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Desarrollo de un modelo de inteligencia artificial basado en Machine Learning para
optimizar la seleccién embrionaria en reproduccién humana asistida.

RESUMEN.

En las clinicas de reproduccién asistida, tanto en el ambito humano como animal, uno de los pasos
fundamentales es la seleccion del embrion cultivado de mayor calidad para su posterior transferencia al
Utero de la futura gestante. La eleccidn se basa en la interpretacion de la calidad que el embridlogo
considere al visualizar imagenes del embrion; basandose principalmente en que posea una morfologia
correcta. Es un método demostrado como subjetivo, variable y poco reproducible; por tanto, en este area
se esta indagando en la busqueda de alternativas que sean técnicas no invasivas para el embrion y que
proporcionen buenos resultados con el nacimiento de individuos sanos. Este es el objetivo del presente
trabajo: que a través de la informacion recogida mediante la segmentacion manual y etiquetado de
imagenes de embriones en estadio de hatching (etapa posterior al blastocisto donde el embrién eclosiona
y sale de la zona pelacida para implantarse en el endometrio), se ha desarrollado un modelo de
inteligencia artificial basado en un enfoque de Machine Learning supervisado capaz de identificar los
embriones de mejor calidad segun los criterios de clasificacion embrionaria de ASEBIR.

La segmentacion manual, una herramienta del procesado de iméagenes, se ha realizado mediante la
delimitacion de los componentes mas relevantes del blastocisto: células del trofoectodermo, masa
celular interna y la zona pelucida, entre otros; ademas, las etiquetas seleccionadas estaban referidas a la
calidad del embrion fotografiado y a su estadio de desarrollo. Con esta informacién previa se ha
entrenado y evaluado el modelo y finalmente, se ha testeado con un 10% de imagenes nunca vistas por
el sistema para comprobar su funcionamiento. De esta forma, la inteligencia artificial ha podido detectar
todos los componentes del embrion, reconocer el estadio de desarrollo en el que se encuentra y asignarle
una calificacion con respecto a su calidad con una sensibilidad de 0,64 , una precision del 0,75 y un
rendimiento reflejado como el area bajo la curva ROC del 0,79.

Estos resultados contribuyen a la finalidad de que el modelo pueda ser empleado en los laboratorios y
clinicas de medicina reproductiva para la seleccion del embrion optimo para transferir al utero de la
mujer y reducir la carga subjetiva que supone la eleccion por parte del embriélogo en cuanto a su criterio.
Por lo que este trabajo se relaciona con los siguientes ODS de la Agenda 2030: ODS 3. Salud y Bienestar
y ODS 10. Reduccion de las Desigualdades.
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Development of an artificial intelligence model based on Machine Learning to optimize
embryo selection in assisted human reproduction.

ABSTRACT.

In assisted reproduction clinics, both in the human and animal field, one of the crucial steps is the
selection of the highest-quality cultured embryo for subsequent transfer to the uterus of the intended
gestational individual. The choice relies on the interpretation of the quality that the embryologist
considers upon visualizing embryo images, mainly based on correct morphology. This method has been
shown to be subjective, variable, and poorly reproducible. Therefore, in this field, efforts are being made
to explore alternative non-invasive techniques for embryos that yield good results in terms of live births.
This is the objective of the present study: where through the collected information from manual
segmentation and labeling of hatching stage embryo images (the stage after blastocyst where the embryo
hatches and exits the zona pellucida to implant in the endometrium), a supervised Machine Learning-
based artificial intelligence model has been developed to identify embryos of better quality according
to the ASEBIR embryo classification criteria.

Manual segmentation, an image processing tool, was performed by delineating the most relevant
components of the blastocyst: trophectoderm cells, inner cell mass, and the zona pellucida, among
others. Additionally, the selected labels referred to the quality of the photographed embryo and its
developmental stage. With this prior information, the model was trained and evaluated, and ultimately
tested with 10% of images never seen by the system to verify its performance. In this way, artificial
intelligence has been able to detect all embryo components, recognize the developmental stage, and
assign a quality rating with a sensitivity of 0.64, precision of 0.75, and performance reflected by the area
under the ROC curve of 0.79.

These results contribute to the aim that the model can be used in reproductive medicine laboratories and
clinics for the selection of the optimal embryo for transfer to the woman's uterus and reduce the
subjective burden of the embryologist's choice of criteria. Therefore, this work is related to the following
SDGs of the 2030 Agenda: SDG 3. Health and Well-being and SDG 10. Reduction of Inequalities.
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1.INTRODUCCION.

Las Técnicas de Reproduccion Asistida (TRA) son los procedimientos mas efectivos para el tratamiento
de la infertilidad y esterilidad humana (Farias etal., 2023). En el uso médico, la esterilidad generalmente
se refiere a la incapacidad de originar un recién nacido vivo, mientras que la infertilidad se mide por la
ausencia de gestacion después de 1 afio sin anticoncepcion (Vander Borght & Wyns, 2018). En el uso
demografico, la esterilidad se refiere a la incapacidad no alcanzada quirlrgicamente para procrear,
mientras que la infertilidad se refiere al rendimiento reproductivo en lugar de a la capacidad; es decir,
la mujer es capaz de concebir, pero el embarazo no llega a término (Rochon, 1986).

Las TRA abarcan multiples procedimientos entre los cuales se encuentra la Inseminacion Artificial,
basada en la disposicion en el Utero de la muestra de espermatozoides del vardn para que la union entre
el 6vulo y el espermatozoide tenga lugar de manera natural (Ombelet et al., 2003). Otra de las técnicas
de empleo clinico rutinario, es la Fecundacién In Vitro (FIV). La FIV se basa en la unién de gametos,
pero a diferencia de la técnica anterior, se lleva a cabo in vitro, obteniendo un embrion que sera
transferido a la mujer (Edwards et al., 1981).

Con el avance e innovacion de las TRA surgié la Inyeccion Intracitoplasmatica de espermatozoides
(ICSI) que consiste en la inyeccion directa de un Unico espermatozoide en el ooplasma del ovocito
(PALERMO, 1992). De esta fecundacion que no sucede de forma natural, sino que es generada por el
embridlogo, se desarrolla un embrién que seré cultivado y transferido al endometrio de la mujer.

Entonces, en los procedimientos donde la union entre gametos se lleva a cabo fuera del cuerpo humano,
se precisa inicialmente de la estimulacion folicular de la mujer para que produzca maltiples évulos o del
empleo de donantes de este gameto; al igual que sucede con el individuo masculino, ya que los
espermatozoides pueden provenir del conyuge o de donante. A diferencia de la Inseminacion Artificial,
donde los gametos masculinos pueden provenir del marido o de donante, pero el gameto femenino
pertenece a la mujer y futura gestante.

Posteriormente a la realizacién de la técnica, los embriones obtenidos seran cultivados, produciéndose
su embriogénesis. El proceso de desarrollo comienza tras la fecundacion, en la que los embriones
experimentan divisiones de escision que conllevan el paso de 2 células hasta alcanzar las 8; en esta etapa
es donde el genoma embrionario se activa. En las divisiones consecutivas, se alcanza el estado de 16
células conocido como mérula. Las células internas de la mérula constituyen la masa celular interna y
las células que rodean se denominan trofoectodermo; todo ello rodeado por la zona pelucida (ZP), una
fina capa glicoproteica que circunda exteriormente. La masa celular interna (MCI), originara los tejidos
propios del embrion, mientras que la externa o trofoectodermo contribuiré a la formacion de la placenta
y otras estructuras extraembrionarias como el saco vitelino. Aproximadamente después de 4 dias desde
la fecundacién, sucede la cavitacion, proceso mediante el cual entra agua con iones sodio y se genera
una cavidad interna llamada blastocele. Una vez generada la cavidad blastocistica se denomina al
embrién como blastocisto aproximadamente en el dia 5 0 6 tras la fecundacion. El blastocisto se
caracteriza por continuar envuelto por la ZP, por poseer una masa de células central o MCI y unas células
(blastémeros) en la parte externa, el trofoectodermo (TF). La siguiente etapa en la embriogénesis es la
eclosion o hatching, en la que el blastocisto degrada la ZP y comienza a protruir para poder abandonarla
e implantarse en el Gtero. Al blastocisto que ha conseguido salir de la ZP y que ya no se encuentra
envuelto por esta, se denomina eclosionado o hatched. (Carlson, 2014; Shahbazi, 2020).



En las TRA, no hay una consensuacion de cual es el momento idéneo de transferencia del embrion al
utero de la mujer durante su desarrollo. Siendo lo més habitual en la préctica clinica en el intervalo de
entre 3 a 6 dias; no obstante, cada embriélogo toma su decision y existen estudios que explican las
ventajas e inconvenientes de todas las posibilidades barajadas. La tendencia actual, al igual que en el
centro donde se desarrolla este trabajo (Consorcio Hospital General Universitario de Valencia), es
cultivar hasta el estadio de blastocisto y en esta fase transferir. Las ventajas de ello radican en que se
observa el embrién en una etapa méas avanzada de desarrollo, donde aquellos embriones que hayan
blogueado su crecimiento ya lo habran hecho y donde se dispone de mas marcadores morfol6gicos para
determinar la calidad del embrién (Teh et al., 2016). Ademas, en esta etapa de transferencia hay mayor
sincronia entre embrion y el endometrio de la futura mujer gestante. Por tanto, la transferencia en estado
blastocisto mejora los resultados clinicos teéricamente. No obstante, estudios como el de Glujovsky y
su equipo, concluye que hay una baja evidencia de calidad que demuestre que la transferencia de
blastocistos en comparacion a transferencias en dias anteriores esta asociada con una tasa de nacido vivo
mayor (Glujovsky et al., 2022).

Habitualmente, en la practica in vitro se desarrollara mas de un embrién de los cuales se debera
seleccionar el mejor para transferir al Gtero de la mujer (Farias et al., 2023; P. Saeedi et al., 2017). De
esta forma, aparece la importancia de la seleccién del embrion 6ptimo que aumente las posibilidades de
implantacion y que dé lugar a un nacido vivo en el menor tiempo posible, ya que todo este proceso
implicara el éxito de la técnica y serd influyente en las cargas emocionales y econdmicas de las pacientes
(Sawada et al., 2021).

En la mayoria del habito clinico actual, el método de seleccion empleado es la Clasificacion
Morfoldgica, es decir, mediante la calificacion visual por parte de un embriélogo experimentado,
basandose en ciertas caracteristicas del blastocisto (Chavez-Badiola, Flores-Saiffe-Farias, et al., 2020;
Harun et al., 2019). Sin embargo, las caracteristicas morfoldgicas no aseguran el éxito de implantacién
y embarazo, pues es un fenémeno multifactorial que depende también de la salud paterna y materna, del
ambiente del endometrio, del ambiente del cultivo, etc. (Chavez-Badiola, Flores-Saiffe-Farias, et al.,
2020).

