totalmente lo que ensefian alos dumnos. En la clinicadiaria
lo que cuenta principamente es la experiencia, esto hace que € experto muchas
VeCces nNo sepa andlizar 1os pasos que sigue para elaborar un posible diagnéstico que
puede ser contrario alo que la bibliografia ensefia.

En el caso que nos ocupa -diagnostico del glaucoma- se han empleado muchos
métodos de adquisicion y elicitacion del conocimiento, como son:

La lectura de bibliografia

La realizacion de un curso de glaucoma impartido por oftalmoélogos del
Hospital Clinico Universitario de Valladolid. EI conocimiento adquirido de
esta manera fue muy interesante puesto que todos los expertos hablaban
de su experiencia frente a casos redes y no frente a casos de libros.
También se pudo observar que € tema es muy controvertido y que las
opiniones acerca dd limite entre los casos normales y patolégicos son
diversas ya que es un limite muy borroso, asi como respecto a momerto
en que se debe tratar farmacol 6gicamente al paciente.

Entrevistas. Conversaciones con € experto. Estas iniciamente sitGian a
“ingeniero del conocimiento” en e tema pero a medida que €
conocimiento es mayor va tomando conciencia de la complicacion e
problema. S la fase del glaucoma es avanzada € diagndstico es facil para
el oftamdlogo y, por lo tanto, fécil paraun Sistema Experto, pero s [o que
se pretende es un diagnostico precoz € problema degja de ser sencillo, pues
el nivel deimprecision e incertidumbre es muy ato.

Técnicas observacionales. La observacion del comportamiento del
experto en la consulta diaria.

Analisis de protocolo. Se le pide ad experto que explique lo que hace
mientras lleva a cabo la revisién de cada paciente.

Casosdeestudio. Se le presentan casos d experto y se discuten con €. Es
importante cubrir todas las eventualidades.
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Todos estos méodos de adquisicion del conocimiento han intervenido

positivamente, cada uno en e momento y con la findidad para la que se uso. La
lectura de bibliografia fue una forma rdpida de situarse d principio, pero s he de
destacar algin método son las entrevistas con € experto y los casos de estudio: sin
ellos no hubierasido posible € desarrollo del este sistema.

Las primeras entrevistas con € experto pueden ser de carécter genera para

Stuarse en e tema y consolidar los conocimientos adquiridos paralelamente
mediante la bibliografia, pero después, € “ingeniero del conocimiento” necesita
concretar para poder iniciar un prototipo. Para €llo se elabord una pequefia encuesta
alaque se sometio a experto, es decir, seredizo una entrevistaestructurada. Esta
encuestaes lasiguiente:

1
2.
3.

4.
S.

Factores de riesgo que pueden influir con mayor peso en un posble
diagndstico de glaucoma. ¢Con queé peso influyen?

Preguntas que se le hacen a un paciente que llega por primera vez a una
Seccion de Glaucoma.

Pruebas alas que se le somete.

Parédmetros con |os que se cuenta para dar un diagnostico.

Relaciones entre los parametros segin sus magnitudes y posibles diagndsticos
(grafos de decision).

Respuestas

1.

Factores de riesgo: Pesos:
a) Antecedentes familiares de glaucoma. Herencia. *xk

b) Miopiaeevada *

c) Diabetes. *

d) Enfermedades cardiovasculares. *x

e) Edad mayor de 40 afios. *

Preguntas al enfermo:
a) Relacionadas con los factores de riesgo.

Pruebas:

a) Agudezavisual. Refraccion.
b) Presion intraocular.

c) Relacion Excavacion/Papila.
d) Tonografia (opcional).

€) Gonioscopia

f) Campo visud.

g Curvatensiona (opcional).

Parametros:
a) Agudeza visual: No tiene ningun valor, sblo

afecta en d glaucoma
terminal
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b) Presién intraocular: - Normal hasta 20
. Dudosa 21-24
. Patolégica 3 25 (cuanto mas alta,

mas posibilidades de
diagndstico de glaucoma).

c) Relacion E/P: . Norma 0-2/6
. Dudosa 2-3/6
. Patolégica 3 36

d) Tonografia. C: . Norma 3015
- Dudosa 0.11-0.14
. Patolégica £0.1

€) Gonioscopia - Amplitud del angulo

irido-corneal

. Pigmentacioén

f) Campo visud: . Norma
. Dudoso
- Patoldgico incipiente
. Patol6gico avanzado

g) Curvatensional:

- Preson maxima - Normal £20
. Dudosa 21-24
. Patolégica 325
- Oscilacion . Norma £5
- Dudosa 6-7
. Patolégica >7
5. Reacion entre los parametros:

El experto ha elaborado unos grafos de decision conjugando |as respuestas de
todas las preguntas de la encuesta. Los grafos iniciales se han ido mejorando
amedida gque se construia la base de conocimiento y surgian los problemas, y
después, en lafase de validacion, a introducir datos de pacientes reales. Estos
grafos se muestran en las Figuras 3.1, 3.2, 3.3y 3.4.
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Figura3.l: Grafodedecision 1.
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ll \AA

3

0 0.1-03 0.4-0.5 0.6-0.7 0.8-0.9 1
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Figura3.2: Grafo de decision 2.
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E/P 0 0.1-03 04-05 0.6-0.7 0.8 0.9-1
cV PATOLOGICO PATOLOGICO
- NORMAL DUDOSO INCIPIENTE AVANZADO
HACE CURVA: SI HACE CURVA: NO
l GLAUCOMA
HTO

PIOM (25,30) PIOM (25,30) PIOM 3 31 PIOM 3 31
O£5 036 O£5 036

HTO
Figura3.3: Grafo de decision 3.
E/P 0 0.1-05 0.6-0.7 0.8 091
NORMAL DUDOSO PATOLOCICO i/\*/;‘il';zg'go
\ /
HTO GLAUCOMA

Figura3.4: Grafodedecision 4.

3.1.2 Arquitectura basica de un Sistema Experto
Un Sistema Experto consta de los modulos siguientes (Figura 3.5):

Base de conocimiento: contiene el conocimiento del domipio necesario
para resolver problemas codificado en forma de reglas. Estas son un
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paradigma general para representar e conocimiento, pero también hay
otros tipos de SE que usan diferentes representaciones.

Interfaz de usuario: es e mecanismo por € que € usuario y e SE se
comunican.

Subsistema de explicacion: explica € razonamiento del sistema a
usuario.

Motor de inferencia: hace inferencias decidiendo qué reglas son
satisfechas por los hechos u objetos, prioriza las reglas satisfechas, y
gjecuta laregla con la prioridad més alta.

Subsistema de adquisicion del conocimiento: proporciona un modo
automético para e usuario de introducir conocimiento en e sistema en
lugar de tener que codificarlo explicitamente € ingeniero del
conocimiento.

Experto Usuario
Subsistema Interfaz
de adquisicion deusuario

del conocimiento N
A
Subsistema
de explicacion

A

Base de conocimiento

< > Motor

Hechos, heuristica deinferencia

Ingenier o de conocimiento

Figura3.5: Componentesde un Sistema Experto [122].

3.1.3 Software para construir Sistemas Expertos

L as principal es herramientas software de que se dispone para desarrollar SE

se pueden dividir en las siguientes categorias [31]:

L engugjes de programacion.
Shells de desarrollo de SE.
Herramientas de Inteligencia Artificial.
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Los lenguajes de programacion a su vez pueden ser:

L enguaj es convencionales, también llamados orientados al problema,
como C, Smaltalk, Ada, etc. Una de sus principales ventgjas es la
posibilidad de disponer de interfaces convencionales con bases de datos
u hojas de cdlculo. De todas formas, muchas de las herramientas
especificas de desarrollo de SE también disponen de esas facilidades.

Lenguajes de IA, también llamados de manipulacion de simbolos
porgue han sido disefiados para aplicaciones de IA. Los mas comunes
son Lisp y Prolog.

Desarrollar SE usando lenguaes convencionales de programacion puede
llevar mucho tiempo porque se debe desarrollar la interfaz de usuario e
implementar el motor de inferencia usando las estructuras disponibles en el
lengugje. Este tiempo de desarrollo puede disminuir mucho s se utilizan
herramientas de desarrollo especificas como son los Shells de Sistemas Expertos.

Los shells son SE en los se han eliminado las reglas. Esto permite a los
desarrolladores que se puedan centrar solo en la base de conocimiento evitandoles
la tarea de programar € motor de inferencia, la interfaz de usuario y  médulo de
explicaciéon. No obstante, usar este tipo de herramientas puede sobresimplificar €l
dominio de la aplicacion ya que los shells son inflexibles y es dificil modificar o
cambiar su modo de funcionamiento respecto ala representacion del conocimiento y
a mecanismo de inferencia

Entre los shells disponibles comercialmente estan AM, Leonardo, EXSY'S,
M1, etc.

Ademés existen otras herramientas para contruir SE como son las
Herramientas de Inteligencia Artificial. Son herramientas hibridas bastante
sofisticadas que contienen tipicamente estructuras de cédigo para un rango de
tareas de SE. Pueden usar reglas, marcos, programacion orientada a objetos, y
l6gica o redes semanticas. Pueden utilizar encadenamiento hacia delante o hacia
atras, Razonamiento Basado en Casos, y una gran variedad de técnicas de
herencia. Debido a su complegjidad, requieren mas habilidades del programador
gue los shells o los lenguagjes de programaciéon. Asi como los shells ©n muy
apropiados para pequefias aplicaciones, éstas son méas apropiadas para
aplicaciones mas grandes cliente/servidor. Entre éstas estd ART-IM, Level 5
Object, etc.

La seleccion de las herramientas apropiadas para construir SE es mas dificil
gue con sistemas convencionales ya gque muchas no son especificamente
adecuadas para clases particulares de problemas. La construccion de un SE es
generamente considerado como un proceso iterativo. Esto también se aplica a la
eleccion de la herramienta, por o que muchas veces la herramienta seleccionada
para el prototipo inicial tiene que ser cambiada después como parte del proceso
iterativo. Esto podria ser debido alas siguientes razones:
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El programador no era consciente de las limitaciones de la herramienta
sel eccionada.

Pueden haberse olvidado algunos factores importantes durante el
andlisis de requisitos.
Es posible que se haya elegido una herramienta para desarrollar el

prototipo inicia con la intencion de cambiarla, s fuera necesario, a
implementar & sistema completo.

En nuestro sistema seleccionamos € shell M1 para desarrollar € prototipo
debido alas ventgjas que ofreciaen e momento en € que se utilizé. Por otra parte,
disponer de experiencia en @ grupo de investigacion sobre dla facilitaba
enormemente su uso. La intencion inicia fue la de que sSrviera para hacer €
prototipo y asi ir también adquiriendo e conocimiento de una forma relativamente
sencilla, paramas tarde elegir otra para desarrollar € sistema compl eto.

M1 era una de las herramientas de desarrollo de sistemas expertos més
potentes. Tenia capacidad para desarrollar y usar sistemas expertos de més de 1000
reglas en un IBM PC, XT, AT o compatible, con sistema operativo MS-DOS 2.0 0
superior.

La blasqueda en la base de conocimieto se redliza con la técnica del
encadenamiento hacia atras.

La base de conocimiento, constituida por hechos y reglas fundamentalmente,
Se puede crear usando un editor de textos estandar y cargarla después en € sistema.
M1 proporciona € motor de inferenciay la interfaz de usuario.

Una caracteristica importante de M1 es la posibilidad de representar y utilizar
conocimiento dudoso. El grado de credibilidad de un hecho se indica con su factor
de certeza (CF).

M1 permite la creacion de un fichero preprocesado que contiene una base de
conocimiento y las conclusiones alcanzadas por € sistema en é momento de la
creacion dd fichero. Este se carga junto a M1 en su version "runtime” formando lo
que se llama SE parad usuario final.

Tiene también la poshbilidad de desactivar comandos para proteger la
integridad y confidencialidad de la base de conocimiento.

M1 puede llamar a subrutinas escritas en lenguagje ensamblador o en lenguges
de ato nivel como C.

3.1.4 Proceso deinferencia alo largo de la base de conocimiento
Siguiendo la sintaxis propia de M1 se desarroll6 un prototipo de SE para

ayuda al diagnostico del glaucoma. M1, como cuaquier herramienta de desarrollo de
Sistemas Expertos, evita a programador la tarea de programar € motor de
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inferencia, lainterfaz de usuario y e moédulo de explicacion, permitiéndole centrarse
en laintroduccion del conocimiento en la base de hechos y reglas del sistema.

En este gpartado vamos a ver como se estructurd todo ese conocimiento
utilizando e formalismo propio de la herramienta de desarrollo seleccionada.

Al comenzar una consulta, € Sistema Experto interroga acerca de los factores
de riesgo que podrian tener un peso importante alahoradel diagndstico.

Estos factores de riesgo son los antecedentes de glaucoma en la familia, tener
una miopia elevada, padecer diabetes o0 enfermedades cardiovasculares y la edad. El
de mayor peso esla herencia.

Seguidamente M 1 pregunta de qué 0jo se quiere obtener €l diagndstico, ya que
este sistema analiza cada 0jo por separado, y va disparando |as reglas necesarias para
obtener € diagnéstico find.

La mayor parte de las reglas de la base de conocimiento tienen una estructura
similar y van encaminadas a diferenciar en lo posible € diagnéstico final segin se
combinen los diferentes datos obtenidos de las exploraciones. Se han obtenido
expresando cada rama de los grafos de decision mediante la sintaxis propia del M1.

Estas reglas dan como conclusion un diagnostico 1 del ojo correspondiente.
Hastallegar d diagndstico final habra que pasar por tres diagndsticos (Figura 3.6).

Se estructur6 € conocimiento en base a cuatro grupos de parametros, cada uno
de los cuales aportara un mayor acercamiento a posible diagndstico.

El grupo 1 lo condtituye la presién intraocular, la excavacion de la papila, €
campo visua y la curvatensiona (opciona en la mayor parte de los casos). Con este
grupo M1 elabora e primer diagnostico.

El grupo 2 esta formado por la tonografia (opciona en todos los casos). Este
dalugar d diagnéstico 2.

El grupo 3 lo congtituyen los factores relacionados con la excavacion de la
papila del nervio éptico como son la ovalizacion vertical, la excentricidad, e tener
alguna muesca, cambios en la trayectoria vascular, hemorragias en astilla o tener
bordes netos. Con éste se elabora e diagndstico 3.

Finamente & grupo 4 esta formado por los factores de riesgo citados
anteriormente. M1 dara ya un diagnostico find.
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Pio
EIP__, =
\Y/ Etapal
curvatens
Diagnostico 1
> SE
Tonografia » Etapa2

‘ Diagnostico 2

SE
Factor es papila——» Etapa3
Diagnéstico 3
_ > SE __, Diagnostico
Factoresriesgo > Etapa 4 final

Figura3.6: Etapasen queserealiza el diagnostico.

Como ya se ha indicado, M1 usa la técnica dd encadenamiento regresivo.
Empieza por buscar € diagndstico fina y ve que necesita conocer € diagnéstico 3y
para conocer éste ha de buscar € diagnostico 2 y asi llegaa diagnéstico 1. Entonces
empieza a interrogar a usuario sobre los pardmetros de cada una de las
proposiciones que forman la premisa de las reglas.

M1 antes de preguntar sobre la curva tensiona en los casos de presion
intraocular mayor de 20, y sobre la tonografia, se asegurara de que estas pruebas han
sdo efectuadas.

Cuando M1 ha encontrado € diagnéstico fina y lo ha sacado por pantalla
repite este proceso para obtener € diagnoéstico del otro ojo s asi lo requiere €
usuario.

Es importante observar que en este caso e usuario no es interrogado de nuevo
sobre |os factores de riesgo, puesto que estéan dmacenados ya en la caché.

S d diagndstico final del otro ojo ha sido buscado o s la respuesta a la
pregunta ¢Va a examinar €l otro 0jo? ha sdo negativa, terminala consulta.

Finalmente, M1 pregunta a usuario s desea sdir del programa o comenzar
una nueva consulta. En e primer caso sale automaticamente a sistema operativo
MS-DOS, en € segundo caso M1 limpia la caché de todos |os datos de una consulta
previa, buscalos datosiniciaesy vuelve arepetir todo € proceso.

Este proceso de razonamiento que sigue € motor de inferencia del M1 se
puede dterar. Esto ha sido utilizado en esta base de conocimiento para que las
preguntas hechas a wusuario sobre € paciente tuvieran un orden |dgico.
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Concretamente, se ha usado para aterar e orden en que se interroga sobre los
factores de la papila, ya que lo més 16gico es que estas preguntas se hagan a
continuacion del tamafio de la excavacion de la papila. De otra forma no hubieran
sido efectuadas hasta que M1 hubiese tenido que buscar € diagnéstico 3.

En € transcurso del proceso de razonamiento haciad diagnostico fina, M1 va
sacando mensgjes por pantalla intercaladas en las premisas de algunas reglas. Estos
mensg es de texto aparecen como hechos alo largo de la base de conocimiento.

3.1.5 Asignacién de factores de certeza

Para entender cdmo se han elegido |os factores de certeza, es necesario seguir
€l proceso de razonamiento del motor de inferencia de M1 alo largo de la base de
conocimiento y ver en qué momentos de este proceso se van asignando. Por ello sera
preciso andizar cada nivel de conclusiones obtenidas. Estos niveles se corresponden
practicamente con los grupos mencionados anteriormente, es decir, cada vez que un
diagndstico es concluido, € factor de certeza se modifica 0 permanece sin alterar,
atendiendo principalmente a leyes totalmente empiricas.

Diagnostico 1

Como ya hemos vigto, para elaborar este diagnéstico, M1 necesita conocer la
presion intraocular, la excavacion de la papilay € campo visual en todos los casos, y
en |os casos de bgja presidn es imprescindible también la curva tensional.

Debido a estas diferenciaciones nos encontramos dos tipos diferentes de reglas
y por tanto dos formas distintas de asignar factores de certeza.

Un tipo de reglas es agquél en que son necesarias todas las pruebas
mencionadas o0 bien por su conveniencia han sdo efectuadas. Son necesarias e
imprescindibles en € grupo de presiones de hasta 20 mmHg.

Lacurvatensional es conveniente en muchos casos de |os grupos de presiones
entre 21y 24, y mayores o iguales de 25. Las reglas en estos casos tienen la misma
forma pero con una proposicion més que asegura que la curva tensona se ha
efectuado.

Hay que observar que la curvatensional deja de ser necesaria cuando e campo
empieza a ser patol 6gico, pues entonces € diagndstico ya es claro.

En todas estas reglas los factores de certeza se asignaron mediante un andlisis
por parte del experto de la confianza que le merecia cada uno de los diagnosticos que
concluian y haciendo un estudio comparativo de todas las reglas en conjunto para
que no hubiese contradiccidn entre ellas.

En cada regla se vaoraron todos los parametros en conjunto teniendo en
cuenta que cuanto mayor sea la presion intraocular, cuanto mayor sea la relacion
E/P, cuanto mas patol égico sea el campo, y cuanto mayores sean la presion maxima
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en la curvay la oscilacion, mayor sera € riesgo de glaucoma 'y menor la certeza de
gue € paciente no lo padece.

El otro tipo de reglas es aquel que no cuenta con la curvatensiona paradar e
diagnéstico 1.

Obtencion del factor de certeza en este tipo de reglas.

El factor de certeza varia con la presion intraocular de la forma indicada en la
Figura3.7.

21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

PIO (mmHg)

Figura3.7: Factor decerteza segiin laPIO.

Lavariacion del factor de certeza respecto alarelacion E/P eslineal atrozos d
igua que lade la presion intraocular y se muestraen laFigura 3.8.

E/P

Figura3.8: Factoresde certeza segin la E/P.

Con losfactores de certezade laPIO y de laE/P se obtiene € factor de certeza
del diagnostico 1.
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Diagnostico 2
Se dabora, como ya sabemos, a partir del diagnostico 1y latonografia.

M1 preguntas se le ha hecho la pruebatonogréfica al paciente, s la respuesta
es hegativa, d diagnostico es e mismo y d factor de certeza no varia.

S se haredizado |a prueba tonogréfica:

S C es menor de 0.11, es decir, € resultado es patologico, € factor de
certeza del diagndstico 2 queda disminuido en 10 en los casos de no
glaucoma, ya que la seguridad de que € paciente no padece la enfermedad
€S menor.

S C estd comprendido entre 0.11 y 0.15 € diagndstico permanece con
igual factor de certeza en los casos de no glaucoma.

Si e diagnostico tiere un factor de certeza entre 90 y 100 y C es menor de
0.11, € factor de certeza es 100 en los casos distintos a no glaucoma. No
se puede sobrepasar ese valor. Sale por pantalla un mensgje que dice que la
tonografia apoya un posible diagndstico de glaucone.

S C es menor de 0.11, se aumenta en 10 € factor de certeza en los
diagndsticos distintos a no glaucoma, ano ser que ocurralo sefidado en la
regla anterior.

Si C esta comprendido entre 0.11 'y 0.15, € sistema actUaigual que con las
dos reglas anteriores en los casos distintos al no glaucoma, con la
diferencia de que @ factor de certeza solo queda aumentado en 5.

Si C esigual o mayor de 0.15, la tonografia es normal y por tanto no se
modifica € factor de certeza. La tonografia confirma en caso de dar
patol6gica, de otra manera no tiene mayor validez.

Diagnostico 3

Después de preguntar M1 por la relacion E/P, pregunta si hay algun factor de
lapapila

En los casos de no glaucoma todos los factores de la papila disminuyen en
2 ¢ factor de certeza final excepto € tener bordes netos que o aumenta en
10.

En los casos digtintos a no glaucoma se actla de manera inversa a lo
descrito en € punto anterior: todos los factores aumentan en 2 € factor de
certeza fina excepto € tener bordes netos que lo disminuye en 10.

S no se introducen los factores de la papila € diagnodstico fina tiene €
mismo factor de certeza que € diagnéstico 3.
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Diagnéstico final

En los casos de no glaucoma los factores de riesgo disminuyen €l factor de
certeza aplicando la misma ley que en € caso de haber factores de la
papila. De esta manera conseguimos que la herencia disminuya en 5 €
factor de certezafinal y los demés factores de riesgo solamente en 2.

En los casos digintos ad no glaucoma se actla de manera inversa a lo
descrito en e punto anterior: la herencia aumenta en 5 e factor de certeza
fina y los demas factores de riesgo en 2.

Si no hay factores de riesgo € diagnostico fina tiene e mismo factor de
certezaque € diagndstico 3.

3.1.6 Pergpectivasdedesarrollo

Este prototipo de SE da un diagnostico a un paciente que llega por primera vez
a una Seccién de Glaucoma bien porque haya sido enviado por un Ambulatorio o
bien debido a unarevision rutinaria.

Se ha validado con una bateria de casos simulados conmparando la salida que
da € prototipo con la dd experto que ha proporcionado € conocimiento, y en todos
los casos, |6gicamente, coinciden, puesto que las reglas se han construido siguiendo

Sus pautas.

Esto es un inicio de lo que en redidad se pretendiay que se ha ido realizando
posteriormente. Ante este primer sistema desarrollado se establecieron las siguientes
mejoras.

1. Una cuestion importante es e seguimiento del paciente. El SE deberia
analizar la variacion de |os parametros de una consulta actual respecto alas
anteriores y dar un pronostico respecto ala enfermedad.

2. Habria que meorar también las sdidas gréficas de forma que la
introduccion de los datos fuera més sencilla para e usuario.

3. Por otra parte seria conveniente adaptar € SE para la docencia de forma
que los médicos residentes pudieran poner a prueba sus conocimientos y
adquirir la experiencia de los especiaistas.

4. Convendria también introducir en la base de conocimiento los datos
clinicos que diferenciasen d diagnéstico de Glaucoma en sus diversos
tipos.

5. El dato dd campo visua se introduce como normal, dudoso, patoldgico
incipiente o patolégico avanzado desde € teclado. Lo idea seria que €
mismo SE lo dedujese a partir de las observaciones del médico y de los
parametros que da el campimetro.
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3.2 Sistema Experto Glaucom-Easy

En 1992 se comenz6 el desarrollo de este sistema experto, patrocinado por
el proyecto PETRI (Plan dd Egtimulo a la Transferencia de Resultados de
Investigacion) en e Plan Nacional de I+D y la Empresa Bloss (PTR 91-0027), que
finalmente quedd registrado (Marca Registrada GLAUCOM-EASY, n°® 1761499,
BOE 1/7/93).

El objetivo era acometer las lineas de desarrollo que habian quedado
abiertas a construir e prototipo anterior. Se abordaron los aspectos 1, 2y 4 del
apartado 3.1.6.

Se pretendié implementar un SE que sirviera como prueba de rastreo para
ser utilizada por opticos, facultativos de atencién primaria o incluso oftalmologos
no especializados en glaucoma para el diagndstico precoz de esta enfermedad.

La parte de ingenieria del conocimiento imprescindible para implementar un
SE, se habia desarrollado inicialmente con € proyecto anterior, aunque,
I6gicamente, hubo que completarla para poder adquirir conocimiento y
experiencia que no habia quedado reflgjada en ese sistema.

Hubo sucesivas entrevistas con los expertos, en las que se fueron
concretando los grafos de decision necesarios para realizar € seguimiento del
paciente a través de sus consultas oftalmologicas, y posteriormente se fueron
refinando. Esos grafos de decision se muestran en las Figuras 3.10y 3.11.

Se digié para desarrollar este sistema un lenguge convencional.
Inicialmente fue C, y mas tarde se usd C++ para mejorar la interfaz. Ya se ha
indicado que una de sus principales ventajas es la posibilidad de disponer de
interfaces convencionales con bases de datos u hojas de calculo. Pero € principa
motivo por € que se usd un lengugie convenciona y no un shell fue @ de poder
tener una mayor flexibilidad para programar cada uno de los componentes del SE
segun las necesidades concretas de nuestra aplicacion, a pesar dd trabgjo afladido
gue esto suponia.

Los valores de entrada a este SE son los factores de riesgo (edad,
antecedentes glaucomatosos, miopia e€levada, diabetes, enfermedades
cardiovasculares), la presion intraocular, la relacion excavacion/papila, los
factores de la papila (ovalizacion vertical de la excavacion, excentricidad, alguna
muesca en el borde, cambios bruscos en la trayectoria de los vasos, hemorragias,
excavacion con bordes netos), y € campo visua. La salida del sistema es un
diagndstico y consejo sobre la siguiente revision o la conveniencia de instaurar un
tratamiento o acudir al especialista englaucoma (Figura 3.9).
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FACTORES DE RIESGO —— P>
PIo »| SISTEMA EXPERTO:

EIP —» —» DIAGNOSTICO

FACTORESDE LA PAPILA— | “GLAUCOM-EASY”
CV (Decision humana) =

Figura3.9: Entradasy salidasdel SE GLAUCOM-EASY.

A los posibles consgjos que proporciona el SE GlaucomEasy se les ha
asignado un numero para facilitar e disefio de los grafos de decision y su
programacion. Estos son los siguientes:

2, 2, 2" Presiéon dudosa. Tomarla de nuevo en € plazo de 7 dias,
preferiblemente por la mafiana

3,3,37,3"": Repetir latonometriay el campo visual alos 3 meses.
4: Revision d afo.

4': Revision alos 6 meses.

5: Bgjo riesgo. Puede volver a afio s 1o desea.

6: Alto riesgo. Conviene instaurar un tratamiento o enviarlo al
especialista en glaucoma.

6': Muy ato riesgo. Conviene instaurar un tratamiento o enviarlo al
especialista en glaucoma.
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Figura3.10: Grafo dedecision 1. GLAUCOM-EASY.
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Figura3.11: Grafo dedecision 2. GLAUCOM-EASY.
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3.2.1 Disefio arquitectonico

Se ha utilizado para disefiar el SE una arquitectura del tipo filtro-tuberia. La
aplicacion “GlaucomEasy” consta de los siguientes médulos que interaccionan
unos con otros segun se puede ver en laFigura 3.12:

Sistema Experto. Tiene la arquitectura bésica de un SE. Se ha
programado la base de conocimiento y €l motor de inferenciay se han
omitido algunos componentes opcionales (apartado 3.1.2).

Interfaz de usuario. Es e mdédulo que permite al SE comunicarse con
el usuario.

Ayuda. El sistema proporciona dos tipos de ayuda para guiar a usuario
en la consulta, y un tercer tipo que permite clasficar € tipo de
glaucoma:

- Ayuda contextual a peticion del usuario.

- Ayuda que se dispara siempre a llegar a alguna fase concreta de la
consultaa. EI SE toma la iniciativa a considerar esta ayuda
imprescindible.

- Ayuda al diagnéstico diferencial y consgjos terapéuticos. Recoge
todos los tipos de glaucoma distintos a Crénico Simple que es € que
ayuda a diagnosticar el SE. Mediante una serie de preguntas sobre
las observaciones y sintomas del paciente, va dirigiendo a usuario
hacia la informacion buscada.

Histérico. Base de datos de los pacientes que amacena sus datos
personales y todos los datos recogidos en cada consulta realizada.

Gestor de histéricos. Es un gestor de base de datos. Es € médulo que
se encarga de gestionar los datos de |os pacientes.

Validacion de datos. Este médulo se comunica con la interfaz de
usuario para validar los datos que introduce € usuario, con € gestor de
historicos para comprobar s los datos introducidos pertenecen a algun
paciente dado ya de ata en la base de datos de pacientes, y en ese caso,
interacciona con e SE para asegurarse de que los datos nuevos no se
contradicen con otros de ese paciente ya amacenados.

Informes. Es el médulo que se encarga de proporcionar, a peticion del
usuario, informes de pacientes o graficas de su evolucion. Se comunica,
por tanto, con e gestor de historicos.
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Figura 3.12: Disefio arquitectonico del Sistema Experto Glaucom-Easy.

3.2.2 Proceso deinferencia alo largo de la base de conocimiento

El proceso que se sigue al realizar una consulta con este SE es el siguiente:

salir=no
mentras salir = no hacer

Pedir el/los apellido/s del paciente
Buscar en | a base de datos de pacientes

Si no |l o encuentra entonces /I nuevo paciente
Pedir sus datos de filiaciodn
~ Pedir los factores de riesgo
si no
Modificar |los factores de riesgo (opcional)

Proporci onar infornmes consultas previas (opcional)
fin si

Pedir | os paranetros de |la consulta
/IPIO E/ P, Factores de la papila (opcional), CV
Dar un diagnostico y una pauta de seguimento del
paci ent e.
Mostrar una grafica de seguimento de la PIOy EP
(opci onal).
O recer un informe de | a consulta actual (opcional).
Preguntar si salir o conenzar otra consulta.

fin mentras
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El modelo de ficha que usa este SE es €l de laFigura 3.13.

