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Resumo



SANTOS LR. Identificacdo da retinopatia diabética por aprendizado de maquina.
[dissertagéo]. Botucatu, SP: Faculdade de Medicina de Botucatu, Universidade
Estadual Paulista; 2020.

Introducdo: A retinopatia diabética (RD) é uma grave complicacdo do diabetes
mellitus e uma das principais causas de cegueira irreversivel no mundo. O exame
fundoscopico e a retinografia, constituem o método diagndstico padrdo para
identificacdo da doenca. No entanto, este processo € demorado e depende da
avaliagdo do especialista, o que limita a eficiéncia do tratamento. Os modelos de
inteligéncia artificial para deteccdo automatica de doencas pelo aprendizado de
maquinas podem ser alternativas mais ageis para a triagem de RD. Dentre elas estédo
o Optimum-Path Forest (OPF), que apresenta eficiéncia e baixo custo operacional e
o Restricted Boltzmann Machine (RBM), que auxilia no reconhecimento de imagens e
possibilita a diminuicdo da carga computacional. Objetivos: Determinar a acuracia,
sensibilidade e especificidade dos modelos de aprendizado de maquina (OPF e RBM)
na identificacéo da retinopatia diabética. Métodos: Estudo transversal com pacientes
maiores de 18 anos e suspeita de RD, submetidos a exame oftalmologico e
retinografia. As imagens da retina foram avaliadas por um especialista e classificadas
pelos modelos OPH e RMB. As retinografias foram separadas em quatro classes (sem
RD, RD leve, moderada/grave e proliferativa). Apos a fase de treinamento do sistema
para reconhecimento dos padrdes de retinopatia e normalidade, os modelos RBM e
OPF extrairam 500 e 1000 caracteristicas das imagens para classificacdo da doenca.
Foram executadas 15 séries de experimentos com uma repeticdo de 30 ciclos por
série. Resultados: Participaram do estudo 73 diabéticos (122 olhos), sendo 50,7%
homens e 49,3% mulheres. A média de idade foi de 59,7 anos. O RMB 1000 teve o
melhor desempenho em termos de precisdo diagndstica (89,47 +2,64) na analise
geral. O RMB 500 foi superior na deteccdo automatica de sinais de RD nas
retinografias (sensibilidade de 100%). Quanto a especificidade, tanto RBM 1000
guanto OPF 1000, identificaram corretamente 100% das imagens sem sinais de RD.
Conclusao: Os modelos de deteccdo automética de doencas pelo aprendizado de
maquinas testados, especialmente o RBM, apresentaram boa precisdo diagndstica,
alta sensibilidade e potencial para serem utilizados na triagem da retinopatia diabética.
Palavras chave: retinopatia diabética, reconhecimento de padrdes, aprendizado de

maquina, redes neurais.



Abstract



SANTOS LR. Identification of diabetic retinopathy by machine learning. [dissertation].
Botucatu, SP: Botucatu School of Medicine, Universidade Estadual Paulista; 2020.

Introduction: Diabetic retinopathy (DR) is a severe complication of diabetes mellitus
and one of the leading causes of irreversible blindness in the world. Fundus
examination and retinal images are the standard diagnostic method for identifying the
disease. However, this process takes time and depends on the specialist's
assessment, which limits the efficiency of the treatment. Artificial intelligence models
for automatic detection of diseases through machine learning can be more agile
alternatives for screening for DR. Among them are the Optimum-Path Forest (OPF),
which presents efficiency and low operational cost, and the Restricted Boltzmann
Machine (RBM), which helps in recognition of images and enables the reduction of the
computational load. Objective: To determine the accuracy, sensitivity, and specificity
of machine learning models (OPF and RBM) in the identification of diabetic retinopathy.
Methods: We conducted a cross-sectional study with patients over 18 years of age,
and suspected diabetic retinopathy, submitted to ophthalmologic examination and
retinography. The fundus images were evaluated by a retina specialist and classified
by models OPH and RMB. The retinal images were separated into four classes
(without RD, mild RD, moderate/severe, and proliferative RD). After the system training
phase to recognize the patterns of retinopathy and normality, the RBM and OPF
models extracted 500 and 1000 characteristics from the images for disease
classification. Fifteen series of experiments were performed with a repetition of 30
cycles per round. Results: 73 people with diabetes (122 eyes) participated in the
study, 50.7% men, and 49.3% women. The average age was 59.7 years. The RMB
1000 performed best in terms of diagnostic accuracy (89.47 + 2.64) in the overall
analysis. The RMB 500 was superior in the automatic detection of signs of DR on
retinal images (sensitivity of 100%). As for specificity, both RBM and OPF 1000
correctly identified 100% of the photos without signs of RD. Conclusion: The models
of automatic disease detection by machine learning used in this study, especially
RBM, showed good diagnostic accuracy, high sensitivity, and potential to be used in
screening for diabetic retinopathy. Keywords: diabetic retinopathy, pattern

recognition, machine learning, neural networks.
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1. INTRODUCAO

1.1 — Retinopatia Diabética

O Diabetes Mellitus (DM) abrange um grupo de distldrbios metabdlicos que
compartilham o fenétipo da hiperglicemia, causada por déficit absoluto ou relativo na
producdo ou na agéo da insulina. A hiperglicemia crénica esta associada com danos,
disfungdo ou faléncia de 6rgdos e tecidos, incluindo retina, rim, sistema nervoso,
coracao e vasos sanguineos (1).

O DM é extremamente prevalente em todo o mundo e se apresenta como
problema de saude em crescimento em todos os paises, independente do nivel de
desenvolvimento (1). Em 2017, a Federacao Internacional de Diabetes estimou que
8,8% da populacdo mundial com idade entre 20 a 79 anos (424,9 milhdes), era
diabética. Se as tendéncias de aumento de prevaléncia persistirem, o nimero de
pessoas com diabetes em 2045 sera superior a 628,6 milhdes (2).

Cerca de 79% dos diabéticos estdo em paises em desenvolvimento, onde
devera ocorrer o maior aumento de prevaléncia nas proximas décadas. No Brasil,
havia 12,5 milhdes de diabéticos em 2017 e a previsdo para o ano de 2045 é de 20,3
milhdes (2).

Uma das mais temidas complicacdes do DM €é a Retinopatia Diabética (RD),
alteracdo neuro vascular retiniana que figura como uma das principais causas de
cegueira evitavel. De acordo com a Organizacdo Mundial de Saude (OMS), existem
atualmente no mundo cerca de 45 milhdes de pessoas cegas e 2,2 bilhdes de
deficientes visuais, sendo que um bilhdo deles apresentam perda visual que poderia
ser evitada ou tratada (2,3).

A RD é responsavel por 3 milhdes de deficientes visuais, perdendo apenas
para o erro refracional ndo corrigido (123,7 milhdes), catarata (65,2 milhdes),
glaucoma (6,9 milhdes) e opacidades corneanas (4,2 milhdes) (3). No Brasil, a RD
afeta cerca de 35 a 40% dos pacientes com DM, aproximadamente 4 milhdes de
pessoas (1).

A retinopatia diabética esta presente tanto no diabetes tipo 1 quanto no tipo 2,
especialmente em pacientes com longo tempo de doenca e mal controle glicémico (4).
A patogénese é multifatorial, estando relacionada aos efeitos metabdlicos da

hiperglicemia crénica. Dentre os principais fatores envolvidos na génese da retinopatia
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diabética estédo os bioquimicos (mais precoces), os hemodinamicos e os enddcrinos,
que interagem entre si, levando a glicacdo proteica ndo-enzimatica, estresse
oxidativo, acumulo de polidis e ativacéo da proteina quinase C (4,5).

Esses processos levam ao desenvolvimento de danos microvasculares, por
espessamento da membrana basal, perda de pericitos, aumento da permeabilidade
capilar, oclusdo vascular e hipoxia, que estimula o aumento de fatores de crescimento
vascular, como por exemplo, o vascular endothelial growth factor (VEGF). De forma
concomitante, ocorre aumento da adesividade plaquetéria, da agregacdo de
eritrécitos, de lipidios séricos e da fibrindlise (5-8).