Algunas de las guias (Balaban et al., 2011) mas destacadas que se han desarrollado para poder
determinar si un embrion se considera de buena calidad son por ejemplo Gardner (Gardner et al., 2000)
0 ASEBIR (Cuevas Saiz et al., 2018). No obstante, presentan ciertas desventajas, como que estas guias
Unicamente se basan en tres caracteristicas del blastocisto que suelen ser una adecuada masa celular
interna (MCI), el nimero y forma de las células del trofoectodermo (TF) y el grado de expansion que se
encuentra ligado al adelgazamiento de la zona peltcida (ZP) (Chavez-Badiola, Flores-Saiffe Farias, et
al., 2020). Otro inconveniente del Método de Clasificacién Morfoldgica se trata de la tediosa labor que
supone la visualizacion de los embriones; asi como, que la eleccion final depende de la valoracién
subjetiva por parte del embridlogo basada en su experiencia y precision (Rocha et al., 2017). De hecho,
esta subjetividad ha sido estudiada y se ha visto cdmo existe una variacion inter-observador e intra-
observador (Storr et al., 2017), lo que disminuye la reproducibilidad de la técnica. Esta es la razén por
la que se precisa el automatizado de este proceso y es donde la inteligencia artificial (1A) juega un papel
prometedor.

La IA se define como la capacidad de una méaquina para aprender y ejercer un trabajo inteligente como
lo haria un humano. La IA abarca diferentes tipos de tecnologias como el Machine Learning, que
consiste en entrenar al programa con un amplio conjunto de datos determinando por parte del usuario
qué es lo que debe aprender del dataset, con la intencion de que posteriormente con datos nunca vistos
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por la tecnologia, esta sea capaz de obtener resultados nuevos similares a los aprendidos (Afnan et al.,
2021; Chenetal., 2019). En el campo en el que se engloba este trabajo, las bases de datos corresponderan
a imagenes o videos de embriones. Por tanto, los métodos de procesado de imagenes presentan la ventaja
de que estan automatizados y permiten estandarizar el proceso de seleccion de embriones. Ademas,
permiten la evaluacion de parametros que el ojo humano no puede apreciar extrayendo mas
caracteristicas del blastocisto que podrian estar relacionadas con un éxito de transferencia. También
reducen la variabilidad y proveen de un método mas objetivo, rapido y no invasivo; a diferencia de otras
técnicas como el Test Genético Preimplantacional de Aneuploidias (PGT-A) (Afnan et al., 2021;
Chavez-Badiola, Flores-Saiffe-Farias, et al., 2020; Isa et al., 2023; P. Saeedi et al., 2017). No obstante,
requieren de gran capacidad informética y de la disposicion de una base de datos masiva (lsa et al.,
2023).

Existen ejemplos de A ya publicados para el uso en el procesamiento de imé&genes de embriones que
ayuden al dia a dia de los bi6logos en los laboratorios de reproduccién asistida. Uno de ellos es ERICA
(Chavez-Badiola, Flores-Saiffe-Farias, et al., 2020), un algoritmo de clasificacion inteligente que fue
entrenado con 1231 imagenes de embriones y que es capaz de diferenciar entre un embrion de buen
prondstico (euploide) de uno que no lo es (aneuploide y no implantado). Otro ejemplo de un modelo de
aprendizaje pre-entrenado con iméagenes es Cell-profiler (McQuin et al., 2018); sin embargo, en este
caso se trata de fotografias de embriones de raton. En adicién, se encuentra Blas-Net (Rad et al., 2019),
un sistema de segmentacion automatizada de blastocistos humanos a partir de iméagenes de microscopio.
Aungue en proceso de desarrollo, existen gran nimero de herramientas basadas en la inteligencia
artificial por la necesidad que acarrea.

Pese a que la eleccion final del embridn se realiza en cuanto a su morfologia, también se considera
importante la evaluacion del desarrollo del embridn durante todas sus etapas de crecimiento; generando
que los parametros morfocinéticos deban tenerse en cuenta. Para lo que el uso de los incubadores
dotados de tecnologia Time Lapse (TL) es recomendable (Armstrong et al., 2019) , ya que permiten la
visualizacion de toda la embriogénesis: del paso del embridon de unas pocas células a mérula; la
expansion que da lugar al blastocisto, el hatching, y finalmente, la obtencion del embrion “hatcheado ™.

Se considera un blastocisto en proceso de hatching cuando al menos una célula se encuentra fuera de la
zona pellcida mientras que un blastocisto “hatcheado” es cuando todo el embrién o la mayoria se
encuentra fuera de la ZP (Farias et al., 2023). La zona de hatching o eclosion es un prerrequisito critico
para asegurar la implantacion y éxito del embarazo temprano (Seshagiri et al., 2016). La razén de ello
reside en que el embridn precisa de realizar el proceso de eclosién para tener capacidad de implantarse
en el Utero, porque son las células del TF las que poseen los receptores para el endometrio; en cambio,
la ZP no. Por tanto, si se queda envuelto en la ZP y no consigue salir, no se dara nunca la implantacién
ni gestacion. En ocasiones es el fallo en el hatching lo que puede explicar la baja tasa de éxito de las
TRA (Fong et al., 2001). De hecho, se practica la eclosion asistida para ofrecer una mejora en las tasas
de implantacidn. Esta implica la degradacion artificial de la ZP, con el adelgazamiento o la perforacion
o la eliminacion completa de la zona peltucida (Hammadeh et al., 2011). Entonces la evaluacion de este
proceso es importante (Gerri et al., 2020).



2. OBJETIVOS.

El trabajo presentado forma parte de un proyecto multicéntrico aprobado por los comités de ética e
investigacion del Hospital General Universitario de Valencia (HGUV). En él, se va a desarrollar un
modelo de inteligencia artificial (I1A) basado en Machine Learning que permitira predecir los resultados
de calificacion de los embriones humanos en estadio de hatching.

Los objetivos especificos son:

e Generar un modelo de IA que permita la calificacion de embriones en estadio hatching de forma
no invasiva.

e Incorporar una técnica que facilite y mejore la toma de decisiones de los embriélogos cuando
se selecciona un blastocisto a transferir a una mujer.

e Comparar la evaluacion del procesado de imagenes automatizado con el método convencional
de seleccidn de blastocistos para la transferencia.

e Promover y explicar las ventajas del empleo de la A en un ambito diferente como es el de la
medicina reproductiva.

e Exponer el grado de relacion del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) de
la Agenda 2030 (Anexo ).

3.MATERIAL Y METODOS.

3.1. PROTOCOLO GENERAL DE LAS TECNICAS DE REPRODUCCION
ASISTIDA.

El término TRA (técnicas de reproduccion asistida) abarca todas las metodologias donde esté incluida
la manipulacion in vitro de ovocitos, espermatozoides y embriones, que tengan un fin reproductivo.
Mientras que un término méas amplio es la "Reproduccién Médicamente Asistida” (MAR, por sus siglas
en inglés), donde se incluye por ejemplo la Inseminacion Artificial (De Geyter, 2019).

En cuanto a las TRA, estas pueden variar dependiendo de la clinica o centro donde se realizan. No
obstante, todas siguen un proceso habitual que comienza con la evaluacién de la fertilidad de los
individuos que se van a someter a las técnicas.

La pareja o persona debe ser evaluada para determinar la causa de su infertilidad o esterilidad y ello
puede incluir andlisis de sangre, pruebas de ovulacién o seminogramas, entre otros; para poder aplicar
los métodos que garanticen la mayor probabilidad de consecucidn del embarazo. Entre esos métodos se
encuentra la estimulacion ovarica de la mujer que consiste en la toma de farmacos para la obtencion de
una cohorte homogénea de évulos maduros y evitar el fendmeno de la dominancia que suele ocurrir de
forma natural. Cuando tiene lugar la dominancia, implica que Gnicamente un ovocito sera ovulado. Sin
embargo, en las TRA se pretende la obtencién de més de uno para poder aumentar las probabilidades
de éxito. Una buena estimulacion resulta en la recuperacion de complejos cumulo-ovocito (COC) bien
expandidos, como se espera de cada foliculo mayor a 14 mm de didmetro, con una alta proporcion de
ovocitos en metafase 11 (MII) (maduros).

Por tanto, cuando mediante una ecografia se detecta el tamafio de los foliculos adecuado, se induce la
ovulacién y aproximadamente 36 horas después se extraen los 6vulos de los ovarios mediante una aguja
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guiada por ultrasonido. Destacando que se debe cumplir con los indicadores clave de rendimiento
(denominados en inglés Key Performance Indicators), que sefialan que tras la estimulacién se espera
recuperar entre el 70-80% de ovocitos (“The Vienna Consensus: Report of an Expert Meeting on the
Development of ART Laboratory Performance Indicators,” 2017).

De los 6vulos extraidos se utilizan los que son maduros (estadio de MII), mientras que los inmaduros
(Metafase | o Vesicula Germinal) son descartados. A los seleccionados se les realizara una fecundacién
controlada in vitro (considerado el dia O del cultivo del futuro embridn resultante). Las técnicas mas
habituales son FIV o ICSI, aunque ICSI es la mas empleada actualmente (Adamson et al., 2018), en
especial en casos de infertilidad masculina pues solo se precisa un espermatozoide de calidad. Ademas,
mediante ICSI se reduce el fallo de fecundacion o la posible poliespermia (fecundacién de un 6vulo con
mas de un espermatozoide que originaria un embrién no viable), ya que el embriélogo introduce el
espermatozoide en el ooplasma, aportandole mas control sobre el proceso (Haddad et al., 2021).

Una vez que los 6vulos son fecundados, se colocan en un incubador y se cultivan. La Ley 14/2006, de
26 de mayo, sobre técnicas de reproduccion humana asistida, establece como el maximo de tiempo que
se puede cultivar embriones es 14 dias desde la fecundacion (Ley 14/2006, de 26 de mayo, sobre técnicas
de reproduccién asistida humana publicado en el BOE). No obstante, en la practica clinica general se
mantienen mucho menos tiempo, pues entre las desventajas se encuentra que un cultivo prolongado
puede aumentar el riesgo de anomalias. Sera entre el intervalo de los 3 a 6 dias cuando se finalice el
cultivo y se transfiera el embrién al Utero de la mujer para lo que habra que realizar una seleccion del
mejor. Normalmente, se realiza en estadio de blastocisto (dia 5-6).

El supuesto explicado ha sido partiendo de lo que se denominan ovocitos “frescos” y embriones también
“frescos”. Es decir, no ha habido necesidad de una crioconservacion de ningin componente del proceso.
En caso de que se partiera de algiin gameto o un embri6n criopreservado, previamente a su empleo, se
requiere un proceso de desvitrificacion (ovocitos y embriones) o descongelacion (espermatozoides).

Después de la transferencia, se realiza un seguimiento para asegurarse de que el embrién ha sido
implantado y se esta desarrollando correctamente. Si el embrion se implanta en el Gtero, la mujer puede
someterse a una prueba de embarazo para confirmar la gestacion.

Es importante tener en cuenta que el proceso exacto de reproduccion asistida puede variar segun la
técnica utilizada y las necesidades especificas de cada pareja. Ademas, este proceso puede requerir
varios ciclos de tratamiento antes de lograr un embarazo exitoso.

3.2. CRITERIOS DE CLASIFICACION EMBRIONARIA.

La clasificacion embrionaria en cuanto a su calidad es una practica necesaria en las clinicas de
reproduccion asistida para la eleccién de los mejores embriones cultivados. Existen diversos métodos
para realizar la seleccion, aunque se suele escoger aquellos que impliquen técnicas no invasivas. Dentro
de las técnicas no invasivas, la méas habitual es la caracterizacion morfolégica en el estadio de
blastocisto; para lo que se han desarrollado varias guias. La que se emplea en este trabajo es la
desarrollada por la Asociacién para el Estudio de la Biologia de la Reproduccion (ASEBIR), gracias a
su grupo de interés de embriologia que se encarga de estudiar y validar los criterios de valoracion



embrionaria a fin de obtener un lenguaje comin entre profesionales y pacientes. Su Gltima actualizacién
de dichos criterios fue en 2018 y se espera una futura actualizacién en noviembre de este 2023.