Apdlidosy Nombre

NUmero de historia

Fecha de nacimiento

Fecha de consulta

Antecedentes familiaresde glaucoma: Sl NO

Antecedentes personales.
Miopia___leve  _moderada _ severa
Enfermedadescardiovasculares . SI NO
Diabetes Sl NO

Presiénintraocular: OD Ol

Excavacion/papila: OD ___ Ol

Campovisua: OD ___ Ol __

Figura 3.13: Datos solicitados por el Glaucom-Easy

Es interesante observar que, como es 16gico, se piden los datos de los dos
ojos alavez, no como en € prototipo anterior. De estaforma, e modo de realizar
la consulta por parte del oftalmélogo u optometra se asemeja mas a la seguida por
el SEy, por tanto, se facilita la recogida de datos en tiempo real.

Como ya se haindicado, todavia no se realiza en este sistema un diagnéstico
automatico del campo visual, sin embargo se le da al usuario una serie de pautas a
seguir para clasificar el campo en normal, dudoso o patologico. Esos criterios
vienen indicados en la ayuda contextual correspondiente alaintroduccion del dato
dd CV en lafichaque muestrael sistema (Figura 3.14).

La arquitectura que se ha elegido, del tipo filtro-tuberia, facilita el poder
pasar alos distintos modulos del sistema los datos por partes.

Es necesario validar los datos a medida que se van introduciendo antes de
solicitar los siguientes. No es suficiente una validacion del tipo de dato y rango,
Sino que es importante comprobar que el dato no se contradice con los que ya se
han recogido en consultas anteriores. Por gemplo, no seria coherente que la
relacion E/P o la miopia del paciente hubiesen disminuido respecto a la consulta
anterior, etc. El SE debe avisar a usuario de un posible error en alguna de las dos
consultas.

Para completar el diagnéstico de un paciente, no siempre son necesarios
todos los datos que puede recoger la aplicacion, por este motivo, € sistema pasa al
modulo especifico de SE una parte de los datos, y S es necesario, o0 € usuario o
desea de todas formas, solicita el resto de los datos.
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NORMALES:

- Ningln defecto en los 30 grados central es.
- Hasta 5 puntos aislados con defecto < 10 dB en los 30 grados
centrales.

- Hasta2 puntos de pérdida< 10 dB en zonall.
DUDOSOS:
- Maés de 5 puntos aislados con pérdidas < 10 dB en los 30 grados
centrales.
- Algun punto aislado con pérdida3 10 dB en zonal.
- 2puntosjuntos < 10 dB alineados horizontalmente en zona | .a.
- Mésde 2 puntos con pérdidaen zonall.
- Mésde 3 puntosjuntos< 10 dB en zonalll.
PATOLOGICOS:
- 3 puntosjuntos3 3dB en zonal.

- 2 puntosjuntos3 10 dB en zonal.

CReEPD LT SLIAL

|
i ik ‘
3
1
|

| Zona 1 Zona 11

oo B o

Figura3.14: Criterios propuestos por e Glaucom-Easy para
calificar el campo visual como normal, dudoso o patoldgico.

El sistema utiliza béasicamente dos tipos de reglas parallegar a diagndstico:

Reglas instantaneas: sdlo requieren la informacion que se introduce
cuando se realizala consulta.

Reglas progresivas: utilizan historicos del paciente para determinar el
diagnéstico actual, es decir, realizan un seguimiento del paciente.

Las reglas se recorren en e orden en que se introducen en la base de
conocimiento y solo se activa una de ellas para obtener €l diagnostico. Se han
situado antes las reglas instantaneas que disparan un diagnéstico de alto riesgo o
muy alto riesgo, y que no necesitan usar datos de consultas anteriores.

Se utiliza un encadenamiento hacia delante, se va de los datos a la meta.
Normalmente o méas adecuado en diagndstico médico es utilizar un método de
busgueda dirigido por la meta puesto que con los mismos sintomas se pueden dar
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muchas enfermedades distintas y €l nimero de nodos que se deben explorar crece
mucho, sin embargo s se establece una hipétesis y se intenta demostrar o
descartar, se debe explorar un nimero menor de nodos [100]. En nuestro caso no
tenemos una gran variedad de enfermedades entre las que elegir, sino solamente
una, por lo que es més adecuado partir de los datos y estudiar la posibilidad de
gue & paciente pueda o0 no tener la enfermedad.

Alguna de las reglas instantaneas se muedra a continuacién en
pseudocddigo:

si Pl O derecha >= 30
o PIO.izquierda >= 30
ent onces
di agnéstico=Muy alto riesgo. Conviene instaurar un
tratamento o enviarlo al especialista en glaucona
fin si

si canpo_vi sual _derecho pat ol 6gi co
o canpo_vi sual _i zqui erdo pat ol 6gi co
ent onces
di agnostico=Miy alto riesgo. Conviene instaurar un
tratamento o enviarlo al especialista en glaucona
fin si

Un giemplo de las reglas progresivas es e siguiente:

si (diagnostico_anterior es “Bajo riesgo. Puede vol ver al

afo si | o desea.”

y Pl O derecha >= 21

y Pl O derecha <= 24

y canpo_vi sual _derecho dudoso)

o (diagnostico_anterior es “Bajo riesgo. Puede volver al

afio si | o desea.”

y PIO.izquierda >= 21

y PIO.izquierda <= 24

y canpo_vi sual i zqui erdo dudoso)

ent onces
di agnésti co=Presi 6n dudosa. Tonmarla de nuevo en un
pl azo de 7 dias, preferiblenente por |a nafana.

fin si

3.2.3 Asignacion de factores de certeza

La asignaciéon del factor de certeza final del diagnéstico que ofrece €l
Glaucom Easy se efectlia en un proceso paso a paso, dependiendo de los datos
recogidos en las exploraciones realizadas al paciente.
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Los factores de riesgo de padecer glaucoma no tienen un peso importante
sobre € diagnéstico final, por esta razén, en caso de tener miopia media,
enfermedades cardiovascul ares, diabetes, 0 ser mayor de 40 afios, se incrementara
en 2 € factor de certeza total, y s tiene antecedentes familiares de glaucoma, a
ser € factor de riesgo mas importante, se incrementard en 5.

Eso mismo ocurre con los factores de la papila. Si la excavacion tiene una
ovalizacion vertical, es excéntrica, presenta su borde alguna muesca, hay cambios
bruscos en la trayectoria de los vasos, o hemorragias dentro de la papila, se
incrementa en 2 el factor de certeza total. Por e contrario, S 10 que se observa es
una excavacion con bordes netos, disminuye en 5, ya que indica que posiblemente
no se hayan empezado a atrofiar las fibras del nervio optico.

El factor de certeza total se incrementa seguin la presion intraocular medida
al paciente como indica laFigura 3.15.

CF (%)

19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

P10 (mmHg)

Figura3.15: Factor de certeza segin la PIO. Glaucom-Easy.

Si la PIO es menor de 20 mmHg no se incrementa €l factor de certeza, pero
s es 20 o mayor aumenta linealmente segun la funcion de la linea siguiente:

El factor de certeza que aporta el valor de la relacién Excavacion/Papila a
factor de certeza total se puede observar en la Figura 3.16. Si es menor de 0.3 no
incrementa el valor de CF total y s es 0.3 0 mayor se incrementa como indica esa

gréfica.
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Figura 3.16: Factor de certeza segun la E/P. Glaucom-Easy.

Un campo visua dudoso incrementa en 20 € factor de certeza total y un
campo visual patologico en 40.

Se calcula € factor de certeza total de cada ojo sumando los factores de
certeza parciales que se han ido comentando anteriormente.

Como solamente se va a dar un factor de certeza por diagnéstico de paciente
aunque se hayan examinado los dos 0jos, se tomara el mayor que se haya obtenido
bien con los datos del ojo derecho o con los del izquierdo.

Si la asmetria entre ambos 0jos de un paciente es mayor o igual a 0.2 se
afade 20 al factor de certeza.

Si la diferencia entre las presiones intraoculares de ambos 0jos es mayor de
3 seincrementa en 10 € factor total.

Después de todas estas operaciones e incrementos, podria pasar que
obtuviésemos un factor negativo o mayor de 100, ninguno de los dos casos seria
un valor aceptable. Por ello, si es negativo se sustituye por Oy Si es mayor o igual
a 100 se sustituye por 99. Se considera que un riesgo de glaucoma con un CF
100% no conviene darlo en este sistema experto concreto.

3.2.4 Validacion del Sistema Experto

En 1995 se valido € SE Glaucom-Easy [7]. Se incluyeron en € estudio 100
pacientes con edad igual o superior a 40 afos, en los que fuera posible explorar la
papila del nervio éptico y que pudieran realizar un campo visual con un perimetro
computerizado. Fueron distribuidos en dos grupos segun su estado clinico:



86 Desarrollo de un sistema experto simbdlico conexionista de ayuda al diagnéstico

Grupo 1: Pacientes diagnosticados de glaucoma (55).

Grupo 2: Pacientes sin patologia oftalmoldgica o con patologia distinta
dd glaucoma (45).

En todos los casos se readlizd una completa anamnesis (antecedentes
familiares de glaucoma, antecedentes personales de miopia, enfermedad
cardiovascular o diabetes) asi como una exploracion oftalmolégica (agudeza
visual, refraccion subjetiva, presiéon intraocular, nervio ptico, campo visual).

Se introdujeron los datos de las historias clinicas en la base de datos del
Glaucom Easy. La presion intraocular debe expresarse en mmHg, la excavacion
papilar en décimas, y el campo visual debe ser calificado por el explorador como
normal, dudoso o patoldgico, seguin los criterios que expresa el propio programay
gue pueden observarse en la Figura 3.14.

Se registraron |os dos tipos de resultados emitidos por el Glaucom-Easy:

Este sistema, por un lado, expresa el riesgo que la persona explorada
tiene de padecer glaucoma calificandolo como bao o ato o
identificandolo con un porcentgje entre 0 y 100.

Por otro lado, aconsgja a usuario del programa sobre la pauta a seguir:
periodo de revision, repeticion de alguna exploracion, necesidad de
tratamiento o envio a especialista en glaucoma.

Finalmente se calcularon la sensibilidad, especificidad, falsos positivos,
falsos negativos y valor predictivo del Glaucom Easy en su configuracion actual,
asi como los valores que podrian obtenerse s se modificara € porcentge de
riesgo de padecer glaucoma que se considera como limite de la normalidad. Para
cacular estos indices se consideraron normales aquellos pacientes para los que €
SE recomienda una revision a los 12 meses (bajo riesgo o riesgo de padecer
glaucoma inferior o igua a 35%), y patol bgicos aquellos que segun € programa
deben ser tratados o enviados al especialista (alto riesgo o riesgo superior o igua a
46%).

3.2.4.1 Resultados

La distribucion de los pacientes segn su diagnostico previo y € resultado
emitido por el GlaucomEasy puede observarse en la tabla Tabla 3.1. En su
configuracioén actual, este programa califica alos pacientes segin expresala Tabla
3.2 y tiene una sensibilidad del 96%, una especificidad del 77%, un valor
predictivo positivo del 84% y un valor predictivo negativo del 94%.

Bajo Alto

riesgo | 0-10% | 11-20% | 21-30% | 31-40% | 41-50% | 51-60% | 61-70% | 71-80% | riesgo | Total
Grupol| 2 1 2 1 1 48 55
Grupo2| 24 2 1 5 3 4 3 3 45

Tabla3.1: Distribucion de los pacientes seglin el diagndstico previo y el riesgo de padecer
glaucoma calculado por € Glaucom-Easy. En e Grupo 1 se incluyeron los pacientes
diagnosticados de glaucomay en el Grupo 2 los sanos o con distinta patologia.
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Glaucom-Easy | Glaucom-Easy

. Total
patol 6gico nor mal

Glaucoma 53 2 55

No glaucoma 10 35 45

Total 63 37 100

Tabla3.2: Distribucién de los pacientes segln su diagndstico previoy el resultado obtenido
con €l Glaucom-Easy.

Como es légico, la sensibilidad y especificidad del sistema se modifican
segun donde establezcamos € limite entre la normalidad y la patologia, y asi o
expresa la Figura 3.17. Los valores de sensibilidad, especificidad, resultados
falsos y valor predictivo que se podrian obtener tras la modificacion del valor del
riesgo que e Glaucom Easy considera indicacion de tratamiento o visita a
especialista, se expresan en latabla Tabla 3.3.

L Valor Valor

Limitede | sensibilidad | Especificidad pEZ't?Sis nnga}':I\tsi(\)/Sos predictivo | predictivo
positivo | negativo

Bajo riesgo 96 57 43 4 73 92
0% % 60 20 4 74 %3
5% % 60 0 4 7 %3
20% % 60 0 4 7 %3
5% % 68 ez 4 79 %3
0% % 71 29 4 80 o
3% % 77 23 4 8 o
40% % 77 23 4 & o
5% % 77 23 4 & o
50% % 86 1 6 89 2
E5%% % o1 9 10 % 89
60% % %3 7 10 o 89
5% 89 %3 7 1 o 87
0% 89 %3 7 1 o 87
% 89 %3 7 1 o &
80% 89 %3 7 1 o &
8% 89 %3 7 1 o &
0% 89 %3 7 1 o &
Alto riesgo 89 93 7 11 A 85

Tabla3.3: Valores de sensibilidad, especificidad, falsos positivos, falsos negativos, valor
predictivo positivo y valor predictivo negativo, segin el valor del riesgo que el Glaucom-Easy
considera indicacion de tratamiento o visita al especialista.
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SENSIBILIDAD Y ESPECIFICIDAD DEL GLAUCOM-EASY
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Figura3.17: Variacion de la sensibilidad y especificidad si se modificara el
riesgo de glaucoma a partir del cual el Glaucom-Easy indica la necesidad de
tratamiento o visita al especialista.

Si @ limite de normalidad fuera situado en un riesgo de padecer glaucoma
del 60% (segun lo calcula & programa) este SE tendria una sensibilidad del 90%,
una especificidad del 93%, un valor predictivo positivo del 94% y un valor
predictivo negativo del 89%.

3.2.4.2 Conclusiones

Glaucom-Easy recomienda tratamiento o visita al especialista, es decir,
considera altamente sospechosos de sufrir glaucoma a todos aquellos pacientes
con un riesgo de padecer glaucomaigual o superior al 45%, y aconsgja revision a
los 12 meses para aguéllos con un riesgo inferior o igual a 33%. Con estos
criterios este sistema tiene una alta sensibilidad (96%) pero una especificidad algo
inferior a 80% (77%), valor que se considera recomendable para una buena
prueba de rastreo. Como consecuencia existe un porcentaje de resultados falsos
positivos algo elevado (23%). Sin embargo, con esta configuracion se obtiene el
valor predictivo negativo més ato que €l sistema es capaz de obtener (Tabla 3.3),
cualidad muy valorada en una prueba de rastreo que debe ser utilizada por Opticos,
facultativos de atencion primaria o incluso oftalmologos no especiaizados en
glaucoma. Podemos concluir entonces que e GlaucomEasy puede ser
particularmente Util para el rastreo del glaucomay el diagndstico en fases iniciales
de la enfermedad.

3.2.5 Pergspectivasdedesarrollo

Ya se ha indicado que e GlaucomEasy mejoré el prototipo inicial
desarrollado mediante M1 en tres aspectos fundamentales, como son lainterfaz, la
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ayuda al diagnéstico diferencial de los demés tipos de glaucoma que no son el
Glaucoma Cronico Simple, y en e seguimiento del paciente a través de sus
diversas consultas.

Sin embargo todavia hay un aspecto clave que no se ha abordado, y es €
diagnostico automatico del campo visual. El dato del campo visua se introduce
como normal, dudoso, patolégico incipiente o patol 6gico avanzado desde € teclado.
Al igua que seindico en las mejoras del prototipo M1, lo mas adecuado seria que €
mismo SE lo dedujese a partir de las observaciones del médico y de los parametros
gue da e campimetro, para que de verdad fuera Util para el optémetra u oftalmélogo
genera que no son especidlistas en esta enfermedad.

Ademés, parece conveniente aplicar técnicas de |égica borrosa para mejorar
el diagndstico del sistema. El conocimiento que manejan los expertos en €
problema del diagnostico del glaucoma es bastante impreciso, como se ha podido
ver en e planteamiento del problema (por gjemplo, un mismo valor de presion
intraocular puede ser normal para un paciente y ato para otro, y o mismo con €
resto de pardmetros). Un sistema borroso, que maneje todo este conocimiento
impreciso, tiene un modo de razonamiento que se puede asemegjar mas a del
experto.






4 Analisis del campo visual

Con este estudio nos proponemos varias metas:

1. Obtener un buen clasificador de campos visuales que diferencie entre
glaucoma y no glaucoma, para luego integrarlo a sistema de
diagnostico, en nuestro caso borroso, que realiza € diagnéstico global
del glaucoma teniendo en cuenta también €l resto de los pardmetros.

2. Conseguir un clasificador que nos permita distinguir las cinco clases
contenidas en los datos, de forma que pueda aportar informacion
objetiva al experto sobre las diferencias entre el dafio incipiente
producido enel campo visual por distintas patologias.

Como ya se andiz6 en e capitulo 2, este estudio fue abordado por
primeravez por Anton [6] en 1995 en su Tesis Doctoral, y después de
alguin otro trabgjo en esta linea, se ha querido ahora completar.

4.1 Los datos

Los datos usados en este trabagjo son los mismos que usd Anton en su Tesis
Doctoral [6], por €llo los criterios de seleccion de los mismos han sido obtenidos
de esa investigacion.

4.1.1 Estudio piloto

Su objetivo fue calcular & tamafio de la muestra y poner a punto tanto el
protocolo como e método informético-estadistico de andlisis de los resultados.
Para este estudio se utilizaron dos grupos de pacientes:

Grupo 1.- Se eligieron pacientes glaucomatosos (40 0jos) seleccionados
de forma retrospectiva a partir del archivo de historias clinicas de la
unidad de glaucoma del Hospital Clinico Universitario de Valladolid
(H.C.U.) y de acuerdo con los criterios que se especifican més adelante
(apartado 4.1.2.1).
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Grupo 2- Cuarenta pacientes sin glaucoma (40 ojos) seleccionados de
forma prospectiva entre los que acudieron a las consultas del H.C.U. y de
acuerdo con los criterios que se definen en el siguiente apartado (4.1.2.1):

- 10 Sujetos normales

- 10 Cataratas seniles

- 10 Retinopatias diabéticas no proliferativas

- 10 Retinopatias hipertensivas
A todos ellos se les pidi6 consentimiento verbal para redizar la
exploracion tras explicarles la naturaleza del estudio.

En todos los casos se obtuvieron los datos de la historia clinica (grupo 1) o
se realizd (grupo 2) una anamnesis, exploracion oftalmol 6gica completa (agudeza
visual, refraccion, biomicroscopia anterior y posterior, PIO) y a menos dos
exploraciones con €l programa G-1 del perimetro Octopus 500 (Interzeag AG,
Suiza).

Se disefid una base de datos en MS Access (Microsoft) y se almacenaron
todos |os datos de estos pacientes.

4.1.2 Estudio definitivo

Se estudié € campo visua de 180 ojos (incluidos los 80 casos del estudio
piloto), 96 de ellos diagnosticados de glaucoma (grupo 1) y 84 ojos sin glaucoma
(grupo 2). Se incluyd un solo ojo de cada paciente. En caso de que los dos ojos
cumplieran los criterios de inclusion, se selecciond uno de ellos de forma
aleatoria

4.1.2.1 Seleccion de pacientes
Grupo 1: Glaucoma

Se seleccionaron de forma retrospectiva entre 1491 historias del archivo de
la unidad de glaucoma del Hospital Clinico Universitario de Valadolid y de
acuerdo con los siguientes criterios, que también se emplearon para seleccionar
los glaucomas de la muestra de prueba (grupo 3).

A. Criteriosdeinclusion:

Mayores de 40 afios.

Ojos faquicos.

Ojos diagnosticados de glaucoma crénico de angulo abierto con presién

elevaday lesiones campimétricas incipientes. Previamente se definié como tal

todo paciente que presentara:

1.PIO > 21 mmHg medida con e tondmetro de Perkins y con e paciente
sentado. Se realizaron un minimo de tres mediciones y se calcul6 € vaor
medio.

2.Angulo irido-corneal abierto.
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3.Valor del indice excavacion/papila (E/P) o signos asociados que hicieran
sospechar €l diagndstico de glaucoma, es decir que presentara alguna de
las siguientes caracteristicas:

- E/P>05.

- Adgmetria en la E/P de ambos ojos mayor del 10% del diametro
papilar.

- Cualquier valor de E/P con adelgazamientos focales del anillo neuro-
retiniano, ovalizacion vertical de la excavacion, desplazamiento nasal
de los vasos 0 hemorragias en € nervio optico.

4.Campo visual con lesiones incipientes, fiable y compatible con €
diagnostico de glaucoma. Se definié como tal todo CV que cumpliera las
siguientes condiciones:

- Fasos positivos y negativos < 15%.

- Congruencia con CV posteriores. Al menos e 30% de los puntos con
defecto debian estar también presentes, con un valor en dB igud o
superior (defecto igual 0 més profundo), en € siguiente CV realizado
por el paciente.

- Lesiones incipientes con la certeza de su origen glaucomatoso. Se
incluyeron ojos en los que la evolucion de los CV hasta estadios
intermedios y avanzados no ofrecia ninguna duda sobre €l diagndstico
de glaucoma. De €ellos se eligieron CV en estadios incipientes (a
menos 1 defecto de 5 dB en los 26° centrales) con MD no superior a
6 dB y un nimero de defectos mayores de 4 dB inferior a 10.

B. Criterios de exclusion:

Hipertensos oculares. Sujetos con presiones intraoculares superiores a 22
mmHg que no presentaban lesiones campimétricas o cambios en la cabeza del
nervio optico.

Glaucomas de "tensién norma". Se defini6 como tal a todo paciente que
presentara valores de presion intraocular no superiores a 21 mmHg
(comprobado mediante curva tensional), angulo abierto, cambios
glaucomatosos en la cabeza del nervio Optico (adelgazamiento o pérdida del
anillo neural, discrepancia palidez/excavacion) y CV patolégico. Se
excluyeron estos casos por existir estudios que indican que sus alteraciones del
campo visual son distintas de las presentes en glaucomas con presion elevada.

Patologia coexistente que pudiera aterar e campo visual (patologia
neurolégica, retinopatia diabética o hipertensiva, miopia con atrofia
coriorretiniana,...).

Catarata que no permitiera observar un fulgor pupilar uniforme con €
oftalmoscopio directo (+10 dioptrias y a 20 cm del 0jo) 0 que presentara
opacidades visibles a través de una pupila de unos 4 mm.

Aféquicos y pseudofaguicos.

Grupo 2.- Ojos sin glaucoma

Estuvo integrado por dos subgrupos, € subgrupo 2a formado por sujetos
normales 'y el subgrupo 2b de pacientes con patologia no glaucomatosa. A todos
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ellos se les pidi6 consentimiento verbal para redizar la exploraciéon tras
explicarles la naturaleza del estudio. Los mismos criterios que se describen a
continuacion fueron empleados para seleccionar los sujetos sin glaucoma de la
muestra de prueba (grupo 4).

A. Criteriosdeinclusion:

Edad, mayores de 40 afios.

Buena colaboracion para una exploracion oftalmolégica completa y para la

realizacion del CV.

Para formar el subgrupo 2a se eligieron sujetos sin patologia oftalmol égica.

Los pacientes del subgrupo 2b debian cumplir una sola de las siguientes

situaciones:

2. Catarata de cualquier tipo y grado de intensidad con agudeza visual > 0,5.

3. Retinopatia hipertensiva de grado | o Il segin la clasificacion de Keith
Wagener-Barker.

4. Retinopatia diabética inicial. Microaneurismas, microhemorragias o
exudados duros aislados que no ocuparan mas de 1/3 de la superficie de la
mécula o hasta tres cuadrantes de la retina.

B. Criterios de exclusion:

Glaucoma cronico diagnosticado previamente o en e momento de la
exploracion.

Hipertensos ocul ares.

Glaucomas de "tension normal™.

Catarata con agudeza visual inferior a 0,5.

Retinopatia hipertensiva grado 111 o 1V de la clasificacion de Keith-Wagener-
Barker.

Retinopatia diabética preproliferante o proliferante.

Ojos en los que coexistieran dos 0 més patologias consideradas como criterio
de inclusion.

Cualquier otra patologia ocular o neuroldgica que pudiera aterar € campo
visual y no se encontrara entre los criterios de inclusion.

Aféquicos o pseudo- faguicos.

4.1.2.2 Obtencion de datos clinicos
Muestra de entrenamiento

En todos los casos se rediz6 o se habia redlizado previamente una
anamnesis, exploracion oftalmolégica completa (agudeza visual, refraccion,
biomicroscopia anterior y posterior, PIO) y a menos dos exploraciones con €
programa G-1 del perimetro Octopus 500. Las dos exploraciones del CV se
realizaron en dias distintos.
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Para la seleccion de los casos incluidos en el grupo 1 se revisaron, como ya
se ha dicho, de forma retrospectiva las historias clinicas de pacientes de la unidad
de glaucoma del Hospital Clinico Universitario de Valladolid.

Los ojos incluidos en €l grupo 2 fueron seleccionados de forma prospectiva.
Se intentd estudiar a todos los pacientes que cumplieran los criterios de inclusion
y exclusiéon entre los que acudieron a las consultas de oftalmologia del Hospital
Clinico Universitario y se incluyeron solo aquellos que, tras recibir informacién
sobre la naturaleza del estudio, dieron su consentimiento.

De las 1491 historias clinicas revisadas sblo 116 cumplieron los criterios
establecidos para su inclusion en € grupo 1. Las primeras 96 constituyeron €l
grupo de glaucomas de la muestra de entrenamiento. El grupo 2 se formé con 84
sujetos sin glaucoma. De éstos, 28 no presentaban ninguna patologia
oftalmologica (subgrupo 2a). Los otros 56 pacientes del grupo 2 integran el
subgrupo 2b: 27 ojos con catarata, 14 con retinopatia diabética y 15
diagnosticados de retinopatia hipertensiva (HTA). (Tabla4.1).

Muestra de prueba

Con la findidad de evauar la precisién diagndstica de los métodos de
interpretacion se selecciond una muestra de prueba independiente. Se sigui6 €
mismo procedimiento que con la muestra de entrenamiento.

El conjunto de muestra de prueba estuvo formado por 48 ojos, 20
diagnosticados de glaucoma (grupo 3) y 28 sin glaucoma (grupo 4). De éstos
altimos, 8 sujetos no tenian patologia oftalmolégica (subgrupo 4d), 7 sufrian
catarata, 7 tenian retinopatia diabética y 6 presentaban retinopatia hipertensiva
(subgrupo 4b). (Tabla4.1).

Muestrade | Muestra de
entrenamiento| prueba
Glaucoma 96 20
Normal 28 8
Cataratas 27 7
Diabetes 14 7
HTA 15 6
TOTAL 180 48

Tabla4.1: Distribucion inicial de casos segln clases.

Al estudiar detenidamente cada campo visua con su diagndstico
correspondiente, se pudo observar que campos totalmente idénticos tenian
asignado distinto diagnostico. Eso era asi porque esos pacientes con el tiempo han
degenerado en distintas patologias 0 han permanecido normales, pero iniciamente
el campo era completamente normal. Se decidié cambiar € diagnostico de los
campos a normal siempre y cuando no tuvieran aterado ningln punto. De otra
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manera eso despistaria, logicamente, a cualquier clasificador, y estariamos

subestimando |os resultados.

distintas clases es la mostrada en la Tabla4.2:

Finamente la distribucion de los casos de campos visuales segun las

Muestrade | Muestra de
entrenamiento| prueba
Glaucoma 96 20
Normal 37 9
Cataratas 22 7
Diabetes 12 7
HTA 13 5
TOTAL 180 48

Tabla4.2: Distribucion final de casos segln clases.
4.2 Analisis de componentes principales

Antes de aplicar distintas técnicas de clasificacion a los conjuntos de
giemplos de que disponemos, conviene sefidlar un punto muy importante que va a
condicionar todos los experimentos de este trabajo: € namero de patrones de
aprendizaje disponibles. Claramente nos encontramos con el problema de no
disponer de suficiente nimero de patrones para entrenar una determinada
arquitectura. EI nimero de datos necesarios en general crece exponencialmente
con ladimension del espacio de entrada. A este problema se le llamala maldicion
de la dimensién (curse of dimensionality) [111]. En nuestro caso, € espacio de
entrada puede terer desde 59 a 61 variables (los 59 puntos de pérdida de
sensibilidad, el defecto medio y la varianza de |la pérdida) y no disponemos mas
gue de 180 casos de entrenamiento y 48 de prueba.

Cuanto mayor sea una red neuronal, dispondra de més grados de libertad
(pesos) y se precisara también un mayor nimero de patrones de aprendizaje para
su correcto guste. Una solucién para reducir € nimero de pardmetros de una
arquitectura consiste en la reduccion de la dimension de los vectores de entrada,
ya que dispondremos del mismo nimero de g emplos para un nimero menor de
pesos. Un modo de conseguir esto es aplicando andlisis de componentes
principales a las variables de entrada.

El analisis de componentes principales permite analizar una tabla de k
observaciones con n variables con € fin de reducir las dimensiones en cuanto a
nimero de variables a estudiar. Esta nueva representacion ha de conservar la
maxima informacion sobre los datos originales. Se trata, por tanto, de evitar
redundancia prescindiendo de aguellas variables que sean innecesarias para €l
conocimiento del fendmeno, bien porque la informacién que aportan ya esté
contenida en la informacién de otras variables, bien porque su informacion sea
independiente del fendmeno en estudio [120, 135].
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En nuestro trabajo tenemos una serie de pruebas perimétricas de pacientes, y
cada una de esas pruebas esta formada por una serie de valores que corresponden
a los datos de campos visuaes recogidos (apartado 4.1). Las variables
cuantitativas de este estudio son, por tanto, los datos de pérdida de sensibilidad en
laretina que proporciona e perimetro.

A cada punto del campo visual explorado por lafase 1 del programa G-1 del
Octopus 500 (59 puntos en los 26° centrales) se le asigné un nimero correlativo
empezando a contar por € punto situado més arriba y a la izquierda en € campo
del 0jo derecho. Los puntos del campo del ojo izquierdo fueron numerados de
forma simétrica, con lafinalidad de que los puntos con la misma posicion relativa
tuvieran asignado € mismo ndmero en los dos ojos (Figura4.1). De esta forma los
datos de ambos ojos fueron analizados de forma conjunta.

Hemos utilizado € andlisis de componentes principales sobre esta matriz de
datos con €l fin de obtener un niUmero pequefio de combinaciones lineales de las
59 variables que relinan la mayor parte de la variabilidad que hay en los datos.