A classificacao da evolucao natural da retinopatia diabética é fundamental para
a tomada de decis0Oes clinicas. A primeira tentativa de padronizagao foi a do Simpdésio
de Airlie House, em 1968 (9). Desde entdo, varios sistemas modificados de
classificacao foram propostos, como a do Early Treatment Diabetic Retinopathy Study
(ETDRYS), que até hoje é considerada o padrao ouro para estudos epidemiolégicos e
clinicos, mas que € muito complexa para uso pratico (10). A mais utilizada atualmente
€ a escala internacional de gravidade clinica, publicada em 2003, que incorpora dados
da classificacdo ETDRS e, de acordo com as alteracfes retinianas, estratifica a
doenca em cinco niveis de gravidade: 1. Sem retinopatia aparente; 2. RD né&o
proliferativa leve; 3. RD néo proliferativa moderada; 4. RD néo proliferativa grave e 5.
RD Proliferativa (11).

Cerca de 3 a 10% dos individuos diabéticos evoluem para a forma proliferativa
da retinopatia (12). Uma meta-analise envolvendo 35 estudos realizados em todo o
mundo de 1980 a 2008 estimou a prevaléncia global de RDP em 7,5% (8). Nesta fase
da doenca as alteracdes vasculares séo difusas, e ha maior isquemia tecidual com
consequente neovascularizacdo retiniana, mediada pela acdo de substancias
vasoativas liberadas durante o processo inflamatorio (4).

Porém, apesar da retinopatia proliferativa ser potencialmente a maior ameaca
a visdo em pacientes com diabetes tipo 1, o edema macular diabético (EMD) é o maior
responsavel pela perda visual significativa nos diabéticos do tipo 2 e, estd sempre
presente na retinopatia proliferativa (13-15).

A cegueira decorrente da RD pode ser evitada por meio de medidas
adequadas, que incluem o controle da glicemia e de fatores de risco, e o diagndstico
precoce seguido do tratamento adequado. Essas medidas diminuem a progressao da

doenca, porém ndo revertem os danos j4 estabelecidos (16-18). A avaliacdo

24



oftalmolégica deve ser realizada apds cinco anos do diagndéstico ou no inicio da
puberdade, nos pacientes com diabetes tipo 1, e no momento do diagndstico em todos
0s pacientes com diabetes do tipo 2 (2).

Entretanto, as maiores dificuldades atuais na prevencao da cegueira por RD
sdo a dificuldade de acesso aos servicos de saude e falhas na deteccdo precoce.
Cerca de 30% a 50% dos pacientes com diabetes ndo séo rastreados anualmente,
em varios paises, por problemas relacionados ao status econdémico, falta de educacao
e conscientizacdo sobre a necessidade da triagem e numero inadequado de
profissionais de saude habilitados em regifes distantes dos grandes centros urbanos
(16,19,20).

O exame fundoscopico por meio de lentes compensadoras e a documentacao
fotografica do fundo de olho (retinografia), constituem os métodos diagndsticos mais
utilizados para identificar os primeiros sinais da RD (19), com grande sensibilidade
(86%). O padrao ouro para a triagem da retinopatia diabética, é a juncao destes dois
métodos: a retinografia analisada por um oftalmologista especialista em retina. Outros
exames de imagem da retina como a angiofluoresceinografia e a tomografia de
coeréncia Optica auxiliam no estadiamento e no acompanhamento da evolu¢ao da RD
(21,22).

A necessidade de deteccéo precoce da RD tem incentivado a pesquisa de
métodos de triagem alternativos mais eficazes. Os modelos de analise automéatica de
imagens da retina sdo opcdes que visam reduzir a carga de trabalho dos médicos, e

fornecer um método préatico e com bom custo-beneficio (23-32).

1.2 — Inteligéncia Artificial

O conceito de Inteligéncia Artificial (1A) foi estabelecido em 1955 pelo cientista
americano John McCarthy que a definiu como “a ciéncia e engenharia de fazer
maquinas inteligentes”. As abordagens iniciais visavam construir maquinas que
conseguissem “codificar o conhecimento, a loégica e o raciocinio” (33).

Na medicina, a inteligéncia artificial € um recurso importante na solucédo de
problemas em atencdo a saude. A IA, dentre outras aplicacbes, tem facilitado a
armazenagem e recuperacdo de dados clinicos e de imagens geradas por exames
complementares, gerando probabilidades de diagndstico baseadas em algoritmos de

decisao estabelecidos e que podem se automodificar em decorréncia dos resultados
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obtidos (self improvement) (34).

Em oftalmologia, a busca por maneiras de difundir a triagem diagndstica da
retinopatia diabética € antiga. O uso de retinografias apresenta alto nivel de
dependéncia da avaliacdo de um especialista para sua interpretacéo, o que aumenta
0 custo para o sistema publico de saude e a prevaléncia de cegueira pela doenca.
Somado a isso, o intervalo entre a obtencdo da imagem e o resultado da interpretagcéo
pode levar dias ou meses, dependendo da regido, ndo sendo possivel informar ao
paciente o resultado diagndstico enquanto o mesmo ainda se encontra no local do
atendimento (35,36).

Em 1984, Baudoin et al. foi o primeiro a descrever um método de analise de
imagem para detectar microaneurismas, uma das lesdes iniciais mais caracteristicas
na RD. A situagdo mudou drasticamente nos anos 90 com o desenvolvimento das
imagens retinianas digitais e a expansao das técnicas de analise com filtros digitais
(36). A partir de entdo, varios modelos automaticos de analise de imagem retiniana
foram propostos na literatura (23-32).

Os modelos automaticos mais recentes utilizam algoritmos que
tradicionalmente envolvem recursos manuais de engenharia para reconhecimento
prévio de lesGes especificas como exsudatos e hemorragias, para classificar a RD.
Entretanto, o processo é dificultado quando o algoritmo precisa classificar imagens
gue diferem daquelas em que foi treinado. Assim sendo, a performance destes
algoritmos geralmente é moderada. Apesar da sensibilidade ser elevada, a
especificidade nao ultrapassa 80%, o que € o recomendado como limiar para novas
ferramentas de triagem (20).

Os softwares de analise automatica de imagem, em geral utilizam inteligéncia
artificial baseada em machine learning (aprendizado de maquina), e alguns mais
avancados, em deep learning (aprendizagem profunda), recente avanco nas redes
neurais artificiais, que permite melhorar a classificacdo de imagens brutas (37,38).

Com o machine learning, os software se tornaram mais especializados em
reconhecer padrdes e predizer desfechos sem ter programacéo especifica. No deep
learning (DL), um conjunto de algoritmos tenta aprender modelos introduzidos por
camadas, geralmente redes neurais. Essas redes utilizam um banco de filtros de
processamento de imagens para extrair varios tipos de recursos de imagem que a
rede considera indicativo de sinais patolégicos, conforme aprendido com o conjunto

de treinamento, que é parte integrante dos métodos de classificacdo de padrdes (37).
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A andlise de imagens biomédicas por DL pode ser feita de duas formas principais (39):

1. Métodos de classificacdo de imagens: alimentando a rede DL apenas com
imagens e condi¢cfes associadas, (diagnosticos, estagios da doenca, etapas),

2 Métodos de segmentacdo semantica: alimentando a rede com imagens e
suas ground-truth masks (imagens em preto e branco), nas quais a condigédo
patoldgica associada a doencas € delineada manualmente.

A Figura 1 ilustra uma representacao geral de fluxograma de uma rede neural
tipica que fornece uma classificacdo de duas classes. O tamanho das imagens e 0s
blocos construtivos podem variar de acordo com as diferentes aplicagdes. As
camadas extraem caracteristicas relevantes das imagens enquanto reduzem o

tamanho. A camada Softmax é responsavel pelo aspecto decisorio da rede.

Input Image

Conv Block 1 Conv Block 2 Visualization Layer

Softmax

Layer
512 y

ooo 8 Output
2

1024

Global Average Pool
1024

[ Initial Layers ,I Fﬁnal Layers%

Figura 1. Representacao tipica de fluxograma de uma rede neural DL (aprendizagem profunda), que

fornece a classificacdo da imagem em dois grupos. Fonte: Grewal et al., 2018 (39).