Los criterios de clasificacién para embriones en dia 5 y 6 de cultivo (Tabla 1), lo que corresponde a
estadio blastocisto, son los que se han empleado para la etiquetacion manual de las imagenes de los
embriones realizando el proceso de eclosion o hatching. Se basan en tres principales caracteristicas. La
primera es la calidad del trofoectodermo (TE), se espera segun el numero de células que hay en el plano
ecuatorial que sea un embrion de tipo A (excelente) si contiene un nimero mayor o igual a 14 células.
En cambio, serd tipo B (bueno) si tiene entre 11 y 13 células; mientras que si posee 10 células o0 menos
serd de calidad tipo C (regular). La segunda caracteristica que permite la clasificacion orientativa esta
basada en la morfologia de la masa celular interna (MCI). Tipo A se le considera a una MCI compacta
de 1900 a 3800 pm?; Tipo B sera cuando no estd compacta y mide de 1900 a 3800 um?; tipo C si su
tamafio es menor a 1900 um? y finalmente, tipo D (calidad pésima) si tiene signos de degeneracion. La
Gltima caracteristica es el grado de expansion orientativo segun el didmetro del blastocisto sin zona
pellcida (ZP); considerando un blastocisto en expansion si el didmetro es menor o igual a 165 um y un
blastocisto expandido si es mayor a 165 um. Finalmente, si el embrion analizado no ha alcanzado el
desarrollo de blastocisto, se le puede calificar como E de early en inglés, es decir, temprano. Por tanto,
juntando la valoracion de las tres caracteristicas, se determina si el embrién es desde tipo A (mejor
calidad) hasta D (seria descartado) (Figura 1).

Tabla 1: Resumen de los criterios de ASEBIR para calificacién de embriones en estadio de blastocisto (Cuevas
Saiz et al., 2018).

Masa Celular Cavidad
Trofoectodermo .
Interna blastocistica
Compacta. Expandida si el
Calidad A >14 células Tamafio de 1900 a | diametro es <165
3800 um? pm
No compacta. En expansion si el
. Entre 11y 13 . .,
Calidad B célulaz Tamafio de 1900 a | diametro es menor
3800 pm? oigual a 165 pm
Calidad C Menor? igual a10 | Tamafio menzor a Temprana 0
células 1900 um cavitando
No compacta.
. Muy pocas célulasy | Tamafio menor a ,
Calidad D degeneradas 1900 pm?. Signos Morula
de degeneracién

En adicion, en la guia se incluyen ciertas consideraciones como que son favorables aquellos
embriones con el tamano de las células del TE mas homogéneo y la MCI de mayor tamafio y
compactacion. Ademas, se debe realizar la valoracion entre embriones de misma cronologia de
desarrollo, sin tener en cuenta el desarrollo de los dias anteriores hasta alcanzar el dia 5 o 6.
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Figura 1: esquema de la fusién de los criterios de clasificacion de las tres caracteristicas morfologicas mas
importantes en embriones en dia 5 0 6 de cultivo (trofoectodermo, masa celular interna y expansion de la cavidad
blastocistica) de ASEBIR para el veredicto de la calidad del blastocisto (Cuevas Saiz et al., 2018).

En la siguiente figura (Figura 2), se muestran ejemplos de las diferentes clasificaciones de calidad en
fotografias de embriones empleadas en el desarrollo del modelo:

Figura 2: llustraciones de embriones empleados para el desarrollo del modelo en los que cada letra corresponde
con la graduacion de calidad que se les etiquetd. Las identificadas con el nimero 1 se trata de la imagen previa a
la segmentacion manual y las que contienen el nimero 2 son las segmentadas, en las cuales se puede visualizar
las diferentes partes del blastocisto delimitadas.



3.3. DESCRIPCION DE LA BASE DE DATOS.

El estudio retrospectivo multicéntrico realizado se ha basado en el desarrollo de un modelo de
inteligencia artificial para el que se emplearon 810 iméagenes de blastocistos en estadio de hatching, con
891 embriones analizados en total; por tanto, algunas de las imagenes contaban con mas de un embrién
(Tabla 2). Todas ellas provenian de 3 clinicas diferentes, siendo una de ellas en la que se desarrolla este
trabajo, el Laboratorio de Embriologia de la Unidad de Medicina Reproductiva del Consorcio
HGUV. De las 810 iméagenes totales, de forma aleatoria se separaron en imagenes que se emplearon
para el entrenamiento del modelo, validacion y para testear este mismo. Correspondiendo al 90,4% (726
imagenes) de entrenamiento y validacion y el 9,6 % (81 iméagenes) de prueba. Dentro de ese 90,4% de
entrenamiento y validacion, méas exactamente se divide de nuevo en 90,28% de entrenamiento y 9,72%
de validacién. Por tanto, el split o division del conjunto de datos esta siendo de aproximadamente del
10%.

Tabla 2: Descripcion del set de partida de imagenes de embriones con las que se desarrolla el modelo. Cuenta
con el nimero de imagenes, la cuantificacion de embriones detectados por cada fotografia y las frecuencia 'y
numero de veces en la que estos aparecen.

Dataset
NUmero de embriones 891
NUmero de imagenes 810
Numero de embriones por imagen 1 2 3
Veces en _Ias que se_detecta 1-3 734 7 5
embriones por imagen
Porcentaje sobre el total de embriones | 90,62% | 8,76 % 0,62 %

Un factor interesante de este modelo que lo diferencia de trabajos previos similares es que el set de datos
es randomizado, es decir, las condiciones de obtencion de cada imagen son diferentes. Cada clinica ha
realizado su practica habitual, sin consensuar una forma de cultivo comdn, ni el tipo de paciente del que
proviene el embridn, ni la maquina a través de la cual se ha obtenido la imagen (microscopio, Time
Lapse, AINE, etc). Tampoco se han editado las fotografias ni se han excluido embriones a menos que
las imagenes estuvieran repetidas o la fotografia presentara una calidad pésima tan considerable como
para no poder extraer de ella ninguna informacion. Esto se puede demostrar en el hecho de que en la
base de datos existe diversidad en el tipo de imagenes, pues algunas presentan mas de un embrién por
fotografia. Todo ello, con el objetivo de desarrollar una herramienta que verdaderamente sea aplicable
y reproducible en diferentes bases de datos y clinicas. A diferencia del algoritmo de clasificacion
inteligente ERICA (Chavez-Badiola, Flores-Saiffe-Farias, et al., 2020) que normalizaron su dataset
empleando Unicamente fotografias nitidas de embriones fecundados mediante ICSI, con edad conocida
de las pacientes y con microscopios de la misma marca (Olympus®).



3.4. DESCRIPCION DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL EMPLEADA.

La Inteligencia Artificial es un término genérico que se puede separar en subareas especificas: como el
aprendizaje automatico (ML) y el aprendizaje profundo (DL) (Fernandez et al., 2020). La diferencia
radica en que el aprendizaje profundo o Deep Learning (DL), es un subconjunto dentro del Machine
Learning (ML) (Figura 3); basado al igual que este en un aprendizaje automatico, pero en lugar de
emplear algoritmos de regresion o arboles de decision, utiliza redes neuronales profundas que simulan
las conexiones neuronales del cerebro humano para aprender grandes cantidades de datos (Fernandez
et al., 2020; Swain et al., 2020). Las redes neuronales profundas mencionadas (DL), son modelos
compuestos por multiples capas interconectadas por nodos, donde cada nodo procesa la informacion y
la transmite a los nodos de la siguiente capa. De esta forma, la simulacion del pensamiento humano
tiene como objetivo generar modelos predictivos basados en datos y conocimientos especificos que
permitan apoyar, mejorar o resolver problemas especificos.

Figura 3: Esquema ilustrativo que grafica como el Deep Learning es un subtipo de Machine Learning, siendo
este a la vez un tipo de Inteligencia Artificial (imagen generada con BioRender ©).

El aprendizaje automatico puede ser: supervisado, no supervisado o de refuerzo. Supervisado hace
referencia al ajuste de un modelo de aprendizaje en el que los datos han sido previamente etiquetados
por ejemplo por el usuario humano; entonces, se facilitan los datos de entrada y salida conocidos. Dentro
de este enfoque supervisado se puede diferenciar entre algoritmos de clasificacion, para clasificar
objetos dentro de categorias; o de regresion, para predecir un valor numérico. Por otro lado, el
aprendizaje no supervisado se basa en un modelo que identifica patrones y busca tendencias similares
en el dataset sin etiquetar; por tanto, no hay una interferencia humana previa y se emplea para predecir
resultados desconocidos. Finalmente, el de refuerzo funciona a base de ensayo y error, en el que, gracias
al procesado de datos y obtencion de resultados positivos o negativos, el modelo se construye a través
de la retroalimentacion de las experiencias previas (Bastanlar & Ozuysal, 2014; Greener et al., 2022;
Wang et al., 2019).

El aprendizaje automético puede emplearse en muchas areas, pero destaca su aplicabilidad en el &mbito
sanitario, por ejemplo, en el &rea de las técnicas de reproduccion asistida (TRA) (Figura 4) (Wang et al.,
2019). En la medicina reproductiva, uno de los aspectos claves es la visualizacion y seleccion de los
mejores gametos o0 embriones y es en este campo en donde la IA esta desarrollandose. Para ello, el
Machine Learning se emplea en el procesado de iméagenes de microscopio o de incubadores TL.
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Figura 4: El papel de la inteligencia artificial en la medicina reproductiva, recogiendo las 7 aplicaciones
principales (Wang et al., 2019).

Cuando el modelo ML procesa una imagen lo puede llevar a cabo de diferentes formas. Ademas,
dependera de si en la imagen hay un nico objeto o varios. En la imagen, se puede identificar, es decir,
la 1A puede indicar que en la fotografia hay un objeto determinado (clasificacion); también se puede
clasificar y ubicar el objeto dentro de la imagen (clasificacion y localizacién) o, por Gltimo, segmentar.
Segmentar se basa en identificar el objeto, localizarlo y también delimitarlo exactamente. Dentro de los
tipos de segmentacion se encuentra la segmentacion semantica que es el proceso de segmentacion de
los pixeles de la imagen en sus respectivas clases. Entonces, varios objetos de la misma clase se
consideran como una sola entidad. Mientras que la segmentacion de instancias es mas exhaustiva ya que
pese a que también segmenta por pixeles la imagen, trata a los varios objetos presentes en la imagen que
son de la misma clase como entidades distintas.

Para el trabajo presentado, se emplea la IA de aprendizaje automatico Machine Learning de forma
supervisada, ya que las imagenes de los embriones se etiquetaron previamente segun su calidad y segun
su estadio de embriogénesis como “hatching”, “hatched” o sin etiqueta en caso de que se correspondiera
a blastocistos de dia 5 0 6 de cultivo sin eclosionar. Ademas, la forma de procesado de la imagen fue
por segmentacion de instancias, donde cada elemento del blastocisto (células del trofoectodermo (TE),
masa celular interna (MCI), blastocele, zona pellcida (ZP), etc.), se delimitaron exactamente y de forma
independiente. La eleccion de este tipo de segmentacion es debida a que de esta forma se puede contar
el numero de elementos segmentados y clasificarlos segun su calidad; lo que permite determinar la
condicion de 6ptimo o no gracias a los criterios de ASEBIR (Cuevas Saiz et al., 2018).

