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Resumo

Objetivo: Determinar novas abordagens de inteligéncia artificial aplicadas
sobre dados de tomografia do segmento anterior para predizer e detectar doengas
corneanas como o ceratocone e seus diferentes estagios da doenca. Métodos: Foram
avaliados dados de 5881 olhos (1726 olhos normais, 345 olhos com ceratocone
subclinico, 1380 olhos com ceratocone clinico inicial, 1800 olhos com ceratocone
moderado, 630 olhos com ceratocone avangado), utilizando tomografia de cérnea por
método Scheimpflug. Foram implementados varios métodos de aprendizados de
maquina para detectar ceratocone a partir de parametros de elevacéao, topografia e
paquimetria da cornea. Resultados: Os parametros de elevagao forneceram o
parametro de area sob a curva (AUC) mais alto de 0.99 na detec¢do de casos de
ceratocone e uma AUC de 0.88 na deteccao de diferentes niveis de gravidade ao usar
apenas trés parametros corneanos mais promissores, incluindo raio de curvatura
minimo, excentricidade da cérnea e asfericidade da cérnea. A abordagem com técnica
hibrida de associacdo de métodos de aprendizado computacional determinou
otimizagdo dos resultados de detecgdo de ceratocone em relacdo aos métodos
aplicados isoladamente, alcangando acuracia de 97,03% na classificagdo em 2
classes e de 71,02% na classificacdo em 3 classes. Conclusdes: Os algoritmos
desenvolvidos podem distinguir olhos Ceratocone de olhos saudaveis com alta
precisao. Os oftalmologistas necessitam de um cenario mais confortavel de introdugao
no mundo da inteligéncia artificial, redirecionando suas preocupacdes de serem
substituidos pela maquina para se tornarem protagonistas nesse padrao inovador de

atendimento.

Descritores: ceratocone; inteligéncia artificial; aprendizado de maquina; diagndstico;

medicina translacional.



Abstract

Objective: To determine new artificial intelligence approaches applied on anterior
segment tomography data to predict and detect corneal diseases such as keratoconus
and its different stages. Methods: Data obtained from 5881 eyes (1726 normal eyes,
345 eyes with subclinical keratoconus, 1380 eyes with early clinical keratoconus, 1800
eyes with moderate keratoconus, 630 eyes with advanced keratoconus) were
evaluated using Scheimpflug-based corneal tomography. Several machine learning
methods were implemented to detect keratoconus from corneal elevation, topography
and pachymetry parameters. Results: Elevation parameters provided the highest area
under the curve (AUC) parameter of 0.99 in detecting normal from keratoconus cases
and an AUC of 0.88 in detecting different severity levels when using only three most
promising corneal parameters including minimum curvature radius, eccentricity of the
cornea and asphericity of the cornea. The approach with a hybrid technique of
associating computational learning methods determined the optimization of
keratoconus detection results in relation to the methods applied alone, reaching an
accuracy of 97.03% in the classification into 2 classes and 71.02% in the classification
into 3 classes. Conclusions: The developed algorithms can distinguish early
Keratoconus eyes from healthy eyes with high accuracy. Ophthalmologists need a
more comfortable scenario into the world of artificial intelligence, redirecting their
concerns of being replaced by the machine to become protagonists in this innovative

standard of care.

Keywords: keratoconus; artificial intelligence; machine learning; diagnosis;

translational medicine.



Sumario

[ =To [To7=] (o] 4 - R v
o | =T =T o3 0= o | (o L= PP Vi
TS0 0 o T S iX
Y 015 1 =T ST X
I3 = o [N T U = T Xiii
Lista de tabelas. .......cooe e Xiv
Lista de abreviaturas, siglas € SimboIOS................uiiiiiiiii XV
V570 510 03 o RS 17
1.1 CERATOCONE ... 17
1.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL ..ottt 18

7 0 1 = N | I 0 1 21
2.1 ODbJELIVO GEIAL....en e 21
2.2 ODbjetivoS ESPECITICOS .....uuuuiiiiiiiii e 21

3 REVISAO DA LITERATURA .......oooteieecreeneeseesessessssssssssessessesssssssssssssssssssssessessessessensens 22
K O = oo L= TN (0 T 22
3.1.1 Métodos diagnOstiCOS de CC ........uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 23