Quando a deteccédo automatica da retinopatia diabética € introduzida na pratica
clinica, surgem muitas questbes, cientificas ou nédo. As cientificas podem ser
estudadas e mensuradas, como a performance diagnostica comparada com
especialistas na area e a quantidade de tempo que os computadores gastam para
obter o resultado diagndstico. As ndo cientificas abrangem a aceitacéo por parte dos
pacientes e dos proprios médicos, oftalmologistas ou ndo (40).

Em Abril de 2018 a Food and Drug Administration (FDA), agéncia federal do

Departamento de Saude e Servicos Humanos dos Estados Unidos, aprovou o primeiro
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dispositivo médico de inteligéncia artificial para testar RD, o IDx. O sistema
automético IDx possui dois algoritmos principais, um baseado em |IA de qualidade de
imagem e o outro de diagnéstico adequado (41), estratégia que pode ser utilizada,

unindo caracteristicas para melhorar a acuracia diagnéstica.

1.2.1 — Optimum-path Forest (OPF) - Floresta de Caminhos Otimos

Entre os modelos de deteccdo automética de doencas pelo aprendizado de
maquinas esta o Optimum-Path Forest - OPF ou Floresta de Caminhos Otimos, uma
técnica de classificacdo de padrbes (42), desenvolvida nos anos 2000, que tem se
mostrado mais eficiente, em comparacdo com técnicas tradicionais de
reconhecimento, com menor custo computacional na etapa de treinamento dos dados
(43,44).

A classificacéo de imagens do OPF consiste em duas etapas: ajuste e predicao.
Na etapa de ajuste, a OPF escolhe o que considera serem as amostras de treinamento
mais significativas para se tornarem prototipos, escolhidos como sendo os elementos
pertencentes as regides de fronteira entre as classes.

A etapa de predicdo consiste em atribuir as amostras de teste o rotulo do
prototipo que oferece o menor custo do caminho. Ao final deste processo, obtemos
um conjunto de treinamento dividido em arvores de caminhos 6timos, sendo que a
unido das mesmas nos remete a uma floresta de caminhos Otimos. Esse
funcionamento esta representado na Figura 2 (42).

O OPF apresenta varios beneficios em relacdo a outros métodos de
classificacdo de padrbes supervisionados: € simples, multiclasse, parametro
independente, ndo faz nenhuma suposicéo prévia sobre a formas de classes e pode

lidar com algum grau de sobreposicao (43).
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Figura 2. Grafico ponderado completo para um conjunto de treinamento simples por OPH. (a) Gréfico
de peso completo para um treinamento simples conjunto. (b) Resultando em floresta de caminho étimo
para fmax € dois protétipos dados (nés circulados). As entradas (x, y) sobre os nés séo, respectivamente,
0 custo e a etiqueta das amostras. Os arcos direcionados indicam os nds precursores no caminho
6timo. (c) Amostra de teste (cinza quadrado) e suas conexdes (linhas tracejadas) com os nés de
treinamento. (d) O caminho 6timo a partir do protétipo conectado mais forte, sua etiqueta 2, e custo de
classificacdo 0,4 sdo designados para a amostra de teste A amostra de teste é classificada no
hexagono da classe, embora a amostra de treinamento mais préxima seja do circulo de classes.. Fonte:
Papa et al., 2009 (42).

1.2.2. Restricted Boltzmann Machines (RBM) - Maquina de Boltzmann Restrita

No inicio de 1980 Geoffrey Hinton e Terry Sejnowski desenvolveram o conceito
original de uma maquina de Boltzmann (MB), tipo de Rede Neural Artificial (RNA) que
possui 0s pesos fixos e € aplicado em problemas de otimizacdo. Os estados das
unidades usadas sao valores binarios com requisi¢cdes probabilisticas de estados (44-
46). Esta RNA utiliza métodos estocasticos para encontrar parametros, onde o acaso
desempenha um papel crucial na pesquisa e aprendizagem.

A abordagem €& permitir a aleatoriedade para ajudar a encontrar bons

parametros, mesmo em modelos muito complicados. Este método se baseia em
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conceitos e técnicas da fisica, especificamente mecanica estatistica. Esses métodos
estocasticos podem ser preferiveis em problemas complexos como a extracdo de
imagens com muitos detalhes (47).

As méaquinas de Boltzmann restritas (RBMs) séo casos especiais de redes do
tipo Maquinas de Boltzmann (48). A diferenca entre elas esta no gradiente necessario
para a aprendizagem utilizando maxima verossimilhanca. O processo de
aprendizagem da MB é considerado lento para certas aplicacdes e mais eficiente na
RBM, pois este algoritmo n&o possui conexdes entre unidades de mesma camada
(49). A RBM possui uma camada de unidades visiveis e uma camada de unidades
ocultas, porém ndo ha conexfes entres as unidades de mesma camada como:

visiveis-visiveis e ocultas-ocultas (48). A figura 3 ilustra a estrutura grafica desta rede.

Figura 3. Estrutura da Maquina de Boltzmann Restrita com 4 unidades visiveis e 5 ocultas. Fonte:
Bruno, 2016 (50).

1.3. Justificativa para o Estudo

Diante do panorama atual de pesquisa sobre métodos alternativos de triagem
de retinopatia diabética, nos propusemos a realizar este estudo, considerando que:

e 0s modelos automaticos de andlise de imagem, Optimum-Path Forest (OPF) e
Restricted Boltzmann Machines (RBM) podem ser utilizados juntos, unindo a
praticidade e o custo operacional baixo do OPF com a diminuicdo da carga
computacional que a RMB possibilita, em situacdes que exigem muitas variaveis
de entrada para o reconhecimento das imagens, como na retinopatia diabética,

e Sdao raros os estudos utilizando o OPF e a RBM para identificar a retinopatia

diabética,
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o e que o 6nus pessoal e social da cegueira pela retinopatia diabética estimula a
pesquisa de novas formas de triagem que tenham acurécia semelhante ao padréo-
ouro, que é a analise da retinografia pelo especialista.
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2. OBJETIVOS

Determinar a acuracia, sensibilidade e especificidade dos modelos de
aprendizado de maquinas, Optimum-Path Forest (OPF) e Restricted Boltzmann
Machines (RBM) na deteccao da retinopatia diabética.

33



Material e Métodos

34



3. MATERIAL E METODOS
3.1.Tipo de Estudo

Transversal.

3.2. Local do Estudo
O estudo foi conduzido no Departamento de Oftalmologia,

Otorrinolaringologia e Cirurgia de Cabeca e Pescoco da Faculdade de Medicina de
Botucatu (FMB — UNESP) e no Hospital das Clinicas da FMB - UNESP.

3.3. Andlise Etica ]
O projeto de pesquisa foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa da

Faculdade de Medicina de Botucatu — UNESP (Parecer numero 2.698.321- Anexo 1).

3.4. Populacéo do Estudo
Participantes que assinaram o0 termo de consentimento livre e esclarecido

(TCLE) foram avaliados quanto aos critérios de inclusédo e excluséao.

3.5. Critérios de Incluséo
Foram incluidos individuos maiores de 18 anos com diagndstico de diabetes

mellitus tipos | ou Il e suspeita de retinopatia diabética, independente do sexo e raca.
Consideramos como suspeita de retinopatia, pacientes diabéticos com tempo de
evolucao prolongada (>5 anos para diabetes tipo | e >10 anos para tipo Il) e / ou queixas

relacionadas a baixa de visao.

3.6. Critérios de Exclusao
Foram excluidos do estudo:

1. Individuos diabéticos com opacidades de meio que impedissem a realizacdo da
retinografia;

2. Individuos diabéticos com outras causas de baixa de visdo, que ndo a retinopatia
diabética;

3. Individuos diabéticos submetidos a tratamentos prévios para retinopatia diabética

(laser, injecOes de anti-angiogénicos, vitrectomia).