Mas exactamente el modelo empleado contiene dos componentes: un primer modelo de segmentacion
denominado Mask R-CNN y un segundo modelo de calificacion embrionaria que es un modelo propio
tabular. Mask R-CNN (region-based convolutional neural network) se basa en que, a partir de varios
objetos dentro de una imagen, proporciona la etiqueta (clasificacion), la deteccion de los distintos
objetos (bounding box) y la mascara de segmentacién (instance segmentation). La razén de la eleccién
de esta arquitectura se basa en que otros modelos tipicamente empleados no se ajustaban a los resultados
gue se queria obtener. Por ejemplo, existen modelos que Unicamente clasifican (como ResNet o
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DenseNet), dando etiquetas que se refieren a toda la imagen, pero no a objetos especificos. Por otro
lado, también hay modelos que detectan los objetos y clasifican (como Faster RCNN, YOLO o DETR),
pero no segmentan. Otra alternativa seria los modelos que solo hacen segmentacion de toda la imagen
asignando un valor a cada pixel; sin embargo, no permiten individualizar los distintos objetos de la
imagen. Esta Ultima opcion planteada es conocida y ha sido mencionada anteriormente como
segmentacion semantica. Un ejemplo podria ser U-Net, que es un modelo frecuentemente empleado en
medicina para la segmentacion de vasos de la retina en el fondo del ojo, tumores en cerebro, etc. Por
ello, la arquitectura que permite obtener los objetivos necesarios (deteccion de objetos, clasificacion y
segmentacion) es la seleccionada (He et al., 2017) .

3.5. DESARROLLO DEL MODELO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL.

El proceso de aprendizaje automatico desarrollado consto de los siguientes pasos (Figura 5):

LR T

Vy J
T — A » 1=
P "‘I'\—.[ = EN

Recopilacién de la base Seleccion del Segmentacion Entrenamiento Evaluacion y
de datos y modelo manual del modelo reajuste de
parametros

procesamiento

Empleo del modelo para Prueba del
nuevas predicciones modelo definitivo

Figura 5: Esquema simplificado del proceso de desarrollo de un modelo Machine Learning supervisado para la
prediccion de la calidad y segmentacion de embriones en estadio hatching (imagen generada con BioRender ©).

3.5.1. TRABAJO PREVIO.

El primer paso es la recopilacién de datos relevantes para el problema que se desea resolver. En el caso
del trabajo, se recopilaron las iméagenes de embriones en estadio hatching provenientes de las clinicas
participantes y de todo tipo de fuentes ya sean distintos microscopios como incubadores dotados de
tecnologia Time Lapse. Una vez que se recopilan los datos, se realizan tareas de preprocesamiento
para garantizar que los datos estén en un formato adecuado para el modelado. Esto incluye la
normalizacién de los pixeles de la imagen y la conversién en imagenes cuadradas que son las
caracteristicas que precisa el modelo como entrada. A continuacion, se selecciona un modelo de
aprendizaje automatico que se adapte al problema en cuestion. Para el desarrollo del modelo se
emplean las redes neuronales (Deep Learning), mas concretamente el modelo utilizado esta formado
por dos componentes: el primero, de segmentacién, basado en Mask R-CNN que recibe como entrada
(input) una imagen y como salida (output), esa imagen con la mascara de segmentacion. De esa mascara
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de segmentacion se puede extraer un resumen de las caracteristicas obtenidas (nimero de blastomeros
0 células de TF buenas y malas, tamafio del blastocele, etc.). Posteriormente, utilizando estas
caracteristicas de segmentacién como entrada, se utiliza un segundo modelo propio basado en datos
tabulares, que devuelve como salida el valor del grading predicho (A, B, C, D o E). La letra E hace
referencia a que el blastocisto se encuentra todavia en un estadio muy temprano, pero en este estudio no
se contempla esta situacion pues la base de datos la componen embriones eclosionando, que es una fase
de desarrollo mas avanzada.

Como el modelo de ML se basa en un algoritmo supervisado con segmentacion de instancias; se
segmento, etiquetd y clasificé de manera manual las 810 iméagenes de embriones de la base de datos.
Siendo este proceso supervisado por parte de una embriéloga experta. De esta forma, se indic6 al modelo
las labels o etiquetas que se espera predecir y las features o caracteristicas que se deberan detectar. Las
etiquetas incluidas fueron “hatching” o “hatched”, si se encontraban en dicho estadio de desarrollo y
una valoracion de su calidad segun los criterios de ASEBIR (tipo A-excelente, B, C y D- pésima
calidad). Las caracteristicas segmentadas fueron las células del trofoectodermo de forma individual, la
masa celular interna (MCI), la cavidad blastocistica y la zona pellcida principalmente. De forma
excepcional, se identificaron y delimitaron las células excluidas por el embrion y las “string” en caso de
que hubieran (Figura 6). Las “string” son proyecciones largas que conectan la masa celular interna con
las células de trofoectodermo (Eastick et al., 2021). La segmentacion sigue la siguiente leyenda de la
(Tabla 3).

QCVAT Pojects Tasks Jobs Cloud Storages () HO) I m v
ails ML O s (o | 30 Y sum
[N =

&

.........
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Label Instance Group
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o
Selected opacity
——)
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Q 0 ® yr OO0

Figura 6: Ejemplo de segmentacién manual realizada de un blastocisto eclosionando donde se pueden observar
marcadas en color azul las células del TF, en color rosa la ZP, en fucsia la MCI, en turquesa el blastocele y en
marron las string. Ademas de las etiquetas seleccionadas: hatching y blastocisto de calidad A.
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Tabla 3: Cdodigo de colores que se ha seguido durante la segmentacion y etiquetacién manual de todos los
embriones empleados para el desarrollo del modelo.

Feature Color Label Color
Blastomero bueno Azul claro hatching Azul oscuro
Blastémero pésimo Azul oscuro hatched Gris

Blastomero intermedio Morado Blastocisto A Morado oscuro
Blastocele Turquesa Blastocisto B Rosa claro
MCI buena Fucsia Blastocisto C Lila

MCI pésima Verde oscuro Blastocisto D Rosa oscuro
String Marron
Zona degenerada Granate
Célula excluida Amarillo

Zona pelucida Rosa
Puntos de hatching Verde claro

Colapso Naranja

3.5.2. ENTRENAMIENTO Y VALIDACION.

El siguiente paso es el entrenamiento o training del modelo que se lleva a cabo mostrando ejemplos
de entrada etiquetados y caracterizados. De esta forma, se consigue que el modelo aprenda la relacién
entre las etiquetas y las caracteristicas proporcionadas en el paso anterior; y tanto los criterios ideales
como los penalizados. Ajustando asi los pardmetros del modelo para minimizar el error en la tarea que
se desea realizar.

En adicidn, en esta fase se han empleado técnicas de aumento de datos (Data Augmentation) con el
objetivo de aumentar el tamafio y diversidad del conjunto de datos del entrenamiento. Consiste en
realizar distintas transformaciones a las imagenes originales para crear imagenes derivadas, obteniendo
mas variedad de ejemplos. Las transformaciones son aleatorias y se aplican a todas las imagenes del
training set, pero no a las del test set, ya que en esta fase se emplean Gnicamente las originales. Incluyen:

- Volteo horizontal y vertical (50% de probabilidad).

- Desplazamiento (de un 20% maximo).

- Rotacion de +/- 170°.

- Deformacion eléstica de 4%.

- Zoom de +/- 10% (tanto en eje X como Y).

- Alteracion de la saturacion y el brillo (5%).

- Introduccién de desenfoque aleatorio (con un valor sigma de hasta 0.25).

Mediante estas transformaciones se han generado como méaximo 8 imégenes nuevas a partir de cada
imagen, dando lugar a un dataset aumentado de 6454 iméagenes (90,28%) en el conjunto de
entrenamiento y 729 imagenes (9,72%) en el de validacion. Un ejemplo de este proceso aleatorio se
visualiza en esta representacion grafica (Figura 7).
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Figura 7: Iméagenes reales del proceso de transformacion aleatoria de las iméagenes del set de entrenamiento,
donde la primera imagen era la original y continuando la secuencia de flechas, se encuentra la imagen
segmentada (con la mascara de segmentacion encima de la imagen) y finalmente las imagenes transformadas, en
las que se observa los 8 aumentos a partir de la original. A) Ejemplo en una fotografia que cuenta con un
embrién. B) Ejemplo de dos embriones por imagen.

Después de entrenar el modelo con el conjunto de entrenamiento, se evalla su desempefio con el
conjunto de validacion, un paquete de imagenes nunca vistas por el sistema. En caso de que no se
desempefie bien en este conjunto, se reajustan sus parametros y se repite el proceso de validacion
hasta que se obtiene un modelo adecuado. Cuando funcione bien en dicho conjunto, se considera que ha
aprendido la tarea correctamente y se puede usar para hacer predicciones en nuevos datos. Por tanto, un
aprendizaje correcto serd que la inteligencia artificial sea capaz de detectar todos los componentes del
embridn, reconocer el estadio de desarrollo en el que se encuentra y en Gltima estancia con el segundo
modelo, también asignarle una calificacion con respecto a su calidad.

Durante esta etapa habra que tener especial cuidado con el overfitting o sobreajuste, que se produce
cuando el modelo obtenido se ajusta tanto a los ejemplos etiquetados de entrada que no puede realizar
las predicciones correctas en datos nuevos que nunca ha visto antes. Por tanto, para evitar esta situacion
se emplea el data augmentation, reajuste de hiperpardmetros, validaciones repetitivas como se ha
comentado anteriormente, balanceo del set de entrenamiento, etc.

Dichos parametros mencionados permiten el aprendizaje éptimo y eficiente, por lo que deben ser
correctamente ajustados. Entre ellos cabe destacar los que se encuentran a continuacion; sin embargo,
algunos de ellos seran explicados con mas detalle en el apartado 6 de Estadistica.

e Batch size de 4. El tamario del batch, de cada lote del entrenamiento, lo que quiere decir que
cada pequefio paso del entrenamiento se hace usando 4 imagenes.

e “Detection_MIN_confidence” de 0,7. Es la confianza minima del modelo para decir que un
objeto que ha detectado es real. Por ejemplo, en el caso de que el modelo indique que hay una
célula del TF con un 60% de confianza, al estar por debajo del umbral que es el 70%, no se
devolvera como real.

o “Detection_NMS_threshold” con valor de 0,3. Es el valor umbral de supresion de objetos. Las
siglas “NMS” indican en inglés Non-Maximum Suppresion. Se emplea para cuando el objeto se
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detecta varias veces y las mascaras de segmentacion se superponen, entonces se eliminan las
que estén solapadas porque se supone que corresponden al mismo objeto.

e Epochs de 500. Se trata del nimero de veces que el modelo se entrena con todo el dataset. Es
necesario poner un valor suficiente para que el modelo aprenda, pero sin excederse para que el
modelo no sufra un sobreajuste u overfitting.

e Tamano de las imagenes (image_shape) que entran al modelo es de 256 x 256 pixelesy 3 canales
puesto que la fotografia es en color, RGB. Si el tamafio es distinto, el modelo hace un reescalado
automatico.

e |oU threshold de 0,5. Es el valor umbral para comprobar si un objeto se ha detectado
correctamente. En caso de que la deteccion se solape mas del umbral (50%) con el objeto real,
quiere decir la deteccion ha sido exitosa.

e El nimero de clases que son 13. Las 12 features de la (Tabla 3) , incluyendo el fondo de la
imagen el cual se corresponde con la clase nimero 0.

e Tasade aprendizaje o learning_rate correspondiente a 0,001. Dicha tasa representa la velocidad
a la que el modelo aprende los datos del entrenamiento. Por tanto, un valor bajo implicara que
el modelo tarde mas tiempo en converger en la solucidn; mientras que una tasa alta corre el
riesgo de no proporcionar la respuesta adecuada. Entonces, la tasa de aprendizaje dptima seré
aquella que permita ir reduciendo el error (Figura 8).

low learning rate

high learning rate

good learning rate

epoch
Figura 8: llustracion de las diferentes posibilidades de tasas de aprendizaje y como estas influyen en la
optimizacion del modelo representadas en el grafico de épocas frente a pérdidas (KEEPCODING, 2023).