Se usd € paguete estadistico STATGRAPHICS que ofrece dos formas de
realizar este andisis:

1. Estandarizando los valores de las variables a media cero y varianza uno.
2. Sin estandarizar los datos.

L os resultados obtenidos fueron los siguientes:

End caso 1:

Numerode Autovalor Porcentaje  Porcentaje 22 0.646222  1.095 83.785

componente deVarianza acumulado 23 0.643548  1.091 84.876
1 220592 37.389 37.389 24 0508983 1.015 85.801
2 3084 5157 42.546 25 0557814 0945 86.836
3 2644 449 47.045 26 0487977 0.827 87.663
4 229699 3883 50.938 27 045738 0775 88.439
5 18r1% - 3iw 5411 28 0426095 0.722 89.161
6 182057 3101 27211 29 0414468  0.702 89.863
7 155506 2636 29.847 30 0398878 0.676 90.539
8 148351 2514 62.361 31 0375876 0.637 91.176
9 129095 2188 64.549 32 0366049 062 91.797
10 120268 2038 66.588 33 0338872 0574 92.371
1 107308 1819 68.407 34 0327523 0555 92.926
12 102517 1738 70.144 = 048l 0534 0346
13 0997118 169 71.834 36 0306605 052 93.98
14 09263 157 73404 37 029973 0508 94.487
15 0895816 1518 74,923 38 0075024 0466 94954
16 0864544 1465 76.388 39 0258469  0.438 95.392
tr 0836012 1417 77805 40 0250019 0425 95.817
18 0806622  1.367 79.172 41 0235622  0.399 96.216
19 0723853 1227 80.399 4 0021806 047 96,586
20 0679461 1152 81,551 43 0208538 0353 96.939
21 0671984 1139 82.69
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44 0.190752  0.323 97.263 53 0.098024  0.166 99.327
45 0.181027  0.307 97.57 54 0.0814235 0.138 99.465
46 0.168451  0.286 97.855 55 0.0803698 0.136 99.601
47 0.159069  0.27 98.125 56 0.074827  0.127 99.728
48 0.146733  0.249 98.373 57 0.0635262 0.108 99.835
49 0.131373  0.223 98.596 58 0.0498731  0.085 99.92
50 0.12168 0.206 98.802 59 0.0471902 0.08 100

51 0.108703  0.184 98.986

52 0.102749  0.174 99.161

El principa objetivo del andlisis de componentes principales es la
determinacion de los ges principales de inercia de la nube de puntos alrededor de
su centro de gravedad. Estos gjes marcan las direcciones predominantes a lo largo
de las que se sSitlan la mayoria de las observaciones, por 1o que permitiran
conseguir la mejor descripcion de la variabilidad de los datos u observaciones con
el menor nimero de variables.

El problema consiste en obtener los autovectores y autovalores de la matriz
de covarianzas de la nube de datos. Los autovectores determinan las direcciones
de méxima dispersion, es decir, variables o combinaciones de variables que
aportan la maxima informacion. Los autovalores son una medida de la
informacion contenida en la direccion indicada por el correspondiente autovector.

Como se puede observar en la tabla anterior, los autovalores estan
ordenados de mayor a menor.

En este caso, € programa estadistico ha extraido 12 componentes ya que sus
autovalores son mayores o iguales a 1.0. Esas 12 componentes dan cuenta del
70.14% de la variabilidad de los datos originales. Si quisiéramos recoger
alrededor de un 95% de la variabilidad deberiamos quedarnos con 39
componentes.

End caso 2:

NUmero de Autovalor Porcentsje  Porcentaje 16 5.1133 1.46 78.824

componente de Varianza acumulado 17 454775 1.298 80.123
1 119602 34.142 34.142 18 449622  1.284 81.406
2 257414 7.348 41.49 19 400986 117 82,577
8 187588 53% 46.845 20 398891  1.139 83.715
4 163553 4669 51.514 21 372795  1.064 84.779
5 12.7264 3633 55.147 2 361049 1031 85.81
6 112889 3223 =8.37 23 339704 097 86.78
7 103383 2951 61.321 24 330396 0943 87.723
8 976433 2.787 64.108 25 302599  0.864 88.587
9 83644 2388 66.496 26 286995 0819 89.406
10 78&l0l 2235 68.731 27 271502 0775 90.181
11 689919  1.969 70.701 8 odsoos 07 90,881
12 656843 1875 72.576 20 230234 0657 91,539
13 59449 17 74.276 30 222051 0636 92.175
ig' 556412 1.588 75.864 31 207906  0.593 92.768

525737 1501 77.365 32 19451 0.555 93.324
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33 1.85282 0.529 93.853 48 0.655565  0.187 98.848
34 1.77693 0.507 94.36 49 0.578266  0.165 99.013
35 1.61536 0.461 94.821 50 0.551586  0.157 99.17
36 1.56127 0.446 95.267 51 0.4868 0.139 99.309
37 1.42489 0.407 95.673 52 0.449582  0.128 99.437
38 1.38679 0.396 96.069 53 0.401492  0.115 99.552
39 1.33308 0.381 96.45 54 0.359671  0.103 99.655
40 1.23121 0.351 96.801 55 0.339172  0.097 99.752
41 1.17122 0.334 97.136 56 0.263257  0.075 99.827
42 1.12652 0.322 97.457 57 0.239412  0.068 99.895
0981125 0.28 97.737 58 0.208633  0.06 99.955
44 0.884433  0.252 97.99 59 0.159121  0.045 100
0.847085  0.242 98.232
46 0.77156 0.22 98.452
47 0.730642  0.209 98.66

En este caso, € programa estadistico ha extraido 42 componentes ya que sus
autovalores son mayores o iguales a 1.0. Esas 42 componentes dan cuenta del
97.5% de la variabilidad de los datos originales.

Como conclusion de este estudio de andlisis de componentes principales,
podemos decir que pararecoger una variabilidad de los datos originales adecuada,
debemos seleccionar un nimero elevado de componentes. Por €ello, la reduccién
de dimensionalidad que se podria lograr utilizando esta herramienta estadistica no
es suficiente para suplir la falta de casos @ra @ entrenamiento. Ademés tiene
como inconveniente e que las variables inicidles que llevan consigo un
significado, se transforman en el nuevo sistema coordenado en una combinacion
lineal de todas las variables disponibles, y por tanto es méas dificil interpretar los
resultados que se obtengan utilizando esas nuevas variables, en caso de que sean
interpretables. Debido a todo esto no se aplicaran los resultados obtenidos sino
gue se intentard reducir la dimensionalidad aplicando otro método.

Figura4.1: NUumero asignado a cada punto del CV.
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4.3 Distribucion del campo en zonas

Con € objetivo de reducir e nimero de variables que describieran las
lesiones presentes, se dividio e CV en 7 zonas teniendo en cuenta la distribucion
de las fibras nerviosas en la retina, la experiencia clinica de la Unidad de
Glaucoma del Hospital Clinico Universitario de Valadolid y las ya empleadas en
el sistema experto GlaucomEasy [6, 7, 142]. LaFigura 4.2 representa las 7 zonas.
Tanto para & entrenamiento de redes neuronales como para razonamiento basado
en casos se utilizaron los valores de defecto de sensibilidad en los 59 puntos del
CV vy los datos referidos a las 7 zonas descritas. Cada zona estuvo representada
por la media de los defectos (7 datos) o bien por la mediay la desviacion estandar
(14 datos).

El uso de estas 7 zonas, € egidas fundamentalmente debido a la experiencia
de los expertos, sera justificable finalmente s se observa que los resultados
obtenidos son mejores que utilizando los 59 defectos de sensibilidad obtenidos
directamente del perimetro.

Figura4.2: Distribucion del campo visual en zonas.

4.4 Clasificacion de campos visuales mediante mapas
autoorganizados (SOM)

4.4.1 Introduccién. Algoritmo de aprendizaje SOM

El propésito de un algoritmo de aprendizaje autoorganizado 0 no supervisado
es descubrir patrones significativos o caracteristicas en los datos de entrada sin la
ayuda de un experto externo [67].

Existen varias clases de modelos autoorganizados. Una de ellas comprende
las denominadas redes no supervisadas competitivas, en las que solamente una
neurona, o un grupo de vecinas, pueden quedar finalmente activadas [111]. Dentro
de esta clase esta el modelo ART (Adaptive Resonance Theory), el Neocognitron
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0 los mapas autoorganizados de Kohonen. El objetivo en todos ellos es €
agrupamiento o categorizacion de patrones, ya que desarrollan clusters que
agrupan patrones, en principio no etiquetados. También pueden servir para otras
muchas tareas. cuantificacion vectorial, aproximaciéon funcional, procesamiento
de imégenes, andlisis estadistico y optimizacion combinatorial.

En los mapas autoorganizados (SOM), las neuronas se organizan en una
arquitectura unidireccional de dos capas. La primera es la capa de entrada, que
consiste en n neuronas, una por cada variable de entrada. El procesamiento se
realiza en la segunda capa, que forma e mapa de caracteristicas, y consiste
habitualmente en un array bidimensional de Ny*Ny neuronas que operan en
paralelo, aunque también puede ser mono o tridimensiona. EI SOM define, por
tanto, una correspondencia A" ® Al A2 A3. Cada neurona o nodo i tiene un
vector asociado m 1 A". El tipo de array o mapa puede ser rectangular o
hexagonal. Cada vector de entradax 1 A" se comparaconel vector de pesos m; de
cada neurona 0 nodo del array, y aquella que proporcione un mejor resultado
(menor distancia) en la comparacion es la neurona ganadora. La entrada x se hace
corresponder, por tanto, con esa neurona.

Esa comparacion se readliza mediante una métrica, en este caso mediante la
distancia Euclidea entre ambos vectores, de tal forma que €l nodo que ofrezca una
distancia menor, sera considerado € ganador (c):

Ix- m|=min {jx- m|},
c:argrq'nﬂ|x- m||}

Una vez que se ha selecciorado e nodo de salida, su vector de pesos
correspondiente m. se gjusta para minimizar la distancia entre éste y e vector de
entrada. Para controlar este gjuste se usa un factor de aprendizaje hg(t). El valor
actualizado de m en laiteracién t se calcula mediante la siguiente expresion:

m (t+1) =m () + h, ()[x() - m ()]

El SOM “entrena’ nodos gustando sus pesos en una vecindad, N, alrededor
del nodo activado, de forma que puedan reaccionar ante estimulos de entrada
similares, es decir, los vectores de pesos de esos nodos pertenecientes a esa
vecindad también son modificados. El radio de vecindad disminuye linealmente
con el nimero de iteracion durante la sesion de entrenamiento. El resultado es una
red entrenada donde |os nodos vecinos comparten propiedades similares [4].

L as vecindades que usa el SOM son de dos tipos:

Tipo Burbuja:
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donde h¢i(t) es la cantidad de gjuste que € nodo i en N recibe en la iteracion t.
a(t) (ritmo de aprendizaje) es una funcion monotona decreciente con la iteracion
(O< af(t) < 1) y lavecindad también va disminuyendo seguin la iteracion N¢ =
Nc(t). Este método aplica un factor de entrenamiento constante a todos los nodos
dentro de la vecindad del nodo activado.

L=

Figura4.3: Vecindad tipo" burbuja" en un SOM.

Tipo Gaussiana:
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donde hg(t) es la cantidad de gjuste que el nodo i en N¢ recibe en el instante t y
s(t) define la anchura de la vecindad. Este método aplica un factor de
entrenamiento que decrece no linealmente a medida que la distancia a partir del
nodo seleccionado aumenta.

Tanto a (t) como s (t) son funciones monoétonas decrecientes con la iteracion,
y su forma exacta no es esencial, de hecho pueden ser lineales. En SOM_PAK
[88] se usa una funcién del tipo a (t) = A/(B+t), donde A y B son constantes.
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Figura4.4: Vecindad tipo" Gaussiana" en un SOM.



Andlisisdel campovisual 103

Como ya se haindicado, el array de nodos de la capa de salida 0 mapa SOM
puede tener una topologia rectangular o hexagonal. En la rectangular |os nodos se
disponen en filas y columnas. Cada nodo, m;, puede interaccionar con los ocho
nodos que lo rodean. Todas las distancias se miden comparando |as coordenadas
X e Y. Las vecindades en esta topologia son regiones rectangulares alrededor del
nodo m.

La topologia hexagonal permite una interaccion de nodos radial.
Comenzando por la segunda fila, cada fila siguiente esté trasladada la mitad de un
nodo hacia la derecha. Esta traslacion cambia la topologia de forma que cada nodo
interior estd rodeado de seis, en lugar de ocho como en la rectangular. Las
vecindades en eda topol ogia son regiones hexagonal es alrededor del nodo m.

O000000O0O0 O0O0000O00O0
olleXeXoXe Xe X Xelle OO0 O0OO0ONOOO
ololo 0 0 0 O|lo|o
olo|olo O ololo|o
Olo|0]o @ olo|o|o
olo|o]o o ojolo|o
O|0|0 O O O O|0|0
OO0 OO0 0OO0|0 OONOOOOMOOO0
O00000O0O0O0 O0O000000O0
@ (b)

Figura4.5: Topologiarectangular (a) y hexagonal (b) de un SOM.

El agoritmo SOM consiste en los siguientes pasos para cada vector de
entrenamiento:

Cdlcular la salida de cada neurona o nodo.

Seleccionar € mejor nodo m.

Determinar € radio de lavecindad de entrenamiento Ne.

Entrenar todos los nodos dentro de la vecindad N. de m. actualizando
SUS pesos.

Eal SN

El entrenamiento global de los mapas SOM se realiza mediante los
siguientes pasos.

1. Inicializacion del mapa: Los vectores de referencia del mapa se
inicializan primero a unos valores tentativos. Se definen también la
topologia y la funcién de vecindad.

2. Entrenamiento de mapa: El mapa se entrena mediante €l algoritmo
de mapas autoorganizados SOM. Este entrenamiento se suele realizar
en dos fases:
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a. Fase de ordenacion: Durante esta fase inicia del agoritmo tiene
lugar 1a ordenacion topol 6gica de los vectores de pesos. El radio de
vecindad se toma aproximadamente igual a didmetro del mapa y
decrece a uno durante € entrenamiento, mientras € ritmo de
aprendizaje decrece a cero.

b. Fase de convergencia: En esta fase se redliza un gjuste fino del
mapa de modo que la distribucion de pesos se guste més a las
entradas. Normamente esta fase es més larga que la anterior. El
ritmo de aprendizaje es bastante mas pequefio y e radio de
vecindad es también més pequefio.

Después de estas dos fases de entrenamiento € mapa esta listo para ser
examinado y usarse para diversas aplicaciones.

3. Evaluacion del error de cuantizacion: Este se define como e error
cuadrético que se comete al comparar el vector de entrada con el vector
de pesos del nodo ganador. Se calcula e error de cuantizacion medio
del mapa para un conjunto de giemplos. El mapa mejor entrenado es €
gue tiene menor error de cuantizacion medio.

4. Etiquetado del mapa: En algunas aplicaciones practicas de este tipo de
mapas el objetivo final es lograr clasificar patrones nuevos, para ello es
necesario asignar a cada nodo del mapa una etiqueta con la clase a la
gue pertenecen, de forma que |os nuevos patrones que activen ese nodo
perteneceran a esa clase. Para lograr esto se utiliza un conjunto de
gemplos previamente clasificados y s compara €l vector de pesos de
cada una de ellas con el de cada neurona del mapa, seleccionando la
mejor neurona. Hay muchas formas de llevar a cabo este proceso del
etiquetado. Al final, a menos un subconjunto de los nodos se pueden
llegar a etiquetar.

5. Evaluacion de mapa: Una vez redlizado € guste de pesos y
etiquetado, €l mapa ya esta preparado para clasificar g emplos nuevos.
A partir de esos nuevos conjuntos se puede validar latasa de aciertos de
cada mapa para poder elegir el mejor clasificador.

4.4.2 Desarrollo de la aplicacion GESL

Para e entrenamiento de los Mapas Autoorganizados se partio del software
SOM_PAK [88] desarrollado en la Universidad Técnica de Helsinki. Este
entrenamiento requiere €l uso de un elevado nimero de parametros variables con
amplio rango de valores y cuya interrelacion no es clara, por lo que no es posible
determinar a priori los vaores optimos con vistas a la obtencién de resultados
satisfactorios. Por ello es necesario realizar € entrenamiento de un nimero muy
elevado de mapas que cubran e mayor rango posible de vaores de los
parametros.

Para poder llevar a cabo esto en e menor tiempo posible se ha desarrollado
una herramienta [lamada GESL (Generador de Experimentos SOM y LV Q) [51]
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gue genera baterias de entrenamiento a partir de los rangos de valores asignados a
los parametros, y rediza de forma automética e entrenamiento de los mapas
definidos en esas baterias. Asi mismo asigna etiquetas a las neuronas de la capa de
sdida de la red neurona minimizando, en la medida de lo posible, el nimero de
neuronas de dicha capa que quedan sin etiquetar.

Debido a gran nimero de mapas entrenados, se necesita poder evaluar y
filtrar los resultados para reducir el volumen de datos a analizar. Este filtrado debe
realizarse de acuerdo a los pardmetros de sensibilidad y especificidad, que se
calculan para cada una de las clases de salida del mapa. Esta evaluacion y filtrado
también se realizan de forma automatica conla herramienta GESL.

GESL ha sido implementada en lenguaje Visual C++ 5.0 para el entorno MS-

Windows. Se hatomado como referencia el paguete ya indicado (SOM_PAK 3.1)
y se han hecho una serie de modificaciones de los algoritmos del mismo.
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Figura4.6: Ventana de GESL para generar una
bateria de entrenamientos SOM [51].

4.4.3 Modificacion delos algoritmos del SOM_PACK

Iniciadlmente, intentamos clasificar nuestros datos [5] utilizando
directamente €l software SOM_PACK [88]. Nos referimos a los mismos datos de
los que hemos hablado en e apartado 4.1, distribuidos de la misma forma: 180
gjemplos de entrenamiento y 48 de prueba.

Cuando se quisieron clasificar en cinco categorias se obtuvieron los
siguientes resultados (Tabla4.3):
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Clase Tasa de aciertos
(precision diagnostica)

Glaucoma 95

Cataratas 43

HTA 0

Diabetes 0

Normal 0

Media global 45.7

Tabla4.3: Resultados obtenidos en la clasificacion del campo visual en cinco categorias
utilizando el SOM_PACK [88].

Al lograr tasas de acierto tan bajas, se intentd lograr tan solo el objetivo de
diferenciar entre dos clases, consiguiendo los resultados siguientes (Tabla 4.4):

Clase Tasa de aciertos
(precision diagnostica)

Glaucoma 100

No glaucoma 52

Media global 717

Tabla4.4: Resultados obtenidos en la clasificacion del campo visual en dos categorias
utilizando el SOM_PACK [88].

Pensamos que con este tipo de redes, por sus propiedades carecteristicas,
debiamos poder conseguir mejores clasificaciones, y por ello modificamos los
programas originales.

Para las tres primeras etapas del entrenamiento global de un mapa SOM
explicadas en el apartado 4.4.1: inicializacién, entrenamiento y evaluacion del
error de cuantizacion medio, hemos usado € software SOM_PACK [88]. Paralas
etapas 4 y 5 hemos creido conveniente disefiar nuestro propio software, para
intentar mejorar 1os resultados que se habian obtenido con el SOM_PACK [5].

Ademés se ha afladido al software la capacidad de filtrado de la bateria de
experimentos SOM entrenados para seleccionar €l mejor.

Etiquetado del mapa

Se utiliza para esta etapa un conjunto de ejemplos previamente clasificados
y por lo tanto cada uno tiene su etiqueta correspondiente.

1. Secdculaladistancia entre € vector de pesos de un giemplo de la muestra
de entrenamiento y cada uno de los vectores de pesos del mapa entrenado.

2. En la neurona ganadora se admacena la etiqueta del eemplo de
entrenamiento que la ha activado.
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Los pasos 1y 2 se repiten hasta que ya no haya mas giemplos en la muestra de
entrenamiento. Al final, tendremos en cada neurona del mapa € numero de
gjemplos de cada clase que la han activado.

3. Cada neurona se etiqueta con la clase que més gemplos han caido en esa
neurona.

4. Si hay dos clases con € mismo nimero de gjemplos que han activado la
neurona correspondiente, se etiqueta con la clase cuya suma de distancias a
€sa neurona es menor.

5. S no ha caido ninglin ggemplo en una neurona se deja provisionalmente sin
etiqueta.

6. Para disminuir el nimero de neuronas sin etiquetar, se calcula la distancia
entre la neurona sin etiqueta y todas las demas del mapa. Se le asigna la
etiqueta de la més cercana en cuanto a distancia euclidea, s ésta tuviera
alguna.

Evaluacion del mapa

Como nuestro objetivo es clasificar ggemplos nuevos de datos de campos
visuales, necesitamos conseguir un clasificador cuya tasa de aciertos sea lo mas
elevada posible. Por este motivo no vamos a elegir el meor mapa de acuerdo al
menor error de cuantizacion. La evaluacion se va a redlizar calculando los
parametros de sensibilidad y especificidad para cada una de las clases de salida
del mapa, como suele ser habitual en la practica médica.

GESL edta disefiado para poder entrenar y evaluar un mapa SOM o0 una
bateria de mapas. Si son varios los mapas entrenados, ademas de calcular la
sensibilidad y especificidad, busca los n mejores atendiendo a la mejor precision
diagnostica o tasa de aciertos.

4.4.4 Seleccion de los parédmetros para e entrenamiento de las redes
neuronales

El proceso de aprendizagje inmerso en la computacion de un mapa de
caracteristicas es estocastico por naturaeza, 0 que significa que la precision del
mapa depende del nimero de iteraciones del algoritmo SOM. Ademas, € éxito del
mapa es criticamente dependiente de cdmo sean seleccionados € parametro ritmo o
razon de aprendizaje y la funcidn de vecindad, y del orden en que se proporcionen
los gemplos a la red. Desafortunadamente, no hay ninguna base tedrica para la
seleccion de estos parametros. Se determinan normalmente por un proceso de prueba
y error. No obstante, las siguientes observaciones proporcionan una guia Util. [67,
86, 88].

1. El paréametro razén de aprendizaje usado para actuaizar € vector de pesos
durante la fase de ordenacidn (las primeras 1000 iteraciones mas o menos)
deberia comenzar con un valor cercano a la unidad y deberia decrecer
gradualmente, quedandose por encima de 0.1. La forma exacta de
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variacion de a(t) con t no es critica; puede ser lineal, exponencial, o
inversamente proporciona at.

2. Las iteraciones restantes del agoritmo, como ya se ha indicado, son
necesarias principamente para e guste de mapa. Para una buena
precison estadistica, a(t) deberia mantenerse durante la fase de
convergencia en un valor pequefio (sobre e orden de 0.01 o menos) para
un periodo de tiempo moderadamente largo, que es tipicamente de miles
deiteraciones.

3. El mapaconviene que searectangular, esdecir, Nx 1 Ny.

Para la funcién de vecindad se usa la funcién que implementa €
SOM_PACK. El radio disminuye linealmente hasta 1, es decir, en ese momento €l
entrenamiento afecta a la neurona ganadora 'y a las inmediatamente vecinas.

A partir de los datos generamos los ficheros de entrenamiento y de prueba,
gjustandonos a formato indicado en la descripcion del paquete SOM_PAK 3.1
[88].

Con estos ficheros y utilizando la posibilidad de entrenamiento y evaluacion
de resultados de la aplicacion desarrollada GESL, se realizO una tanda de
entrenamientos de prueba con objeto de restringir en la medida de lo posible €
rango de valores de algunos de |os pardmetros de entrada.

Al realizar estos entrenamientos de prueba, en los Mapas Autoorganizados
(SOM) se observd gque para dimensiones de mapa con menos de 21 neuronas, no
aparecian representadas todas las clases de salida. Asi, por gjemplo, en un mapa
de dimension 5x3, entrenado para clasificar entre las cinco posibles clases de
salida: Glaucoma (G), Normal (N), Diabetes (D), HTA (H), y Cataratas (C), se
puede observar que no aparecen neuronas asignadas a la clase Diabetes Figura
4.7).

G G

Figura4.7: Mapa SOM para clasificar en 5 categorias. La clase Diabetes no esta
representada.

Debido a la falta de representacion de determinadas clases de sdlida, se fijo

la dimension minima de los mapas en 7x3, ya que a partir de este tamafio de mapa
todas | as clases de salida aparecen representadas en 1os mapas.
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La dimensién méaxima de los mapas autoorganizados se fijé en 11x5, ya que
en aquellos mapas con mas de 55 6 60 reuronas, una gran cantidad de ellas
guedaban sin representacion en la capa de salida. Asi, por g emplo, en € mapa de
laFigura 4.8, que tiene una dimensién de 12x8, y que se entrend para clasificar en
cinco categorias. Glaucoma (G), Normal (N), Diabetes (D), HTA (H), y Cataratas
(C), podemos observar como algunas neuronas no estan asignadas a ninguna clase
de sdlida y tampoco han podido aproximarse a la etiqueta de la neurona més
cercana.

M G G G G G

Figura4.8: Mapa SOM para clasificar en 5 categorias. Hay varias neuronas sin etiquetar.

Para otro de los pardmetros, los ciclos de aprendizaje, se eligié su valor
basandose en la evaluacion del error cuadrético medio (g-error) asociado a cada
mapa. Este error da una orientacion sobre el grado de aprendizaje de la red, de
formaque aun g-error préximo a cero le corresponde un aprendizaje memoristico
por parte de lared. Este aprendizaje memoristico es funcién del cociente entre los
ciclos de aprendizaje, es decir, el nimero de vectores 0 gjemplos que se presentan
a la red durante e entrenamiento, y € nimero de gemplos disponible. S €
nimero de gjemplos es inferior alos ciclos de aprendizaje, éstos seran presentados
repetidamente a la red, de forma ciclica o aeatoria, hasta completar los ciclos de
aprendizaje, por 1o que si el cociente entre estos dos valores es muy elevado lared
realizara un proceso de memorizacion y no de aprendizaje de los datos de entrada.

Después de realizar estos ertrenamientos de prueba para acotar 10s rangos
de valores para |los parametros, en la primera fase del entrenamiento tomamos un
radio de vecindad igua a 4, € nimero de iteraciones o ciclos de entrenamiento
igual a 1000 y la razén de aprendizaje (a 1) con valores de 1, 0.5, 0.4, 0.05, 0.04,
0.03. En la segunda fase se tomé un radio igual a 2, el nimero de iteraciones de
entrenamiento se aumentdé a 50000 y a la razon de aprendizaje (a2) se le
asignaron valores de 1, 0.4, 0.3, 0.2, 0.1, 0.05, 0.04, 0.03, 0.02, Q01, siendo
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siempre al < a2. Para todos los mapas usamos topologia hexagona y vecindad
tipo burbuja (Bubble) [51].

4.45 Resultados

A partir de las acotaciones de los rangos de valores de los pardmetros de
entrenamiento y haciendo uso de la aplicacion desarrollada GESL, se entrenaron
mapas capaces de clasificar e CV en una sola etapa. En esta primera fase se
consideraron redes para la clasificacion en dos categorias (glaucoma y no
glaucoma), tres (glaucoma, normal y otras patologias), y cinco (glaucoma,
normal, diabetes, HTA vy cataratas).

Anteriormente se ha explicado que se ha tomado la decision de disminuir la
dimensién de los vectores de entrada a la red para poder solucionar en parte €
problema ocasionado por e nimero pequefio de gemplos en las muestras de
entrenamiento y prueba, utilizando la experiencia de los oftamdlogos: division
del campo en siete zonas y célculo de la media de los defectos de sensibilidad de
cada zona. Para poder valorar la conveniencia de esta decision se han realizado
baterias de experimentos primero con los 59 datos iniciales y después con las
medias de |las zonas. De esta forma se pueden comparar 10s resultados, analizando
s la decision tomada mejora la tasa de aciertos.

Resultados con los 59 puntos del campo visual

Los resultados obtenidos en esta fase, utilizando un Unico mapa y los 59
puntos como entradas, se observan en las Tablas 4.5, 46 y 4.7. En dlas se
muestran las categorias de clasificacion, la topologia de los mapas SOM, y los
resultados de sensibilidad, especificidad y precision diagnéstica.

Topologia* [al a2 Variables |S(%) E(%) PD (%)

X3 0.04 |0.01 |59 puntos 95 82.14 87.5

X5 0.05 ]0.03 |59 puntos 85 89.29 87.5

Tabla4.5: Los dos mejores mapas SOM que clasifican en glaucoma y no glaucoma
entrenados con los defectos de sensibilidad de los 59 puntos del campo visual.

Topologia*: 7x5 |al: 0.04 |a2 004 |Variables 59 puntos

S(%) E(%)

Glaucoma 95 71.43

Normal 88.89 92.31

Otras patologias 4211 93.10
Precision Diagnostica (%) | 72.91

Tabla4.6: El meor mapa SOM entrenado con los defectos de sensibilidad de los 59 puntos
del campo visual que clasifica en tres categorias: Glaucoma, Normal y Otras patologias
distintas de Glaucoma.
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Topologia*: 11x4 |al: 003 [a2 001  |Variables: 59 Puntos

S(%) E(%)
Glaucoma 95 82.14
Normal 88.89 89.74
Cataratas 28.57 92.68
Diabetes 28.57 95.12
HTA 20 95.35

Precision Diagnostica (%) | 66.6

Tabla4.7: El mgor mapa SOM entrenado con los defectos de sensibilidad de los 59 puntos
del campo visual que clasifica en cinco categorias. Glaucoma, Normal, Catar atas, Diabetes y

HTA.

*Dimension de la matriz del mapa.

aly a2 = Razones de aprendizaje de las dos fases de entrenamiento.
Variables = Datos del vector de entrada.
S= Sensibilidad. E= Especificidad. MD= Desviacion media. LV = varianza de |a pérdida.

Resultados utilizando la divisidn en siete zonas

L os resultados obtenidos en esta fase, utilizando un Unico mapay las medias
de los defectos de sensibilidad de las siete zonas del campo visual como entradas,
se observan en las Tablas 4.8, 4.9 y 4.10. En ellas se muestran las categorias de
clasificacion, la topologia de los mapas SOM, y los resultados de sensibilidad,
especificidad y precision diagnostica.

Topologia*

al

az2

Variables

S(%)

E(%)

PD (%)

8x3

0.03

0.01

7 zonasy MD

95

92.86

93.75

Tabla4.8: El megor mapa SOM que clasifica en glaucoma y no glaucoma entrenado con las
medias de |los defectos de sensibilidad de |as siete zonas del campo visual.

Topologia*: 11x5

lal: 004 a2 001

|Variables: 7 Zonasy MD

S(%) E(%)

Glaucoma 95 85.71

Normal 88.89 87.18

Otras patologias 57.89 96.55
Precision Diagnostica (%) | 79.17

Tabla4.9: El mgor mapa SOM que clasifica en tres categorias: Glaucoma, Normal y Otras
patologias distintas del Glaucoma, entrenado con las medias de los defectos de sensibilidad
delas siete zonas del campo visual.
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Topologia*: 11x5 |al: 0.04 [a2: 001 |Variables: 7Zonasy MD

S(%) E(%)
Glaucoma 100 85.71
Normal 88.89 87.18
Cataratas 57.14 90.24
Diabetes 0 95.12
HTA 20 100
Precision Diagnostica (%) | 68.75

Tabla4.10: El megor mapa SOM que clasifica en cinco categorias: Glaucoma, Normal,
Cataratas, Diabetesy HTA, entrenado con las medias de los defectos de sensibilidad de las
siete zonas del campo visual.