3.7. Avaliacao Oftalmoldgica
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Todos os pacientes foram submetidos a exame oftalmologico com:
e Anamnese (Anexo 2),
e Afericdo da acuidade visual,
e Tonometria de aplanacao,
e Biomicroscopia com avaliagéo da retina,
e Oftalmoscopia binocular indireta,
e Retinografia colorida.

A andlise da retinografia foi realizada por especialista em retina mascarado
para os dados da avaliacdo oftalmolégica. Quando detectado algum sinal de
retinopatia diabética, a classificacdo utilizada foi a das Diretrizes da Sociedade

Brasileira de Diabetes e Sociedade Brasileira de Retina e Vitreo (Tabela 1) (2).

Tabela 1. Classificacdo da Retinopatia Diabética.

Auséncia de Retinopatia

Retinopatia diabética ndo proliferativa
-leve: somente microaneurismas

-Moderada: microaneurismas + outras alteragdes que nao caracterizem retinopatia
grave;

-Grave: com pelo menos uma das trés alteracbes (hemorragias nos quatro
guadrantes, dilatacbes venosas em um quadrante, alteracbes vasculartes
intraretinianas em um quadrante

-Muito grave: duas das trés alteracfes da retinopatia néo proliferativa grave

Retinopatia diabética proliferativa
-Presenca de neovascularizacdo no disco Optico ou na retina
-Hemorragia vitrea

Baseado nesta classificacdo, o especialista separou as fotos em quatro

classes:
1. Auséncia de retinopatia diabética
2. Retinopatia diabética leve
3. Retinopatia diabética moderada/grave

4. Retinopatia diabética proliferativa
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3.8 Técnicas Utilizadas na Avaliacdo Oftalmoldgica

3.8.1. Acuidade Visual
A verificacdo da acuidade visual, foi feita com melhor correcéo éptica, quando

utilizada pelo paciente, utilizando tabela de optotipos do Early Treatment Diabetic
Retinopathy Study (ETDRS) (52). Para andlise do nivel de deficiéncia visual (baixa
visdo e cegueira) dos pacientes foram utilizados os parametros da OMS (3).

3.8.2. Biomicroscopia
O exame biomicroscoépico foi realizado utilizando lampadas de fendas do

ambulatorio de retina da FMB, avaliando conjuntiva, cOrnea, camara anterior, iris,
pupila, cristalino, vitreo e retina, com o auxilio de lente de 78 dioptrias (Volk Optical
Inc., Mentor, EUA).

3.8.3. Tonometria de Aplanacao
A medida da presséo intraocular foi realizada com o paciente sentado, apés

anestesia topica com 1 gota de colirio preparado com 5 mg de cloridrato de
proximetacaina 0,5% (Anestalcon®, Alcon Laboratérios do Brasil Ltda., S&o Paulo,
Brasil) e 15 gotas de colirio de fluoresceina sodica (Fluoresceina®, Allergan Produtos
Farmacéuticos Ltda., Sado Paulo, Brasil), utilizando tonémetro de aplanacéo tipo
Goldmann, modelo R-900, (Haag-Streit AG., Berna, Suica), acoplado a lampada de

fenda.

3.8.4. Dilatacéao Pupilar
Para a realizacdo da biomicroscopia do cristalino, vitreo e retina, bem como

para o exame fundoscoépico, os individuos foram submetidos a dilatacdo pupilar com
trés instilacdes, espacadas de cinco minutos, de uma gota de colirio de tropicamida a
1% (Mydriacyl® 1%, Alcon Laboratoérios do Brasil Ltda., Sdo Paulo, Brasil).

3.8.5. Fundoscopia
O exame fundoscépico foi realizado com oftalmoscoépico binocular indireto,

modelo H-OI (Neitz Instruments Co.Ltd., Toquio, Japao) e lente de 20 dioptrias (Nikon

Corporation, Téquio, Japao), com o paciente em decubito dorsal e pupila dilatada.
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3.8.6. Retinografia
A retinografia foi realizada no retindgrafo Visucam (Carl Zeiss Meditec, Inc.,

Dublin, EUA), com registro da retina e disco optico.

3.9. Avaliacdo das imagens por aprendizado de maquinas
A avaliacdo das imagens foi realizada no Departamento de Computacao da

Faculdade de Ciéncias - UNESP (Campus de Bauru).

3.9.1. Optimum Path Forest — OPF
e Treinamento

Antes do OPF ser aplicado nos pacientes incluidos no estudo, foi montado um
conjunto de treinamento do sistema, utilizando retinografias de outros pacientes
diabéticos com e sem retinopatia diabética, feitas pelo mesmo retinégrafo Visucam, e
também analisadas por especialista em retina (137 fotos). O treinamento possibilitou
ao algoritmo OPF reconhecer os padrdes da retinopatia diabética e de normalidade.

Os procedimentos foram os seguintes:

e Montagem do conjunto de treinamento do OPF: referente as caracteristicas
fotograficas de cada paciente. Nesse conjunto foram inclusos os resultados do

diagndstico do especialista informando se o paciente possuia ou ndo a doenca.

e Treinamento do OPF: valendo-se do conjunto de treinamento, com o intuito de

reconhecer os padrdes da doenca;
e Apés o treinamento:

Aplicacdo do OPF no novo lote de retinografias (dos pacientes incluidos no
estudo), e comparar o resultado gerado pelo sistema com o diagnostico do

especialista (padréo-ouro).

3.9.2. Restricted Boltzmann Machine (RBM) e Deep Belief Networks (DBN)
A extracdo de caracteristicas usadas no OPF foi feita pela RBM/DBN (52,53).
e Configuracao experimental

Antes de realizar a classificacdo, o conjunto de dados foi pré-processado da

seguinte forma: todas as imagens foram redimensionadas para 200x200 pixels e as
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imagens RGB (red, green, blue) foram convertidas em escala de cinza com

intensidades de pixel no intervalo [O; 1].

A Tabela 2 descreve seis modelos diferentes empregados para resolver o
problema de classificacdo. Tais modelos variam no nimero de camadas ocultas e
neurbnios ocultos. Além disso, € importante destacar que a configuracdo
"Norm."(normalizada) emprega uma arquitetura RBM naive (nativa), uma vez que
emprega uma abordagem diferente de pré-processamento, que era eficaz apenas

para uma camada oculta (RBM Unico).

Tabela 2: Configurac6es diferentes, em que i representa o nimero de neurbnios na
camada de entrada, ou seja, 200x200 = 40000.

Modelo Modelos de DBN
(a) :1000:1000:4

(b) i:2000:2000:4

(© 1:500:500:4

(d) 1:500:500:500:4

(e) 1:1000:1000:1000:4
() 1:2000:2000:2000:4
Norm. 1:1000:4

DBN: deep belief network, i: nUmero de neurdnios na camada de entrada.

Considerando uma imagem de amostra x;e X em que X em representa todo o
conjunto de dados, o pré-processamento acima mencionado para o modelo ‘Norm.' foi
um simples “truque estatistico” para melhorar a qualidade da escala de cinza de x;,

gue corresponde a seguinte férmula:

~ _ (x—xy)
Xi = o(x;)

onde X; significa a imagem normalizada, x; significa os valores médios de pixel da
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imagem x;, e a(x;) representam os desvios padrao de x; pixels. Em seguida, todo o
conjunto de dados foi normalizado utilizando uma distribuicdo gaussiana com média

zero e um desvio padrao unitario.

Tal fato nos permitiu fazer uso do conhecido Gaussio-Bernoulli RBM, uma
variante da RMB que recolhe amostras dos valores visiveis de uma distribuicdo
gaussiana, dado o espacgo binario latente. E importante explicar que apenas um
modelo foi escolhido para usar unidades visiveis gaussianas, uma vez que 0S
experimentos preliminares com mais de uma camada oculta ndo apresentavam uma
boa convergéncia.