3.5.3. TEST.

Finalmente, con el modelo definitivo se emplea el set de imagenes de prueba, unas fotografias de
embriones en estadio hatching, nunca vistas por la 1A y seleccionadas aleatoriamente desde el inicio,
para que desempefie su funcion. Una vez se obtengan los resultados del modelo de segmentacion, estos
seran introducidos en el modelo de calificacién embrionaria (como se ha comentado anteriormente)
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siguiendo el mismo proceso, para que, a partir de las variables anotadas y las conclusiones de la
segmentacion, se determine el grado de calidad de los blastocistos. Todo ello, con el objetivo de poder
usar el modelo en las clinicas de medicina reproductiva y que sirva como ayuda complementaria a los
embridlogos en la eleccidn del embridn de mejor calidad a transferir.

3.6. ESTADISTICA.

3.6.1. ESTADISTICA DESCRIPTIVA.

En primer lugar, se ha obtenido todo lo referente a la estadistica descriptiva de la base de datos y el
trabajo de segmentacién manual; que corresponderia con la evaluacion cualitativa. Entre lo que se
encuentra la cuantificacion del total de embriones analizados, los blastocistos que han sido detectados
por imagen y la frecuencia de aparicién de cada tipo y etiqueta, etc.

Posteriormente, se continué con la estadistica de tipo mas cuantitativo.

3.6.2. METRICAS DE CLASIFICACION BINARIA.

La clasificacion binaria se refiere a una cuestion dentro del aprendizaje automatico en la que se realizan
predicciones entre dos categorias mutuamente excluyentes. Las métricas comunes de clasificacion
binaria son: exactitud o accuracy, sensibilidad, especificidad, el valor predictivo positivo o precision, el
valor predictivo negativo y la F1-score. Estas métricas proporcionan informacién sobre la capacidad del
modelo para predecir las clases positivas 0 negativas; y de esta forma, poder concluir si el modelo
desarrollado de aprendizaje automatico es eficiente diferenciando cada categoria excluyente.

La exactitud o accuracy es el nimero de predicciones correctas del total de predicciones realizadas
(Ecuacion 1), tanto positivas como negativas. Es una medida intuitiva acerca del desempefio del modelo
ya que indica las clasificaciones de instancias realizadas de forma apropiada en las regiones del
blastocisto; pero esta métrica por si sola no es suficiente para determinar la efectividad. La razén de ello
reside en especial cuando las categorias del conjunto de datos estan desequilibradas, es decir, hay mayor
proporcion de clases positivas o negativas. Si uno de los tipos es dominante sobre el otro, el modelo no
estara aprendiendo realmente a diferenciar entre las dos categorias y se obtendran resultados
influenciados.

TP+TN

accuracy = ———————————
y TP+TN+FP+FN

(Ecuacién 1)

La sensibilidad (o Recall) y especificidad describen la proporcion de verdaderos positivos y de
verdaderos negativos (Ecuacion 2 y Ecuacién 3), es decir, la capacidad del modelo en solo positivizar
en aquello que se busca. A diferencia de la métrica de exactitud, no dependen de la prevalencia de cada
categoria. Aplicado a la segmentacion de iméagenes, el Recall mide la proporcion de pixeles
correctamente clasificados como positivos en relacion con todos los pixeles de “ground truth” positivos
(lo clasificado como correcto de forma confiable).
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TP
TP+FN

Recall = (Ecuacion 2) specificity = (Ecuacion 3)

TN+FP

El valor predictivo positivo (PPV) o precisién (Ecuacién 4) y el valor predictivo negativo (NPV)
(Ecuacion 5) se describen como la proporcion de medidas positivas y negativas, respectivamente, que
finalmente lo fueron. Es decir, aplicado al modelo, es la proporcion de pixeles clasificados como
positivos 0 negativos con relacién a todos los pixeles de ground truth positivos o negativos
respectivamente. Por lo que se puede emplear como un dato de probabilidad de acierto en la seleccién
de instancias del modelo.

TP . TN
(Ecuacion 4) NPV =
TP+FP TN+FN

PPV = (Ecuacién 5)

Finalmente, la F1 score, es el promedio del valor predictivo positivo y la sensibilidad (Ecuacién 6). Se
emplea en bases de datos desequilibradas para buscar el equilibrio. Al realizar la media armonica,
penaliza los casos en los que una de las dos métricas es muy baja, lo que resulta en un F1-score mas
bajo. Se mide del 0 al 1, siendo 0 un rendimiento deficiente y 1, un rendimiento 6ptimo.

PPV-Recall

F1 score = 2 - ————
PPV +Recall

(Ecuacion 6)

Para poder obtener las métricas se precisa saber del modelo los verdaderos positivos (TP, true positives)
0 regiones extraidas de los pixeles correctamente, los verdaderos negativos (TN, true negatives) o
regiones ignoradas correctamente de las imagenes, los falsos positivos (FP, false positives) o zonas de
la imagen erroneamente extraidas y los falsos negativos (FN, false negatives) o regiones perdidas de los
pixeles que se deberian haber identificado (Kragh & Karstoft, 2021; P. Saeedi et al., 2017).

Todo ello permite realizar una matriz de confusién. Es una representacion tabular que permite
comparar las predicciones realizadas con el modelo con las reales. En ella, como se observa en la (Figura
9), las filas representan la realidad (outcome), mientras gque las columnas son las predicciones del modelo
(Rocha et al., 2017).

Prediction

Outcome

Figura 9: Esquema de la matriz de confusion (Kragh & Karstoft, 2021).
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3.6.3. METRICAS A NIVEL DEL MODELO.

Generalmente los modelos de 1A proporcionan valores de salida continuos, de los que se debe establecer
un punto de corte antes de determinar la prediccién binaria. Un umbral que diferencie entre embriones
de calidad positiva para transferir y embriones de pésima o menor calidad que no serian seleccionados
por el embridlogo.

El area bajo la curva (AUC) de la curva ROC (Receiver Operating Characteristic) proporciona una
medida global del rendimiento del modelo en todos los posibles umbrales de clasificacion. Esta métrica
es util porque no se basa en un umbral especifico y ofrece una evaluacion general de la capacidad de
discriminacion del modelo, sin importar donde se establezca el umbral de clasificacion.

Para obtener la curva ROC se requieren la tasa de verdaderos positivos o sensibilidad y la tasa de
verdaderos negativos o especificidad. Con estos datos se grafica los valores de sensibilidad por la
proporcion de falsos positivos dada por (1 - especificidad) para un conjunto diverso de puntos de corte
(Fawcett, 2006). Una vez obtenida la representacion, se calcula el area bajo la curva que es
independiente de la prevalencia, porque proviene de datos de sensibilidad y especificidad también
independientes como justifican Fly y Karstoft en su articulo (Kragh & Karstoft, 2021). La AUC podra
tener un valor entre 0 y 1; por lo que, cuanto mayor sea el valor, mejor rendimiento tendra el modelo en
la clasificacion de instancias y en sus predicciones.

En adicion, se puede extraer la puntuacién de confianza o model confidence, ya mencionada
anteriormente. Es una métrica que hace referencia al nivel de certeza que asigna un modelo a una
prediccion especifica. Por ejemplo, en el caso planteado, si la IA detecta un blastocele, devuelve una
puntuacion del grado de confianza en el que realmente el blastocele detectado lo sea. Este umbral de
seguridad se puede establecer manualmente, por ejemplo, que solo se obtenga de output aquello con un
grado de confianza mayor al 70%. De esta forma, se evitan predicciones errdneas gque generalmente son
ruido.

Otra métrica para obtener el rendimiento de precision de detectores de objetos es loU. Se emplea para
medir la superposicién entre el limite del objeto detectado previsto con el verdadero limite segmentado
del objeto. También es conocido como Jaccard Index y se calcula dividiendo el &rea de interseccion
entre el &rea de unién. El &rea de interseccion es el &rea que se superpone entre los dos conjuntos o
regiones; mientras que el area de unién se trata del area total cubierta por ambos conjuntos (Figura 10).
Este indice puede tener un valor entre 0 a 1, donde O significa que no hay superposicion entre los
conjuntos y 1 indica una superposicion total o coincidencia perfecta. Por tanto, un resultado de loU
cercano a 1 en nuestro modelo, significard que es capaz de segmentar, es decir, delimitar el objeto
detectado con buena exactitud (AHMED FAWZY GAD, 2020; MARK EVERINGHAM & JOHN
WINN, 2012).
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Figura 10: Explicacion visual de la férmula de loU (Intersection over Union) (AHMED FAWZY GAD, 2020).
(A) Representacion de la segmentacién de un objeto, donde en color rojo se encuentra la verdadera delimitacion
del objeto, en amarillo el limite que el modelo predice y en azul la superposicion de ambos, conocida como el
area de interseccion. (B) El area que engloba todas las delimitaciones, denominada el area de unién. (C) La
féormula de la loU donde cada componente se encuentra del color de su representacion en las imagenes Ay B.
(D) Ejemplos de valores de loU y sus representaciones de los limites reales y predichos, en los que se observa
que a menor valor de loU, peor prediccion de la realidad hace el modelo.

4.RESULTADOS.

4.1. EVALUACION CUALITATIVA.

En primer lugar, se obtuvieron los resultados estadisticos descriptivos referentes a la segmentacion
manual del conjunto de datos, de la cual el modelo pudo aprender y desarrollarse. Las labels o etiquetas
seleccionadas correspondian al estadio del embrion y a la graduacion de calidad de este, recogiéndose
en la siguiente tabla (Tabla 4):

Tabla 4: Cuantificacion de las diferentes etiquetas de estadio y calidad impuestas a los 891 embriones
fotografiados del dataset.

. Frecuencia de aparicion Frecuencia de aparicion de
Calidad de los . . . . .
. de cada tipo de etiqueta Estadio de los cada tipo de etiqueta de
embriones del e, . . . .
sat de calificacion: Numero embriones del set | estadio: NUmero de veces
de veces [Porcentaje] [Porcentaje]
Calidad A 359 [40,29 %] Hatching 806 [90,46 %]
Calidad B 354 [39,73 %] Hatched 12 [1,35 %]
Calidad C 162 [18,18 %] Blastocisto 73 [8,19%]
Calidad D 2 [0,23 %]
Descartados 14 [1,57 %]
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Se puede observar como en la gran mayoria se trata de embriones en estadio hatching que es el objetivo
del estudio. En cuanto a la graduacién de la calidad, mayoritariamente son A y B, puesto que las
imagenes provienen de embriones que fueron transferidos y las clinicas siempre que sea posible
transferiran de este tipo, ya que son los que mas probabilidades de éxito poseen. Ademas, se observa un
namero de imagenes en las etiquetas de calidad como descartadas. La razén de ello reside en gque se han
incluido todo tipo de imagenes para generar el modelo, por tanto, en ocasiones es posible que la imagen
no posea la calidad suficiente como para poder determinar la graduacion del embrién, pero que si sea
visible el estadio en el que se encuentra y se pueda segmentar algin componente en el plano focal que
contribuya a continuar con el desarrollo del modelo. Cabe recordar que un embrion realizando la
eclosion posee una morfologia caracteristica en forma de infinito sencilla de reconocer.