*Dimensién de la matriz del mapa.

aly a2 = Razones de aprendizgje de | as dos fases de entrenamiento.

Variables = Datos del vector de entrada.

S= Sensibilidad. E= Especificidad. MD= Desviacion media. LV= varianza de |la pérdida.

Conclusion

A la vista de los resultados obtenidos para los mejores mapas SOM en
ambos tipos de experimentos. usando los 59 puntos del campo visual, o ladivisién
en siete zonas, se puede observar, como era de esperar debido a la experiencia de
los expertos, que han mejorado en este Ultimo caso. La precision diagnéstica en
las mejores redes entrenadas con las medias de sensibilidad de las siete zonas es
mejor en todos los casos que la precisién diagnostica de las redes entrenadas con
los defectos de los 59 puntos del campo visual.

Hemos comprobado que a introducir las categorias de cataratas, diabetesy
HTA para diferenciar los campos visuales en cinco clases, las redes no son
capaces de distinguir adecuadamente entre esas nuevas categorias, obteniéndose
resultados de sensibilidad y especificidad muy bajos para considerar fiables los
resultados proporcionados por & mapa.

4.4.6 Conclusiones

La reduccion de dimensionalidad en los vectores de entrada a las redes
SOM ha mejorado los resultados obtenidos con estos mapas en la clasificacion de
campos visuales, como se puede observar en la Figura 4.9 en la que se representa
la variacion de la precison diagnostica segin los distintos experimentos
realizados.

Se han obtenido unos resultados muy aceptables en la clasificacién de
campos visuales glaucomatosos con defectos incipientes.

El uso de la herramienta GESL ha facilitado enormemente la realizacion de
los experimentos, y los algoritmos GESL basados en los del paquete SOM_PAK
3.1 han mejorado los resultados obtenidos en trabgjos previos [5].
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A pesar del reducido nimero de casos contenidos en las muestras de

entrenamiento y prueba, se puede concluir que los Mapas Autoorganizados son
una herramienta adecuada para discriminar campos visuales glaucomatosos.

Comparacion de experimentos SOM

100

g el —
@© \
o 80 \E\k
@ 70 —3
g’ 60
.‘DE 50 —*—59 puntos
- 40 —®—7 zonas
© 30
[2)
'S 20
2 10
o

O T T

2 categ. 3 categ. 5 categ.

Experimento

Figura4.9: Comparacion de los experimentos SOM, realizados con los
defectos de sensibilidad de los 59 puntos del campo visual o con las medias
de los defectos de sensibilidad de las siete zonas del campo visual, mediante
la Precision Diagnéstica.

45 Clasificacion de campos visuales utilizando Razonamiento
Basado en Casos

4.5.1 Introduccién al Razonamiento Basado en Casos

El Razonamiento Basado en Casos (CBR) es un método para resolver
problemas recordando situaciones previas similares y reutilizando la informacion
y € conocimiento sobre esa situacion [89, 96]. La idea originad basica de
Riesbeck y Schank es la siguiente:

Lo que hace CBR es resolver problemas nuevos adaptando las
soluciones dadas a otros resueltos con anterioridad [129].

Leake [63, 96] identifica cinco problemas importantes en 1A que pueden
mejorarse utilizando CBR: adquisicion del conocimiento, mantenimiento del
conocimiento, mejora de la eficiencia para resolver problemas, aumento de la
calidad de las soluciones, y aceptacion de éstas por € usuario.

Aamod y Plaza [3] describen CBR como un proceso que consta de cuatro
pasos:
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Recuperar € caso o |os casos mas similares.

Reutilizar lainformacion y el conocimiento de ese caso para resolver el
problema.

Revisar la solucién propuesta si es necesario.

Guardar las partes de esta experiencia que se consideren Utiles para
resolver futuros problemas.

Estos pasos se ilustran en la Figura 4.10.

RECUPERAR
Caso
nuevo
recuperado| yevo

Caso
aprendido

Conocimiento

\ General /

GUARDAR
dvZ1111Nn3y

Solucién Solucién
confirmada sugerida

Figura4.10: El ciclo CBR[3].

En la Figura 4.11 se muestra un diagrama de flujo clasico para CBR. Es
basicamente e mismo que propusieron Riesbeck y Schank [63, 129].

El proceso que se sigue en este enfoque es e siguiente:
El usuario introduce € problema através de la interfaz.

La evaluacién de la situacion es €l proceso de determinar las caracteristicas
del problema introducido aplicables a la situacién actual. Es decir, hay que
interpretar un nuevo caso o elaborar su representacidn méas adecuada para que su
descripcion esté lo més de acuerdo posible con los casos almacenados en la
biblioteca de casos. Es uno de los retos importantes en CBR.

Kolodner [89] define un caso como un trozo contextualizado de
conocimiento que representa una experiencia y que ensefia una leccion
fundamental paralograr las metas del razonador.
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Bésicamente un caso esta formado por
El problema: € estado del universo cuando e caso ocurrié y la
descripcion del problema.
La solucion descrita para €l problema especifico o la reaccion a la
Situacion de que se trate.
El resultado o estado del universo después de la aplicacion de la
solucién o después de que ocurrid el caso.

Introducir
Problema
h 4
Valoracién de la situacion
eindexacion

Recuperar caso(s)

Biblioteca
de casos

!

Reglas de’ Asignar | Establecer diferencia
@(@ indice Confrontan Evaluacion preliming

A A

Justificacion
Interpretativa

No confrontan

— Reglas de
Adaptar/Modificar caso| €——————(  adaptacion

Reglas de’
reparaciol

Evaluar el caso >«

Solucién
correcta

Satisfactorio

Insatisfactorio

Caracteristicas predictivas

»cj)@.

Figura4.11: Diagrama de flujo de CBR [126].

También en este paso del proceso CBR tiene lugar la indexacién de los
casos, es decir, se les asigna unas etiquetas para identificar su naturaleza,
contenido y contexto. Esto se hace para facilitar su posterior recuperacion.

El proceso de indexacion consta de dos partes:

seleccionar € vocabulario de indexacion apropiado que son los
descriptores que describen el caso,

asignar un indice: designar ciertas partes del vocabulario que identifican
las caracteristicas.
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Distintos investigadores en CBR han sugerido varias guias para seleccionar
indices para un caso particular [89, 161]. Son las siguientes. los indices deben ser
predictivos de la parte de solucién sobre la que tienen influencia, Utiles para
conseguir lafinalidad parala que se usa e caso, |0 suficientemente abstractos para
poder usarse en una amplia seleccion de situaciones, y lo suficientemente
concretos para no dificultar excesivamente €l proceso de inferencia.

Al seleccionar los indices hay que tener en cuenta una serie de factores [89):

1. El rango de tareas de las que es responsable la herramienta basada en
Casos.

El rango de casos disponibles para esas tareas.

El grado y direcciones en que € sistema sera ampliado en el futuro.

Kolodner [89] describe dos enfoques principal es para seleccionar un indice:

1. El enfoque funcional: examina un corpus de casos disponibles y la tarea
gue deben redlizar, mirando para qué puede usarse cada caso y € modo
en gue debe ser descrito para conseguirlo.

2. El enfogue de recuerdos. examina las clases de recuerdos que son
normales entre los expertos que hacen las tareas designadas, buscando
similitudes relevantes entre las nuevas situaciones que los expertos
introducen y los casos que recuerdan, para averiguar qué clases de
descriptores son los més importantes para juzgar la similitud y en qué
circunstancias.

El proceso de indexacion explicado anteriormente se sigue normalmente en
el indexado manual. La clave de este enfoque es identificar cua de las
caracteristicas de un caso es Util. El indexado manual es Util cuando los casos son
bastante complejos, |os indices de los casos deben ser muy precisos, no se dispone
del conocimiento necesario para entender los casos lo suficientemente bien como
para eegir los indices con precisiéon, las caracteristicas de los indices son
demasiado complejas para determinarlas autométi camente.

Existen también distintos métodos automaticos para indexar los casos. En
ellos se utilizan unas reglas de indexacion dinamicas para estructurar 10s casos
seglin sus caracteristicas. Entre los métodos de indexacion automaticos estan |os
siguientes:

Indexacion basada en una lista de chequeo. El que desarrolla el sistema
elige las caracteristicas clave (dimensiones) que van a usarse para
indexar y crea una lista de chequeo. Cada caso es indexado mediante las
dimensiones encontradas en la lista. Las mejores listas de chequeo son
aquellas cuyas caracteristicas tienden a predecir soluciones y
consecuencias a lo largo de todo € dominio.

Indexacién basada en diferencias. Se apoya en las caracteristicas
extrinsecas que diferencian e nuevo caso de los demas almacenados, y
selecciona los indices segin esas caracteristicas. Este método se puede
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combinar con e anterior para lograr elegir indices con caracteristicas
predictivas, ademas de caracteristicas que permitan discriminar casos.

Indexacién basada en explicaciéon. Los dos tipos anteriores
proporcionan un mecanismo computacionalmente eficiente pero, en
general, no analizan cada caso de modo individual buscando
caracteristicas predictivas. Este método, sin embargo, €elige indices
apropiados para casos individuales. El razonador intenta analizar por qué
funciona o no la solucién y luego generaliza la explicacion. Los indices
se eligen a partir del contenido de la explicacion generalizada, es decir,
por las caracteristicas que fueran importantes para la resoluciéon. La
mayor desventgja de este método es que tiene elevada complejidad
computacional y es atamente dependiente del conocimiento del
dominio.

Méodos de generalizacion basada en similitud y explicacion.
Proporcionan un conjunto de indices para casos abstractos creados a
partir de casos que comparten agun conjunto de caracteristicas
comunes. Las caracteristicas que no comparten se usan como indices de
los casos originales.

Métodos de aprendizaje inductivo. Identifican caracteristicas predictivas
gue usan como indices. Esta técnica 'y sus variantes (algoritmo 1D3) son
ampliamente usadas en herramientas CBR como por eemplo en
Cognitive Systems ReMind que es la usada en los experimentos de este
trabgjo.

Después, usando los indices creados, se recupera el caso o 10s casos que mas
se parezcan al actual. Los algoritmos de recuperacion de casos usan heuristicas
para restringir y dirigir la busqueda. Entre los métodos de recuperacién de casos
estan los siguientes:

Confrontacion mediante € vecino mas préoximo. Es € més smple y €

que més se usa. Calcula la similitud entre los casos amacenados y €l

nuevo, basdndose en la comparacion de una suma ponderada de
caracteristicas. Cada caracteristica del caso de entrada se compara con
su correspondiente del caso almacenado, se calcula el grado de similitud,
teniendo en cuenta también la importancia asignada a cada una, y
finalmente cada caso amacenado tendra un valor asignado que permitira
establecer un orden de similitud.

Recuperacion por induccion. Este método utiliza agoritmos de
induccion como el ID3 para determinar las caracteristicas que mejor
discriminan los casos y las usan para generar un arbol de decisiéon que se
utiliza para guiar la recuperacion sin tener que examinar la base de casos
entera. En ese sentido es mas eficiente que e del vecino més préximo.

Induccién guiada mediante conocimiento. Este proceso considera
conocimiento especifico del dominioy lo aplicaa proceso de induccion.
Como guia se usa un modelo causal cualitativo que utiliza jerarquias de
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clasificacion y redes de inferencia. Esto es til para refinar un arbol de
decision y también en dominios donde |os datos tienen ruido.

Recuperacion mediante plantilla. Se llama también recuperacion
mediante prototipos. El caso nuevo se compara con los amacenadosy se
obtienen todos aquellos que tienen un conjunto de rasgos caracteristicos.
Este método se usa muchas veces como una primera etapa, previa a otro
de los anteriores, para limitar €l espacio de blsqueda a un conjunto
relevante de casos.

Una vez obtenido el caso més parecido a nuevo, se hace una evaluacion
preliminar de él para identificar las diferencias. Cuando los casos se usan para
interpretar situaciones, el caso recuperado sirve para justificar cualquier decision.

Cuando hay errores de confrontacion entre la especificacion del problema
(caso introducido) y €l caso recuperado, es decir, cuando € caso recuperado no
proporciona la solucion exacta a problema, es necesaria una adaptacion del
mismo. Puede hacerse mediante la intervencion humana o de forma automatica.

La adaptacion busca diferencias importantes entre el caso recuperado y el
actual y aplica unas formulas o reglas que tienen en cuenta esas diferencias y
sugieren soluciones.

El caso adaptado se evalla para ver s responde a los esténdares esperados.
Si la solucién propuesta por el caso adaptado no es satisfactoria, entonces explica
el falo. El usuario puede reparar la solucion modificandola para que sea
satisfactoria, 0 se pueden usar procedimientos de reparacion (reglas, funciones,
etc.). Después se vuelve a evaluar.

Finalmente se obtiene un nuevo caso. El sistema ha aprendido de su propia
experiencia. Se usan las reglas de indexaciéon para asignar indice a la solucion
satisfactoriay se almacena en la biblioteca de casos para usar en el futuro.

En los dltimos afios CBR ha sido aplicado a numerosas tareas, como son
planificacion, disefio, diagnosis, justificacion, explicacién, prediccion, etc.
Dependiendo del tipo de tarea de razonamiento, los sistemas se clasifican segun
Kolodner [89] en dos categorias. interpretacion y resolucion de problemas.
Althoff [126] proporciona una clasificacion més actualizada: tareas de
clasificacion y de sintesis. Estas clasificaciones se muestran en la Figura 4.12. El
proceso de inferencia de las tareas de clasificacion normalmente lleva consigo la
recuperacion de una solucién similar a partir de una base de casos y, bien
usandola directamente 0 con una minima adaptacion, proporciona una
justificacion para subsiguientes acciones. Es inherentemente una tarea mas ssimple
gue la sintesis. Las tareas de sintesis intentan crear una nueva solucion
combinando partes de las soluciones previas. Son tareas complegas debido a la
interaccion entre componentes. Los sistemas CBR que desarrollan este tipo de
tareas recuperan soluciones a partir de una biblioteca de buenas soluciones
previas, las modifican o adaptan para adecuarse a las situaciones actuales,
examinan las nuevas soluciones y las validan.
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Figura4.12: Tareasde aplicacién CBR [126].

El enfoque de CBR en cuanto a tareas de clasificacion ha sido también
probado en este trabajo de investigacion con vistas a facilitar latarea de clasificacion
de campos visudes, y poder utilizar su resultado, S fuera aceptable, en d Sistema
Hibrido que realiza el diagnostico fina del paciente.

En & diagndstico del CV, tenemos casos previamente diagnosticados, y por
tanto disponemos de una amplia informacién de cada caso que ya ha sido analizada.
Podemos intentar extraer conocimiento a partir de esa experiencia almacenada,
confrontando un nuevo CV de diagndstico desconocido con esos casos que ya
tenemos diagnosticados correctamente.

Para hacer eso, necesitamos una buena representacion de nuestros casos. Se
debe decidir qué informacién deberia aparecer en un caso. Como ya se ha
comentado, los casos se deben indexar, es decir, debemos asignar indices a los
casos para facilitar su recuperacion. Después usamos un algoritmo de
recuperacion que se apoye en esos indices para dirigir la basqueda hacia casos
Utiles potencialmente. Los métodos para recuperacion de casos que hemos usado
para nuestro problema actual son recuperacion mediante el vecino mas proximoy
recuperacion por induccion.

Los agoritmos del vecino més proximo determinan la similitud del caso
destino respecto al caso fuente, confrontando una suma ponderada de
caracteristicas. Las similitudes estdn generamente normalizadas dentro de un
rango de 0 a1 o como un porcentgje de similitud donde 100% significa igualdad.
Un algoritmo tipico para calcular la confrontacion por € vecino més proximo es
el usado por € software Cognitive Systems ReMind donde w es el peso de
importancia de una caracteristica, Sim es la funcién de similitud, y fi' y fiX son los
valores para la caracteristica i de los casos de entrada y € recuperado
respectivamente.
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Los algoritmos de induccién determinan qué caracteristicas son las mejores
para discriminar casos, y generan una estructura tipo arbol de decision para
organizar los casos en la memoria.

Hemos usado ReMind para nuestros experimentos. ReMind, producido por
Cognitive Systems, fue desarrollado con la ayuda de la Agencia de investigacion
del Ministerio de Defensa de los Estados Unidos, US DARPA. Fue desarrollado
originalmente para Macintosh y posteriormente para las plataformas MS
Windows y UNIX. Esta disponible como una biblioteca C para embeberlo en
otras aplicaciones, y como un entorno interactivo. La version usada para nuestros
experimentos fue la 1.1. Los casos en ReMind se representan como atributos:
pares de vaores. ReMind ofrece recuperacion por e vecino mas proximo,
inductiva, y otros tipos. La recuperacion por e vecino méas proximo esta
informada por los pesos de la importancia definida por e usuario para las
caracteristicas de los casos. La recuperacion por induccion lleva consigo la
construccion de un arbol de decision que indexa los casos.

Cuando los casos se recuperan por induccién, ReMind puede dar una
explicacion de por qué se ha recuperado uno en concreto. Esta explicacion
describe e camino através ddl arbol de decisiéon inducido que ReMind siguio para
recuperar casos similares. La explicaciéon también indica como se pueden adaptar
los casos recuperados.

4.5.2 Tratamiento delos datosy experimentos

Creamos una base de datos con € defecto de sensibilidad (en decibelios) de
cada localizacion examinada (59 puntos) por € perimetro Octopus. EI CV fue
dividido en 7 zonas como ya se ha indicado anteriormente y asi o muestra la
Figura4.2. Calculamos la mediay la desviacion estandar para cada zona.

Disefiamos varias representaciones del caso. Cada una produjo una base de
casos diferentes. Estas representaciones fueron:

1. El defecto de senshilidad (en decibelios) en cada localizacién
examinada (59 puntos).

2. El vaor medio de los defectos de sersibilidad en cada una de las 7 zonas
en las que fue dividido en CV.

3. Ladesviacion estandar de los defectos de sensibilidad en cada una de las
7 zonas en las que fue dividido € CV.

4. Los dos ultimos pardmetros juntos (puntos 2 'y 3).
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Todas las caracteristicas eran valores reales, excepto € diagndstico, que era
de tipo texto. Usamos e vecino més préximo e induccion paraindexar y recuperar
los casos de la base de casos.

Los experimentos siguientes fueron algunos de los llevados a cabo para
clasificar los casos de prueba en 5 clases diferentes (glaucoma, normal, cataratas,
diabetes, HTA):

Representacion 1 con induccion — primero en anchura.

Representacion 1 con el vecino mas proximo. Todas las caracteristicas
con la misma importancia.

Representacion 2 con induccion — primero en anchura.

Representacion 2 con el vecino mas proximo. Todas las caracteristicas
con la misma importancia.

Representacion 2 con € vecino mas proximo. La importancia de las
caracteristicas fue obtenida a partir de la experiencia de los
oftalmdlogos y de la bibliografia consultada, y de acuerdo con ésta,
asignamos un peso, de entre los ofrecidos por ReMind, para cada zona:

Zonasly 6: peso 8
zonas2y 5. peso 4
zonas 3y 4: peso 2
- zona7: sinimportancia

Representacion 2 con € vecino mas proximo. La importancia de las
caracteristicas fue, a igua que en la representacion anterior, obtenida a
partir de la experiencia de los oftaimdlogos, y de acuerdo con ésta,
asignamos un peso, de entre los ofrecidos por ReMind, para cada zona:

- zonasly 6: peso 16
- zonas2y5:pen 8
- zonas3y 4. peso4
- zona7: peso 2

Representacion 3 con induccidn — primero en anchura.
Representacion 3 con induccion — primero en profundidad.
Representacion 4 con induccion — primero en anchura.

Para clasificar los casos de prueba en tres clases (glaucoma, normal y otras
patol ogias) fueron llevados a cabo |os siguientes experimentos:

Representacion 1 con induccidn — primero en anchura.

Representacion 1 con el vecino mas proximo. Todas las caracteristicas
con la misma importancia.

Representacion 2 con induccidn — primero en anchura.
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Representacion 2 con €l vecino mas préximo. Todas las caracteristicas
con la misma importancia.

Fueron realizados otros experimentos para clasificar 10s casos de prueba en
dos clases (gaucomay no glaucoma):

Representacion 1 con induccidn — primero en anchura.

Representacion 1 con €l vecino mas préximo. Todas las caracteristicas
con la misma importancia.

Representacion 2 con induccion — primero en anchura.

Representacion 2 con €l vecino més préximo. Todas las caracteristicas
con la misma importancia.

4.5.3 Resultados

Los meores resultados en la clasificacion de los casos de prueba en
glaucoma, normal, cataratas, diabetes y retinopatia hipertensiva (HTA) fueron
obtenidos con la representacion de las medias de los defectos de sensibilidad de
las siete zonas del campo visua y e método del vecino mas préximo. A todas las
caracteristicas de los casos se les asigné la misma importancia. En este
experimento, los porcentges de sensibilidad y especificidad de cada clase
correctamente clasificada fueron: glaucoma 80% y 78%, normal 77.8% y 89.74%,
cataratas 57.14% y 90.24%, diabetes 0% y 95.12%, HTA 40% y 93.02. La
precision diagnostica fue 60.41% (Tabla 4.14).

En las tablas siguientes se muestran los resultados obtenidos segun € tipo
de representacion utilizada para clasificar en cinco categorias.

Clase Casosprueba (48) |S(%) |E (%)

Glaucoma 20 70 64.28

Normal 9 77.8 87.18

Cataratas 7 42.86 [90.24

Diabetes 7 1428 |97.56

HTA 5 40 95.35
Precision Diagndstica (%) 56.25

Tabla4.11: Sensibilidad, Especificidad y Precisién diagndstica obtenidas utilizando los
defectos de los 59 puntos del campo visual y € método de recuperacién de casos por
induccion. Clasificacion en cinco categor ias.
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Clase Casos prueba (48) |S (%) |E (%)

Glaucoma 20 55 71.43

Normal 9 66.7 74.36

Cataratas 7 28.57 92.68

Diabetes 7 0 95.12

HTA 5 40 90.7
Precision Diagnéstica (%) 43.75

Tabla4.12: Sensibilidad, Especificidad y Precision diagnostica obtenidas utilizando los
defectos de los 59 puntos del campo visual y € método del vecino mas préximo. Todas las

caracteristicastienen lamismaimportancia. Clasificacion en cinco categorias.

Clase Casos prueba (48) [S(%) |E (%)

Glaucoma 20 65 78

Normal 9 66.7 89.74

Cataratas 7 42.86 [82.93

Diabetes 7 1428 |90.24

HTA 5 20 93.02
Precision Diagnostica (%) 50

Tabla4.13: Sensibilidad, Especificidad y Precision diagnostica obtenidas utilizando las
medias de los defectos de las siete zonas del campo visual y el método de recuperacion de
casos por induccion. Clasificacién en cinco categor ias.

Clase Casosprueba (48) |S(%) |E (%)

Glaucoma 20 80 78

Normal 9 77.8 89.74

Cataratas 7 57.14 90.24

Diabetes 7 0 95.12

HTA 5 40 93.02
Precisién Diagnostica (%) 60.41

Tabla4.14: Sensibilidad, Especificidad y Precision diagnostica obtenidas utilizando las
medias de los defectos de las siete zonas del campo visual y € método del vecino mas
préximo. Todas las caracteristicas tienen la misma importancia. Clasificacion en cinco

categorias.

Clase Casosprueba (48) |S(%) |E (%)

Glaucoma 20 75 35.71

Normal 9 111 97.43

Cataratas 7 14.28 90.24

Diabetes 7 0 90.24

HTA 5 20 93.02
Precision Diagnostica (%) 37.5

Tabla 4.15: Sensibilidad, Especificidad y Precision diagnéstica obtenidas utilizando las
medias de los defectos de las siete zonas del campo visual y € método del vecino mas
préximo. Las caracteristicas tienen importancias 8, 4, 2, 0 segin la zona del campo visual.

Clasificacion en cinco categorias.
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Clase Casos prueba (48) |S(%) |E (%)

Glaucoma 20 65 64.28

Normal 9 77.8 87.18

Cataratas 7 28.57 87.80

Diabetes 7 0 95.12

HTA 5 40 93.02
Precision Diagnéstica (%) 50

Tabla4.16: Sensibilidad, Especificidad y Precision diagnostica obtenidas utilizando las
medias de los defectos de las siete zonas del campo visual y € méodo del vecino mas
préximo. Las caracteristicas tienen importancias 16, 8, 4, 2 seglin la zona del campo visual.

Clasificacion en cinco categor ias.

Clase Casos prueba (48) |S(%) |E (%)

Glaucoma 20 70 82.14

Normal 9 66.7 84.62

Cataratas 7 42.86 87.80

Diabetes 7 14.29 87.80

HTA 5 20 95.35
Precision Diagnéstica (%) 52.08

Tabla4.17: Sensibilidad, Especificidad y Precision diagnéstica obtenidas utilizando las
desviaciones estandar de los defectos de las siete zonas del campo visual y € método de
induccion tanto con busqueda primero en anchura como primero en profundidad.

Clasificacion en cinco categor ias.

Clase Casos prueba (48) [S(%) |E (%)

Glaucoma 20 60 78

Normal 9 66.7 84.62

Cataratas 7 42.86 85.37

Diabetes 7 0 90.24

HTA 5 20 90.7
Precision Diagnostica (%) 45.83

Tabla4.18: Sensibilidad, Especificidad y Precision diagnéstica obtenidas utilizando las
medias y las desviaciones estandar de los defectos de las siete zonas del campo visual y el

método de induccién con busqueda primero en anchura. Clasificacion en cinco categorias.

Clase Casos |59 59 Media |Media |Media |Media [SD My SD
prueba [puntos |puntos [(1) (2 3 (4) 1y 2)
(48) |(1) 2)
Glaucoma 20| 70.00] 55.00] 65.00] 80.00| 75.00] 65.00] 70.00| 60.00
Normal 9| 77.80| 66.70| 66.70] 77.80| 11.10] 77.80| 66.70| 66.70
Cataratas 7| 42.86| 28.57| 42.86| 57.14| 14.28| 28.57| 42.86| 42.86
Diabetes 7| 14.28| 0.00] 14.28/ 0.00] 0.00] 0.00| 14.29| 0.00
HTA 5| 40.00f 40.00] 20.00| 40.00| 20.00| 40.00f 20.00| 20.00
Precision 56.25| 43.75 50.00| 60.41| 37.50| 50.00] 52.08| 45.83
Diagnostica

Tabla 4.19: Comparacion de la sensibilidad y precisiéon diagnéstica de los experimentos CBR
realizados para clasificar en cinco categorias.
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Comparaciéon de experimentos CBR con
cinco categorias

100
90
g b A
5 28 N +—% |\ W Glaucoma
2 ¢ - AN\ / —™—Normal
% 20 T P\ A—A | | —A—Cataratas
R OV 7S | M
A Y X 'd X~ | |=*HT1A
0 NN N,
D
P LI E S ST
O

Experimento

Figura4.13: Comparacion delos experimentos CB R para clasificar en cinco categorias.
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Figura4.14: Comparacion de la Precison Diagnéstica en los
experimentos CBR realizados para clasificar en cinco categorias.
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En e segundo estudio para clasificar el conjunto de prueba en glaucoma,
normal y otras patologias, los resultados fueron mejores que los anteriores. Los
porcentgjes de sensbilidad y especificidad meores fueron los obtenidos
utilizando la representacion de los casos seguin las siete zonas del campo visua y
el método de recuperacion de casos por e vecino mas proximo: glaucoma 80% y
78%, norma 77.8% y 89.74%, y otras patologias 52.63% y 82.76%, siendo la
precision diagnostica 68.75% (Tabla 4.23).

En las tablas siguientes se muestran los resultados obtenidos segun € tipo
de representacion utilizada para clasificar en tres categorias.

Clase Casos [S(%) |E (%)
prueba
Glaucoma 20 75 64.29
Normal 9 77.8 94.87
Otras patol ogias 19 52.63 86.21
Precision Diagnostica (%) |66.7

Tabla4.20: Sensibilidad, Especificidad y Precision diagnéstica obtenidas utilizando los
defectos de los 59 puntos del campo visual y € método de recuperacién de casos por
induccién. Clasificacion en tres categorias.

Clase Casos [S(%) |E (%)
prueba
Glaucoma 20 55 71.43
Normal 9 66.7 74.36
Otras patologias 19 36.84 |79.31
Precision Diagnostica (%) |50

Tabla4.21: Sensibilidad, Especificidad y Precision diagnéstica obtenidas utilizando los
defectos de los 59 puntos del campo visual y el método del vecino mas proximo. Todas las
caracteristicastienen la misma importancia. Clasificacion en tres categor ias.

Clase Casos |S(%) |E (%)
prueba
Glaucoma 20 70 85.71
Normal 9 66.7 87.2
Otras patol ogias 19 63.15 75.86
Precision Diagnostica (%) |66.7

Tabla4.22: Sensibilidad, Especificidad y Precision diagnéstica obtenidas utilizando las
medias de los defectos de las siete zonas del campo visual y el método de recuperacion de
casos por induccion. Clasificacion en tres categorias.
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Clase Casos |S(%) |E (%)
prueba
Glaucoma 20 80 78
Normal 9 77.8 89.74
Otras patol ogias 19 52.63 82.76

Precision Diagnostica (%) |68.75

Tabla4.23;: Sensibilidad, Especificidad y Precision diagnéstica obtenidas utilizando las
medias de los defectos de las siete zonas del campo visual y € méodo del vecino més
proximo. Todas las caracteristicas tienen la misma importancia. Clasificacion en tres
categorias.

Clase Casos 59 puntog59 puntos|Media (1) |Media(2)
prueba (48) (1) (2)

Glaucoma 20 75.00 55.00 70.00, 80.00,

Normal 9 77.80 66.70 66.70f 77.80

Otras patologias 19 52.63 36.84 63.15 52.63

Precision 66.70 50.00 66.70, 68.75

Diagnostica

Tabla4.24: Comparacion de la sensibilidad y precision diagnéstica de los experimentos
CBR realizados para clasificar en tres categorias.
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Figura4.15: Comparacion de los experimentos CBR para clasificar en tres
categorias.
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Figura4.16: Comparacion de la Precisiéon Diagndstica en los
experimentos CBR realizados para clasificar en tres categorias.

El mejor experimento realizado para clasificar solamente en dos categorias
diferentes, glaucomay no glaucoma, fue € de la representacion de los casos segun
las medias de los defectos de las siete zonas del CV y e método de recuperacion
por el vecino més proximo. Proporciond 1os siguientes porcentgjes de sensibilidad
y especificidad: glaucoma 80% y 78%, no glaucoma 78% y 80%. La precision
diagnostica fue, por tanto, 79.17% (Tabla 4.28).

En las tablas siguientes se muestran los resultados obtenidos seguin € tipo
de representacion utilizada para clasificar en dos categorias.