3.2 Intelig@Nncia ArtIfiCIAl .........uueiiiiiiiiiiiiie i 24
3.2.1 ComO fUNCIONA @ TA? .. nnsnnennnnnnnnnnnes 26

3.2.2 CoNCEItOS €M ML ... .o 28

3.2.3 Exemplos de Algoritmos de ML ...........uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeees 30

B I VN o = 1Y =T [T o = 31

KR VN g = @ 1 =1 [0 T ] (oo | = 32
3.4 Inteligéncia Artificial @ CeratOCONE ............uuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 33

7 1= o 0o 1TV 35
o I = o= o = 35
4.2 MetOdOlOgIa . ..o oo 35
4.2.1 Softwares UtIliZadosS ..........ccoeiiiiiiicis e 36

4.3 Método hibrido: Flower Pollination Algorithm associado a K-means ......................... 39

E T 4 =5 U I 17 0 1 42
5.1 Selegéo dos parametros com maior poder disCriminativo ..................eeeeeeiiiiiiininnnnnns 42
5.2 ldentificagdo dos algoritmos de ML com melhor performance..............cccccccvvvvennnnnnes 43
5.3 Estagios de doenga dO CC ........ooiiiiiiiiiiiiiiiie et 44
5.4 Técnica Hibrida Nao Supervisionada de ML para detecgdode CC...............cceeeee. 45

Xi



(a3 0] ] o4 U E=17 Y o OO 47

B.1 SHAIQ OF LNE Al ... ..ottt et e e aa s 47
B.2 DESAMIOS ... i e 48
6.3 Perspectivas FULUIAS .........ccooo i 50
7 CONCLUSOES........cooicieieieeecaeeeseesaessessessesssessessesssssssssessessssssessessesasssssssensessssssnssennens 52
8 REFERENCIAS .......ooviieieietete e se e sse s e sessessesss s s s ssessesas s s s ssssassssssssssssssesssnssnsaneans 53
L2 Y 11 1 62
Bibliografia CONSUAAA...........coiiiiiee e e 67

Xii



Lista de Figuras

Figura1 Quadro do conceito de IA dividida em 8 definigbes, do livro Atrtificial
Intelligence: A Modern Approach, 32 edi¢cao (2009).

Figura 2 Diagrama correlacionando diferentes conceitos em Ciéncias da Computacao
(diagrama proposto pelo autor).

Figura 3 Modelo de rede neural (neural network — NN) no qual dados sao fornecidos a
magquina (input), sendo atribuidos diferentes e sequenciais interpretacbes aos
dados a fim de atingir um objetivo (output) (diagrama proposto pelo autor).

Figura 4 Abordagem de aprendizado de maquina proposta.

Figura 5 Modelo proposto hibrido de deteccdo ndo supervisionada de ceratocone
baseada na associacéo de Flower Pollination Algorithm e K-means.

Figura 6 Alguns exemplos de polinizadores de flores: (a) processos de polinizagao por
borboletas, (b) abelha e (c) beija-flor.

Figura 7 AUC para divisao em 3 classes (olhos saudaveis, CC subclinico e olhos com
CC clinico) considerando parametros de elevagao, paquimetria e topografia
corneanos.

Figura 8 Métricas de AUC para os algoritmos de ML utilizados considerando as 3
etapas de divisdo: 2 classes, 3 classes e 5 classes, utilizando apenas
parametros de elevagao.

Figura 9 Curva ROC (esquerda) e a matriz de confusao (direita) do algoritmo cubic
SVM aplicado apenas a parametros de elevacgao.

Figura 10 Grafico de dispersao para dois parametros da cérnea selecionados (raio de
curvatura minimo da cornea versus excentricidade da coérnea) para
estadiamento do ceratocone (keratoconus — KCN) em 5 classes.

Figura 11 Comparagdo de performance com técnica inovadora hibrida de ML frente a
técnicas aplicadas isoladamente na detec¢do do ceratocone em 2 classes, 3

classes e 5 classes.

Xiii



Tabela 1

Tabela 2
Tabela 3

Lista de tabelas

Distribuicdo dos pacientes conforme classificagdo TKC (FFKC: Forme fruste
keratoconus — ceratocone subclinico).

Algoritmos de ML implementados e testados neste estudo.

Caracteristicas do estudo. Raio de curvatura minimo (minimum curvature
radius — MCR); excentricidade da cérnea (eccentricity of the cornea — EC);
asfericidade da cornea (asphericity of the cornea — AC). Os valores sao
apresentados como media * desvio padrdo. Valores p a partir de teste t

estatistico para verificar se valores apresentam diferenca estatistica.