También se ha cuantificado las anotaciones de las caracteristicas detectadas en cada blastocisto (Tabla
5). De las 810 imagenes originales, fueron anotadas 807, lo que corresponde al 99,63%. De nuevo, la
causa de ello se debe a la pobreza en la calidad de algunas fotografias.

Tabla 5: Estadistica descriptiva de la segmentacion manual de instancias en el dataset original, por lo que se
recoge la cuantificacion de todos los elementos detectados en los embriones y la media de cada uno de ellos por
cada embrion.

Segmentacion del set original
Numero de Media por

Feature . .,

detecciones embrién
Blastomero bueno 15300 17,17
Blastomero pésimo 682 0,77
Blastomero intermedio 0 0,00
Blastocele 670 0,75
MCI buena 560 0,63
MCI pésima 52 0,06
String 146 0,16
Zona degenerada 1 0,001
Célula excluida 56 0,06
Zona pelucida 879 0,99
Puntos de hatching 0 0,00
Colapso 0 0,00

En promedio en los datos originales, se detectan mas de 14 células del blastomero (TF) correctas por
embrion, al igual que casi una zona pellcida por cada uno, porque sélo aquellos embriones ya
eclosionados (hatched) no la poseen y estos se encuentran en minoria en la base de datos. En adicion,
aquellas caracteristicas que disminuyen la graduacion de calidad del embrién se encuentran en menor
proporcion como podria ser una MCI pésima. Un dato destacable podria ser que no se ha anotado el
blastocele en todos los embriones, a causa de que no se haya podido visualizar correctamente. Ademas
de otras caracteristicas en menor proporcion puesto que son elementos que opcionalmente se pueden
visualizar o porque no corresponde su aparicion con el estadio que se esta estudiando.
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4.2. MODELO DE SEGMENTACION.
4.2.1. ENTRENAMIENTO Y VALIDACION.

A medida que el modelo se entrena, las graficas de pérdiday épocas proporcionan la informacién acerca
del rendimiento que se esté obteniendo (Figura 11).

epoch_loss epoch_rpn_bbox_loss
tag: epoch_loss tag: epoch_rpn_bbox_loss

200 300 400

Figura 11: curvas resultantes del entrenamiento. Ambas curvas grafican el pardmetro epoch o épocas en el eje X
frente a la funcion de pérdida o loss en el eje Y. No obstante, la de la derecha representa el parametro de funcién
de pérdida en la eficiencia en la que la red neuronal (RPN, Region Proposal Networks) detecta los objetos y los
distingue del fondo.

Un resultado esperado e ideal es aquel en el que se observa como la curva disminuye progresivamente,
ya que la funcién de pérdida mide la discrepancia entre las predicciones del modelo y los valores reales.
Por tanto, cuanto mas disminuya, menor serd la discrepancia y mejores predicciones sera capaz de
realizar el modelo. Esta disminucion puede ser observada en las gréficas de la (Figura 11). Entonces
tanto en la funcién de pérdidas general (grafica de la izquierda) como en la funcién de pérdidas
especifica de la deteccion de objetos por segmentacion (grafica de la derecha), se afirma una reduccion
en la funcion de pérdida a lo largo de las épocas. En adicion, la tendencia observada en estas curvas es
indicativo de que se ha seleccionado una tasa de aprendizaje apropiada, como es explicado en la (Figura
8).

En la fase de validacion, también se obtienen unas curvas similares que informan acerca del desempefio
adecuado o no del modelo (Figura 12).
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epoch_val_loss epoch_val_rpn_bbox_loss
tag: epoch_val_loss tag: epoch_val_rpn_bbox_loss

60 80 100 120 140 160 20 40 60 80 100 120 140 160

Figura 12: curvas resultantes de la validacion. Ambas curvas grafican el parametro epoch o épocas en el eje X
frente a la funcién de pérdida o loss en el eje Y. Sin embargo, la de la derecha representa el parametro de
funcidn de pérdida en la eficiencia en la que la red neuronal (RPN, Region Proposal Networks) detecta los

objetos y los distingue del fondo.

Se observa como la curva de pérdida (loss) del set de entrenamiento va bajando progresivamente (Figura
11), lo que es indicativo de que el modelo esta aprendiendo correctamente. Sin embargo, el loss del set
de validacion disminuye aproximadamente hasta el epoch 20 aproximadamente, y a partir de ahi vuelve
a subir (Figura 12). Esta tendencia significa que se esta produciendo un caso de overfitting, es decir, se
ha sobreentrenado con respecto al training set. Entonces, el modelo en lugar de aprender los patrones,
esta aprendiendo caracteristicas concretas de los ejemplos del training set. Como consecuencia de ello,
cada vez generaliza peor en la validacion y las curvas aumentan. Este es un comportamiento que se
quiere evitar.

Idealmente las curvas de entrenamiento y validacion deben disminuir al mismo tiempo, en el momento
en el que esta armonia se altere, se debe detener el entrenamiento para que el modelo no empeore. Por
tanto, esta es la medida que se ha tomado. El entrenamiento se ha parado antes de tiempo y se va a
emplear un modelo entrenado hasta el epoch 21 (justo antes de que suceda el overfitting).

4.2.2. TEST.

Una vez ajustados los parametros y obtenido el modelo definitivo, se prueba en su conjunto de imagenes
nunca vistas y reservadas para esta funcion (Figura 13). De esta forma, se obtienen las métricas de la
estadistica cuantitativa que permiten evaluar el rendimiento y precisién del modelo de segmentacion
(Tabla 6).
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PREDICHO

Figura 13: Ejemplo de comparacion entre mascara de segmentacion predicha (P) por el modelo en el testy la
segmentacion realizada manualmente considerada como real o ground truth (R) en imagenes de embriones de
este set de datos.

Tabla 6: Resultados de las métricas del test del modelo de segmentacion. A la izquierda se recoge en esta tabla
la cuantificacion de los verdaderos positivos (TP), falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN) de todo el
conjunto. Mientras que a la derecha se encuentran los resultados de las métricas del modelo de segmentacion en
su totalidad expresados sobre 1.

GLOBALMENTE
Métrica Cuantificacion Métrica Resultado sobre
1
TP Precision
FP Recall
FN F1 —score
loU

Model Confidence

De forma visual en la (Figura 13), parece observarse que el modelo predice y segmenta los diferentes
componentes de los blastocistos con bastante certeza. No obstante, en la (Tabla 6) que incluye los valores
de las métricas obtenidas por el modelo en general, se puede comprobar que la eficiencia no es tan
buena. Una precisién de valor 0,265 sugiere que el modelo posee un rendimiento bajo clasificando de
forma precisa. Un valor de Recall de 0,200 indica una baja sensibilidad. Al igual que una puntuacion de
F1 de 0,228 también demuestra un rendimiento deficiente, ya que un valor de 1 seria lo éptimo. En los
parametros de loU, se establecié un umbral de 0,5; lo que implicaba que en caso de que la deteccion se
solape mas del umbral con el objeto real, quiere decir la deteccion ha sido exitosa. En este caso se ha
obtenido un valor de 0,381, cercano a 0,5 pero continda por debajo demostrando dificultades por el
modelo en determinar una superposicion significativa. Finalmente, tras haber impuesto como umbral de
confianza 0,7; el haber obtenido un valor de 0,959 significa que el modelo muestra un alto nivel de
seguridad en sus predicciones.
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Las causas de la obtencién de estos resultados no tan satisfactorios pueden ser varias. En primer lugar,
el pequefio tamafio de la base de datos de la que se ha partido; lo que genera que algunas caracteristicas
no se muestren con practicamente ninguna frecuencia como se observa en la estadistica descriptiva
(Tabla 5). Ademas, todas las etiquetas tienen el mismo peso en el modelo, aunque unas sean mas
importantes que otras, y este hecho tampoco se ha tenido en cuenta.

En segundo lugar, la calidad de las fotografias mediante las cuales se desarrolla el estudio es importante.
Una mejor calidad, que las caracteristicas estén controladas y que mas balanceada se encuentre la base
de datos; permiten la obtencion de mejores resultados. No obstante, cuanto mas regulado se encuentre,
mas se aleja de la realidad de la practica rutinaria de las clinicas y del objetivo principal de estos tipos
de estudios; que es el acercar el uso de la 1A a todos los laboratorios de embriologia. Por tanto, el haber
empleado un dataset multicéntrico tan variante tiene sus consecuencias reflejadas en peores resultados,
pero con mayor utilidad real.

Entonces, se esta comentando los resultados del modelo global que incluye todas las caracteristicas:
tanto las mas comunes y faciles de detectar como podria ser el blastocele; como las mas complicadas de
detectar en los embriones, ya sea por ejemplo porgue su aparicion es opcional en los blastocistos como
el caso de las strings. Por tanto, a la hora de obtener las métricas globales de la fusion de los resultados
de todas las features, parece que el rendimiento del modelo se ve mermado. Mientras que si se observan
estas mismas métricas en cada una de las caracteristicas por separado se puede extraer conclusiones mas
favorables (Figura 14) (Anexo Il). Una posible solucién para poder evaluar correctamente todas las
caracteristicas, incluso las que se encuentran en menor proporcion, seria aumentando la base de datos
con mas imagenes de embriones.
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Figura 14: Graficas de barras que resumen y comparan los resultados de cada feature para cada
métrica. Las caracteristicas incluidas en el eje X son en este orden: células excluidas, blastocele, blastémero
pésimo, blastomero bueno, zona degenerada, MCI pésima, MCI buena, string y zona peldcida. Mientras que en
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el eje Y se encuentran las métricas: A) puntuacién de F1, B) precisién, C) recall, D) media de loU y E)
confianza del modelo.

Comparando entre caracteristicas de la (Figura 14), se puede afirmar que el blastocele es aquel
componente de los blastocistos que el modelo detecta con la mayor precision, sensibilidad,
superposicion, etc. En cambio, hay otras caracteristicas como las células excluidas o las zonas
degeneradas que, al haber sido anotadas en muy baja proporcidn, no poseen resultados. Destaca también
como la confianza de prediccién es alta en casi todas las caracteristicas, mientras que no sucede lo
mismo con la precision y la sensibilidad. Todo ello alega la necesidad de un futuro estudio mas completo
y ampliado gque incremente la precision del modelo obtenido.

4.3. MODELO DE CALIFICACION O GRADING EMBRIONARIO.

Mediante los resultados de la segmentacion, el modelo tabular determind las calidades de los embriones
(A, B, C, D o E) del set de test final, asi como las métricas de evaluacion (Tabla 7).