ApGs o término do processo de aprendizado do RBM, os conjuntos de dados
compostos por recursos extraidos das unidades da camada oculta alimentaram o
algoritmo de aprendizado supervisionado (OPF). Quatro modelos foram considerados

para extrair caracteristicas e classificar as imagens:

e OPF-500: onde 500 caracteristicas das imagens foram extraidas pela RBM e

classificadas pelo OPF;

e OPF-1000, onde 1000 caracteristicas das imagens foram extraidas pela RBM
e classificadas pelo OPF;

e RBM-500: onde 500 -caracteristicas das imagens foram extraidas e
classificadas pela RBM,;

e RBM-1000: onde 1000 caracteristicas das imagens foram extraidas e

classificadas pela RBM.

3.10. Anéalise Estatistica

Para analise dos resultados utilizou-se o teste de Wilcoxon para comparar se
as medidas de posicao de duas amostras sao iguais no caso em que as amostras sédo
dependentes. Foram calculados valores de sensibilidade e especificidade para os
algoritmos utilizados na avaliagcdo das imagens. Foi assumida como verdadeira a

hipétese em que a probabilidade de erro foi menor que 5% (p < 0,05).
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4. RESULTADOS
4.1. Caracterizagdo Geral da Amostra

Foram avaliados 73 pacientes (122 olhos), sendo 50,7% homens e 49,3%
mulheres. A idade variou de 36 a 79 anos, com uma média de 59,7 anos. A maioria
dos pacientes se auto classificou como “branco” (86%).

Setenta pacientes apresentavam DM do tipo 2 e apenas trés, do tipo 1. O
regime de tratamento com insulina ocorreu em 53,4% dos pacientes. Dentre as
doencas associadas ao DM, a principal foi a hipertenséo arterial sistémica (70%). A
associacao com tabagismo e etilismo foi pequena correspondendo a 12,3% e 4,3%
dos pacientes, respectivamente (Tabela 3).

A principal queixa dos pacientes foi baixa de visao, tanto para perto (93,1%)
guanto para longe (91,8%), mesmo entre os usuarios de correcao optica (63,1%). A
tabela 4 mostra o nivel de comprometimento visual nos 122 olhos estudados.

Quanto aos antecedentes oculares, os trés mais citados foram catarata

(10,9%), glaucoma (6,8%), e cirurgias prévias (9,6%).

Tabela 3. Caracteristicas da avaliacao dos 73 pacientes (122 olhos) estudados.

Caracteristicas da avaliacao inicial 73 pacientes (122 olhos)
Idade (média) 59,7 anos
Género (masculino/feminino) 37(50,7%) / 36(49,3%)
Diabetes (tipo 1/ tipo I1) 3 (4,1%) / 70 (95,9%)
Insulinodependentes 39 (53,4%)
Hipertenséo arterial 70,0%
Tabagismo 12,3%
Elitismo 4,3%
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Tabela 4. Distribuicdo do comprometimento visual nos 122 olhos estudados.

Acuidade

Visual**  Namero de
Comprometimento Visual* olhos (%)
Ausente 20,3 ex<l 96 78,6%
Baixa visdo Moderada 20,1 e <0,3 16 13,2%
Baixa visao Grave 20,05 a <0,1 0 0%
Cegueira <0,05 10 8,2%
Total 122 100%

* conforme a Organizagdo Mundial de Saude (OMS) (2).
**AV com a melhor correcao 6ptica.

4.2. Avaliacdo Oftalmolégica

A avaliacdo das 122 retinografias pelo especialista revelou auséncia de
retinopatia diabética (RD) em 17 olhos (Figura 4), e presenca de RD em 105 olhos
(86%), assim classificada:

e retinopatia diabética leve: 19 (18,1%)
e retinopatia diabética moderada / grave: 77 (73,3%)

e retinopatia diabética proliferativa: 9 (8,6%) - (Figura 5)

Figura 4: Retinografia de olho esquerdo de paciente sem RD.

Fonte: propria
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Figura 5. Retinografia de olho direito de paciente com RD

proliferativa. Fonte: prépria

4.3. Avaliacéo das Imagens

O conjunto de imagens avaliado continha 259 retinografias (137 do conjunto de
treinamento, utilizadas para aprendizado do sistema e 122 novas, dos 73 pacientes
incluidos no estudo, utilizadas nos testes).

Foram executadas 15 séries de experimentos com uma repeticdo de 30 ciclos
em cada série, variando a relacdo dos conjuntos treinamento/teste de forma aleatoria,
em cada repeticdo de cada série (80% para treinamento e 20% para testes). Sendo
assim, todas as amostras participaram dos testes (em cada execuc¢ao foram utilizados
diferentes grupos de 20% para treinamento, totalizando 100% das amostras).

Apos a execucdo das 15 séries obteve-se os resultados apresentados na
Tabela 5.
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Tabela 5. Resultados de precisédo do optimum-path forest - OPF (500 e 1000) e

Restricted Boltzmann Machine - RBM (500 e 1000). Os valores em negrito indicam os

melhores resultados (média e desvio padréo) pelo teste de Wilcoxon, com 5% de

significancia.
Repeticdes OPF-500 OPF-1000 RBM-500 RBM-1000

0 0,7667 0,7667 0,8680 0,8680
1 0,8000 0,8000 0,7890 0,8950
2 0,7667 0,8000 0,7370 0,9210
3 0,8000 0,8000 0,7890 0,8950
4 0,8333 0,8000 0,7110 0,9210
5 0,7333 0,7333 0,7630 0,8680
6 0,8000 0,7667 0,7110 0,9210
7 0,7667 0,7667 0,7630 0,8950
8 0,7667 0,7333 0,7630 0,8420
9 0,7667 0,7667 0,7630 0,8950
10 0,8000 0,8000 0,7890 0,8950
11 0,8667 0,7667 0,7370 0,9470
12 0,7667 0,7333 0,7110 0,8950
13 0,8000 0,7667 0,7370 0,8950
14 0,6667 0,7667 0,8160 0,8680

Média 78,00 77,11 76,31 89,47

Eaejysllg 4,51 2,48 4,31 2,64

As tabelas 6 (a e b) mostram o desempenho médio das 15 séries de

experimentos com RBM 500 e 1000, considerando quatro classes (auséncia de RD,

RD leve, RD moderada/grave e RD proliferativa). As tabelas 7 (a e b) mostram o

desempenho médio das 15 séries de experimento com OPF 500 e 1000.
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Tabela 6a. Desempenho médio das 15 séries de experimento com RBM 500,

considerando quatro classes (auséncia de RD, RD leve, mod/grave e proliferativa).

RBM 500 Aprendizado de Maquina Acerto
%
Especialista Sem RD ComRD
Auséncia | Leve | Mod/Grave Proliferativa
Sem | Auséncia 9 0 5 0 9/14
RD (64,2%)
Com | Leve 0 2 2 0 2/4
RD 50%
Mod/Grave 0 2 11 0 11/13
85%
Proliferativa 0 0 0 7 717
100%

RD: retinopatia diabética, mod: moderada, RBM: Restricted Boltzmann Machine.

Tabela 6b. Desempenho médio das 15 séries de experimento com RBM 1000,

considerando quatro classes (auséncia de RD, RD leve, mod/grave e proliferativa).

RBM 1000 Aprendizado de Maquina Acerto
%
Especialista Sem RD ComRD
Auséncia | Leve | Mod/Grave Proliferativa
Sem Auséncia 14 0 0 0 14/14
RD 100%
Com Leve 0 3 1 0 3/4
RD 75%
Mod/Grave 1 1 10 0 10/12
83,3%
Proliferativa 0 0 0 7 717
100%

RD: retinopatia diabética, mod: moderada, RBM: Restricted Boltzmann Machine.

46



Tabela 7a. Desempenho médio das 15 séries de experimento com OPF 500,

considerando quatro classes (auséncia de RD, RD leve, mod/grave e proliferativa).

OPF 500 Aprendizado de Maquina Acerto
%
Especialista SemRD ComRD
Auséncia | Leve | Mod/Grave Proliferativa
Sem Auséncia 7 0 1 0 7/8
RD 87,5%
Com Leve 0 2 2 0 2/4
RD 50%
Mod/Grave 1 2 10 1 10/14
71,4%
Proliferativa 0 0 0 4 4/4
100%

RD: retinopatia diabética, mod: moderada, OPF: optimum-path forest.