Xiv



AC

AUC

CXL

DL

EC

FFKC

1A

CC

MCR

ML

NN

ROC

SVM

TKC

Lista de abreviaturas, siglas e simbolos

Asphericity of the Cornea (asfericidade da cérnea)

Area Under de Curve (area sob a curva)

Crosslinking

Deep Learning (aprendizado profundo)

Eccentricity of the Cornea (excentricidade da cérnea)

Forme Fruste Keratoconus (ceratocone subclinico)

Inteligéncia Artificial

Ceratocone

Minimum Curvature Radius (raio de curvatura minimo)

Machine Learning (aprendizado de maquinas)

Neural Network (redes neurais)

Receiver Operating Characteristic (Caracteristica de Operagdo do
Receptor)

Support Vector Machine

Topographical Keratoconus Classification

XV



16



1 INTRODUCAO

1.1 CERATOCONE

O ceratocone (CC) é uma doenca ectasica da coérnea, de carater nao
inflamatadrio, bilateral e assimétrico, que cursa com astigmatismo irregular, secundario
ao afinamento e protrusao corneano, e consequente redugao da visdo (GOMES; TAN;
RAPUANO; BELIN et al., 2015; RABINOWITZ, 1998).

A doenga se manifesta frequentemente no inicio da adolescéncia
(GODEFROOIJ; DE WIT; UITERWAAL; IMHOF et al., 2017; KENNEDY; BOURNE;
DYER, 1986), sendo suspeitada a partir de astigmatismos refracionais elevados, por
vezes resultando em uma visdo que nao é satisfatoriamente corrigida apenas com
oculos (SANTODOMINGO-RUBIDO; CARRACEDO; SUZAKI; VILLA-COLLAR et al.,
2022). O surgimento das limitagdes impostas pelas irregularidades no formato da
cérnea acontecem no final da adolescéncia e inicio da vida adulta, quando
frequentemente os individuos estdo se inserindo no mercado de trabalho,
representando obstaculo para que atinjam seus potenciais em suas carreiras
(KYMES; WALLINE; ZADNIK; STERLING et al, 2008; SAUNIER; MERCIER;
GABORIAU; MALET et al., 2017).

O diagnéstico do CC consiste em importante desafio imposto a comunidade
médica. Ha controvérsia entre as diferentes definicbes da doenca, que resultam em
prevaléncia heterogénea na literatura (GOMES; TAN; RAPUANO; BELIN et al.,
2015),bem como auséncia de ferramenta diagndstica padréo-ouro para identificagéo
de seus portadores.

A identificagdo de pacientes em fases mais iniciais da doenga ganha maior
importancia considerando o impacto social e 0 momento em que a doenga surge. O
conceito de forme fruste keratoconus (FFCC) (forma subclinica de ceratocone)
(HENRIQUEZ; HADID; IZQUIERDO, 2020) é o termo mais comumente utilizado na
literatura para representar um olho clinica e topograficamente normal em paciente
com ceratocone assimétrico (olho contralateral com ceratocone evidente).

A reabilitagao visual de portadores de CC obedece a um escalonamento de
opc¢oes que variam desde a prescricdo de 6culos — opgao menos invasiva e de menor

custo —, passando pela prescrigdo de lentes de contato rigida, indicagéo de cirurgias
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para implante de anéis intraestromais e, finalmente, podendo ser necessario a
realizacdo de transplante de coérnea (penetrante ou lamelar) (GATZIOUFAS;
SZENTMARY, 2019; SANTODOMINGO-RUBIDO; CARRACEDO; SUZAKI; VILLA-
COLLAR et al., 2022; SHETTY; KAWERI; PAHUJA; NAGARAJA et al., 2015).

O diagndstico precoce de pacientes com ceratocone nas formas mais iniciais
permite a realizacdo do crosslinking (CXL) corneano (WOLLENSAK; SPOERL,;
SEILER, 2003), procedimento que visa prevenir a progressao de ectasias de cérnea,
como o ceratocone. Apesar de ndo ter como finalidade principal a melhora da
acuidade, tem como objetivo interromper a evolugao natural da doenga e viabilizar que
a reabilitacdo visual possa ser alcangada por meios mais simples e baratos (ex:
oculos, lente de contato), evitando a necessidade de procedimentos mais invasivos e
com eventuais comorbidades associadas (ex: transplante de cérnea) (LINDSTROM,;
BERDAHL; DONNENFELD; THOMPSON et al., 2021).