Tabla 7: Resultados finales del modelo de calificacion embrionaria. Incluyen la cuantificacion de las diferentes
etiquetas de calidad impuestas a los 81 embriones fotografiados del conjunto de datos de prueba. También los
valores de las métricas (precision, recall y la puntuacion F1) para cada tipo de calidad y las medias. Se obtienen
dos tipos de medias diferentes de las métricas: la weighted average es la media que tiene en cuenta la proporcion
de los elementos de cada grupo en el conjunto de datos; mientras que la macro average, se calcula sin ponderar y
sin tener en cuenta el no balanceo de las clases. Finalmente, como un anexo a la tabla se visualiza el valor de la
exactitud o accuracy del conjunto total de test de 80 embriones (ignorando el descartado).

Frecuencia de
Calidad de aparicion de cada
los tipo de etiqueta de .
. e Precision Recall F1-score
embriones calificacion:
del test set NuUmero de veces
[Porcentaje]
Calidad A 33 [40,74 %] 0,78 0,64 0,70
Calidad B 32 [39,51 %] 0,77 0,62 0,69
Calidad C 15 [18,52 %] 0,67 0,67 0,67
Calidad D 0 [0,00 %] 0,00 0,00 0,00
Calidad E 0 [0,00 %] 0,00 0,00 0,00
Descartado 11,23 %] - - -
macro average 0,44 0,39 0,41
weighted average 0,75 0,64 0,69
| accuracy 0,64

En cuanto a la cuantificacion de la (Tabla 7) se destaca que, en este dataset de imagenes de test, no hay
ninguna correspondiente a la calidad D. Debido a que, en todo el conjunto de 891 imagenes originales,
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solo 2 de ellas correspondian a esta calidad (Tabla 4). Entonces, a la hora de la division aleatoria de las
imagenes en entrenamiento y test, este segundo conjunto no ha recibido ningin ejemplo de este tipo D.
El mayor nimero que los laboratorios de embriologia esperan tener es de Ay B, ya que son los que mas
probabilidades de éxito poseen. Ademas, otro motivo por el cual la mayoria de las imagenes eran de las
calificaciones Optimas es que, si un embridn es capaz de realizar la eclosion, se considera un indicio
positivo de su desarrollo y potencial de implantacion, por tanto, generalmente suelen tener mejor
calidad. Por otro lado, una imagen fue descartada por estar duplicada, por tanto, se consideraran 80
imagenes en este conjunto y no 81.

Son las métricas de evaluacién las que permiten determinar el rendimiento y la eficiencia del modelo
desarrollado. En esta situacién donde se observa un claro desequilibrio en el dataset, adquiere mas
sentido el valor de weighted average, para poder tener en cuenta la importancia relativa de cada clase.
De esta forma, un valor de exactitud en conjunto de 0,64 es un resultado intuitivo acerca del desempefio
del modelo porque indica el porcentaje de clasificaciones realizadas de forma apropiada del total. Se
considera intuitivo, pero no exacto, debido a que le influye el desbalance de las categorias de la base de
datos. Por otro lado, el resultado final de precision indica que el modelo es capaz de clasificar
correctamente el 75% de las muestras positivas. Una sensibilidad o recall de 0,64 muestra una buena
capacidad de identificar correctamente aquello que se busca. Finalmente, la puntuacién F1 es una
combinacion de la precision y el recall. El valor obtenido de 0,69 significa que el modelo tiene un buen
desemperio en la clasificacién de las muestras positivas, al tiempo que minimiza los falsos positivos y
los falsos negativos. Entonces, el modelo de DL generado posee un rendimiento aceptable ya que todas
las métricas globales superan el 50%.

Considerando los datos del conjunto de test, se ha obtenido la matriz de confusion original y normalizada
(Figura 15). En ellas, los recuadros de mas intensidad de color (diagonal principal) muestran los aciertos
de la clasificacién embrionaria tomando como la realidad la etiquetacion manual realizada, es decir, los
verdaderos positivos y negativos. Mientras que el resto de los recuadros de color mas claro indican los
errores, 0sea, los falsos positivos y falsos negativos. De esta forma se puede comparar entre la prediccion
realizada por la A y la manual supervisada por una embriéloga experta.

A Matriz de confusion B Matriz de confusion (normalizada)

- 1 2

- 0.5
0.16 0.094

- 04

0.067
- 0.3

Etiquetas reales
Etiquetas reales

-0.1
' ' ' - 0.0
A B C D E

Etiquetas predichas Etiquetas predichas

Figura 15: Matrices de confusién del modelo de grading embrionario sobre los resultados del conjunto de
prueba final. A) Matriz de confusion original que representa el nimero de elementos. B) Matriz de confusién
normalizada que contiene la distribucion de los valores de acierto y error sobre 1.
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En la matriz de confusién normalizada (Figura 15; B), se puede observar cémo en mas de un 50% en
todos los casos (A, B y C) la prediccion del modelo coincide con la manual (cuadrados de azul oscuro).
Los casos de fallo mas grave serian cuando el modelo predice una calidad de C cuando era una A (y
viceversa). Estos casos han ocurrido en un 12% y 20% respectivamente; que en nimero de imagenes
segun la matriz original (Figura 15; A) se tratarian de 7 en total de las 80 ilustraciones. Las razones del
fallo en la prediccion pueden ser debidas a la calidad de algunas de las fotografias que dificulta la
deteccion de los componentes y a que el sistema visualice caracteristicas en distinto plano focal que le
lleven a conclusiones erréneas. Ademas, los porcentajes se acentlan porque el tamafio de muestra es
reducido, aunque realmente solo se han dado los casos mas graves en un bajo namero de ilustraciones.
Entonces, como estas son en una menor proporcion, las matrices indican un rendimiento aceptable de la
IA.

En adicién se han obtenido las curvas ROC y los valores de las areas bajo las curvas (AUC) para cada
tipo de calidad (Figura 16).
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Figura 16: Grafica representativa de las curvas ROC de cada clase de calidad de blastocisto: A, By C. Enella
no se representan curvas ROC para la calidad D y E pues no estaban presentes en la base de datos de test. Cada
curva sigue la leyenda de color y esta contiene los valores del area bajo la curva.

Las curvas ROC se pueden emplear como resumen del rendimiento del modelo. Cuanto mas a la
izquierda se encuentre la curva mejor clasificador serd, debido a que menor tasa de falsos positivos habra
y mayor de verdaderos positivos. Las curvas para las tres calidades son parecidas con un ligero
desplazamiento hacia la izquierda de la curva ROC del grading C que indicaria que es la etiqueta mejor
clasificada. Esto también se ve reflejado en los valores del area bajo la curva (AUC), ya que el grading
C posee el valor mas alto. No obstante, los tres valores son parecidos y su promedio es de 0,787. Este
valor permite considerar al modelo como un buen clasificador.
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5.DISCUSION.

El empleo de la 1A de procesado de imagenes en el &mbito de las TRA proporciona diversas ventajas.
Da sentido a datos complejos, puede detectar caracteristicas que los embridélogos no son capaces de
visualizar; estandarizar y automatizar procesos como el de la seleccion de embriones, reducir la
variabilidad de dicha eleccién y, por tanto, proporcionar una decisién mas objetiva.

El desarrollo de la inteligencia artificial en este ambito se encuentra todavia en fases tempranas. Un
articulo muy critico con ello es el de Afnan y su equipo. En este se plantean los riesgos que podrian
conllevar el empleo de la IA que toma decisiones en base a datos de imagenes en medicina reproductiva
y califica a los modelos como “black-boxes”, lo que significa que en ocasiones se desconoce la razon
de sus decisiones o recomendaciones. Por tanto, a pesar de todo el avance que se esta dando en el campo,
siempre habra que tener en cuenta que estas tecnologias Ginicamente son una ayuda complementaria a la
funcién que realiza el embridlogo; puesto que el empleo de Unicamente la decision de la inteligencia
artificial, genera una brecha de responsabilidad en la toma de decisiones (Afnan et al., 2021) .

Generalmente, este tipo de inteligencias artificiales se evaltan de dos maneras: mediante el resultado de
embarazo o por comparacion con las decisiones del embriélogo que ha tomado de forma manual. En
este caso se trataria de la segunda, pues se desconocian los datos de nacidos vivos o no de los embriones
empleados. Ademas, el modelo se ha generado como una prueba de concepto para determinar las
calidades de los blastocistos en estadio hatching. La calidad y el éxito de la transferencia se encuentran
estrechamente relacionados, pero existen una gran cantidad de factores que influyen en la gestacion,
como podrian ser las condiciones fisioldgicas de la receptora, que no son predecibles por la calidad del
blastocisto. En nuestro caso, debido a la obtencion de un resultado de precision de 0,75 ; sensibilidad de
0,64 y puntuacién F1 de 0,69; se podria decir que se ha desarrollado un modelo capaz de segmentar y
clasificar con una eficiencia considerable en comparacion al procesado por parte humano.

Un modelo desarrollado con imagenes estaticas de 1231 embriones que se podria considerar eficiente
es ERICA (Chavez-Badiola, Flores-Saiffe-Farias, et al., 2020). En él obtienen resultados de accuracy
de 0,7; a diferencia de los resultados del presente trabajo de 0,64. La diferencia puede ser debida a que
emplearon mayor nimero de embriones, 1231 frente a los 891. Ademas, Chavez-Badiola y su equipo
emplearon condiciones concretas para el cultivo de los embriones y obtencién de las fotos, como son:
que todos los ovocitos fueron fecundados con ICSI, que se aplicaron ciertos filtros a las imagenes, las
cuales fueron tomadas con los mismos microscopios, etc. Esto les permite obtener mejores resultados
pues todas las caracteristicas estan controladas y establecidas; condiciones que este tipo de métrica que
se ve influenciada por la prevalencia de las categorias, necesita para proporcionar un resultado que no
sea Unicamente intuitivo. Sin embargo, ello hace que su modelo sea menos reproducible entre las clinicas
ya que deberian seguir sus restricciones para poder emplearlo.
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Este hecho se denomina (Afnan et al., 2021) como “buying-into”, en el que las compaiiias de IA en
cierta medida obligarian a las clinicas a comprar los productos sobre los que fue entrenado exactamente
el modelo para no afectar a los resultados. Entonces, se recomienda el desarrollo de modelos mas
robustos como en cierta medida se podria considerar al trabajo presentado. En este caso, el set de
imagenes proviene de diferentes clinicas, es totalmente randomizado y no se ha filtrado ninguna
fotografia. Por ende, el contar con una base de datos mas limitada y la no estandarizacion de las imagenes
son causas que contribuyen a la obtencidn de peores resultados en comparacion. No obstante, se podrian
considerar mas realistas para la practica clinica diaria.

El DL generado por el grupo de Chen (Chen et al., 2019) es destacable por los resultados obtenidos de
las curvas ROC. Su estudio se basa Unicamente en tres caracteristicas: TF, MCI y expansion del
blastocisto. Las areas bajo la curva para cada una se encuentran entre el intervalo de valores de 0,89 a
1. Ello seria indicativo de un rendimiento de clasificacion del modelo excelente a diferencia de nuestro
AUC obtenido de 0,787. La razon de su éxito puede ser debida a que Unicamente analizan esas tres
caracteristicas y no otras, que en ocasiones en nuestro modelo penalizan los resultados. Ademas, de que
su dataset contenia 171.239 imagenes de 16.201 embriones, lo que demuestra que un incremento de
ejemplos en la base de datos mejora los resultados obtenidos. No obstante, a su vez, se destapa uno de
los inconvenientes de las IA, como es la necesidad de una base de datos masiva.