Tabela 7b. Desempenho médio das 15 séries de experimento com OPF 1000,

considerando quatro classes (auséncia de RD, RD leve, mod/grave e proliferativa).

OPF 1000 Aprendizado de Maquina Acerto
%
Especialista Sem RD ComRD
Auséncia | Leve | Mod/Grave Proliferativa
Sem Auséncia 8 0 0 0 8/8
RD 100%
Com Leve 0 2 2 0 2/4
RD 50%
Mod/Grave |3 1 9 1 9/14
64,2%
Proliferativa | O 0 0 4 4/4
100%

RD: retinopatia diabética, mod: moderada, OPF: optimum-path forest.

Considerando somente a presenca ou auséncia da doenca (retinopatia

diabética), as tabelas 8 (a e b) e 9 (a e b) mostram o desempenho da RBM (500 e
1000) e OPF (500 e 1000).
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Tabela 8a. Desempenho médio das 15 séries de experimento com RBM 500.

(considerando doenca versus nao doenga).

RBM 500 Aprendizado de Maquina Acerto
%
Especialista SemRD Com RD
Sem RD 9 5 9/14
64,3%
Com RD
24/24
0 24 100%

RD: retinopatia diabética, mod: moderada, RBM: Restricted Boltzmann Machine.

Tabela 8b. Desempenho médio das 15 séries de experimento com RBM 1000.

(considerando doenca versus ndo doenca).

RBM 1000 Aprendizado de Maquina Acerto
%
Especialista Sem RD ComRD
14 0 14/14
Sem RD 100%
22/23
Com RD 1 22 95,7%

RD: retinopatia diabética, mod: moderada, RBM: Restricted Boltzmann Machine.
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Tabela 9a. Desempenho meédio das 15 séries de experimento com OPF 500.

(considerando doenca versus ndo doenga).

OPF 500 Aprendizado de Maquina Acerto
%
Especialista Sem RD Com RD
718
Sem RD 7 1 87,5%
ComRD 21/22
1 21 95,5%

RD: retinopatia diabética, mod: moderada, OPF: optimum-path forest.

Tabela 9b. Desempenho médio das 15 séries de experimento com OPF 1000.

(considerando doenca versus ndo doenca).

OPF 1000 Aprendizado de Maquina Acerto
%
Especialista Sem RD ComRD

Sem RD 8 0 8/8
100%
19/22

Com RD 86,4%

3 19

RD: retinopatia diabética, mod: moderada, OPF: optimum-path forest.

A sensibilidade mediu a capacidade do modelo identificar corretamente os

individuos que tinham a retinopatia diabética, enquanto a especificidade, os que nao

tinham a doenca. Os valores de sensibilidade para o RMB foram altos, principalmente
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para o RMB 500 (100%) versus 95,7% do RBM 1000.

O OPF 500 apresentou valores mais altos de sensibilidade (95,5%) que o OPF
1000 (86,4%).

Quanto a especificidade, tanto RBM 1000 quanto OPF 1000 apresentaram
100%, ou seja, identificaram corretamente todas as imagens que nao tinham RD. Esta
capacidade foi menor no RBM 500 (64,3%) e OPF 500 (87,5%) (Tabela 10).

Tabela 10. Valores de sensibilidade e especificidade do RBM (500 e 1000) e OPF
(500 e 1000) na identificacdo de doenca versus ndo doencga e seus respectivos
intervalos de confianca a 95%.

Sensibilidade IC 95% Especificidade IC 95%
RBM 500 100% 82,8% - 100% 64,3% 35,6% - 86,0%
RBM 1000 95,7% 76% - 99,8% 100% 76,2% - 100%
OPF 500 95,5% 75,1% - 97,8% 87,5% 46,7% - 99,3%
OPF 1000 86,4% 64% - 96,4% 100% 59,8% - 100%

OPF: optimum-path forest, RBM: Restricted Boltzmann Machine, IC: intervalo de confianca.
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5. DISCUSSAO

O screening precoce é um dos pilares da prevencdo da cegueira em
diabéticos, uma vez que a retinopatia pode ser assintomatica no inicio e a perda da
visdo so ser percebida quando a doenca estd avancada (51).

Os resultados de dois grandes estudos sobre retinopatia diabética, o Diabetic
Retinopathy Study (DRS) e o Early Treatment Diabetic Retinopathy Study (ETDRS)
evidenciaram que o tratamento precoce e eficaz pode previnir a perda severa de
visdo e reduzir o risco de cegueira pela doenca em cerca de 50% (52-54).

Os modelos de deteccdo automatica de doencas pelo aprendizado de
magquinas proporcionam um meio rapido e pratico de triagem para 0s pacientes
diabéticos ainda sem diagnostico de retinopatia, especialmente os que vivem em
comunidades remotas sem acesso a servigos especializados (41).

O presente estudo utilizou dois classificadores de imagens com
caracteristicas diferentes, o OPF (Optimum-Path Forest) e a RBM (Restricted
Boltzmann Machine). As métricas utilizadas para a avaliacdo dos classificadores
nessa pesquisa foram acuracia, sensibilidade e especificidade.

Os resultados obtidos mostraram que a RMB que utilizou 1000 caracteristicas
extraidas das retinografias analisadas, teve o melhor desempenho geral em termos
de acuracia diagnostica (89,5%), ou seja, foi 0 modelo que teve maior habilidade em
diferenciar corretamente imagens com e sem sinais de RD apds 15 séries de
experimentos.

Quanto a sensibilidade, os quatro modelos analisados (RMB 500 e 1000) e
(OFF 500 e 1000) apresentaram performance acima de 80%, considerada ideal para
testes de triagem por imagem (55). A RBM 500 atingiu 100% de acerto quando a RD
estava presente, seguida da RBM 1000 (95,7%). O OPF 500 teve sensibilidade de
95,5%, enquanto o OPF 1000 (86,4%).

Em relacdo a especificidade, os classificadores RMB 1000 e OPF 1000
apresentaram os melhores resultados (100% de acerto quando néo existia doenca).
O OPF 500 apresentou performance mais baixa (87,5%), mas ainda superior a 80%,
enquanto o RMB 500 teve o pior desempenho dos quatro modelos, com 64,3%.

Resultados semelhantes aos do presente estudo foram encontrados numa
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revisao sistematica de 2018, que avaliou modelos de detecc¢do do tipo deep learning
para classificagdo de imagens de RD. Os valores de sensibilidade de oito estudos
avaliados variaram de 80 a 100% e os de especificidade entre 84 a 90%, indicando
o potencial do uso de métodos automaticos de inteligéncia artificial como
ferramentas de triagem (20).

Quanto ao desempenho dos algoritmos RMB e OPF na diferenciacdo da
gravidade da retinopatia diabética, os resultados do presente estudo demonstraram
melhor performance dos classificadores na identificacdo de sinais da retinopatia
proliferativa (100% de acerto nos quatro modelos) e pior desempenho em detectar
retinopatia inicial ou leve, que ndo apresenta sinais evidentes da doenca. Estes
resultados ndo comprometem a utilizacdo dos algoritmos na triagem de RD, uma
vez que o foco dos programas de screening internacionais atuais € a identificacao
precoce da chamada “retinopatia diabética referenciavel”’, que apresenta sinais de
doenca avancada e indicacéo de tratamento imediato (40).

Seguindo esta linha de conduta, Nagasawa et al., utilizaram um modelo de
deep learning para identificar somente a forma proliferativa ndo tratada, devido a
importancia da indicacdo de tratamento imediato, e obtiveram sensibilidade de
94,7% e especificidade de 97,2% (56). Outros estudos utilizando dispositivos
médicos de inteligéncia artificial tem demonstrado bons resultados, principalmente
nas formas moderada e grave da RD e com identificacdo de sinais especificos
destas formas, como a presenca de exsudatos (41,57,58).