Clase Casos [S(%) |E (%)
prueba
Glaucoma 20 90 53.57
No glaucoma 28 5357 |90
Precision Diagnostica (%) |68.75

Tabla4.25: Sensibilidad, Especificidad y Precision diagnéstica obtenidas utilizando los
defectos de los 59 puntos del campo visual y e método de recuperacion de casos por
induccién. Clasificacion en dos categorias.

Clase Casos [S(%) |E (%)
prueba
Glaucoma 20 55 71.43
No glaucoma 28 7143 |55
Precision Diagnostica (%) |64.58

Tabla4.26: Sensibilidad, Especificidad y Precisién diagnostica obtenidas utilizando los
defectos de los 59 puntos del campo visual y € método del vecino mas préximo. Todas las
caracteristicastienen la misma importancia. Clasificacion en dos categorias.
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Clase Casos |S(%) |E (%)
prueba
Glaucoma 20 70 78
No glaucoma 28 78 70
Precision Diagnostica (%) |75

Tabla4.27: Sensibilidad, Especificidad y Precision diagnéstica obtenidas utilizando las
medias de los defectos de las siete zonas del campo visual y € método de recuperacion de
casos por induccion. Clasificacion en dos categorias.

Clase Casos |S(%) |E (%)
prueba
Glaucoma 20 80 78
No glaucoma 28 78 80
Precision Diagnéstica (%) |79.17

Tabla4.28: Sensibilidad, Especificidad y Precision diagnéstica obtenidas utilizando las
medias de los defectos de las siete zonas del campo visual y € méodo del vecino mas
préximo. Todas las caracteristicas tienen la misma importancia. Clasificacion en dos

categorias.
Clase Casos 59 puntog59 puntos|Media (1) |Media(2)
prueba (48) (1) (2)
Glaucoma 20 90.00 55.00 70.00f 80.00
No glaucoma 28 53.57 71.43 78.00 78.00
Precision 68.75 64.58 75.000 79.17
Diagnostica

Tabla4.29: Comparacion de la sensibilidad y precision diagnéstica de los experimentos
CBR realizados para clasificar en dos categorias.
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Figura4.17: Comparacién de los experimentos CBR para clasificar en
dos categor ias.
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Figura4.18: Comparacion de la Precision Diagnostica en los
experimentos CBR realizados para clasificar en dos categorias.

A continuaciéon se muestran algunas graficas que permiten comparar los
experimentos realizados para clasificar en dos, tres y cinco categorias o clases,
segln e numero de caracteristicas que se hayan tomado para representar los
casos. los defectos de los 59 puntos del campo visual o las medias de los defectos
de las siete zonas en que se ha dividido el campo visua segun la experiencia de
los oftalmdlogos. También se comparan estos experimentos segun el método de
recuperacion de casos que se haya utilizado: recuperacion por induccion o
recuperacion por € vecino méas proximo asignando la misma importancia a todas
las caracteristicas del caso.
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Figura4.19: Comparacion de los meores experimentos CBR,
realizados con los 59 puntos del campo visual o con las medias de
los defectos de las siete zonas del campo visual, mediante la
Precision Diagnéstica.
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Figura4.20: Comparacién de los mejores experimentos CBR,
realizados con los 59 puntos del campo visual mediante la
Precision Diagnéstica, utilizando recuperacién de casos por
induccion o por e vecino mas préximo.
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Figura4.21: Comparacion de los mejores experimentos CBR,
realizados con las medias de los defectos de las siete zonas del campo
visual mediante la Precisién Diagnéstica, utilizando recuperacion de
casos por induccion o por el vecino mas proéximo.



132 Desarrollo de un sistema experto simbdlico conexionista de ayuda al diagndstico

45.4 Conclusiones

La interpretacion del CV implica obtener conclusiones clinicas a partir de
informacion cuantitativa. Como ya se ha indicado en esta Tesis, este andlisis se
desarrolla generalmente de forma subjetiva por los oftalmologos de acuerdo a su
experiencia'y conocimiento. Hemos intentado hacer esta evaluacion mas objetiva
aplicando Razonamiento Basado en Casos. Los sistemas de CBR aprenden de la
experiencia, y tienen la capacidad de catalogar un nuevo caso segin otros
anteriores almacenados en una base de casos. Todas estas caracteristicas les hacen
potencia mente adecuados para la interpretacion del CV.

El mgor sistema CBR fue € que clasifico entre glaucomatoso, y no
glaucomatoso (se obtuvieron sensibilidades del 80% y especificidades del 78%
para glaucoma, 78% y 80% para no glaucoma, siendo la precision diagnostica
79.17%). Se utilizo la representacion de las medias de |os defectos de sensibilidad
de las siete zonas del CV y e método de recuperacion por el vecino més proximo.
Los resultados son peores que los obtenidos mediante mapas SOM, no obstante,
son mejores gque |os proporcionados por |os expertos en sus consultas [56].

Por é momento, esta técnica no nos ha permitido extraer conocimiento
sobre la influencia de la localizacion de los puntos dafiados dentro del CV en €l
diagnostico de glaucoma. Ademas, laimportancia de los puntos o zonas en las que
se divide e CV, dada por los expertos, ha sido introducida de forma manua en €
sistema CBR cuando se ha usado para la recuperacién de los casos e vecino mas
préximo, no consiguiendo mejorar |os resultados de |os experimentos.

En todos los grupos de experimentos realizados para clasificar en dos, tres o
cinco categorias, |0s mejores experimentos siempre han sido aquellos en los que
se han utilizado las medias de los defectos de las siete zonas del campo visual
(Figura 4.19). Al disminuir € nimero de caracteristicas de los casos hemos
logrado mejores clasificaciones.

Se ha observado que los meores resultados obtenidos con los defectos de
los 59 puntos del campo visual siempre fueron realizados con e método de
recuperacion de casos por induccion (Figura 4.20), y sin embargo los mejores
resultados obtenidos con las medias de los defectos de las siete zonas del campo
visual siempre fueron realizados con el método de recuperacion de casos mediante
el vecino mas proximo dando a todas las caracteristicas de los casos la misma
importancia (Figura4.21).

180 gjemplos amacenados en la base de casos no son suficientes para un
diagnostico correcto o clasificacion usando una recuperacion con induccién. La
experiencia nos muestra que con mas casos por clase (glaucoma, normal,
cataratas, retinopatia diabética, retinopatia hipertensiva) podriamos obtener un
porcentaje mas ato de éxito. De hecho, tenemos 96 pacientes con glaucomay el
diagndstico de los casos de prueba es bastante bueno, no obstante, el nimero de
casos de los otros grupos es menor de 37. Con esa muestra tan pequefia la
clasificacion correcta es improbable.
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El solapamiento de clases es frecuente en clinicay no puede ser resuelto por
sistemas CBR. Esa podria ser la razon por la que hayamos obtenido porcentajes
bajos de acierto en la interpretacion de casos con diagnostico normal, cataratas,
retinopatia diabética y retinopatia hipertensiva.

Sin embargo, se ha logrado mejorar |os resultados disminuyendo € nimero
de categorias de clasificacion (Figura 4.19). Los mejores resultados, como ya se
ha indicado, se han obtenido a clasificar en dos categorias. glaucoma y no
glaucoma.

46 Comparacion de los experimentos SOMy CBR

El objetivo fundamental de la redlizacion de estos experimentos mediante
diversas técnicas es lograr obtener un buen clasificador que evalle de forma
automdtica el campo visual, de manera que se pueda integrar en e sistema de
diagnostico global del glaucoma que utiliza ademas otros parametros para obtener
el diagnéstico del paciente.

Los mejores resultados para clasificar en dos, tres 'y cinco categorias se han
logrado utilizando mapas autoorganizados de Kohonen. Por ello en e capitulo
siguiente se utilizara el mejor mapa SOM y se integrard en € Sistema Experto
global.

Sin embargo, se ha observado una respuesta similar ante algunas
caracteristicas de los experimentos. Tanto en los experimentos SOM como en los
CBR, los mejores resultados se han obtenido utilizando la reduccion de
parametros de entrada, es decir, tomando las medias de los defectos de las siete
zonas del campo visud, en lugar de los defectos de los 59 puntos que se obtienen
directamente del perimetro Octopus.

En los dos tipos de experimentos -SOM y CBR- hemos logrado mejorar los
resultados de |a clasificacion a medida que hemos disminuido el nimero de clases
gue queriamos diferenciar. Légicamente, como se han usado los mismos
conjuntos de giemplos en ambos, y distribuidos por clases de la misma forma
(Tabla 4.2), las dificultades para diferenciar las categorias con pocos € emplos,
cataratas, retinopatia diabética y retinopatia hipertensiva, son las mismas
utilizando SOM gue CBR.
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Comparacion de experimentos SOM y
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Figura4.22: Comparaciéon de los mejores experimentos SOM y
CBR, realizados con los 59 puntos del campo visual mediante la
Precision Diagnéstica.
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Figura4.23: Comparacion de los mejores experimentos SOM y
CBR, realizados con las medias de los defectos de las siete zonas
del campo visual mediante la Precision Diagnéstica.
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4.7 Comparacion de los resultados obtenidos en la clasificacién de
campos visuales con los de otros trabajos de investigacion

En e capitulo 2 de esta Tesis se expusieron |os trabajos de investigacion que
se consideraron més significativos en la linea del diagndstico del campo visual en
el glaucoma. Llegados a este punto de nuestra investigacién pensamos que es
interesante resumir |os resultados mas relevantes para poder tener una perspectiva
mas completa. Para mostrar este resumen nos basamos, ademas de en los articulos
referenciados en el capitulo 2, en € trabajo desarrollado por Reyes en su Tesis

Doctoral [128].

Grado de

ACNi 0, 0

Técnica Grupos Glaucoma S (%) E (%)
Octosmart Glaucomavs. Normal | Cualquiera ? ?
(Hirsbrunner, Bebie
[14, 76, 77])
Andlisis Glaucomavs. Normal | MD < 5dB 80-97 80-99
Discriminante
(Zeyen [177]) CLV 4-35dB
indice de Patrén de | Glaucoma vs. Normal | Defectos 88 88
Glaucoma (GPI) focaes
(Mandava[102])
Comparacion Glaucoma vs. Normal | Escotomas 96 86
Hemicampos paracentrales
(Sommer [145]) o arciformes
Test del Hemicampo | Glaucoma vs. Normal | No avanzado 75-86 80-93
de Glaucoma
(Asman [10])
Andlisisdeclusters | Glaucomavs. Normal | No avanzado 83-92 80-93
arciformes (Asman
[11])
Redes neuronales Glaucomavs. Normal | Cualquiera 65 72
MLP con BP
(Goldbaum [56])
Redes neuronales Glaucomavs. Norma | ? 80-89 ?
MLP con BP (red vs. Otras Patologias
jerérquica)

(Zahlmann [171,
172])

135
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Redes neuronales Glaucomavs. Normal | ? 72-98 70-95
RBF (red jerarquica) |vs. Otras Patologias
(Zahlmann [173,
176])
Discriminacion Glaucomavs. Normal |[MD £ 6dB 80 92
logistica (7 zonas, vs. Otras patologias | menos de 10
MDy LV) (Antén puntos  con
[6]) defecto
Redes neuronaes Glaucomavs. No MD £ 6dB| 100 82
MLP con BP (7 glaucoma menos de 10
zonas, red puntos  con
jerarquica) (Reyes defecto
[128])
Redesde Kohonen | Glaucomayvs. No MD £ 6dB 95 93
(SOM) (7 zonas) glaucoma menos de 10
puntos  con
defecto
CBR (7 zonas) Glaucomavs. No MD £ 6dB 80 78
Glaucoma menos de 10
puntos  con
defecto

Tabla 4.30: Resumen de los resultados de algunos trabajos, incluidos los de esta Tesis, sobre
clasificacién de campos visuales.

Observando la tabla anterior podemos decir que los resultados obtenidos en
este trabajo de investigacion son bastante significativos respecto a algunos de los
anteriores trabajos, sobre todo los que se han conseguido utilizando mapas
autoorganizados de Kohonen. Hemos logrado clasificar en dos categorias,
glaucoma y no glaucoma, con sensbilidad y especificidad de 95 y 93%
respectivamente. Estos valores son similares a los obtenidos en la Tesis Doctoral
de Reyes [128] con los mismos datos de campos visuales que en esta Tesis.

Es importante destacar que en este trabajo se han utilizado campos visuales
glaucomatosos con defectos muy incipientes para poder realizar un diagnéstico
precoz, a igual que hicieron Reyes y Antdn anteriormente con |os mismos datos.
Ademas, aungue en los experimentos de esta Tesis en que s diferencia en dos
clases se han obtenido resultados similares a otros anteriores utilizando otras
técnicas, las clases que se han diferenciado aqui han sdo Glaucoma y No
glaucoma, es decir, entre los campos que no son de pacientes glaucomatosos hay
algunos pertenecientes a pacientes sin patologia y otros con patologias distintas de
glaucoma. Este hecho dificulta la separacion de clases mucho mas que s solo
hubiera campos con glaucomay normales.
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Podemos decir, por tanto, que las redes neuronales artificiales y en
particular los mapas autoorganizados de Kohonen son una buena herramienta en
laayuda a diagnostico precoz del glaucoma.






5 Sistema hibrido de ayuda al
diagndstico del glaucoma

Este capitulo, como ya se haindicado, presenta e sistema de diagnéstico fina
que s ha implementado utilizando légica borrosa 'y en € que se relinen los dos
enfoques de la IA: simbdlico, a implementar un sistema basado en reglas de
produccién, y conexionista, a utilizar e megor méodo de clasificacion del CV
mediante redes neuronales artificiales obtenido en nuestros experimentos mostrados
en e capitulo anterior, eintegrarlo en & sstema.

El objetivo de este trabajo es conseguir un sistema que, integrando todas las
exploraciones utilizadas habitualmente para diagnosticar el Glaucoma Cronico
Simple, logre mejores resultados en la clasificacion de los pacientes que
utilizando Unicamente los resultados del campo visual. En e capitulo 2 se
mostraron algunos sistemas que se basan solo en los datos del campo visual, por
ser una de las exploraciones fundamentales. Sin embargo, en ese mismo capitulo
se recogieron algunas referencias de autores gque indican la necesidad de utilizar
también los resultados de las demas expl oraciones.

Para abordar este estudio, primeramente vamos a exponer los fundamentos
sobre |6gica borrosay su aplicacion a desarrollo de sistemas expertos.

5.1 Introduccioén. Légica Borrosa

Los problemas del mundo real se caracterizan por la necesidad de procesar
informacion incompleta, imprecisa, vaga o con incertidumbre. Laldgica clésica es
incapaz de plasmar ese conocimiento en reglas de inferencia, por muy complejas
gue éstas sean. En esa ldgica convencional se reduce todo ese conocimiento a un
simple si 0 no, es blanco o negro, es verdadero o falso, tiene la presién intraocular
alta o baja, etc. Sin embargo, & hombre se mueve en un mundo de conocimiento
gue fluctta habitualmente entre gradaciones. Las cosas no suelen ser blancas o
negras sino que hay una escala de grises. Por gemplo, cdmo es posible que una
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persona sea dta s mide 1,75 m. y otra no lo es § mide 1,74 m, s s0lo se
diferencian 1 cm en su estatura. Era necesario establecer una teoria que fuera
capaz de reflgjar el modo de pensar, razonar y expresarse del hombre para poder
resolver problemas reales. Poder utilizar términos como alta, cas alta, muy alta,
etc., asi como poder definir acciones del tipo: “Si cae mucha agua, cerrar un poco
e grifo”, eraago importante para afrontar problemas al estilo del hombre.

Después de la | 6gica clésica surgieron variaciones de ésta, como es la l6gica
multivaluada. Més tarde, en 1965, Lotfi Zadeh, profesor de la Universidad de
California en Berkeley, publicd un articulo donde enuncié las bases tedricas de la
|6gica borrosa o fuzzy logic [140, 170].

La teoria de conjuntos borrosos fue la base formal para desarrollar los
sistemas de inferencia borrosos, que permiten utilizar facilmente el conocimiento
de los expertos en un determinado tema al formalizar éste, normalmente ambiguo,
de unaformaredizable.

5.1.1 Conjuntos borrosos

Como ya hemos sefialado, en los conjuntos clasicos algo est4 incluido
completamente en é 0 no lo esta en absoluto. Esto puede describirse asignando un
1 a todos los elementos incluidos en € conjunto, y un 0 a los no incluidos. La
teoria de conjuntos borrosos parte de la teoria clasica de conjuntos, afiadiendo una
funcion de pertenencia a conjunto definida como un nimero rea entre Oy 1, es
decir, se incluyen todos los valores intermedios. (Se puede decir que la teoria
clasica de conjuntos es un caso particular de la borrosa). Asi, se introduce €
concepto de conjunto o0 subconjunto borroso asociado a una determinada
variable linglistica, definido por una paabra, adjetivo, valor o etiqueta
linglistica A. Se llama variable linglistica a aquella variable que se va a
calificar de formaborrosay es capaz de tomar como valores palabras del lengugje
natural. Para cada conjunto o subconjunto borroso se define una funcién de
pertenencia my(t), que indica & grado en que la variable t esta incluida en €
concepto representado por la etiqueta A [111]. Por gemplo, para la variable
lingUistica estatura de una persona, se pueden definir tres subconjuntos borrosos,
cada uno identificado por una etiqueta, { Bgjo, Medio, Alto}, y con una funcion de

pertenencia { Msajo(t), Miedio (t), Muto(t)} -

Sea U un conjunto de objetos, por emplo, U=A", que se denominara
universo de discurso. En términos mateméticos, un conjunto borroso F en U
gueda caracterizado por una funcién de pertenencia nm que toma valores en €
rango [0,1], es decir,

m :U ® [0]]

donde ni(u) representa el gradoen e queu 1 U pertenece a conjunto borroso F.

Dado un cierto conjunto borroso F, se definen los siguientes términos
(Figura5.1):
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El conjunto soporte es el conjunto (clasico) de todos los valores de U
paralos que ni(u)>0.

Los puntos de cruce son aquellos valores para los que ng(u)=0.5.

Un conjunto borroso es de tipo singleton s su conjunto soportado es de
un solo valor.

El conjunto a -corte Fa de un conjunto borroso F es el conjunto clasico
de todos los puntos de u de U paralos que se cumple m(u)>a.

1
4 Conjunto 0.8-corte
0.8
Conjunto
soporte
05 Conjuntotipo
._— singleton
>
7 Puntosde
// 7 cruce
4'/
0
0 25 27 43 45 u

Figura5.l: Términosrelativosa losconjuntos borrosos
[111].

5.1.2 Funciones de pertenencia de conjuntos borrosos

Lafuncion de pertenencia de un conjunto borroso consiste en un conj unto
de pares ordenados F={ @, m(u)) / u 1 U} s la variable es discreta, 0 una
funcién continua si no 1o es. Para la definicion de estas funciones de pertenencia
se utilizan convencionalmente ciertas familias de formas estéandar, por coincidir
con €l significado linglistico de las etiquetas més utilizadas. Las més frecuentes
son de tipo trapezoidal, singleton, triangular, S, exponencial y tipo p.

Funcion trapezoidal :

Se define por cuatro puntos a, b, cy d, tal quea> b > c > d. Tomavalor 0
para los valores menores que a 'y para los mayores que d, valor 1 para los valores
comprendidos entre b y ¢, y valores intermedios para los restantes puntos. Se
utiliza en sistemas borrosos sencillos, ya que permite definir un conjunto borroso
con pocos datos y calcular facilmente la funcidn de pertenencia de cada punto. Se
emplea especialmente en sistemas basados en microprocesador, ya que su formato
es muy similar al de las funciones S, p, triangular y singleton. Formalmente, se
define asi:
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i 0 u<a i Ry
_:_am-ag afufb
i b-ag

S(u;a,b,c,d)=f 1 bEufEc | :
TEIU0 cpygg (R
léd-cg 0 [ P
% 0 u>d 0 a b c d

Figura5.2: Funcidn trapezoidal.

Funcion singleton:

Toma vaor 1 para uno y solo uno de los puntos del universo de discurso, y
0 para € resto. Es utilizado con frecuencia en sistemas borrosos sencillos, para
definir los conjuntos borrosos de las particiones de las variables de salida, pues

permite simplificar los calculos y requiere menos memoria para almacenar la base
dereglas.

il u=a
Sana)zio )
| u-*a

T >
0 a

Figura5.3: Funcion detipo
singleton.

Funcién detipo T otriangular:

Puede verse como un caso especial de la funcion trapezoidal, en la que b=c,
y por tanto toma valor 1 Unicamente en un punto. Esta funcion es adecuada para

modelar propiedades con un valor de pertenencia distinto de cero para un rango de
valores estrecho en torno a un punto b.

0 u<a
afufb

8378
QD

T(u;a,b,d) =7
T bEfufd

0 u>d

TC
Q 1o: Q I-0:

D
o
1
o

—_—— —

0 a b d

o Figura5.4: Funcion triangular.
Funcion tipo S:

Es una funcién adecuada para modelar propiedades como grande, mucho,
positivo, etc. Tomavalor 0 paralos puntos menores que un cierto valor, a, valor 1

para valores mayores que otro vaor, ¢, y valores intermedios para los puntos
comprendidos entre ambos valores, de forma que e punto de cruce (valor 0.5)
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serd b=(a+c)/2. Para definir la variacion entre dichos puntos, se han utilizado
varias familias de funciones, como la cuadraticay la exponencial:

Usando una funcién cuadratica:

i 0 , u<a
.I. _ .. 'y
i 2:*9;—:2 afutb
S(u;a,b,c) = o &
i1- 22°°2 pruge
1 eC-ag
1 1 u>c
u

Usando una funcion exponencial :
Figura5.5: Funcion detipo S.
1
1+exp(- k(u- b))

S(u;k,c) =

Funcion tipop:

Es la tipica funcion gaussiana, y es la més adecuada para los conjuntos
definidos en torno a un valor ¢, como medio, normal, etc. Se define a partir de la
funcidn S, utilizando para ello cualquiera de las dos familias de funciones citadas,
s bien la més habitual es la exponencial:

S(u;c- b,c- b/2,c) Uufc

(Ubc) =
PAE %1- S(u;c- b,c- b/2,c) u3c 05

-~ ..
00— i [
0 cb ch2 ¢ cth2 ctb

Figura5.6: Funcion detipo p.
5.1.3 Particiones borrosas

Dada una variable linglistica A, definida en un rango entre u; y Uy, €S
posible establecer en ella diversas particiones. Se [lama particion a un grupo de
los conjuntos borrosos que se han definido paralavariable A. Por gemplo, parala
variable linguistica estatura, una posible particion seria la de la Figura 5.7, con
tres subconjuntos borrosos, cada uno identificado por una etiqueta, {Bajo, Medio,
Alto}, y con una funcion de pertenencia {msjo(t), Muedio(t), Mo (t)}. Se dice que
una particion es completa si para todos los valores posibles de U, existe en la
particion un conjunto con pertenencia no nula, es decir, los conjuntos definidos
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cubren todo U. Se dice que dos conjuntos borrosos estdn solapados s su
interseccion es no nula [111].

[ Medio Alto

0 u

Figura5.7: Ejemplo de conjuntos borrosos
paralavariable Estatura.

Normamente se recomienda que las particiones sean completas, y que se
solapen [111]. El solapamiento entre las distintas funciones de pertenencia de los
conjuntos borrosos aumenta la robustez del sistema [140].

5.1.4 Operaciones borrosas

A los conjuntos borrosos se les puede aplicar determinados operadores, o
bien pueden readlizarse operaciones entre ellos. Al aplicar un operador sobre un
solo conjunto borroso se obtiene otro conjunto borroso; de la misma manera, a
combinar dos 0 mas subconjuntos mediante alguna operacion se obtendra otro
conjunto.

Sean los subconjuntos borrosos identificados por las etiquetas A y B,
asociados a una variable linglistica x, podemos definir tres operaciones basicas:

interseccion, union 'y complemento.

Unicn Mo () = maxim, (x),my(9] " xT U
| nter seccion My (X) = min[m, (x), m(x) ;] "xT U
Complemento My (X) =1- m,(X) xT U

El funcionamiento de estas operaciones bésicas coincide con € de las
correspondientes a las de la teoria clasica de conjuntos. Las funciones
correspondientes a la definicion de la union y la interseccion pueden
generdlizarse, a condicion de cumplir ciertas restricciones. Las funciones que
cumplen estas condiciones se conocen respectivamente como Conorma
Triangular (T-Conorma) y Norma Triangular (T-Norma). Algunas de las més
usadas son las siguientes [111]:
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Conormas Normas
MAX (a, b) MIN (a,b)
(a+b- ab) (ab)

a+b=MIN(La+Db) a*b=MAX(0,a+h- 1)

Ejemplo: Sean los conjuntos borrosos A y B, la Figura 5.8 muestra esos
conjuntos borrosos, su interseccion, union y complemento de A.

Ha ]

VAR A

0 4

(a) Conjunto borroso A

(b) Conjunto borroso B

Hacs Haes
0 T T T 0 T T I
0 4 5 8 X 0 4 5 8 X
(c) Interseccion (d) Union
Hx 4

| >< ><
0 1 1 X
0 5 8

(e) Complemento

Figura5.8: Ejemplo de aplicacion de operaciones basicas sobre conjuntos borr 0sos.

Se pueden definir ademés otras operaciones:

Norma o om(X) x1 U
Myormaay (X) = m

Moy () = (M ()’ xIU
Dilatacion M ) = (M, (%) x] U

Concentracion



146 Desarrollo de un sistema experto simbdlico conexionista de ayuda al diagndstico

5.1.5 Inferencia borrosa

Al igua que laldgica clasica, la borrosa también se ocupa del razonamiento
formal con proposiciones, pero en ésta bs proposiciones pueden tomar valores
intermedios entre verdadero y falso. Se puede establecer un isomorfismo entre la
I6gica y la teoria de conjuntos borrosos, y de éstos, a su vez, con un dgebra de
Boole. El objeto de la ldgica borrosa es proporcionar un soporte forma a
razonamiento basado en el lenguagje natural, que se caracteriza por ser de tipo
aproximado, y que usa proposiciones que expresan informacion de carécter
impreciso.

5.1.5.1 Principio de extension

El principio de extension [81, 111] permite convertir conceptos no borrosos
en borrosos, y es ademés la base de la inferencia en |os sistemas borrosos. Sean U
y V dos universos de discurso, y f una funcion de U a V. En general, para un
conjunto borroso A en U € principio de extension define un conjunto borroso B
en V dado por

ms(V) = maxui f-l(v)[n}k(u)]

es decir, m(v) es & méximo de my(u) para todos los u T U que cumplen que
f(u)=v, donde v 1 V y suponemos que f (v) no esvacio. S f }(v) es vacio para
agunv 1 V, definiremos my(v)=0.

5.15.2 Relacion borrosa

Sean U y V dos universos de discurso, una relacion binaria borrosa se
define como un conjunto borroso R en el espacio UxV, cuya funcién de
pertenencia se denota como mg(u,v),conul UyvI V.

Puede definirse también la composicion Max-Star ReS para dos relaciones
borrosas Ry S en UxV y VW, respectivamente, como otra relacion borrosa con
la siguiente funcidn de pertenencia

Mes(U, W) = max g, [y (U, v)* my(v, w

dondeul U, vl V, wil W,y e operador * puede indicar la operacion
interseccion definida anteriormente (entonces tendriamos la relacién borrosa max-
min) u otras definiciones (T-normas [81, 111]). Por tanto, la composicién max-
star de dos relaciones borrosas RoS es un conjunto borroso en UxW, y uno de los
principios basicos para e desarrollo de un sistema de inferencia borrosa.

5.1.5.3 Modus ponens gener alizado y modus tolens generalizado

Las reglas borrosas son basicamente del tipo IF-THEN y expresan una
relacion borrosa o proposicion borrosa. En |6gica borrosa, € razonamiento es
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aproximado, por tanto, se puede inferir de una regla una conclusion aunque el
antecedente (premisa) no se cumpla plenamente. Existen dos métodos basicos de
inferencia entre reglas o leyes de inferencia, el modus ponens generalizado
(GMP) y e modus tolens generalizado (GMT), que son generalizaciones del
razonamiento clasico. Al GMP se le llama razonamiento directo y puede
resumirse de la siguiente forma:

Conocimiento: S x esA entoncesy esB
Hecho: X esA’
Consecuencia y esB’

donde A, A’, B y B’ son conjuntos borrosos. Esta relacion se expresa también
como B’=A’oR.

El GMT se conoce como razoramiento inverso y puede resumirse como
sigue:

Conocimiento: S x esA entoncesy esB
Hecho: y esB’
Consecuencia X eSA’

Lo que se expresacomo A'=B’oR.
5.1.5.4 Implicacion borrosa

S = definen dos conjuntos borrosos A y B en U y V, respectivamente, una
implicacion borrosa de A en B, que seindicacon A ® B, es una relacion borrosa
en UxV, que puede interpretarse de dos formas: A asociado con B, 0 A implicaB
[81].

Si adoptamos la primera interpretacion, resultan varias relaciones diferentes

dependiendo de la T-norma empleada. Las més tipicas son las propuestas por
Mamdani y Larsen:

My (U, V) = min[m, (u), m;(V)]; " ul U," vi V (Mamdani)
Mo s(U,V) =m(W)my(v); "ul U," vi V (Larsen)

Cuando adoptamos la segunda interpretacion como significado de A ® B,
tenemos otras cuantas funciones de implicacién borrosas. Un giemplo de ellas es
una de las propuestas por Zadeh:

My 5 (U, V) = max(min( m, (u),my(v)),1- my(u)); "ul U," viV
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Un gjemplo de interpretacion grafica de GMP usando la implicacion borrosa
de Mamdani y la composicion max-min puede verse en laFigura 5.9.

min

Figura5.9: Interpretacién grafica del GMP usando la
implicacion borrosa de Mamdani y la compaosiciéon max-min.

5.1.6 Reglasborrosas

Las reglas borrosas permiten expresar el conocimiento del que se dispone
sobre la relacion entre uno 0 varios conjuntos borrosos (antecedentes) y otro de
ellos (consecuente). Para expresar este conocimiento de forma completa
normalmente se precisa de varias reglas, que se agrupan formando lo que se
conoce como base de reglas, es decir, € conjunto de reglas que expresan las
relaciones conocidas entre antecedentes y consecuentes.

Formalmente, una base de reglas borrosa es una coleccion de reglas de
implicacion R, que puede tener los siguientes formatos:

Tig)o Mamdani, o borroso puro:
RY:IFx;isF{ and...and X, isF ', THENyisG'

Tipo Sugeno, donde la salida es una funcién de las variables de entrada:
RY: IFxiisF{ and...and X, isF 'y THENy' = f!(x)

donde F' y G son conjuntos borrososen U; i Ay Vi A, respectivamente, y
X=(X1,...%) 1 Ur*..*U, eyl V son variables lingiiisticas.

A los sistemas borrosos descritos con una sola salida, se les conoce como
M1SO (Multiple Input Sngle Output), mientras que a los que tienen varias salidas
son conocidos como MIMO (Multiple Input Multiple Output); éstos ultimos
pueden descomponerse en varios sistemas MI1SO.