1.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A inteligéncia artificial (IA) é resultado do constante processo do ser humano
em otimizar suas produgdes: mais resultado, em menos tempo, com o menor esforgo
necessario. O grande salto representado pela utilizagdo de maquinas em trabalhos
que antes eram desenvolvidos pelo ser humano foi visto no inicio da 12 Revolugao
Industrial, com o uso de maquinas a vapor em trabalhos manuais no final do século
XVIIlI (MORRIS, 2011). Com o desenvolvimento da tecnologia, os computadores
inevitavelmente comegaram a automatizar fungées cognitivas com maestria, deixando
seu papel complementar para flertar com uma postura substitutiva (BRYNJOLFSOON;
MCAFEE, 2016). A préximo grande marco acontecera quando se atingir o conceito de
singularidade (CHALMERS, 2010; GOOD, 1966) — o desenvolvimento de uma
maquina superinteligente capaz de autoaperfeicoamento.

A IA tem em sua mais abrangente definicdo o conceito de mimetizar o
pensamento humano. A ampla discusséo de se criar uma maquina inteligente foi
sumarizada por Alan Turing em 1950 (TURING, 1950), com a aplicagédo de um teste
capaz de aferir a similaridade de uma maquina com o comportamento humano e testar
a hipétese se uma maquina era capaz de pensar. Porém o termo |A data de 1956,

quando John McCarthy e outros cientistas da computagéo se reuniram em Dartmouth
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College (Hanover, Nova Hampshire, EUA) para um workshop que fundou o conceito
de IA.

A ideia de maquinas inteligentes precede os eventos de Turing, com fildsofos e
matematicos discutindo a existéncia de seres automatizados capazes de calcular e
criar sistemas numéricos, com a referéncia mais antiga sendo do século XVIII nas
Viagens de Gulliver (SWIFT, 2013), onde um computador (the engine) era capaz de
auxiliar mesmo o mais limitado individuo em fungbes cognitivas.

A despeito do grande interesse despertado com esse e outros simbolos da
cultura Pop, os anos 1980 foram marcados pelo que ficou conhecido como “Al Winter”
(o “inverno” da inteligéncia artificial), uma vez que o entusiasmo com o tema foi freado
pelas limitagdes impostas pela tecnologia daquela época e pela redugdo dos
investimentos no ramo. A IA ressurge nos anos 1900 com novo ciclo de interesse e
investimentos, ganhando grande notoriedade com eventos como a derrota do grande
mestre enxadrista Garry Kasparov pelo supercomputador da IBM™ (International
Business Machines Corporation, NY, EUA), Deep Blue®, na revanche em 1997. Desde
entdo, temas, entusiasmo e investimentos na |IA ndo pararam de crescer: robd de
estimagdo da Sony™ Furby® e o robd humandide artificialmente inteligente da
Honda™, ASIMO® (2000); rovers de exploragdo da NASA, Spirit e Opportunity,
navegando na superficie de Marte sem intervencdo humana (2004); criacdo da
ImageNet, base de dados de imagens para auxilio no desenvolvimento de softwares
de reconhecimento de objetos (2007); desenvolvimento de carros autbnomos pela
Google (2009); entre outros.

As aplicagdes da IA se estendem desde situagbes mais simples de tarefas
domiciliares até tarefas mais complexas de algoritmos de decisdo. Também na
medicina a |A abrange processos de diagndstico, classificagdo e decisdo de
tratamento nos mais diversos ramos, como radiologia (CHILAMKURTHY; GHOSH;
TANAMALA; BIVIJI et al., 2018; WANG; PENG; LU; LU et al., 2017), patologia (NIAZI;
PARWANI; GURCAN, 2019), mastologia (GUNDA; BASAVARAJ; SERKAD;
ADINARAYAN et al., 2022), medicina de emergéncia (LINDSEY; DALUISKI;
CHOPRA; LACHAPELLE et al., 2018) (TITANO; BADGELEY; SCHEFFLEIN; PAIN et
al.,, 2018), oncologia (WONG; YIP, 2018), psiquiatria (FITZPATRICK; DARCY;
VIERHILE, 2017), dermatologia (ESTEVA; KUPREL; NOVOA; KO et al., 2017) e
cardiologia (MADANI; ARNAOUT; MOFRAD; ARNAOUT, 2018a; SHADMI; MAZO;
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BREGMAN-AMITAI; ELNEKAVE, 2018). Eric Topol (RIZVI, 2021) defendeu que a
aplicagao da |IA na Medicina pode proporcionar uma medicina de alto nivel e custo-
efetiva, onde médicos seriam auxiliados por rapida interpretacdo de dados enquanto

0s servigos de saude minimizariam erros médicos.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Determinar novas abordagens de algoritmos de aprendizagem de maquina nao
supervisionados aplicadas sobre dados de tomografia do segmento anterior
(ceratometria corneana, paquimetria Optica e elevagdo anterior e posterior) para
predizer e detectar doengas corneanas como o ceratocone e seus diferentes estagios

da doencga.