O presente estudo teve algumas limitacbes. O numero de retinografias
analisadas foi inferior ao planejado devido a problemas técnicos com o retindgrafo,
gue levaram a perda de uma parcela das imagens ja armazenadas. Houve também
variagdo no numero de imagens avaliadas em cada classe, porém o desbalanco foi
compensado artificialmente pela geracdo de imagens sintéticas pelos algoritmos.
Ademais, ndo foi possivel utilizar um banco de imagens externo no treinamento do
sistema classificador dentro do cronograma da pesquisa, 0 que ajudaria no processo
de validacdo externa dos algoritmos analisados. Segundo Gulshan et al., 0 acesso
a um grande banco de dados de imagens internacional de alta qualidade facilita a
validagcdo de modelos de aprendizado profundo, por conter dados de populacdes
com caracteristicas étnicas diferentes (57).

Uma questéo relevante no Brasil, pela alta miscigenacdo da populacao, é a

grande variagao de coloragédo da retina, detalhe que se torna positivo por fornecer
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mais informacdes aos algoritmos, e facilitar a diferenciagdo entre os componentes
naturais do fundo de olho e os sinais da RD (40, 55). No presente estudo, 96% dos
participantes se auto declararam “brancos”, o que minimizaria o efeito deste fator.
No entanto, a auto declarag&o nao exclui a possibilidade de miscigenagao.

A maioria dos sistemas de deep learning validados utilizou bancos publicos
de imagens externas que disponibilizam, em sua maioria, imagens de uma Unica
etnia (57-59). Para verificar a influéncia do fator coloracdo de fundo, Li et al.,
estudaram quatro grupos étnicos com retinopatia diabética (chineses, malaios,
australianos caucasianos e australianos indigenas), com diferentes graus de
pigmentacdo retiniana fisiologica e concluiram que este fator ndo afetou a
performance do algoritmo de aprendizado profundo testado. Segundo os autores,
este resultado poderia ser extrapolado para a maioria das populagcdes do mundo
(40).

Apesar dos resultados obtidos no presente estudo serem promissores, ainda
existem desafios a serem vencidos antes que a utilizagdo de modelos de detecgéo
automatica de doencas pelo aprendizado de maquinas seja uma realidade na prética
clinica. Um deles é a captacdo de imagens retinianas de boa qualidade, que
possibilite a classificacdo correta da RD pelos algoritmos. As dificuldades s&o
diversas: dilatac&o pupilar inadequada, opacidade dos meios transparentes do olho,
problemas de contraste e foco, ma técnica ou inexperiéncia do operador da camera
de retina. As taxas de imagem com baixa qualidade e sem condicbes de
classificacdo chegam a 25% em alguns estudos (40,59-61). No entanto, evidéncias
cientificas tem mostrado que a propria inteligéncia artifical podera resolver este
problema num futuro proximo. Estudo brasileiro conseguiu bons resultados
adaptando uma rede neural profunda para corrigir a qualidade das imagens da retina
por meio de reprocessamento (61). Os autores sugerem que o sistema proposto tem
potencial para ser implantado na rede de saude.

Outra questado importante que deve ser considerada € como os modelos de
IA podem se encaixar na rede de saude. Para que a utilizacdo deles seja efetiva na
prevencdo da cegueira pela RD, seria necessaria uma reestruturacdo envolvendo
custos de implantacao, logistica de gestao, politicas de saude e aceitacdo por parte
dos profissionais de saude e pacientes.

Os algoritmos seriam incorporados ao sistema computacional do ponto de

atendimento primario do paciente com suspeita de RD, que estaria equipado com
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um retinégrafo tradicional ou um dispositivo portétil de captura de imagens
retinianas. Outra opcdo seria o desenvolvimento de aplicativos méveis com 0s
algoritmos, que pudessem ser disponibilizados aos profissionais de saude distantes
dos centros especializados em retina. Com o sistema montado, a triagem
automatizada seria facil, rapida e os resultados conhecidos no momento da triagem.

Estudo piloto feito na Austrdlia comparou a utilizagdo de um modelo de
triagem automatizado, onde um algoritmo de aprendizado profundo forneceu
relatérios em tempo real dos resultados, com um modelo manual em que as imagens
da retina foram transferidas para um centro especializado de classificacdo e os
resultados repassados ao paciente somente duas semanas apos a avaliacao. Os
achados demonstraram que 96% dos participantes se disseram satisfeitos ou muito
satisfeitos com o modelo de triagem automatizado e cerca de 80% relataram preferir
0 modelo de triagem automatizado a despeito do modelo manual, sugerindo um bom
nivel de aceitacdo desse sistema (35).

A identificacdo da retinopatia diabética por aprendizado de maquinas
representa importante tecnologia, oferecendo grande potencial para melhorar a
eficiéncia e acessibilidade de programas de triagem de RD, particularmente em
paises em desenvolvimento onde o numero e a localizacdo de médicos especialistas
€ precaria e a identificacdo dos pacientes que necessitam de atendimento mais
rapido para evitar uma perda visual importante e debilitante, € imperativa.

A novidade do presente estudo foi a comparacao de dois modelos de anélise
de imagem diferentes (OPF e RBM) para a deteccdo automatica da RD, por meio da
acuracia, sensibilidade e especificidade, e a demonstracao de que a RBM teve melhor
desempenho que o OPF, especialmente na sensibilidade, que é importante para o
diagnodstico clinico. O presente estudo demonstrou ainda que a combinacdo de
algoritmos pode ser uma estratégia para melhorar a performance da triagem de RD
pela inteligéncia artificial.

Para pesquisas futuras, propde-se utilizar uma base de dados maior e a
geracdo de imagens sintéticas para melhorar o processo de treinamento, utilizando
redes neurais profundas como as GANs (generative adversarial nets), ja utilizadas em
alguns estudos com vasos da retina (62, 63), que sdo capazes de gerar tantas
imagens sintéticas quanto o usuario exigir, com boa qualidade. O desenvolvimento de
um aplicativo mével também esta sendo planejado como uma préxima etapa desta

linha de pesquisa.
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6. CONCLUSOES

Diantes dos resultados obtidos e nas condicbes experimentais deste estudo,

podemos concluir que:

1. O RMB 1000 teve o melhor desempenho em termos de precisao diagnéstica (89,47
+2,64), na analise geral.

2. O RMB 500 foi superior na detec¢cdo automatica de sinais de retinopatia diabética
nas retinografias (sensibilidade de 100%).

3. Quanto a especificidade, tanto RBM 1000 quanto OPF 1000 apresentaram 100%,
ou seja, identificaram corretamente todas as imagens sem retinopatia diabética.

4. Os modelos de deteccdo automatica de doencas pelo aprendizado de maquinas,
especialmente o RBM, apresentaram boa precisao diagnéstica, sensibilidade alta e

tem potencial para serem utilizados na triagem da retinopatia diabética.
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Anexo 1: Parecer do Comité de Etica da FMB — UNESP.

Anexos
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5 Comrite ae Frco )
e Posguisg
z : j

ks Universidade Estadual Paulista
wy
unesp Faculdade de Medicina de Botucatu

Distrito Rubi&o Junior, s/n® - Botucatu - S.P.
CEP: 18.618-970
g Reglstrado no Ministério da Saude

FonefFax; (Oxx14) 38116143
em 30 de abrl de 1997

e-mail secretaria; capeliup@fmb.unesp.br
e-mail coordenadoria: tsarden@fmb.unesp.br

Botucatu, 07 de novembro de 2011, Of. 521/2011

Tlustrissima Senhora

Prof®. Dr® Regina El Dib
Departamento de Cirurgia e Ortopedia
da Faculdade de Medicina de Botucatu

Prezada Dr°. Regina,

De ordem do Senhor Coordenador deste CEP. informo que o Projeto de
Pesquisa - (Protocolo CEP 4006-2011) "Diagnéstico de retinopatia
diabética utilizando floresta de caminhos étimos”, o ser conduzido por
André Franco Pagnin, orientado por Vossa Senhoria, co-orientado pela Prof?
Dr® Eliane Chaves Jorge, recebeu do relator, parecer favordvel, aprovado

em reunido de 07/11/2011,

Situagdo do Projeto: APROVADO Os pesquisadores deverdo apresentar
ao CEP ao final da execugdo do Projeto o “Reictéric Final de

Atividadas”.