5.1.7 Sistemas de inferencia bor rosa

Los Sistemas de Inferencia Borrosa permiten e uso de conjuntos borrosos
para extraer conclusiones y tomar decisiones. Esencidmente la ventga de un
enfogue desde la teoria de conjuntos borrosos es el poder describir informacion
imprecisa, incompleta, o con incertidumbre. No obstante, eso seria poco practico a
menos gue pudiéramos utilizarlo para realizar inferencia. EIl método aceptado de
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la aplicacién de conjuntos borrosos es anaogo, aunque diferente, a modo en que
se organizan los Sistemas Basados en Conocimiento convencionales.

Se llaman sistemas de inferencia borrosa a aguellos que interpretan las
reglas detipo IF-THEN de una base de reglas, para obtener |os valores de salida a
partir de los actuales valores de las variables linglisticas de entrada a sistema.

Lasalidafinal de un dispositivo de inferencia borrosa puede ser:

M conjuntos borrosos B, con 1=1,2,...M, cada uno de los cuales es el
resultado de aplicar unaentrada A’ a cada una de las M reglas de la base

de reglas del dispositivo.

Un Unico conjunto borroso B’, que es la union de los M conjuntos
borrosos B del punto anterior.

M escalares Y, con 1=1, 2,....M, si las reglas son de tipo Sugeno, cada
uno de los cuales es €l resultado de aplicar una entrada A’ a cada una de
las M reglas de la base de reglas.

min
u uf
A | G
1 T AN C,
0o 0 Y 7
H A, H B, C,
. 11 A :
VAN © o
00 0 Y Z
................... R, ﬂmax
N Distribucién de entradas Distribucion.
i M| Entradanitida H Entradaborrosa de salida
1 1 Salidaborrosa
c

Figura5.10: Un sistema de inferencia borrosa tipo Mamdani con dos
entradas, una nitida y otra borrosa, dos reglas con dos antecedentes cada
una y una salida borrosa, usando min y max como T-norma y T-conorma

respectivamente.

Podemos decir que un Sistema de Inferencia Borrosa esta constituido por:

La base de conjuntos borrosos que se van a usar, con sus respectivas

funciones de pertenencia.

L as reglas que combinan |os conjuntos borrosos.
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La composicion borrosa de las reglas.

El aclarado del conjunto borroso solucién.

Cada componente presenta su complgidad y se han de tomar muchas
decisiones para definirlas.

5.1.8 Determinacion de las funciones de pertenencia

El primer problema que se ha de afrontar es como determinar |as funciones
de pertenencia [82].

Normalmente tendran que determinarse mediante la adquisicion del
conocimiento a partir de un experto o un grupo de expertos. Una vez que los
nombres de los conjuntos borrosos se han establecido, hay que considerar sus
funciones de pertenencia asociadas.

El enfoque adoptado para determinar la forma de una particular funcién de
pertenencia suele depender de la aplicacion. Para la mayor parte de los problemas
de control borroso se suele suponer que la funcién de pertenencia es lineal,
normalmente con forma triangular. No obstante, para muchas otras aplicaciones
esas funciones no son adecuadas y han de €dlicitarse directamente a partir del
experto, mediante un enfoque manual de tipo “estadistico” o generandolas
autométicamente.

5.1.8.1 Métodos manuales para determinar funciones de pertenencia

Hay varias técnicas estadisticas para determinar las funciones de
pertenencia. Watanabe sefiala que se pueden clasificar en dos categorias amplias:
el uso de frecuencias y la estimacion directa. EIl método de frecuencias obtiene
las funciones midiendo & porcentgje de gente de un grupo (normamente expertos
del dominio concreto) que responden afirmativamente a la pregunta sobre si un
objeto pertenece a un conjunto particular. Los métodos de estimacion directa se
basan en pedir a los expertos que gradien un evento segin una escala. Watanabe
llegd a la conclusidon después de unos experimentos de que son preferibles los
métodos de estimacion directa.

Turksen cubre estos dos métodos considerando cuatro enfoques: estimacion
directa, votacion, estadistica de corjuntos valuados y estimacion inversa. Para
explicar estos enfoques vamos a hacer |as siguientes definiciones:

El conjunto de elementosu 1 U.

A, unavariable linguistica que es una etiqueta paraul U.

B, un término linglistico o conjunto borroso de una variable linguistica.
Un intervalo de medida numérico Xi [-¥, ¥].

ns(u), € valor de la funcion de pertenencia. Representa € grado de
pertenencia de u al conjunto de elementos determinado por € término
linguistico B.
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1. La estimacion directa presenta u 1 U aleatoriamente seleccionados,
con vaores A(u) T X a personas que deben responder a la pregunta
¢COmo de B es u(A(u))? Es decir, se le hace la pregunta al experto y €
debe responder segun una escala. Después, usando la opinion de los
expertos sobre e rango de lavariable A, se calcula ni(u).

2. El método de votacion hace una pregunta diferente: * ¢Estas de acuerdo
con que u es B?' y la respuesta debe ser si 0 no. La proporcion de
respuestas afirmativas respecto del total se usa para calcular la funcion
de pertenencia.

3. Laestadistica de conjuntos valuados se basa en la idea de combinar
conjuntos ordinarios usando un enfoque de frecuencia basada en la
observacion.

4. Laestimacion inversa usa un enfoque distinto, preguntando a experto
“ ¢Estad de acuerdo con que u(A(u)) tiene mp(u) = y?”

Hay otros métodos para determinar funciones de pertenencia basados en
varias técnicas de entrevistas para adquirir conocimiento. La desventga que
pueden tener estos métodos es que se basan en una interpretacion subjetiva de los
conceptos, ademés de todos los problemas que lleva consigo la adquisicion del
conocimiento [57].

5182 Méodos autométicos para la determinacion de funciones de
pertenencia

La generacion automatica de funciones de pertenencia abarca una amplia
variedad de enfoques. Esencialmente lo que diferencia estos métodos de los
manuales es que € experto estd ausente completamente del proceso o bien
interviene inicialmente para establecer las formas de las funciones que luego se
gjustaran mediarte métodos automaticos.

Las técnicas que vamos a describir brevemente, aplicadas a problema que
nos atafie, son:

Redes Neuronales Artificiales
Algoritmos Genéticos
Prototipos Deformables
Busqueda del Gradiente
Razonamiento Inductivo

Redes Neuronales Artificiales

Takagi y Hayashi sefidan que el razonamiento borroso presenta varios
problemas:
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La fata de un méodo definido para determinar funciones de
pertenencia.

La falta de una funcion de aprendizaje.

Para solucionar esos problemas describen un enfoque basado en RNA. Este
método consiste en analizar las reglas if-then usando RNA para determinar las
funciones de pertenencia del antecedente y luego determinar la componente del
consecuente como la salida de cada regla. El enfoque usado consiste en tomar los
datos, aplicar un algoritmo de clustering convencional para agrupar los datos en
clusters y aplicar RNA a estos datos agrupados para determinar la funcion de
pertenencia de un patrén dentro de unos conjuntos borrosos concretos.

Esta combinacion de redes neuronales y razonamiento borroso no solo
permite generar funciones de pertenencia sSno que aporta un enfoque
potencialmente muy potente.

Como ya hemos descrito, utilizar el conocimiento de los expertos es €
modo méas comun de determinar funciones de pertenencia. Wang de apoya en la
experiencia aportada por un experto y luego usa RNA para refinar las funciones.
Es decir, los pares (X, y) que describen larelacion entre X ey se presentan alared
neurona, la cual austa una funcién a los puntos. Utilizan una versién del
algoritmo back propagation estandar para conseguir mejorar la interpolacion entre
los puntos.

Algoritmos Genéticos

Esta técnica adopta algunas de las ideas de la genética 'y representa los datos
como cromosomas Yy genes, desarrollando operaciones tales como cruce y
mutacion.

Meredith aplicé algoritmos genéticos para refinar funciones de pertenencia
en un controlador borroso para un helicoptero. Hace unas estimaciones iniciales
de las funciones de pertenencia mediante ingenieria de control, y luego los
algoritmos genéticos gjustan los pardmetros que las definen. Utilizan funciones
triangulares.

Otros autores como Lee y Takagi determinaron, utilizando algoritmos
genéticos, € nimero Gptimo de reglas asi como las funciones de perterencia, que
fueron también triangulares. Obtuvieron buenos resultados, pero hay que resaltar
gue su sistema sblo tenia dos variables de entrada'y una de salida.

Los algoritmos genéticos ofrecen un modo adecuado de modelar funciones
de pertenencia, especialmente s son de tipo triangular.

Prototipos Defor mables

Un enfoque relativamente reciente aportado por Bremermann es e de los
prototipos deformables. Este método aconsejado inicialmente para reconocimiento
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de patrones, parece ser potencialmente Util para determinacion automética de
funciones de pertenencia. Esta basado en laidea de tomar un objeto que queremos
identificar y deformarlo para hacerlo coincidir con un prototipo. La cantidad de
coincidencia y distorsion se miden mediante sus funciones respectivas, que
combinadas dan lugar a un funcional cibernético. Usando la notacion de
Bremermann el funcional de coincidencia seria

<M(F i(pL EAE] pn))’ f >

dondef es e objeto que va a ser identificado, F; es el prototipo Fésmoy py, ...,
pn son los parametros que controlan la distorsion del prototipo. Sea

D(F i(pl’ ey pn))

la funcion distorsion, entonces el funcional cibernético para € prototipo ésimo
puede definirse por

<(fi.f)>=Min, ., <F(p.....p,).f >
donde

<Fi(p1! seny pn)’f >= <M(F i(pL veey p“l))l f>+c D(F i(p1’ veey pn))

y C s una constante. Bremermann explica que este funcional cibernético puede
usarse para generar una funcion de pertenencia

<ff>

C@)=1-

donde Max es e menor limite superior de f. Bremermann obtuvo buenos
resultados en sus implementaciones en reconocimiento de patronesy en particular
para conjuntos borrosos en interpretacién de ECG.

Busqueda del Gradiente

Basdndose en € trabgjo de Procyck y Mamdani, Burhardt y Bonissone
usaron métodos de busqueda del gradiente para refinar bases de conocimiento
borrosas. Afinaron las reglas y también las funciones de pertenencia para una
aplicacion de control. Suponen primeramente, como con la mayor parte del
control borroso, que las funciones de pertenencia son triangulares y usan la
blsqueda del gradiente para determinar € factor de gjuste éptimo para la base de
los triangul os.

Razonamiento I nductivo
El enfoque adoptado por Kim y Russell es utilizar razonamiento inductivo

para generar las funciones de pertenenciay las reglas. Suponen que no tienen méas
informacion que un conjunto de datos. EI método consiste en hacer particiones en
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el conjunto de datos en clases minimizando la entropia. Esta, considerando que
solamente un resultado es verdadero, es e vaor esperado de la informacion
contenida en & conjunto de datos y viene dado por

S= kéN. [|:?|n|:>i +(@- P)In(1- R)]

i=1

donde la probabilidad de que e eemplo Fésimo sea verdadero es P; y N es €l
numero de gemplos del conjunto de datos. En su trabajo muestran un gjemplo de
dos clases donde, haciendo particiones en e espacio iterativamente, calculan una
estimacion de la entropia que les permite determinar las funciones de pertenencia
triangulares. Este método tiene €l inconveniente de que no hay modo de saber si
estas funciones son redlistas y ademas los conjuntos borrosos obtenidos son
triangulares.

5.1.9 Emborronador

El emborronador establece una relacion entre puntos de entrada no
borrosos y sus correspondientes conjuntos borrosos. Es decir, emborrona los
valores procedentes del exterior. Para esto se puede seguir varios métodos:

Emborronador singleton: Es € método mas utilizado, y consiste en
considerar los propios valores discretos como conjuntos borrosos, es
decir, se definiria un conjunto borroso A con la siguiente funcién de
pertenercia:

Emborronador no singleton: en este método se utiliza una funcion
exponencial con forma de campana, centrada en el valor de entrada x, de
anchuras y de amplitud a:

1

x
8 O,
[(@Ne=Y e

m, (X') = axexp

('D-O&

@)(P) [N
? ‘

5.1.10 Aclarador

Es una funcion que transforma un conjunto borroso (normalmente la salida
de un dispositivo de inferencia borrosa) en un vaor no borroso. Al igua que para
emborronar, también existen varios métodos para aclarar:

Dispositivos de inferencia borrosa con reglas tipo Mamdani:

- Aclarador por maximo:
y =argmax;, (Mg ()
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- Aclarador por media de centros, donde 7 representa el punto en

el que la funcién de pertenencia del conjunto G alcanza su méximo
valor:

,- 8Ly (mG)
ar(m(y)

- Aclarador por centro de area, donde M es & momento de la
funcion de pertenenciadel conjunto G y Al es el 4rea:

" Am(Y) a" (¥ )dy

_a
Y=
a

Dispositivos de inferencia borrosa con reglas tipo Sugeno: la sdlida
se obtiene como media ponderada de | as salidas de cada regla de la base
de reglas segiin la siguiente férmula, donde \ es la salida de laregla |,
calculada, como ya vimos anteriormente, como funcion del vector de
entradas:

a5,y (m ()

on
a. | :l(n]A' (X))
min o
u t producto
A ) B,
1 1
/“/\ ............................... W, z=pXxXtoytr
0% X 09 Y
H A, H 3
17 \ 1 W, Z = PX+QYy+D
\ / \ media
0 0 X‘ 0 0 Y‘ ﬂponderada
: R TR o
H Entrada nitida H Entradanitida Wz, +w z
zZ= 1 2
- ! W+ W,
o x X %%y N

Figura5.11: Un sistema de inferencia borrosa tipo Sugeno con dos entradas
nitidas, y dos reglas con dos antecedentes cada una, usando min o producto
como T-norma y calculando la media ponderada de la salida de cada regla
para obtener la salida final.
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5.2 Lenguaje de desarrollo: FuzzyClips

Para desarrollar este primer prototipo de Sistema Borroso se €ligi6 la
herramienta FuzzyCLIPS.

FuzzyCLIPS en una extension de CLIPS, desarrollado también por la
NASA bgjo lamismafilosofiay con la misma sintaxis, y surge como soporte para
los sistemas expertos difusos. El sistema integra de forma ponderada los
consecuentes para dar una respuesta global afectada por la confianza o nivel de
disparo de cada una de las reglas [23]. FuzzyCLIPS permite trabajar con
razonamiento exacto, borroso o con una mezcla de ambos, permitiendo mezclar en
las reglas y hechos de un SE términos normales y borrosos. El sistema usa dos
conceptos basicos inexactos: borrosidad e incertidumbre [123].

Para hacer Ilamadas d motor de inferencia de FuzzyCLIPS desde nuestra
aplicacion, desarrollada en Visua C++, se ha utilizado una biblioteca de vinculos
dindmicos dil, desarrollada también por laNASA. Sin embargo, en lainterfaz usada
para comunicarse con dicha biblioteca, se utilizaron los archivos de cabecera e
implementacion de la interfaz estandar de CLIPS, y no una propia de FuzzyCLIPS.
Esto es debido a la falta de documentacion existente sobre el uso dicha biblioteca
Dado que FuzzyCLIPS no es mas que una extension del propio lenguagje CLIPS, esto
no ha supuesto ningln problema, ya que la sintaxis es idéntica y sdlo €
funcionamiento interno del motor de inferencia varia de uno aotro.

5.2.1 Técnica deinferencia de FuzzyCLIPS

La evaluacion de una regla depende de varios factores, como son s las
variables, borrosas o no, forman parte del antecedente o consecuente de laregla, s
ésta contiene multiples antecedentes o consecuentes, si se afiaden ademés factores
de certeza, etc. Vamos a ver cOmo resuelve todo ello FuzzyCLIPS [123].

5211 Reglassimples

Son reglas del tipo:

s A entoncesC CK
A CFy
C CF.

donde A es @ antecedente de laregla, A’ es € hecho de la base de hechos que
confronta, C es el consecuente de laregla, C' es e consecuente calculado, CF; es
el factor de certeza de laregla, CFy, es € factor de certeza del hecho y CF; es el
factor de certeza de la conclusion.

Existen tres tipos de reglas simples. CRISP_, FUZZY_CRISP, y
FUZZY_FUZZY.
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Reglasmple CRISP_

El antecedente de la regla no contiene ningin objeto borroso
independientemente de cOmo sea el consecuente.

Para gque este tipo de reglas se disparen A’ debe ser igual a A. Seria una
regla clasicade CLIPS. En ese caso laconclusion C' esigual aC, y el coeficiente
de certeza es €l resultado de multiplicar los coeficientes de certezade lareglay €l
hecho

CF, =CF, * CF,

Algunas de las reglas de nuestro sistema son de este tipo: tanto el
antecedente como el consecuente son nitidos.

ReglasimpleFUZZY_CRISP
S6lo el antecedente contiene un objeto borroso.

A’ debe ser un hecho borroso con la misma variable borrosa que la
especificada en A para que puedan confrontar y la regla se pueda disparar. Los
valores de las variables borrosas A y A’ representados por |os conjuntos borrosos
Fa Yy F a no tienen que ser iguales pero si deben solaparse.

En este tipo de reglas la conclusién C' esigual a C, y € coeficiente de
certezaesigua a
CF, =CF,*CF,*S

donde S es una medida de similitud entre los conjuntos borrosos F, y F.. Esta
medida S se basa en la medida de posibilidad Py la de necesidad N:

S=P(F, |F,") s N(F, |F,')>05
S=(N(F, |[R,")+09*P(F, |FR,") en otro caso
donde

P(F, |F,") = max(min( m. (u),m-.(u))); "ulU
N(F, |F,")=1- P(F, |F,"), F, ese complementode F,.

Por tanto, si la similitud entre los conjuntos borrosos del patron A y del
hecho que confronta A’ es ata, € factor de certeza de la conclusién es muy
cercano a CF, *CF, ya que S sera cercano a 1. Si la confrontacion es pobre
entonces el factor de certeza de la conclusion es mas pequefio. Si los conjuntos

borrosos no solapan, la similitud seria cero y € factor de certeza de la conclusion
también, y, por tanto, la regla no se dispararia.
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Este tipo de reglas de FuzzyCLIPS vamos a usarlas habituamente en
nuestro sistema. La mayor parte de las reglas contienen antecedentes borrososy el
consecuente es nitido.

ReglasmpleFUZZY_FUZZY

Tanto el antecedente como el consecuente contienen objetos borrosos.

En este tipo de reglas el antecedente y e consecuente estdn conectados
mediante la siguiente relacion borrosa

R=F, *F,

donde F5 es un conjunto borroso que representa €l valor del antecedente borroso y
F. el del consecuente borroso.

La funcion de pertenencia de la relacion R se calcula mediante la siguiente
formula:

me(u,v) = min(m (u),m(v)), " (uwiu“V
El célculo de la conclusién se basa en la regla de composicién siguiente:
F.'=F,°R

donde R’ es un conjunto borroso que representa € valor del objeto borroso del
consecuente. La funcién de pertenenciade F;' se calcula como sigue:

M (V) = max g, (min( m (), M (U, V)

gue puede simplificarse a
.. (v) = min( z m (v))

donde
z = max(min( m. . (u), m. (u)))

El factor de certeza de la conclusién se cacula de la siguiente forma:
CF, =CF, *CF,.

Ninguna de las reglas de nuestra base de reglas del sistema borroso son de
este tipo, ya que no hay ninguna con consecuente borroso.
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5.2.1.2 Reglascomplegas
M dltiples consecuentes

En CLIPS, e consecuente puede contener multiples patrones (C1, Cy, ..., Cy)
con laconjuncién y implicita entre ellos. Se les trata como multiples reglas con un
solo consecuente. Asi la siguiente regla:

s AntecedentesentoncesC1 y Coy ... y Cy
es equivalente a las siguientes reglas:

s Antecedentes entonces C;

S Antecedentes entonces C,

si Antecedentes entonces C,
M Ultiples antecedentes

S € consecuente no es un hecho borroso, no es necesario un tratamiento
especia ya que la conclusion sera € hecho nitido. Si el consecuente es un hecho

borroso, € valor se calcula de la siguiente forma.
S usamosy |06gico, tenemos:

s A1y Az entoncesC CF,
Al’ CFhl
Ao’ CFre
C CFc

donde A;" y A2’ son hechos (nitidos o borrosos) que confrontan con los
antecedentes A; y A, respectivamente. En este caso e conjunto borroso que
describa e valor de la declaraciéon borrosa de la conclusion se calcula segun la
siguiente formula

FCI = FCl'g I:C2I

donde C es la interseccion de conjuntos borrosos que, en este software, viene dada
por la siguiente expresion m,(x) = min( m,(x), my(x))," xT U , Fe1’ es e resultado
de la inferencia borrosa para €l hecho A;’ y la regla smple s A; entonces C, y

Feo' es d resultado de la inferencia borrosa para €l hecho Ay’ y laregla smple s

Az entonces C.

Por tanto, si tanto A; como A; son hechos nitidos, la conclusion es el hecho
borroso C, ya que serian como dos reglas simples CRISP_FUZZY. Si uno de los
patrones es nitido, por gemplo Ay, y € otro borroso, la conclusion es F,' ya que
lareglasimple CRISP_FUZZY concluiriaCy laFUZZY_FUZZY concluiria F¢;'.
Lainterseccion de las conclusiones es justamente Fc,'.

El factor de certeza de la conclusion se calcula de acuerdo a modelo
MY CIN
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CF, = min( CF,,',CF,,")* CF.

donde CF,1’ es € CF de la regla smple s A; entonces C dado e hecho que
confronta A’, y Chy,’ ese CF de lareglas A entences C dado € hecho que
confronta Ay’ .

Todo lo anterior que hemos visto para dos antecedentes se puede generalizar
an antecedentes

F'=F,'CF,...CF,'
CF, =min(CF,',CF.,",...,CF..")*CF.

5.2.1.3 Insercion de varios hechos

En CLIPS estandar, cuando insertamos un hecho y éste ya existe en la lista
de hechos, puede 0 no ser insertado en dicha lista dependiendo de la opcion que
permite la duplicacion de hechos. En FuzzyCLIPS la insercién de un hecho
borroso que ya existe en la lista de hechos modifica su funcién de pertenencia. Por
supuesto deben pertenecer ala misma variable. EI nuevo conjunto se calcula de la
siguiente manera:

F,=F EF/

donde Fy es €l nuevo conjunto borroso, F es € conjunto actual y F' es € hecho
borroso que estamos insertando. El coeficiente de certeza del hecho modificado se
calcula como:

CF, = max( CF,,CF,)

Un gemplo de esto se puede ver en laFigura5.10.

5.3 Disefio de las funciones de pertenencia

La especificacion del Sistema Experto vendra determinada por las variables
linglisticas de entrada y sdida. En nuestro caso, a igual que en e Sistema
Experto Glaucom Easy (apartado 3.2), las variables de entrada son la presion
intraocular (PIO), la relacion excavacion/papila (E/P) del nervio optico, la
asimetria de esta relacion entre ambos 0jos, € campo visual, los factores de riesgo
(edad, antecedentes glaucomatosos, miopia €elevada, diabetes, enfermedades
cardiovasculares) y las caracteristicas de la papila del nervio optico (ovalizacion
vertical de la excavacion, excentricidad, alguna muesca en € borde, cambios
bruscos en la trayectoria de |os vasos, hemorragias, excavacion con bordes netos).
Los vaores de estas variables son introducidos a sistema a excepcion de la
asimetria entre las E/P de ambos ojos y la edad que las calcula @ mismo. La salida
del sistema es también la misma que en Glaucom Easy: un diagndstico o consegjo
sobre la pauta a seguir (periodo ¢k revision, repeticion de alguna exploracion,
conveniencia de instaurar un tratamiento o de acudir a especialista en glaucoma).
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Figura5.12: Entradasy salidas del Sistema Experto Borroso.

En la Figura 5.12 se pueden observar las variables de entrada y salida. Una
de las diferencias fundamentales respecto a Sistema Experto Glaucom-Easy es
gue en éste, como ya se ha indicado anteriormente, € campo visual no se
introduce a sistema como un vaor consecuencia de una decision humana por
parte del experto, sino que es clasificado de forma automatica.

El siguiente paso es definir los conjuntos borrosos asociados a cada variable
linglistica. Esto puede hacerse utilizando métodos manuales o automaticos.
Nosotros los hemos definido utilizando los manuaes, basdndonos en la
experiencia de los expertos.

La primera decision que tomamos ha sido el nimero de conjuntos borrosos
asociados a cada variable linguistica. Nos apoyamos para ello en el conocimiento
experto adquirido en las primeras versiones de sistemas expertos desarrolladas,
explicadas en € capitulo 3, y en las decisiones implementadas mediante reglas de
produccion en esos sistemas, especialmente en e Glaucom Easy. Las variables
linglisticas y los términos elegidos para sus conjuntos borrosos se muestran en la
Tabla5.1.

PIO E/P Diferencia E/P CVv
Normal Normal Normal Norma
Dudosa Dudosa Patol 6gica Dudoso
Limite Limite Patol 6gico
Mas limite Patol6gica

Patol gica

Tabla5.1: Conjuntos borrosos. Variablesy términos linglisticos.

Para definir las funciones de pertenencia de los conjuntos borrosos hemos
usado los siguientes métodos:

Estimacion directa. El experto ha ido indicando por gemplo cémo de
normal, dudoso, limite o patologico es un determinado valor de presién
intraocular seguin una escala ordinal, y asi con las demés variables.

Estadistica de conjuntos valuados. Se han redizado estudios
epidemiol 6gicos sobre la prevaencia de determinados vaores de E/P y
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diferencias de E/P en la poblacion de Castilla y Ledn que nos han
ayudado afijar los valores de pertenencia[8, 9].

Estimacion inversa. Hemos elaborado unas funciones de pertenencia

para los conjuntos borrosos y hemos preguntado al experto si estaba de
acuerdo con los valores fijados.

L os estudios estadisticos de |a frecuencia de la poblacion de Castillay Ledn
con unos determinados valores de E/P o de diferencias de E/P entre ambos ojos,
han sido realizados en € IOBA (Instituto de Oftalmobiologia Aplicada de la

Universidad de Valladolid) [8, 9] y vienen recogidos en las figuras siguientes
(Figuras 5.13, 5.14 y 5.15):

E/P vertica

20

=
o

Porcentaje (%)

0 01 02 03 04 05 06 0,7 08 09
Indice E/P

Figura5.13: Frecuencia de los valores de la E/P en la poblacién
normal.

E/P vertica

34.7

20

Porcentaje (%)

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09
Indice E/P

Figura5.14: Frecuencia de los valores de la E/P en la poblacion
glaucomatosa.
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Figura5.15: Frecuencia de los valores de la diferencia de la E/P
en la poblacién normal.

L as funciones de pertenencia definidas para el sistema borroso se muestran en
la Tabla 5.2. La notacion usada es la misma que se utilizé cuando se explico a
comienzo de este capitulo la teoria sobre la forma que podian adquirir estas
funciones (apartado 5.1.2).

Podemos observar que |as particiones borrosas disefiadas para las tres primeras
variables linglisticas (PIO, E/P y Diferencia E/P) son completas, es decir, paratodos
los posibles valores del universo de discurso existe en la particion un conjunto
borroso con pertenencia no nula, y, ademés, existe solapamiento entre los distintos
conjuntos borrosos. Todo esto darobustez a sistema[111, 140].

El campo visua est& definido mediante tres conjuntos “singleton” debido a la
dificultad que entrafia la evaluacion de éste. A diferencia de las anteriores
magnitudes, no poseemos una medida fija del campo visua que nos indique cuando
éste es normal, dudoso o patolégico, es decir, gréficamente no dispondriamos de
ninguna escala que dibujar en e ge de abscisas.

La solucién propuesta a este problema es evaluar e campo visual mediante un
sistema de diagnostico, que se explicara en siguientes apartados, y pasar a
FuzzyCLIPS los vaores “normal”, “dudoso” o “patologico” en lugar de los vaores
numéricos de los que carecemos, utilizando conjuntos singleton como método para
emborronarlos. Asi pues, consideramos & campo visual como una variable discreta
gue puede tomar uno de tres valores, cada uno perteneciente a un solo conjunto
borroso, sendo su grado de pertenencia a éste igua a uno, y a los otros dos
conjuntos igua a cero. Por lo tanto, no hay solapamiento entre los conjuntos
borrosos.
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Tabla5.2: Funciones de pertenencia dsefiadas para las variables linglisticas del sistema

borroso.
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Para el resto de los datos de entrada se definen también conjuntos singleton,
pero tomando como base € €e de abscisas utilizado para definir sus
correspondientes conjuntos borrosos. De esta manera, € solapamiento del conjunto
singleton definido para un vaor de entrada (numérico) con los diversos conjuntos
borrosos que componen la particion de su correspondiente variable linglistica nos
indicara claramente € grado de pertenencia a cada uno de dichos conjuntos.

5.4 Arquitectura del sistema hibrido de ayuda al diagndstico del
glaucoma

La arquitectura del sistema es de tipo filtro-tuberia y basicamente consta de
los médulos que aparecen en la Figura 5.16:

Sistema Experto Borroso. Obtiene los datos a través de la interfaz de
usuario, del clasificador del campo visual, y del gestor de histéricos, y
proporciona su salida a lainterfaz. Tiene la arquitectura basica de un SE.
Consta de dos partes claramente diferenciadas, que se complementan
para obtener el diagndstico:

- Base de conocimiento, y motor de inferencia de FuzzyCLIPS. Se han
introducido los hechos y reglas de la base seguin su sintaxis.

- Base de conocimiento y motor de inferencia programados en Visua
C++.

Se han omitido algunos componentes opcionales (apartado 3.1.2).

Clagficador del Campo Visual. De este médulo, como su nombre
indica, depende la clasificacion del campo visual. Toma su entrada
comunicandose con la interffaz de usuario, a igual que e Sistema
Experto, y su salida constituye una de las entradas de éste.

Interfaz de usuario. Es € médulo que permite al SE comunicarse con
el usuario. Se ha diseflado especialmente para que la herramienta pueda
ser empleada por usuarios poco familiarizados con los ordenadores.

Ayuda. El sistema proporciona dos tipos de ayuda a peticion del
usuario:

- Ayuda genera de la aplicacion.
- Ayuda contextual.

Histérico. Base de datos de los pacientes que amacena sus datos
personales y todos los datos recogidos en cada consulta realizada. Se han
utilizado para ello tablas de MS Access.

Gestor de historicos. Es un gestor de base de datos. Es € médulo que
se encarga de gestionar los datos de los pacientes.

Validacion de datos. Este médulo se comunica con la interfaz de
usuario para validar los datos que introduce € usuario, y con € gestor de
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historicos para comprobar si los datos introducidos pertenecen a algun
paciente dado ya de ata en la base de datos de pacientes.

A,

Validacion
-
datos
e _ _ Gestor
PN Interfgz ) diagndstico histéricos
usuario
_ —
—| Sistema Experto
Borroso i _
r Histérico
| Clasificador CV J

Figura5.16: Disefio arquitectonico del Sistema hibrido de ayuda al
diagndstico del glaucoma.