Otro ejemplo es el de Sawada et al. (2021), en el que también preestablecen las condiciones de la base
de datos y pese a que emplean menor nimero de embriones (470), poseen mayor nimero de imagenes
(144.444) ya que provienen de Time Lapse. ElI empleo de incubadores que toman fotografias a tiempo
real proporciona la ventaja de que se conoce el momento y el modo de division del embrién, lo que
afecta al resultado de la implantacion como se estad demostrando en diversos articulos como (Armstrong
et al., 2019; Serrano-Novillo et al., 2023). Sin embargo, para el desarrollo del Machine Learning
Gnicamente se emplean las imagenes estaticas. Por tanto, un posible desarrollo futuro podria ser la
inclusion de los videos generados por estos incubadores que aportan mas informacién morfocinética.
Aungue pueda generar cierta controversia puesto que no todos los laboratorios pueden permitirselos.
Por ello, la flexibilidad de adaptacion a diferentes instrumentos y tipo de imagenes que aporta el modelo
desarrollado en este trabajo es un buen avance favorable para que los sistemas de 1A se puedan establecer
en todas las clinicas.

El modelo presentado podria considerarse bueno y la ventaja indudable es que su uso en la seleccién de
embriones es un proceso no invasivo con todos los beneficios que ello conlleva. Sin embargo, sera
necesario un estudio a mayor escala en el que se aumente el tamafio de muestra, se incluyan mas clinicas
participantes y se aumenten los datos conocidos de cada embridn, entre otros aspectos.
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6.CONCLUSION.

En conclusion, nuestro modelo de DL posee resultados que pueden ser considerados favorables en
términos de métricas de rendimiento. Ademas, el uso de imagenes de embriones sin manipulacién brinda
un enfoque mas auténtico y fiel a las condiciones reales. En el presente estudio de 891 embriones, se ha
conseguido segmentar y calificar sus componentes con un grado de certeza considerable. Este hecho es
ventajoso puesto que el modelo se esta desarrollando frente a los desafios y complejidades que se
encontraran en la préactica clinica diaria y no frente a situaciones ideales. Aungue se requieran mejoras
en el rendimiento, en especial de la segmentacidn, se ha llevado a cabo un progreso importante por el
desarrollo de un modelo robusto y confiable para la tarea del analisis y eleccidn del embrion en estadio
hatching en diferentes centros de medicina reproductiva. Futuras mejoras son planteadas para
incrementar la precision de este sistema de 1A, como el aumento de la base de datos, la inclusion de
datos de Time Lapse, el empleo de estudios clinicos prospectivos, la incorporacion de mas clinicas
participantes y/o la prueba de un modelo diferente, ya que no hay un solo método de IA correcto o uno
gue se ajuste perfectamente en todos los casos.

En adicion, pocos modelos se han desarrollado para el estudio del momento de eclosion del blastocisto
humano que es un proceso considerable a la hora del éxito de la transferencia, lo que aporta a este estudio
un caracter novedoso en comparacion con los trabajos previos publicados.

Con los rapidos avances que estan sucediendo en el campo de la inteligencia artificial, es importante
comprender la amplia gama de posibilidades que puede brindar tanto para las TRA como para cualquier
otro &mbito. Lo que permite no solo ayudar en el alcance de los objetivos de la OMS planteados en el
trabajo (Anexo 1), sino también en los 15 restantes.
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ANEXO.

ANEXO I: RELACION DEL TRABAJO CON LOS OBJETIVOS DE DESARROLLO
SOSTENIBLE DE LA AGENDA 2030.

Tabla I.1: Grado de relacion del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

Objetivos de Desarrollo
Sostenibles
ODS 1. Fin de la pobreza.
ODS 2. Hambre cero.
ODS 3. Salud y bienestar.
ODS 4. Educacion de
calidad.

ODS 5. Igualdad de género.
ODS 6. Agua limpia 'y
saneamiento.

ODS 7. Energia asequible y
no contaminante.
ODS 8. Trabajo decente y
crecimiento econémico.
ODS 9. Industria,
innovacion e
infraestructuras.
ODS 10. Reduccion de las
desigualdades.

ODS 11. Ciudades y
comunidades sostenibles.
ODS 12. Produccion y
consumo responsables.
ODS 13. Accidn por el
clima.

ODS 14. Vida submarina.
ODS 15. Vida de
ecosistemas terrestres.
ODS 16. Paz, justicia e
instituciones sdlidas.
ODS 17. Alianzas para
lograr objetivos.

Alto Medio Bajo No procede

El presente estudio contribuye al alcance de alguno de los objetivos y metas de desarrollo sostenible de
la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) (Naciones Unidas, 2015). El ejemplo mas claro seria el
objetivo de Salud y Bienestar (ODS 3); el cual pretende “garantizar una vida sana y promover el
bienestar en todas las edades”. La razon de ello reside en que modelos de 1A como el que se ha
desarrollado, cooperan en la seleccion del mejor embrion que conlleve el éxito de la técnica de
reproduccion asistida; lo que permitira la consecucion de un bienestar fisico y mental en las personas
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gue desean concebir un hijo y requieren de estas técnicas para llevarlo a cabo. En adicion, la IA secunda
una personalizacion en los tratamientos, ya que los algoritmos de Machine Learning pueden adaptarse
y aprender de los datos especificos de cada paciente y tratamiento, lo que permite una individualizacion
y optimizacion de los protocolos de fecundacion in vitro.

Otro ejemplo podria ser la Reduccion de las Desigualdades (ODS 10), porque si gracias a la seleccion
de embriones mediante una IA se pueden aumentar las tasas de éxito de embarazos, se da la posibilidad
a ciertos colectivos a cumplir su deseo de ser padres. Dentro de estos colectivos se pueden encontrar
personas estériles o infértiles, madres solteras con cualquier orientacion sexual, etc.

ANEXO II: METRICAS DEL MODELO DE SEGMENTACION PARA CADA UNA

DE LAS CARACTERISTICAS SEGMENTADAS EN LOS EMBRIONES.

Tabla I1.1: Resultados de las métricas del test del modelo de segmentacién Gnicamente para la caracteristica de
las células excluidas. A la izquierda se recoge en esta tabla la cuantificacion de los verdaderos positivos (TP),
falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN) de todo el conjunto. Mientras que a la derecha se encuentran los

resultados de las métricas del modelo de segmentacion expresados sobre 1.

CELULAS EXCLUIDAS
Métrica Cuantificacion Métrica Resultado sobre 1
TP 0 Precision 0,000
FP 0 Recall 0,000
FN 9 F1 —score 0,000
loU 0,000
Model Confidence 0,000

Tabla I1.2: Resultados de las métricas del test del modelo de segmentacidn Unicamente para la caracteristica del

blastocele. A la izquierda se recoge en esta tabla la cuantificacion de los verdaderos positivos (TP), falsos
positivos (FP) y falsos negativos (FN) de todo el conjunto. Mientras que a la derecha se encuentran los

resultados de las métricas del modelo de segmentacidn expresados sobre 1.

BLASTOCELE
Métrica Cuantificacion Métrica Resultado sobre 1
TP 66 Precision 0,795
FP 17 Recall 0,971
FN 2 F1 —score 0,874
loU 0,703
Model Confidence 0,975
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Tabla 11.3: Resultados de las métricas del test del modelo de segmentacion Unicamente para la caracteristica de
los blastomeros de pésima calidad. A la izquierda se recoge en esta tabla la cuantificacion de los verdaderos
positivos (TP), falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN) de todo el conjunto. Mientras que a la derecha se

encuentran los resultados de las métricas del modelo de segmentacion expresados sobre 1.

BLASTOMERO PESIMO
Métrica Cuantificacion Métrica Resultado sobre 1
TP 0 Precision 0,000
FP 5 Recall 0,000
FN 73 F1 —score 0,000
loU 0,235
Model Confidence 0,823

Tabla 11.4: Resultados de las métricas del test del modelo de segmentacion Unicamente para la caracteristica de

los blastémeros de buena calidad. A la izquierda se recoge en esta tabla la cuantificacion de los verdaderos

positivos (TP), falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN) de todo el conjunto. Mientras que a la derecha se

encuentran los resultados de las métricas del modelo de segmentacion expresados sobre 1.

BLASTOMERO BUENO
Métrica Cuantificacion Métrica Resultado sobre 1
TP 242 Precision 0,219
FP 863 Recall 0,166
FN 1212 F1 —score 0,189
loU 0,352
Model Confidence 0,960

Tabla 11.5: Resultados de las métricas del test del modelo de segmentacion Unicamente para la caracteristica de

zonas degeneradas en el embrion. A la izquierda se recoge en esta tabla la cuantificacion de los verdaderos

positivos (TP), falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN) de todo el conjunto. Mientras que a la derecha se

encuentran los resultados de las métricas del modelo de segmentacion expresados sobre 1.

ZONA DEGENERADA
Métrica Cuantificacion Métrica Resultado sobre 1
TP 0 Precision 0,000
FP 0 Recall 0,000
FN 1 F1 —score 0,000
loU 0,000
Model Confidence 0,000
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Tabla I1.6: Resultados de las métricas del test del modelo de segmentacién Unicamente para la caracteristica de
la MCI de pésima calidad. A la izquierda se recoge en esta tabla la cuantificacion de los verdaderos positivos
(TP), falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN) de todo el conjunto. Mientras que a la derecha se encuentran
los resultados de las métricas del modelo de segmentacidn expresados sobre 1.

MCI PESIMA
Métrica Cuantificacion Métrica Resultado sobre 1
TP 0 Precision 0,000
FP 0 Recall 0,000
FN 8 F1 —score 0,000
loU 0,000
Model Confidence 0,000

Tabla I11.7: Resultados de las métricas del test del modelo de segmentacidn Unicamente para la caracteristica de
la MCI de buena calidad. A la izquierda se recoge en esta tabla la cuantificacion de los verdaderos positivos
(TP), falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN) de todo el conjunto. Mientras que a la derecha se encuentran
los resultados de las métricas del modelo de segmentacion expresados sobre 1.

MCI BUENA
Métrica Cuantificacion Métrica Resultado sobre 1
TP 13 Precision 0,325
FP 27 Recall 0,271
FN 35 F1 —score 0,295
loU 0,447
Model Confidence 0,870

Tabla 11.8: Resultados de las métricas del test del modelo de segmentacion Unicamente para la caracteristica de
las string. A la izquierda se recoge en esta tabla la cuantificacion de los verdaderos positivos (TP), falsos
positivos (FP) y falsos negativos (FN) de todo el conjunto. Mientras que a la derecha se encuentran los

resultados de las métricas del modelo de segmentacidn expresados sobre 1.

STRING
Métrica Cuantificacion Métrica Resultado sobre 1
TP 0 Precision 0,000
FP 0 Recall 0,000
FN 12 F1 —score 0,000
loU 0,000
Model Confidence 0,000

39



Tabla 11.9: Resultados de las métricas del test del modelo de segmentacion Unicamente para la caracteristica de
la zona peldcida. A la izquierda se recoge en esta tabla la cuantificacidn de los verdaderos positivos (TP), falsos
positivos (FP) y falsos negativos (FN) de todo el conjunto. Mientras que a la derecha se encuentran los
resultados de las métricas del modelo de segmentacidn expresados sobre 1.

ZONA PELUCIDA
Métrica Cuantificacion Métrica Resultado sobre 1
TP 31 Precision 0,326
FP 64 Recall 0,352
FN 57 F1 —score 0,339
loU 0,398
Model Confidence 0,978
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