Atenciosamgnie,

Alberto Santos Capellybpi
Secretdrio CEP.
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N
&%y UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

w g
unesp 4ULIO DE MESQUITA FILHO”

Campus de Botucatu

DEPTO. OFT/ORL/CCP
Botucatu, 12 de setembro de 2017.

Tlma. Sra.
Profa. Dra. Silvana Andrea Molina Lima

Coordenadora do Comité de Etica em Pesquisa - FMB

Prezada Senhora,

Venho por meio deste solicitar que o projeto de pesquisa intitulado:
“Diagnéstico de retinopatia diabética utilizado floresta de caminhos étimos” projeto
aprovado no Comité de Etica em Pesquisa da Faculdade de Medicina de Botucatu anterior
a Plataforma Brasil, que tinha como Pesquisador Principal André Franco Pagnin,
Orientadora Profa. Dra. Regina El Dib e Co-orientadora Profa. Dra. Eliane Chaves Jorge,
seja alterado agora para Pesquisadora Principal Lidiane Ribeiro Santos e Orientadora
Profa. Dra. Eliane Chaves Jorge, devido a desisténcia do Pesquisador Principal André
Franco Pagnini e transferéncia da Profa. Dra. Regina El Dib para a Unidade da UNESP de

Sdo José dos Campos. Além disso incluiremos o projeto de pesquisa na Plataforma Brasil

15:59 13/89/2017 908000 COMITE DE ETICR EX HESIUISA B - UESP

em data futura, precisando desse documento para a inscrigdo da Dra. Lidiane Ribeiro

Santos na Poés-graduagdo.

Atenciosamente,

Hasly

Lidiane Ribeiro Santos

DE ACORDO o e 5

-

Profa. Dra. Eliane Chavesorge

Orientadora

: éaculdade de Medicina de Botucatu
Depto. Oftalmologia, Otorrinolaringologla e Cirurgia de Cabeca e Pescogo
Distrito de Rubido Junior, s/n CEP 18603-970 Botucatu Sdo Paulo Brasil

Tel [Fax 55 14 3811 6256 / 3811 6081 e-mail: oftalmo@fmb.unesp.b¢
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Anexo 2. Formulario de Anamnese utilizado para extrair informacgdes clinicas dos

pacientes incluidos no estudo.

Caracteristicas * [dade » Sexo
do Paciente * Paciente
Caracteristicas * AV Sem Corregao * AV Com Corregao
Oculares
Queixas * Dor * Fotofobia
Oculares *Sensacgao de corpo estranho  * Prurido
* Hiperemia * Lacrimejamento
* Bav pp * Ardéncia
* bav pl * Embagamento
* Dor de cabecga * Coceira
+ olho vermelho * Moscas volantes
*» Secregéo
Antecedentes * DM * Asma
Pessoais * Has « Vitiligo
* Dm+has * Tuberculose
» Etilismo * Anemia
» Tabagismo » Mal de Parkinson
* Reumatismo * Outros
Antecedentes * DM * Asma
Familiares * Has * Vitiligo
* Dm+has * Tuberculose
« Etilismo * Anemia
» Tabagismo » Mal de Parkinson
* Reumatismo * Outros
Antecedentes » Trauma * Triquiase (laser)




Oculares * Pterigio * Herpes
Pessoais * Calazio » Toxoplasmose

* Hordéolo * Cbc

* Dcr * Nistagmo

« Ulcera « Entropio

* Conjuntivite * Cx refrativa

+ Catarata * Ptose

* Descolamento de retina » Trombose de veia central

» Cirurgia oftalmolégica * Uveite

* Glaucoma * Corregao optica

* Estrabismo * Outros
Antecedentes * Trauma * Triquiase (laser)
Oculares * Pterigio * Herpes
Familiares * Calazio » Toxoplasmose

* Hordéolo * Cbc

* Dor * Nistagmo

« Ulcera « Entropio

* Conjuntivite

+ Catarata

* Descolamento de retina
» Cirurgia oftalmolégica

* Glaucoma

* Estrabismo

* Cx refrativa

* Ptose

» Trombose de veia central
* Uveite

* Corregao optica

* Outros
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Anexo 3. Termo de Consentimento Livre e Esclarecido
Termo de Consentimento Livre e Esclarecido

Vocé estd sendo convidado (a) como voluntario(a) a participar da pesquisa: Identificacao
da Retinopatia Diabética utilizando Floresta de Caminhos Otimos (OPF) sob execucéo da
Profa Dra Eliane Chaves Jorge, da Disciplina de Oftalmologia da Faculdade de Medicina
da UNESP de Botucatu.

A Retinopatia Diabética (RD) € uma das principais causas de cegueira no mundo. O objetivo
desta pesquisa é descobrir se vocé tem retinopatia diabética e estudar o uso do OPF como
uma forma alternativa de identificacdo da doenca, o que podera auxiliar o especialista no
diagnostico mais prematuro e assim, proporcionar um tratamento mais adequado,
possibilitando uma reducéo nos riscos de perda de visao.

Os procedimentos de coleta de dados serdo os seguintes: inicialmente vocé respondera
algumas perguntas para verificar os seus dados clinicos e oftalmologicos, queixas,
antecedentes sistémicos, antecedentes oculares, pessoais e familiares. Em seguida, vocé
passara por um exame da retina no retindgrafo, onde serdo extraidas imagens que serao
analisadas pelo software OPF. Em caso de duvida adicional vocé podera entrar em contato
com o Comité de Etica em Pesquisa, através do fone: (14) 3811-6143.

Desconfortos, riscos e beneficios: O exame nédo traz nenhum desconforto ou risco para
vocé e sim beneficio para a sua saude, uma vez que todo paciente diabético precisa passar
por um exame da retina.

Forma de acompanhamento e assisténcia: Se apds os exames, for encontrada alguma
alteracao decorrente da retinopatia diabética, vocé sera orientado e convidado a fazer o
tratamento adequado no Hospital das Clinicas da FMB — UNESP.

Garantia de Esclarecimento, liberdade de recusa e garantia de sigilo: Vocé sera
esclarecido(a) sobre a pesquisa em qualquer aspecto que desejar. Vocé é livre para
recusar-se a participar, retirar seu consentimento ou interromper a participacéo a qualquer
momento. A sua participacdo € voluntaria e a recusa em participar ndo ira acarretar
gualquer penalidade ou perda de beneficios.

A pesquisadora ira tratar a sua identidade com padrbes profissionais de sigilo. Os
resultados do exame e do questionario serdo enviados para vocé, caso desejar. Seu home
ou o material que indique a sua participacdo néo sera liberado sem a sua permisséo. Vocé
ndo sera identificado(a) em nenhuma publicacdo que possa resultar deste estudo. Uma

cbpia deste consentimento informado serd arquivada pela pesquisadora e outra sera
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fornecida a vocé.

Custos da participacao, ressarcimento e indenizacdo por eventuais danos: A participacao
no estudo ndo acarretara custos para vocé e ndo sera disponivel nenhuma compensacéao
financeira.

As pesquisadora sera responsavel pela guarda dos dados, os quais ficardo sob custodia

por um prazo de 5 anos (Atendendo a Resolucdo 196/96)

DECLARACAO DA PARTICIPANTE OU DO RESPONSAVEL PELO PARTICIPANTE:

Eu, fui informado(a) dos objetivos da

pesquisa acima de maneira clara e detalhada e esclareci minhas davidas. Sei que em
gualquer momento poderei solicitar novas informacdes e modificar minha decisdo se assim
0 desejar. A pesquisadora certificou-me de que todos os dados pessoais serao
confidenciais e qualquer davida adicional que eu tenha, poderei entrar em contato com o
Comité de Etica em Pesquisa da FMB, através do fone: (14) 3811-6143. Declaro que
concordo em participar desse estudo. Recebi uma copia deste termo de consentimento livre

e esclarecido e me foi dada a oportunidade de ler e esclarecer as minhas davidas.

/

Nome do Participante Assinatura Data

/

Nome da Pesquisadora  Assinatura Data

Profa Dra Eliane Chaves Jorge
Depto de Oft/ORL/CCP
Telefone: 38116256

elianej@fmb.unesp.br
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