5.5 Inferenciaatravés de la base de conocimiento

El proceso que se sigue a redlizar una consulta es basicamente e mismo que
el del Glaucom-Easy, aunque facilitado por una interfaz més flexible y comoda.

Inicidmente se deben introducir los datos necesarios para obtener un
diagnéstico. EI modelo de ficha de datos que usa este Sistema Experto es € de las
Figuras5.17y 5.18.

Mediante la ventana principal se recogen los factores de riesgo del paciente y
se pasa a las ventanas de cada 0jo en las que se introducen los demés parametros,
que luego se mostraran también en la principal para tener una visién global del
paciente.

Observando la Figura 5.18 podemos apreciar la diferencia esencial entre este
sstema y € GlaucomEasy. El usuario no introduce la clasficacion del campo
visua, hecha por é siguiendo determinadas pautas o consgjos, Sino que introduce los
datos obtenidos directamente del perimetro para que sea € sistema € que ayude a
clasificar e campo.
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Figura5.18: Ventana en la que serecogen todos los datos del ojo derecho [74].

Los grafos de decison, que se han implementado en forma de reglas de

produccion para que € sistema experto pueda efectuar el nuevo diagnostico teniendo
en cuenta los anteriores, son los mismos que los del Glaucom-Easy (Figuras 3.10 y

3.11).
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En este sistema también usamos dos tipos de reglas para obtener un
diagnostico:

Reglas instantaneas: sdlo requieren la informacion que se introduce
cuando se redlizala consulta. Se disparan en caso de haber alto riesgo de
padecer glaucoma. Estas reglas evalUan tanto valores extremos de PIO
como excavaciones demasiado grandes en la papila del nervio Optico,
una fuerte asimetria en el tamafio de las mismas entre ambos 0jos 0 un
campo visual claramente glaucomatoso.

Reglas progresivas: utilizan histéricos del paciente para determinar el
diagnéstico actual, es decir, realizan un seguimiento del paciente.
Mediante estas reglas implementamos |os grafos de decision.

Alguna de las reglas instantaneas se muestra a continuacion en
pseudocadigo:

si Pl O derecha patol 6gi ca
o Pl O.izquierda patol 6gi ca
ent onces
di agnostico=Miy alto riesgo. Conviene instaurar un
tratamento o enviarlo al especialista en glaucoma
fin si

si canpo_vi sual _derecho pat ol 6gi co
o canpo_vi sual _i zqui erdo pat ol 6gi co
ent onces
di agnéstico=Muy alto riesgo. Conviene instaurar un
tratamento o enviarlo al especialista en glaucona
fin si

Un gjlemplo de las reglas progresivas es el siguiente:

si (diagnéstico_anterior es “Bajo riesgo. Puede vol ver

al afio si | o desea.”

y PI O derecha dudosa

y canpo_vi sual _derecho dudoso)

ent onces
di agnésti co=Presi 6n dudosa. Tonmarla de nuevo en un
pl azo de 7 dias, preferiblenente por |a mafiana.

fin si

Como ya se indicd a hablar del disefio arquitectonico del sistema, la parte
del mismo gue produce €l diagnéstico consta de dos médulos: €l clasificador del
campo visua y @ sistema experto borroso. Para implementarlos se ha utilizado
FuzzyCLIPSy Visual C++.
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El clasificador de campos visuales a su vez realiza la clasificacion utilizando
dos subsistemas. un sistema experto para € diagnéstico del campo visua y una
red neurondl. Las salidas de ambos subsistemas se integran mediante una serie de
reglas de produccion. Todo esto ha sido implementado en Visual C++.

El hecho de unir en un sistema de clasificacion para € diagnostico del
campo visua los dos enfoques, simbdlico y conexionista, pensamos que puede
mejorar la precision diagnostica del sistema, ya que introducimos la experiencia
del experto en un sistema experto y entrenamos también una red neuronal que a su
vez dara un diagnostico. Contrastando los dos diagndsticos podriamos lograr un
sistema mas robusto.

A continuacion explicamos con detalle como se realiza esta clasificacion.

5.6 Clasificador del campo visual

El disefio arquitectonico de este clasificador del campo visua se muestra en
lafigurasiguiente (Figura5.19):

Defectos59 :
puntoscv ™ Sistema Experto CV L
CV Normal,
. Reglas de > Dudoso o
> Integracion Patol 6gico

M ediasdefectos J

7z0nasCV = —» Mapa SOM
y Defecto Medio

Figura5.19: Disefio arquitectonico del Clasificador del Campo Visual.

En los siguientes subapartados vamos a ir explicando cada uno de sus
modulos:

Sistema Experto del campo visual
Mapa SOM clasificador del campo visual

Integracion de los dos anteriores mediante reglas

5.6.1 Desarrollo del Sistema Experto para e diagnostico del campo visual

El objetivo de este sistema experto es ayudar en la clasificacion de campos
visuales para detectar glaucoma incipiente. Tener en cuenta esto es fundamental
para entender las decisiones que se han tomado a elaborar las reglas de
produccion.
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Para desarrollar este sistema experto nos hemos inspirado en un trabajo de
investigacion de Gaasterland y col. [54]. Estos desarrollaron un método
cuantitativo para medir la confiabilidad de la pruebay la gravedad de los defectos
del campo visual glaucomatoso realizado con e analizador Humphrey. Sobre todo
nos hemos fijado en su segundo objetivo. Para medir € grado de defectos
glaucomatosos se basan en € nimero y profundidad de los clusters de puntos con
defecto de la exploracion en el hemicampo superior e inferior y en el area nasa,
tomando esas zonas tal como indica la Figura5.20. Toman un rango que va desde
0 (ningun defecto) hasta 20 (todos los puntos con defectos profundos). Partiendo
del vaor inicia 0, mediante una serie de reglas relativas a los defectos que
aparecen en las zonas van aumentando ese valor.

Hemi
LN /9 99 9
&8 8|8 8 8
8 ﬂ 6 6|6 6|8 8
Nl 9l 8|6 6 6|6 es[.s“’mp‘”J
9 7 5 55 5 5|— Puntociego
7 7| 5 5|5 5|7 7
7 7 7|7 7 7
Hemicampo 7 7 7 7
inferior

Figura5.20: Cantidad minima de depresion, en decibelios, que
identifica localizaciones del campo como defectuosas en la prueba
umbral 24-2 del Analizador de campo visual Humphrey.

Nuestro sistema experto para € campo visua vaora los defectos de
sensibilidad que muestra la prueba campimétrica, y va aumentando o
disminuyendo una marca global dependiendo de s los defectos hallados son
caracteristicos de un campo con glaucoma incipiente o pueden ser debidos a otras
patologias.

Por tanto, como datos de entrada a sistema experto se han tomado los 59
puntos evaluados por € perimetro computerizado Octopus 500.

Para diseflar este sistema consideramos importante recordar cOmo se va
afectando el campo visual en e glaucoma (apartado 2.1) [104].

A la hora de redlizar un diagnéstico del campo visual, especiamente en
fases incipientes, es posible dividir los 30 grados centrales del mismo (la zona
evaluada por la mayoria de los perimetros computerizados existentes en el
mercado) en varias zonas segun la evolucion de las lesiones, teniendo en cuenta la
distribucion de las fibras nerviosas en la reting, la experiencia clinica de la Unidad
de Glaucoma del Hospital Clinico Universitario de Valladolid y las ya empleadas
en el sistema experto Glaucom-Easy [6, 7, 142]. Esas zonas se muestran en la
Figura 5.21. El punto negro representa la mancha ciega, més cercana al lado
temporal del campo en oposicion ala zona nasal.
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ZONA PARACENTRAL
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Figura5.21: Zonasdel campo visual.

Cada una de las zonas tendrd una importancia determinada a la hora de
diagnosticar un glaucoma:

Zonas 1y 6 (nasal superior einferior): las mas importantes, ya que en
los sais puntos que las componen es donde se forman los escalones
nasales, defectos tipicamente glaucomatosos.

Zonas 2y 5 (paracentral superior e inferior): también poseen una gran
importancia en € diagndstico precoz de glaucoma, ya que sera en ellas
donde se formen los primeros escotomas aislados.

Zonas 3 y 4 (temporal superior e inferior): tienen cierto interés
diagnostico los defectos localizados en la zona superior.

Zona 7 (central): sus defectos guardan escasa relacion con € glaucoma,
pues como ya se dijo en € capitulo 2 (apartado 2.1), la agudeza visua se
mantiene intacta hasta estadios terminales de la enfermedad.

Los puntos del campo visual se numeran tal como se mostro en e capitulo 4
(Figura5.22). Se considerara que dos puntos forman un cluster S estan proximos en
lafiguray estan aproximadamente a la misma distancia del centro del campo visua
(punto 36). La judtificacion a esta restriccion de adyacencia se debe a que
tipicamente, los defectos glaucomatosos del campo visua tienden a formar anillos
arededor de dicho punto y no a seguir unatrayectoriaradial.
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Figura5.22: NUmero asignado a cada punto del campo visual.

Solamente se ha tenido en cuenta la distribucion de los defectos, y no su
profundidad, ya que en los estados incipientes de glaucoma, ésta es irrelevante,
mientras que su formay situacion son fundamentales para e diagnostico.

El modo de funcionamiento de este sistema experto se basa en puntuar los
defectos que se vayan encontrando en las diversas zonas. Esta puntuacion seréa
positiva en caso de encontrar un defecto tipicamente glaucomatoso, y negativa en
caso contrario.

Las puntuaciones totaes de cada zona se multiplicaran por un factor
proporciona a su importancia en € diagnéstico de glaucoma y se sumaran,
obteniendo asi la valoracion total del sistema

S dicha vaoracién es claramente podtiva, € campo es consderado
glaucomatoso; S es claramente negativa, no glaucomatoso, y S es cercana a cero, se
considerara dudoso.

L os defectos que se han puntuado son los siguientes:

ZonaNasal (zonas 1y 6):

- Escadn nasa: defecto tipicamente glaucomatoso en € que existen
varios puntos con pérdida aineados horizontalmente en la parte nasal
del ecuador del campo visual. Probabilidad alta de glaucoma.

- Deéfecto nasal: varios puntos unidos con pérdida a ambos lados del
ecuador. Defecto demasiado grande para los primeros estadios de un
glaucoma.

- Algun punto con pérdida. Posible formacion de un escalon nasal.
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Zona Paracentral (zonas2y 5):

- Mas puntos dafiados en € hemisferio inferior que en & superior hace
sospechar que no se trate de un glaucoma en gran parte de los casos. La
asmetria de las lesiones entre los hemicampos superior e inferior es
tipica de glaucoma: en un 70% de los casos esta més dafiado €
hemicampo superior y en un 30% hay més lesiones en € hemicampo
inferior.

- Numero de clusters de puntos con pérdida: un nimero excesivo de
puntos con pérdida unidos no hacen pensar en un glaucoma incipiente
sino posiblemente en otra patologia, ya que en € glaucoma
iniciddmente, los defectos suelen ser mas localizados.

- Numero de puntos aidados: por € contrario, s la gran mayoria de los
puntos estan aidados, tampoco podremos pensar en un glaucoma, ya
que en éstos se suelen formar escotomas arciformes, es decir, defectos
en forma de anillo arededor del punto central de vision.

Zona Temporal (zonas3y 4):

- Més puntos dafiados en € hemisferio inferior que en € superior hace
sospechar que no se trate de un glaucoma en gran parte de los casos. La
asmetria de las lesiones entre los hemicampos superior e inferior es
tipica de glaucoma: en un 70% de los casos esta més dafiado €
hemicampo superior y en un 30% hay mas lesiones en & hemicampo
inferior.

- Numero de clusters de puntos con pérdida un nimero excesivo de
puntos con pérdida unidos no hacen pensar en un glaucoma incipiente
sno posiblemente en otra patologia, ya que en € glaucoma
iniciamente, |os defectos suelen ser més localizados.

- Numero de puntos aidados. por € contrario, S la gran mayoria de los
puntos estén aidados, tampoco podremos pensar en un glaucoma, ya
que en éstos se suelen formar escotomas arciformes, es decir, defectos
en forma de anillo arededor del punto central de vision.

Zona Central (zona 7):

- NUmero de puntos con pérdida: la zona central es la Ultima en verse
afectada por un glaucoma, por lo que demasiados puntos con perdida
serén indicativos de otra patologia

Se ha tenido en cuenta que € campo era horma s no tenia ninglin punto con
defecto en € campo o0 sdlo uno.

Resultados

El sistema experto se prob6 con los 48 gemplos de campos visuales de la
muestra de prueba cuya clasificacion es conocida y con los que se han realizado
los experimentos en el capitulo anterior (Tabla 5.3).
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Muestra de
prueba
Glaucoma 20
Normal 9
Cataratas 7
Diabetes 7
HTA 5
TOTAL 48

Tabla5.3: Distribucion de casos segln clases.

Una vez gustados los niveles dentro de los cuales e campo sera
considerado dudoso, € nimero de casos de cada clase (glaucoma o no glaucoma)
gue no estan claros se muestran en la Tabla 5.4.

Muestra de

prueba
Dudosos (Glaucomas) 10 (50%)
Dudosos (No glaucoma) 9 (32.14%)
Total Dudosos 19 (39.58%)

Tabla5.4: Numero de g emplos de cada clase que han sido clasificados como dudosos por €l
SE del CV, y su porcentaje.

Estos casos se han eliminado de la muestra a la hora de calcular la
sensibilidad (S), especificidad (E) y precision diagndstica (PD). Los resultados
obtenidos para la clase glaucoma se muestran en la Tabla5.5.

S(%) | E%) | PD(%) | FP FN | Dudosos (%)
| Glaucoma 100 84.21 | 89.66 3 0 39.58

Tabla5.5: Sensibilidad, especificidad y precision diagnostica del sistema experto para €
diagnéstico del campo visual.

Podemos observar que la sensibilidad es del 100%, y la especificidad del
84.21% en la muestra de prueba. Normalmente se considera que el sistema tiene
una capacidad diagnéstica aceptable cuando los valores de sensbilidad vy
especificidad estan por encima del 80% y estén preferiblemente equilibrados. De
todas formas, es recomendable una especificidad a menos del 90% para evitar en
la mayor parte de los casos que pacientes sin glaucoma sean diagnosticados y
tratados como tales.

En nuestro sistema, si bien tanto la sensibilidad como la especificidad estan
dentro de los niveles aceptados (por encima del 80%), estan bastante
desequilibradas, y la especificidad no alcanza los limites recomendados para este
caso. Es més, la totalidad de los 3 errores cometidos por € sistema son falsos
positivos.
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Otra cuestion a tener en cuenta es la cantidad elevada de campos
diagnosticados como dudosos por €l sistema, un 39.58%.

Para intentar reducir e nimero de campos dudosos y solucionar € sesgo de
nuestro sistema hacia e diagnéstico de glaucoma positivo (tratar de aumentar la
especificidad sin dafiar excesivamente la alta sensibilidad alcanzada), utilizaremos
como apoyo una red neurondl.

5.6.2 Eleccién y modificacion de la RNA para clasificacion de campos
visuales

La RNA €elegida para clasificar e campo visua en nuestro sistema borroso
junto con € sistema experto anterior es e mapa SOM que mejores resultados
produjo a diferenciar los €emplos en dos categorias. Recordamos sus
caracteristicas (Tabla5.6):

Topologia* [al a2 Variables S(%) E(%) PD (%)

8x3 0.03 |[0.01 7 zonasy MD 95 92.86 93.75

Tabla5.6: El mgor mapa SOM que clasifica en glaucoma y no glaucoma entrenado con las
medias de |los defectos de sensibilidad de las siete zonas del campo visual.

Recordemos también que las reglas que se aplicaron en € etiquetado que
realiza la herramienta GESL [51] ayudaron arefinar la clasificacion y, por tanto, a
mejorar nuestros resultados. Dos de esas decisones que se tomaron en e
etiquetado son las siguientes:

1. Cadaneurona se etiqueta con la clase que més g emplos han caido en esa
neurona.

2. S hay dos clases con e mismo nimero de giemplos que han activado la
neurona correspondiente, se etiqueta con la clase cuya suma de
distancias a esa heurona es menor.

Esto nos llevd a estudiar qué gemplos concretos de la muestra de
entrenamiento caian en cada una de las neuronas del mapa SOM €elegido. De esta
forma podemos saber qué ejemplos de la muestra de entrenamiento habrian sido
mal clasificados con este mapa, y, por tanto, qué gjemplos nuevos serian mal
clasificados s fueran muy parecidos a éstos.

Hemos podido observar cdmo algunas neuronas (0-2, 0-3, 0-7, 1-2, 1-3, 1-5,
2-1, 2-6, 2-7) provocan cas tantos errores como aciertos puesto que son activadas
por gemplos muy similares pertenecientes a clases distintas. Estas neuronas que
no permiten definir con nitidez su etiqueta, ademas de la 11, que no resulta
ganadora para ninguno de los 180 casos de entrenamiento, van a ser etiquetadas
como dudosas.




176 Desarrollo de un sistema experto simbdlico conexionista de ayuda al diagndstico

La topologia original de la red se puede ver en la Figura 5.23, donde se
representan en blanco las neuronas con la etiqueta de “Otras patologias’ y en negro
las neuronas con etiqueta “ Glaucoma':

Figura5.23: Mapa SOM que clasifica en dos categorias. Glaucoma y
no glaucoma.

Se puede observar que e SOM ha actuado como un mapa de rasgos, gracias a
la funcion de vecindad (de tipo hexagonal) definida en su entrenamiento, y vectores
de datos de entrada con rasgos similares aparecen proximos en lared.

Podemos ver ahorala Figura5.24, en lacua se ha cambiado la etiqueta de las
neuronas con gan porcentgje de error o0 duda, y observamos como éstas se agrupan
en torno a la frontera entre neuronas “glaucomatosas’ y “no glaucomatosas’, como
erade esperar.

Figura5.24: Mapa SOM en € que se han modificado algunas etiquetas
para clasificar campos dudosos ademas de glaucomatosos y no
glaucomatosos.

Hay queindicar que en & entrenamiento de lared se considera que la primera
columna de neuronas es vecina de la Ultima a actualizar 1os pesos (formando asi una
especie de anillo), por lo que las neuronas 1-6 y 1-7, aparentemente aidadas del resto
de neuronas “no glaucomatosas’ no lo estan, sino que son adyacentes ala 0-0, la 1-0
y la2-0.

Dicha solucion aprovecha el hecho de que nuestro sistema borroso, que sera e
destinatario de la informacion proporcionada por la red junto con € sistema experto
del campo visual, dispondra de més datos a la hora de redlizar un diagnéstico final,
por lo que es preferible dar un diagnéstico dudoso a dar uno erréneo. Marcando €
campo como dudoso, la base de reglas de nuestro sistema borroso nos dard, con gran
probabilidad, un diagnéstico adecuado en funcion del resto de los parametros del ojo
en cuestion.



Sstema hibrido de ayuda al diagnostico del glaucoma 177

Resultados

Una vez seleccionadas las neuronas que se etiquetaran como dudosas, €l
nimero de ejemplos de cada clase (glaucoma o no glaucoma) que caen en ellas se
muestran en la Tabla 5.7.

Muestra de

prueba
Dudosos (Glaucomas) 5 (25%)
Dudosos (No glaucoma) 12 (42.86%)
Total Dudosos 17 (35.42%)

Tabla5.7: Numero de €jemplos de cada clase que han sido clasificados como dudosos por €l
mapa SOM, y su por centaje.

Estos casos se han eliminado de la muestra a calcular la sensibilidad,
especificidad y precision diagnostica. Los resultados obtenidos para la clase
glaucoma se muestran en la Tabla5.8.

S(%) | E(%) | PD(%) | FP | FN | Dudosos (%)
[Glaucoma 100 | 875 | 93.55 2 0 35.42

Tabla5.8: Sensibilidad, especificidad y precision diagnéstica del mapa SOM para €
diagnostico del campo visual.

Podemos observar que la sensibilidad es del 100%, y la especificidad del
87.5% en la muestra de prueba. Como ya se ha indicado a analizar |os resultados
del sistema experto del campo visual, normamente se considera que €l sistema
tiene una capacidad diagndstica aceptable cuando los vaores de sensibilidad y
especificidad estan por encima del 80% y estan preferiblemente equilibrados. De
todas formas, es recomendable una especificidad a menos del 90% para evitar en
la mayor parte de los casos que pacientes sin glaucoma sean diagnosticados y
tratados como tales.

Mediante esta red neuronal conseguimos que tanto la sensibilidad como la
especificidad estén dentro de los niveles aceptados (por encima del 80%), ademas
estan menos desequilibradas que en e sistema experto, y aunque la especificidad
no alcanza los limites recomendados para este caso esta bastante cercana a 90%.

Por otra parte, hemos disminuido la cantidad de campos diagnosticados
como dudosos por & SE del CV: con este sistema tenemos un 35.42%.

Vamos aver s laintegracion de ambos sistemas. € sistema experto del campo
visua y lared neuronal, mejora los resultados.
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5.6.3 Sistema hibrido simbdlico-conexionista para € diagndstico del campo
visual

Como recordatorio, se muestran en la Tabla 5.9 los resultados obtenidos por
ambos sistemas individua mente:

S (%) E®%) | PD(%) | FP | FN DU(gi/OO)sos
Sdema | 400 | 8421 | 8966 | 3 | 0 39,58
Experto
Red 100 | 875 | 95 | 2 | 0 35.42
Neuronal

Tabla5.9: Resultados de sensibilidad, especificidad, precision diagnéstica, falsos positivos y
negativos, y porcentaje de dudosos obtenidos con el sistema experto del campo visual y con €l
mapa SOM.

Para lograr una integracion eficaz de ambos sistemas hemos disefiado una
pequefia base de reglas teniendo en cuenta los resultados de la Tabla 5.9. Dichas
reglas de produccion han sido programadas en Visual C++ y son las siguientes:

El sistema experto diagnostica “ No glaucoma” : e diagnéstico final sera
“No glaucoma’ independientemente de lo que digala red neurona, debido
alamenor especificidad del sistema experto.

El sistema experto diagnostica “Dudoso”: a fin de reducir € nivel de
duda, € diagndstico final sera e que efectle la red (que posee menos
campos dudosos).

El sstema experto diagnostica “ Glaucoma” :

Si la red también diagnostica “ Glaucoma”, € resultado final serd
ése.

S la red diagnostica “No glaucoma’, € resultado seré “Dudoso”,
debido a conflicto entre ambos sistemas. Hay que mencionar que esta
posibilidad es bastante rara de encontrar, de hecho no nos hemos
encontrado ninguin caso de los 48 de la muestra de prueba, sin embargo
hay que considerar |a posibilidad.

Si la red diagnostica “Dudoso”, € diagnostico final sera “Dudoso”,
para compensar € sesgo que € Sistema experto tiene a favor dd

glaucoma.

Resultados

Integrados ambos sistemas y unificado e diagndstico, obtenemos los
siguientes resultados (Tabla 5.11):
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Muestra de

prueba
Dudosos (Glaucomas) 5 (25%)
Dudosos (No glaucoma) 10 (35.71%)
Total Dudosos 15 (31.25%)

Tabla 5.10: Numer o de g emplos de cada clase que han sido clasificados como dudosos por €l
sistema integrado, y su porcentaje.

S(%) | E(%) | PD(%) | FP | FN | Dudosos (%)
[Glaucoma 100 | 9444 | 96.96 1 0 31.25

Tabla5.11: Sensibilidad, especificidad y precisién diagnéstica del sistema integrado para €l
diagnostico del campo visual.

En la Tabla 5.12 mostramos de nuevo los resultados obtenidos con € sistema
experto del campo visua, con € mapa SOM, y con d sstema integrado.

S®%) | E@) | PD(%) | FP | FN D‘i(%’)sos
Sistema 100 84.21 89.66 3 0 39.58
Experto
Red 100 87.5 93.55 2 0 35.42
Neuronal
_Sstema 100 o444 | 96.96 1 0 31.25
integrado

Tabla5.12: Resultados de sensibilidad, especificidad, precisién diagndstica, falsos positivos y
negativos, y porcentaje de dudosos obtenidos con el sistema experto del campo visual, con €l
mapa SOM, y con €l sistema integrado.

Podemos observar que:

. Lasensbilidad sigue siendo la maxima, a igua que en cada sistema por
separado.
La especificidad es superior tanto a la de la red como a la del sistema
experto.
La precison diagndgtica es también superior a la de ambos sistemas por
separado.
El porcentge de duda esinferior a de ambos sistemas por separado.
El nimero de falsos positivos se ha reducido.

Sensbilidad y especificidad son ambas superiores a 90%, por tanto, valores no
s0lo aceptables, sino por encima de lo recomendable.

Mediarte la integracion de ambos sistemas se ha conseguido, manteniendo la
sensibilidad, aumentar la especificidad, y, por tanto, la precison diagnostica, y
reducir e porcentgje de campos considerados dudosos, 1o que demuestra las ventgjas
de un sistema hibrido frente a uno convencional.
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5.7 Integracion del clasificador del campo visual en el sistema de
diagnostico global

Una vez disefiado e clasificador del campo visual, € siguiente paso es
integrarlo en & sistema de diagndstico global, es decir, su salida debera ser una de
las entradas del sistema experto borroso implementado en FuzzyCLIPS. Como ya
se ha explicado, la salida del clasificador no es borrosa sino que da uno de tres
posibles valores. normal, dudoso o patoldgico, y luego esos valores se le pasan a
FuzzyCLIPS utilizando conjuntos singleton. Podriamos considerar que en cierta
medida el haber pasado de clasificar el campo visua en dos categorias, glaucoma
y no glaucoma, a tres introduciendo los campos dudosos, ha sido una forma de
emborronar e resultado de esa clasificacion, y de hacerla més parecida a la que
realmente efectlia el experto en su consulta.

Lasaidadel sistema borroso implementado en FuzzyCLIPS es un consgjo o
pauta a seguir con el paciente y un coeficiente de certeza que da la confianza,
expresada en tanto por ciento, que tiene el sistema en que ese consejo es adecuado
para € paciente segun la presion intraocular, la relacion excavacion/papila y el
campo visual. Pero aln quedan una serie de datos que se recogen en la historia
clinica del paciente y que pueden intervenir en e diagnostico final. La influencia
vaa ser no sobre e consgo, que yano vaavariar, sino sobre el factor de certeza.

5.8 Modificacion del factor de certeza del Sistema Experto Borroso

Los diagndsticos resultantes de la gecucion del sistema borroso se han
refinado a partir de datos no borrosos que no se han introducido a sistema de
FuzzyCLIPS, sno que se han vaorado aparte mediante reglas de produccién
implementadas en Visua C++. Estos datos, tal y como ya £ hizo en € sistema
experto Glaucom Easy, pueden agruparse en dos tipos:

Factores de riesgo: antecedentes familiares de glaucoma, miopia media,
enfermedades cardiovasculares, diabetes, ser mayor de 40 afios.

Caracteridticas de la papila del nervio Optico: si la excavacion tiene una
ovalizacion vertical, es excéntrica, presenta su borde alguna muesca, hay
cambios bruscos en la trayectoria de los vasos, 0 hemorragias dentro de la
papila, s la excavacion tiene bordes netos.

Cada respuesta afirmativa a las preguntas sobre los factores o caracterigticas
anteriores modificara € coeficiente de certeza de los diagnésticos dados, g ustandose
asi ala nuevainformacion y personalizando de agun modo la respuesta del sstema
a las particularidades de cada paciente concreto. Asi, por gemplo, aigualdad en €
tamafio de excavacion y la presion intraocular, un paciente con antecedentes
familiares de glaucomay con enfermedades cardiovasculares sera diagnosticado de
glaucoma con mayor certeza que otro paciente sin ese tipo de antecedentes y con
bordes netos en la excavacion de su papila
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Los factores de riesgo aumentan, obviamente, la probabilidad de padecer
glaucoma. Asmismo, todas las caracterigticas de la papila influyen a favor de un
diagnoéstico de glaucoma, a excepcién de la dltima: s la excavacion presenta bordes
netos, que es Signo bastante probable de una excavacion fisolégica no
glaucomatosa.

Por tanto, finalmente, €l disefio arquitectdnico del Sistema Experto Borroso es
el que se muestra a continuacion en la Figura 5.25.

PIO —»|

E/P —»

Salida Clasificador CV. ——»
Diagn. anterior ——»|

Diagn. + CF
SE (FuzzyCLIPS)

: " i Diagn. + CF
Factoresriesgo —— - Modificador CF |——  Eipg)
Caracteristicaspapila —

Figura5.25: Disefio arquitectonico del Sistema Experto Borroso.

5.9 Validacién del sistema hibrido de ayuda al diagnéstico del
glaucoma

Seincluyeron en el estudio 77 pacientes elegidos aleatoriamente de entre los
228 gemplos con los que hemos trabgjado en los experimentos de esta Tesis y
conservando aproximadamente el porcentaje de las cinco clases de la muestra
total. Disponiamos de los datos del campo visual obtenidos con e perimetro
Octopus y de la relacion excavacion/papila del nervio éptico de los 77 pacientes
elegidos. La distribucién de clases se muestraen la Tabla5.13:

Muestra
Glaucoma 39
Normal 14
Cataratas 10
Diabetes 8
HTA 6
TOTAL 77

Tabla5.13: Distribucién de casos seglin clases.

No disponiamos de ningun dato sobre la presion intraocular de dichos
pacientes por |o que se tomé la decisién de afiadir unas presiones simuladas y que
el conjunto de parametros fuera valorado por un experto. Se le pidié que hiciera
dos valoraciones, una sobre el campo visual y otra sobre € paciente globamente,
dando un consglo o pauta a seguir dentro de la lista de consgjos que puede emitir
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el sistema. Estas pautas son las mismas que las del sistema experto Glaucom: Easy
y aconsgan sobre e periodo de revision, repeticion de alguna exploracion,
necesidad de tratamiento o envio al especialista en glaucoma.

Los 77 pacientes fueron valorados por e experto la primera mitad con PIO
normal y la otra mitad con PIO fuera de lo normal. Pasados unos dias volvié a
valorar los mismos casos pero ahora la primera mitad con PIO fuera de 1o normal
y € resto con PIO normal. Por tanto, el nimero de pacientes de la muestra se
duplico.

Se introdujeron los datos de las historias clinicas en la base de datos del
sistema. Al introducir la presion intraocular, que debe expresarse en mmHg, se
considerd una presion norma de 17 y una presion fuera de lo norma de 25
mmHg. La excavacion papilar se debe introducir en décimas. Se introdujeron los
datos obtenidos a partir de la prueba campimétrica: los defectos de los 59 puntos
del campo visua y € defecto medio.

Lo primero que se pudo observar al comparar los casos vaorados por €
experto fue que la mayor parte de los campos correspondientes a otras patologias
digtintas de glaucoma fueron valorados como glaucomas. Eso es l6gico ya que d
experto le faltaban otros datos sobre el paciente que le indicasen si tenia cataratas,
diabetes o hipertension, y sabemos que e campo glaucomatoso puede adquirir
todas las formas de defectos que se dan en otras patologias. Esto nos llevé a
eliminar de la muestra todos |os casos correspondientes a esas tres patologias. De
otro modo no hubiera sido posible comparar los diagnosticos del experto con los
del sistema.

Por tanto, finalmente los casos que se utilizaron para la validacion del
sistema siguen la distribucion que se muestraen la Tabla 5.14:

Muestra
Glaucoma 39
Normal 14
TOTAL 53

Tabla5.14: Distribucién de casos que se usaron para validar €l sistema.

A la hora de establecer conclusiones resulta interesante distinguir entre las
dos revisiones que €l experto hizo: llamaremos grupo 1 a la primera revision y
grupo 2 ala segunda. Ademas vamos a comparar las dos valoraciones que se le
pidieron al experto: la clasificacion del campo visual, y € consgjo o pauta a seguir
con el paciente.

5.9.1 Validacién de la clasificacion del campo visual

Como se ha hecho en estudios anteriores, vamos a analizar primeramente €l
porcentgje de campos dudosos (Tabla 5.15). Eliminando éstos de la muestra
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calcularemos la sensibilidad, especificidad, precision diagnostica, falsos positivos

y negativos.

Grupo 1 Grupo 2 Clasificador CV
Dudosos (Glaucomas) 27 (69.23%) |18(46.15%) |12 (22.64%)
Dudosos (No glaucoma) 3 (21.43%) 5 (35.71%) 5 (35.71%)
Total Dudosos 30 (56.6%) 23 (43.4%) 17 (32.08%)

Tabla 5.15: Numer o de g emplos de cada clase que han sido clasificados como dudosos por €l
experto en la primera y en la segunda revision de los datos, y por €l clasificador de campos
visuales,y su porcentaje.

Podemos observar que el porcentgie globa de dudosos en la primera
revision de los datos por parte del experto es bastante alto, y es mucho mayor en
la clasificacion de campos glaucomatosos gque en los normales. Lo que indica que
el diagndstico no es facil en casos incipientes.

El porcentgje global de dudosos en la segunda revision del experto ha
disminuido respecto a la primera revision de los datos. Se sigue apreciando un
mayor porcentgje de dudosos a clasificar los campos glaucomatosos. El
porcentaje de dudosos de la clase norma ha aumentado respecto a la primera
revision.

El porcentaje global de dudosos cuando se usa el sistema clasificador del
campo visual disminuye respecto a cualquiera de las dos revisiones del experto,
especialmente en la clasificacion de campos glaucomatosos, que son detectados
con mucha mas facilidad. El porcentaje de dudosos en normales es e mismo que
el del experto en la segunda revision y mayor que € del experto en la primera
revision de los datos.

También nos ha parecido interesante calcular el porcentgje de dudosos que
coinciden entre las diferentes revisiones (Tabla 5.16).

Grupo 1 Grupo 2
Glaucomas 83.33% 41.67%
Clasificador CV | Normales 40% 80%
Total 70.59% 52.94%

Tabla5.16: Porcentaje de dudosos de cada clase que coincide comparando € clasificador del
campo visual con cada una de lasrevisiones del experto.

Por lo que se ve, las coincidencias en dudosos son bastante variables,
aungue en ambos casos coinciden mas de la mitad de los campos analizados.

Vamos a ver qué coincidencias encontramos entre las dos revisiones del

experto (Tabla5.17).
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Grupo 1
Glaucomas |88.89%
Grupo 2 Normales 40%

Total 78.26%

Tabla5.17: Porcentaje de dudosos de cada clase que coincide comparando la segunda
revision del experto con la primera.

El porcentge de coincidencias de dudosos que consigue el experto enla
segunda revision respecto de la primera es poco mayor que € gue consigue €l
sistema clasificador del campo visual en comparacion con la primera revision del
experto. Parece que es normal, por tanto, que haya un conjunto de casos cuyo
diagnostico no coincida con €l del experto.

Los resultados obtenidos en |as tres clasificaciones son los mostrados en la
Tabla5.18:

S%) | E®) | PD®) | FP | FN D“(‘j'/f)’)sos
Grupo 1 8333 | 100 | 913 | 2 0 56.6
Grupo 2 8571 | 100 % 3 0 434
Clasificador CV | 963 | 100 | 9722 | 1 0 32.08

Tabla5.18: Sensibilidad, especificidad, precision diagndstica, falsos positivos y negativos del
experto en la primera y segunda revision de los datos, y del sistema clasificador en €l
diagnéstico del campo visual.

Los resultados que obtiene € experto, l6gicamente, estén dentro de lo
recomendable. Sin embargo €l sistema clasificador aln supera estos resultados,
disminuyendo e numero de falsos positivos sin afectar a la especificidad, y
logrando que & ndimero de dudosos sea menor.

5.9.2 Validacion del consgo o pauta a seguir con €l paciente

Una vez evaluado €l clasificador del campo visua respecto a experto,
vamos a ver s los consgos que da e sistema de diagnostico global concuerdan
con los del experto. Es importante tener en cuenta que los grafos de decisién que
se han implementado para obtener e diagnostico y seguimiento del paciente
fueron disefiados y refinados siguiendo los criterios de un experto distinto al que
ha evaluado los casos de pacientes, por |0 que las discrepancias entre el consgo
del experto y e que ofrece €l sistema pueden ser méas acusadas. Recordemos que
Hirsbrunner, Bebie y col. 14, 76, 77] afirmaron que no es facil evaluar la
eficacia de un sistema experto ya que los propios expertos no se ponen de
acuerdo en el diagnostico de los casos dudosos. De hecho, compararon la salida
de su SE con € diagnostico de tres oftalmélogos distintos encontrando
importantes diferencias. Por otra parte, los resultados que obtuvo Martin [108]
mostraron que la concordancia entre su programay €l experto no fue muy buena
especialmente en algunos casos, pero Si se gjustaba el programa a modo de actuar
de cada uno, los resultados fueron muy buenos (concordancia de 92% a 100%).



Sstema hibrido de ayuda al diagnostico del glaucoma 185

De cada uno de los 53 casos tenemos dos diagndsticos distintos, uno con
PIO normal y otro con PIO fuera de lo normal. Por tanto, en realidad tenemos 106
casos distintos evaluados. Sin embargo, vamos a analizar primeramente los
diagnésticos de la primera revision, luego de la segunda, y finamente
obtendremos una valoracién global.

Estableceremos una division clara a la hora de analizar los diagndsticos. si
el resultado de la clasificacion del campo visua del experto y del sistema
coinciden, o s no coinciden. Logicamente, en € primer caso, se podra exigir una
mayor correspondencia de diagndsticos que en e segundo, ya que la prueba
campimétrica es fundamental para el diagndstico, y va a condicionarlo en gran
medida. Por gjemplo, s un campo visual es para el sistema patoldgico € consgo
va a ser enviarlo a especidista o instaurar un tratamiento, independientemente de
los otros pardmetros recogidos en la consulta, pero si ese mismo campo es dudoso
para e experto, puede que el diagnostico sea repetir las exploraciones dentro de
algunos meses, por lo que resulta muy dificil comparar ambos diagndsticos.

Grupol

Coincide la clasificacion del campo visual
28 (52.83%) | 18| coinciden experto y sistema
4| experto: revision alos 6 meses
sstema: revision alos 3 meses
2| experto: revision a afio
sistema: revision alos 3 meses
4| experto: acudir al especialista o instaurar tratamiento
sistema revisionalos 3 meses
No coincide la clasificacion del campo visual
25 (47.17%) | 10| coinciden experto y sistema
1| experto: revisién alos 6 meses
sistema: revision alos 3 meses
2| experto: revision alos 6 meses
sistema: revision al afno
2| experto: revisional afio
sistema: revision alos 3 meses
8| experto: revision alos 6 6 12 meses
sistema: acudir a especialista o instaurar tratamiento
2| experto: acudir al especiaista o instaurar tratamiento
sistema: revision alos 3 meses

Tabla5.19: Andlisis comparativo del diagnostico del sistema y del experto en los datos del
grupo 1.
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Grupo 2

Coincide la clasificacion del campo visual
29 (54.72%) | 22| coinciden experto y sistema
4| experto: revison alos 6 meses
sistema: revision alos 3 meses
2| experto: revision alos 3 meses
sistema: acudir a especialista o instaurar tratamiento
1| experto: acudir a especialista o instaurar tratamiento
sistema: revision alos 3 meses
No coincide la clasificacion del campo visual
24 (45.28%) | 9| coinciden experto y sistema
1| experto: revision alos 6 meses
sistema: revision alos 3 meses
12| experto: revision alos 3 6 6 meses
sistema: acudir a especialista o instaurar tratamiento
2| experto: acudir a especidista o instaurar tratamiento
sistema: revision alos 3 meses

Tabla5.20:; Andlisis comparativo del diagnostico del sistema y del experto en los datos del
grupo 2.

Para calcular una precision diagndstica global del sistema vamos a
considerar fallos aguellos diagndsticos o consglos que puedan ir en contra de la
salud del paciente bien por retrasar la siguiente revision més de lo que lo haria €
experto o por no enviarlos a especialista o instaurar tratamiento cuando el experto
lo considere necesario, siempre y cuando el experto haya clasificado bien €l
campo visua. Los falos estdn marcados en negrita en las Tablas 5.19 y 5.20.

Grupol Grupo 2 Total
(53 casos) | (53 casos) |(106 casos)

84.9% 94.34% 89.62%

Precision
diagnostica

Tabla5.21: Precision diagnéstica del sistema hibrido de ayuda al diagnostico del glaucoma
respecto al experto.

Al comienzo de este apartado recorddbamos que Martin [108] no obtuvo
una concordancia entre su programa 'y € experto muy buena, pero s gjustaba el
programa a modo de actuar de cada experto, los resultados fueron: concordancia
de 92% a 100%. Zahlmann [173, 176] obtuvo una sensibilidad y especificidad de
su sistema de 98 y 100% respectivamente cuando fue evaluado por oftalmdélogos
clinicos, y de 82 y 67% respectivamente cuando la evaluacion fue realizada por
oftalmdlogos privados. Podemos decir que la precision diagnostica del sistema
implementado en este trabajo es buena comparando € diagnostico con € del
experto: una concordancia del 89.62% (Tabla 5.21), y teniendo en cuenta que €
conocimiento incluido en el sistema proviene de otro experto distinto a que lo ha
evaluado.
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Ademas, podriamos decir que aunque en algunos casos €l sistema obligaria,
de seguir su consgjo, a revisar a paciente con mas frecuencia que siguiendo el
consgo del experto, también es cierto que detecta antes los casos patoldgicos y,
por tanto, en esos casos se puede poner antes un tratamiento que pueda frenar, en
lamedida de lo posible, deterioros sucesivos en el campo visual.

5.10 Ejemplo del seguimiento de un paciente con el sistema hibrido
desarrollado

Para ver como funciona e sistema ante un caso dudoso, planteamos €
siguiente caso clinico.

Un paciente llega por primera vez a una consulta médica y las exploraciones
realizadas proporcionan los siguientes datos: PIO 22 mmHg, relacion E/P: 0.5. Se
le hace también una prueba campimétrica. Todos los datos son introducidos al
sistema hibrido. El clasificador del CV considera el campo dudoso. El sistema da
dos posibles diagndsticos o consg os considerando todos |os parametros:

2. Presién dudosa. Tomarla de nuevo en e plazo de 7 dias,
preferiblemente por la mafiana (CF 0.65).

3"’: Repetir latonometriay e campo visual alos 3 meses (CF 0.27).

El primero de ellos se obtiene como consecuencia de considerar la presion
de 22 mmHg, ademas de los otros datos. El segundo es debido a considerar que
una PIO de 22 mmHg tiene también un grado de pertenencia distinto de cero a
conjunto borroso “normal” puesto que hay personas con esa PIO que no tienen
glaucoma.

Si suponemos que & médico eige € primer consgo, volvera a tomar la
presion al paciente en un plazo de 7 dias. En esta segunda consulta la PIO sigue
siendo de 22 mmHg. El sistema podria dar dos posibles diagndsticos:

3': Repetir latonometriay el campo visua alos 3 meses (CF 0.65).
3'": Repetir latonometriay el campo visua alos 3 meses (CF 0.27).

Al igua que en la consulta anterior, € primero se obtiene a considerar la
PIO dudosa y el segundo a considerarla normal. Pero puesto que el consegjo o
pauta a seguir con el paciente es la misma, a usuario solo se proporcionara el
primero de ellos que es e de mayor factor de certeza.

Al cabo de tres meses € paciente vuelve a consultay esta vez la PIO es de
26 mmHg, la relacion E/P sigue siendo 0.5 y e CV mbién es considerado
dudoso por e clasficador del CV. El sistema proporciona dos posibles
diagnosticos:
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6: Conviene instaurar un tratamiento o enviarlo a especialista en
glaucoma. (CF 0.88).

4': Revision alos 6 meses (CF 0.65).

En este caso se estd considerando por una parte que e paciente sigue
teniendo un CV dudoso, y por otra parte que la PIO ha aumentado. Esta tiene
ahora un grado de pertenencia a conjunto borroso “limite” distinto de cero y
también a conjunto borroso “dudosa’. Debido a PIO imite y CV dudoso se
obtiene & diagnodstico 6, y por tener PIO dudosay CV dudoso € sistema también
aconsgja4’.

Evidentemente el médico sera el que tenga la decision fina en cada una de
las consultas.

Por e modo en que se redliza €l diagnostico y ala vista de los resultados se
puede observar la importancia de utilizar todos los datos recogidos en las
exploraciones y no solo los del CV. En este caso la PIO limite -junto con el
campo dudoso- produce la advertencia sobre €l ato riesgo de glaucoma:
“Conviene instaurar un tratamiento o enviarlo a especiaista en glaucoma’.

Esta capacidad del sistema de facilitar el seguimiento del paciente y de
proporcionar, por tanto, un diagndstico teniendo en cuenta los datos de las
consultas anteriores, aprovechando a la vez las ventagjas de un sistema borroso, no
habia sido implementada en sistemas anteriores, como por gemplo en los de
Martin [108] y Zahlmann [173, 176] que son los mas completos y utilizan técnicas
parecidas.



6 Conclusiones y trabajo futuro

6.1 Conclusiones

El diagnédstico precoz del Glaucoma Cronico Simple no es un tema sencillo
de abordar y de resolver. Como hemos podido comprobar, sobre todo a través de
los trabgjos destacados en e capitulo 2, muchos esfuerzos se han hecho y se
siguen haciendo para lograr disefiar herramientas que utilicen técnicas que ayuden
amejorar ese diagnostico en las fases iniciales de la enfermedad.

Dd mismo modo, también se ha realizado un gran esfuerzo en este trabgo,
y considero que se ha conseguido una buena aportacién a la investigacion en este
campo.

Hemos logrado desarrollar un sistema hibrido de ayuda a diagnéstico,
después de pasar por varias etapas intermedias de disefio e implementacion de
algunos prototipos, que logra recoger y mangar gran parte del conocimiento y
experiencia del experto en el rastreo del glaucoma y diagnostico en las fases
iniciales de esta enfermedad. El sistema disefiado integra todos los datos de una
consulta, no sdlo el campo visual, para obtener €l diagndéstico, y, por tanto, es una
aproximacion més real a diagndstico que elabora €l experto. Ademas, de esta
forma se mejora € diagnostico.

Este sistema hibrido combina técnicas simbdlicas borrosas y técnicas
conexionistas. Se ha probado e buen comportamiento de la mezcla de esas
técnicas. Mediante la interaccion entre redes neuronales y sistemas borrosos,
conseguimos que € sistema sea capaz de mangiar informacion imprecisa, mas
préxima a lo gque ocurre en la realidad ya que es la que maneja el experto, y por
otro lado que tenga la flexibilidad, velocidad y adaptabilidad de una red neuronal
ala hora de mangjar informaciones mas complejas, como ocurre en este caso con
el campo visual.
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Hemos comprobado que combinar las predicciones de varios clasificadores
es un modo eficaz de crear clasificadores mas precisos que cualquiera de los que
|os componen.

El sistema hibrido desarrollado readliza un seguimiento del paciente y
proporciona € diagnostico teniendo en cuenta los datos de las consultas
anteriores. Esta capacidad, que junto con las ventgas de un sistema borroso,
mejora los resultados, no habia sido implementada en otros sistemas de ayuda al
diagnostico del glaucoma.

En cuanto a tipo de red neuronal artificia utilizada para la clasificacion del
CV, mapas autoorganizados de Kohonen, podemos decir que a pesar del
solapamiento de clases que conllevan los problemas médicos, y que limita
cualquier método de clasificacion, los resultados han sido satisfactorios. Ademés,
mediante la modificacion introducida en los algoritmos del SOM se ha
conseguido mejorar los resultados que se habian obtenido utilizando directamente
el software original de Kohonen.

En todos nuestros resultados la dependencia con respecto a la muestra
escogida es muy grande. Esto se ha observado especialmente en la clasificacion
del campo visua. El resultado que proporciona una RNA de cualquier tipo
depende directamente de los datos, de cdmo han sido seleccionados, de la
proporcion de gjemplos para cada una de las clases, etc. La seleccion de los datos
es, por tanto, de vital importancia, ya que una seleccion mal hecha producird unos
resultados poco satisfactorios. En el caso del glaucoma la seleccion de pacientes
se ha redizado de una forma estricta y minuciosa, estableciendo una serie de
criterios de inclusion y exclusion determinados por el Instituto de Oftalmobiologia
Aplicada (IOBA). Aunque los resultados obtenidos en este trabajo son buenos, del
orden a los obtenidos en trabajos anteriores o superiores, habria que repetir los
experimentos con unas muestras de entrenamiento y prueba mas grandes. Con €l
nimero de gemplos que hemos mangjado podemos decir que las técnicas
aplicadas y herramientas desarrolladas pueden ser adecuadas para la ayuda a
diagnostico precoz del glaucoma, pero légicamente, hara fata una fase mucho
mas exhaustiva de validacién y refinamiento. En estos momentos ya se podria
disponer de un nimero mucho mayor de datos y mejor elegidos aln que los
anteriores.

Se ha comprobado que la reduccion de los parametros de entrada en la
clasificacion del CV, dividiendo el CV en siete zonas segun la experiencia de los
oftalmdlogos, y tomando la media de los defectos de sensibilidad de cada zona,
mejora los resultados obtenidos en todos los experimentos realizados, tanto
usando SOM como CBR.

Es importante tener en cuenta que el objetivo de la Tesis es lograr un
diagnostico precoz, y, por tanto el sistema disefiado solo es adecuado para esa
funcion. Todas las decisiones que se han ido tomando en su desarrollo van
encaminadas a ese fin. Si quisiéramos tener una herramienta que proporcionara
una ayuda en el diagnédstico del glaucoma en cualquiera de sus fases deberiamos
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completar fundamentalmente el clasificador del campo visual del sistema hibrido,
entrenando y probando con otros casos de glaucomas moderados y avanzados.

Es seguro que se hubieran obtenido mejores resultados en la clasificacién
del campo s la muestra sdlo contuviera normales y glaucomatosos, Yy
eliminasemos por tanto otras patologias, sin embargo, no se hizo asi para
comprobar la capacidad de los mapas SOM de encontrar caracteristicas comunes
en patrones sin clasificar previamente. Después, a validar el sistema hibrido de
ayuda a diagndstico si se han eliminado los casos de patologias distintas al
glaucoma.

Como conclusiones finales se puede destacar que:

Los objetivos planteados en este trabgjo han sido alcanzados. se ha
desarrollado un sistema de ayuda al diagnéstico precoz del glaucoma
gue recoge y mangja gran parte del conocimiento y experiencia del
experto, consiguiendo una concordancia con éste del 90%, y logrando
detectar antes los casos patol 6gicos.

Hemos logrado un sistema hibrido que integra los resultados de una red
neuronal artificial con aprendizaje no supervisado —mapa SOM- y de
varios sistemas expertos, uno de ellos borroso. Con esta mezcla de
clasificadores de distinta naturaleza logramos mejorar la precision de los
resultados de cada uno por separado.

Las redes neuronales artificilles y en particular los mapas
autoorganizados son una herramienta adecuada para clasificar campos
visuales en oftalmologia.

6.2 Trabajo futuro

Si bien las aportaciones que se han hecho en esta Tesis a diagnostico precoz
del Glaucoma Crénico Simple son importantes, como se ha podido constatar a lo
largo de esta memoria, este campo de investigacion sigue estando abierto a
continuas iniciativas 0 mejoras de las lineas de trabgjo ya iniciadas.

En particular, podemos destacar una serie de cuestiones que han ido
surgiendo en € desarrollo de este trabajo, que bien por quedar fuera de los
objetivos iniciales, bien por falta de tiempo o datos no han sido abordadas o se
hallan en un estado de desarrollo incipiente. Entre ellas estan las siguientes:

- Hemos resaltado en las conclusiones la importancia de la muestra que se
utilice en los experimentos. Aungue la seleccion de los datos ha sido hecha de
una forma bastante rigurosa, sin embargo € factor tamafio de la muestra
condiciona enormemente los resultados, no solo en cuanto a gue alcancen una
cota deseable o mejoren los ya obtenidos en otros trabajos, sino en cuanto a
poder extraer conclusiones definitivas sobre la técnica usada. Por este motivo
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deberiamos volver a repetir los experimentos realizados con una muestra
mayor. En estos momentos ya dispondriamos de esa muestra, sin embargo 1os
datos de ella correspondientes a la perimetria computerizada han sido
obtenidos con €l analizador Humphrey. Manejar esos datos habria supuesto
por un lado bastantes cambios en las herramientas que ya habiamos
desarrollado puesto que nuestros datos campimétricos provienen del Octopus,
y por otro lado no habriamos podido hacer comparaciones de nuestros
resultados con |os anteriores realizados con |os mismos datos [6, 128].

Aungue €l objetivo de esta Tesis es € diagnéstico precoz del glaucoma, y la
herramienta desarrollada es adecuada para €llo, S queremos que ésta sea
realmente operativa, deberia poder ayudar a diagnosticar € Glaucoma
Cronico Simple en cualquiera de sus fases, y, por tanto, deberiamos ampliar
la aplicacién, y entrenar y probar con otros casos de glaucomas moderados y
avanzados. Para conseguir este nuevo objetivo no solo seria conveniente
disponer de una muestra més grande, como hemos sefidado en e punto
anterior, sSino que contuviese datos de pacientes con glaucomas en todas las
fases de desarrollo de la enfermedad.

Una muestra mas grande ademas nos permitiria refinar, utilizando métodos
autométicos, las funciones de pertenencia de los conjuntos borrosos de
nuestro sistema hibrido de ayuda al diagndstico que ahora han sido disefiadas
de forma manual.

Dentro de ese refinamiento de las funciones de pertenencia de los conjuntos
borrosos, seria conveniente probar si e emborronado del campo visual aporta
ayuda a usuario del sistema. En la herramienta desarrollada e diagnostico
del campo visua se redliza de forma automatica pero solo con tres posibles
resultados nitidos. normal, dudoso y patoldgico. Podria ser una buena ayuda
s obtuviésemos también & grado de normal, dudoso o patoldgico. De esta
forma, también se podria detectar la progresién del CV con el tiempo.

Habria que revisar |a base de conocimiento de los dos sistemas expertos que
estén desarrollados mediante reglas de produccion, € SE del CV y e SE
Borroso, afiadiendo detalles diagnosticos que mejorarian su funcionamiento.
Por gemplo, en el SE del CV se han desarrollado reglas que en algun caso
solo se adaptan al modo de comportamiento general de los pacientes, dejando
un porcentgje de éstos sin incluir. Esto ocurre a considerar que el hemicampo
superior se dafla més en € glaucoma que € inferior. Aungue es cierto, esta
regla podria enmascarar € diagnostico en € 30% de casos de glaucoma
donde ocurre lo contrario: que se afecta mas el hemicampo inferior. Aunque
se ha comprobado que los resultados del clasificador del campo visual son
muy buenos, puesto que no se basa solo en € SE del CV, sin duda este y
otros refinamientos podrian mejorarlo. Esto se llevaria a cabo en la fase de
validacion del sistema hibrido en una unidad de glaucoma real, como se
indica més adelante.
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En la clasficacion del campo visua mediante redes neuronales hemos
probado la capacidad de los mapas SOM, que no se habian utilizado con
anterioridad para e mismo fin. Si se habian utilizado otras redes neuronales
como MLP y RBF. En estos momentos estamos desarrollando un generador
de experimentos RBF e hibridos RBF-MLP que da la posibilidad de utilizar
distintos algoritmos de entrenamiento para la capa oculta y de salida, asi
como variar otros pardmetros. Queremos probar la capacidad de las RBF en
problema de la clasificacion de campos visuales, utilizando estas redes de
forma distinta a la mostrada en otros trabajos anteriores.

Si bien la perimetria es una exploracion fundamental para e diagnostico del
glaucoma, no lo es menos e estudio de la papila del nervio Optico.
Actualmente se estén utilizando en investigacion datos sobre la papila mas
objetivos a la hora de emitir un diagnéstico que la relacion
Excavacion/Papila, utilizada en este trabajo. Una mejora sustancial del mismo
podria ser la incorporacion de esos nuevos datos y de su significado en
nuestro sistema hibrido.

Por ultimo, la validacién que hemos realizado del sistema hibrido de ayuda al
diagnéstico se puede considerar como un paso inicial para poder concluir que
la herramienta puede ser adecuada. Sin embargo habria que validarla durante
un periodo de tiempo largo y de forma continuada, y a ser posible en una
unidad de glaLcoma de un hospital, para asegurar que €l nimero de pacientes
es elevado.






Apéndice A: Sensibilidad,
especificidad y precision diagnostica

La sensibilidad es la capacidad de cualquier prueba diagnostica de detectar
cambios en un pardmetro. Si la sensibilidad es elevada podra detectar variaciones
pequeiias. Cuando se utiliza una prueba dicotdmica (una cuyos resultados se
puedan interpretar directamente como positivos o negativos), la sensibilidad es la
probabilidad de clasificar correctamente a un individuo cuyo estado real sea €
definido como positivo respecto a la condicion de la prueba, razén por la que
también es denominada fraccién de verdaderos positivos (FVP) [98].

NUmer o de positivos detectados como positivos
NUmer o total de positivos

Sensibilidad =

La especificidad es la capacidad de detectar aquello para lo que ha sido
disefiado € test. Es la probabilidad de clasificar correctamente a un individuo
cuyo estado real sea € definido como negativo. Es igua a resultado de restar a
uno la fraccion de falsos positivos (FFP).

NUmer o de negativos que dieron negativo

Especificidad = - :
NuUmerototal denegativos

La sensibilidad y especificidad de un prueba diagnéstica ideal seria del
100%, nivel que raramente se logra.

La precisién diagnostica es la proporcién de individuos positivos y
negativos que fueron detectados como tales:
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N° denegativosguedieron negativo+ N° de positivosque dieron positivo

Precisiéndiagnostia =
N°total denegativos + N° total de positivos

Los falsos positivos (FP) son individuos negativos que aparecen como
positivos seguin la prueba diagndéstica que se esta usando.

Los falsos negativos (FN) son individuos positivos que aparecerian como
negativos.

Presencia de
enfer medad
Si No Total

Resultado de | Positiva VP FP VP + FP
la prueba Negativa FN VN VN + FN
Total VP + FN |VN+FP VP + FN+ VN + FP
Sensibilidad = VP/(VP + FN) = FVP
Especificidad = VN/(VN+ FP) = FVN = 1-FFP
Valor predictivo positivo = VP/(VP + FP)
Valor predictivo negativo = VN/(VN + FN)

TablaA.1: Andlisis delos pardmetros de filtrado.

El valor predictivo positivo es la probabilidad de que € individuo padezca
unaenfermedad cuando €l test es positivo.

El valor predictivo negativo es la probabilidad de que € individuo no
padezca una enfermedad cuando €l test es negativo.



Apéndice B: Curvas ROC

Muchas veces los investigadores biomédicos se enfrentan al problema de
saber la precision de un test o prueba clinica para identificar casos de individuos
gue padecen una determinada enfermedad. La capacidad de un test de diferenciar
casos con la enfermedad de otros normales se evalla mediante e andlisis de la
curva de Caracteristica Operativa del  Receptor (Receiver Operating
Characteristic, ROC). Estas curvas también pueden usarse para comparar €l
funcionamiento diagnostico de dos o0 més tests.

Como curiosidad una resefia historica: la procedencia del nombre “Receiver
Operating Characteristic’. El andlisis ROC es parte de un campo llamado “Teoria
de Deteccidn de la Sefia” desarrollado durante la segunda guerra mundial para el
andlisis de imagenes de radar. Los operadores de radar tenian que decidir s una
irregularidad momentanea en la pantalla era un destino enemigo, un amigo, o solo
ruido. La teoria de deteccion de la sefia mide la capacidad de los operadores de
los receptores de radar de hacer estas distinciones importantes. A esta capacidad
se le llamo caracteristicas operativas del receptor. En los afios 70 se aceptd la
utilidad de esa teoria de deteccion de la sefia para interpretar resultados de las
pruebas médicas.

Cuando se consideran los resultados de un test particular en dos
poblaciones, una con una enfermedad y la otra sin ella, raramente se observa una
separacion perfecta entre los dos grupos. De hecho, la distribucién de los
resultados del test se solapan, como se muestra en la Figura B.1.
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FiguraB.1l: Ejemplodedistribucién delosresultadosde un test.

En la practica, se elige un punto de corte (indicado por una linea vertical en
laFigura B.1) por encimadel cual se considera que €l test es anormal y por debao
gue es normal. Para cada posible punto de corte que se fija para discriminar entre
las dos paoblaciones, habrd algunos casos patoldgicos correctamente clasificados
como positivos (VP = verdaderos positivos), pero otros casos patol égicos seran
clasificados como s fueran normales (FN = falsos negativos). Por otra parte,
algunos casos normales serén clasificados correctamente como negativos (VN =
verdaderos negativos), pero otros casos normales serdn clasificados como
positivos (FP = falsos positivos).

La curva ROC se obtiene a representar esos valores obtenidos con cada
punto de corte. Es una gréfica que expresa la proporcion de verdaderos positivos
frente a la proporcion de falsos positivos para los posibles puntos de corte de una
prueba diagnéstica (Figura B.2).

1
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A .
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Propor cién verdader os positivos (sensibilidad)

1 11171111
0 01 02 0304 0506 0708 09 1

Proporcion falsos positivos (1 - especificidad)

FiguraB.2: Curvas ROC. Comparacion.
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Una curva ROC muestra el compromiso entre sensibilidad y especificidad
(cualquier aumento en sensibilidad vendra acompafiado por una disminucion en
especificidad).

La precision del test depende de la capacidad que tenga para separar €l
gryoo gue esta examinando en individuos normales y patologicos. El &rea bagjo la
curva es una medida de esa precision. Un &rea de 1 representa un test perfecto; un
&rea de 0.5 representa un test indtil. Una guia aproximada para clasificar la
precision de un test diagndstico es la siguiente:

0.9-1 = excelente
0.8-0.9 = bueno
0.7-0.8 = moderado
0.6-0.7 = pobre
0.5-0.6 = defectuoso
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