2.2 Objetivos especificos

Identificar quais algoritmos de aprendizagem de maquina apresentam melhor
acuracia na deteccdo do ceratocone e em quais parametros se encontram as
informacdes de maior validade para identificacdo do ceratocone em suas fases mais
iniciais.

Determinar se algum dos modelos preditivos utilizados na identificacao do
ceratocone pode ser utilizado como ferramenta de classificacido e estadiamento da
doenca.

Realizar revisdo da literatura a respeito da aplicagédo da IA na Medicina, na
Oftalmologia e no ceratocone.

Identificar e discutir os principais desafios para aplicagdo da IA na pratica

clinica, com base em principios da medicina translacional.
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3 REVISAO DA LITERATURA

3.1 Ceratocone (CC)

O ceratocone é uma ectasia corneana que afeta a qualidade da visao a partir
de modificagbes biomecanicas da cornea (GOMES; TAN; RAPUANO; BELIN et al.,
2015), determinando prejuizo funcional nas fases mais produtivas da vida
(adolescéncia e inicio da vida adulta). O impacto social foi estimado por Tan et
al.(TAN; NGUYEN; FENWICK; FERDI et al., 2019), que relacionou a visao com melhor
corregcao no melhor olho com o nivel de independéncia para atividades basicas (leitura
e mobilidade), enquanto a visdo no pior olho seria determinante para fatores
psicoldgicos.

A doenca afeta igualmente ambos os géneros, porém sua prevaléncia varia de
acordo com a populacdo estudada. Estudo russo reportou prevaléncia de 0,2 /
100.000 pessoas (GORSKOVA; SEVOST'IANOV, 1998), enquanto outro estudo
saudita obteve o indice de 4.790 / 100.000 pessoas (NETTO; AL-OTAIBI; HAFEZI;
KLING et al., 2018). Além de diferencas étnicas, tal heterogeneidade de numeros
também ¢ influenciada pelo momento em que os estudos foram realizados: estudos
mais antigos utilizaram técnicas menos sofisticadas como a presencga de reflexo em
tesoura a retinoscopia (KENNEDY; BOURNE; DYER, 1986) ou valores ceratométricos
(JONAS; NANGIA; MATIN; KULKARNI et al., 2009), resultando em uma detecg¢ao
mais tardia de casos mais avangados (SANTODOMINGO-RUBIDO; CARRACEDO;
SUZAKI; VILLA-COLLAR et al., 2022); ja estudos mais recentes, valendo-se de
estratégias mais complexas associagdo de dados topograficos e paquimétricos
(OZALP; ATALAY; YILDIRIM, 2021), permitiram identificagdo de portadores de
doenca subclinica.

A auséncia de consenso na literatura para definicdo do ceratocone em suas
fases mais iniciais (MAILE; LI; GORE; LEUCCI et al., 2021) dificulta a generalizagao
e comparagao entre os estudos (CHIKERE; WILSON; GRAZIADIO; VALE et al.,
2019). Dentre os conceitos mais utilizados estédo: (1) o olho menos afetado de um
paciente com ceratocone altamente assimétrico (GOMES; TAN; RAPUANO; BELIN et
al., 2015); (2) o olho menos suspeito de ceratocone em paciente cujo olho contralateral
apresenta diagnostico confirmado da doenga (HENRIQUEZ; HADID; 1IZQUIERDO,
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2020); e (3) olho com biomicroscopia e topografia normais cujo olho contralateral
apresenta ceratocone confirmado (FFKC) (HENRIQUEZ; HADID; IZQUIERDO, 2020).

Embora casos iniciais possam ser reabilitados apenas com 6culos ou lentes de
contato rigidas (SHETTY; KAWERI; PAHUJA; NAGARAJA et al., 2015), o cenario de
subdiagnodstico — ou diagnostico tardio da doenga —, gera indices de indicagao de
tratamentos mais agressivos para tratamento de ceratocone tdo altos quanto a 32
causa de transplantes de cérnea nos EUA (MATTHAEI; SANDHAEGER; HERMEL,;
ADLER et al., 2017). Os custos esperados do tratamento ao longo da vida de um
paciente com CC, foram estimados em U$ 25.168 (desvio-padrao + U$16.247), com
o fator mais impactante neste valor sendo a realizagdo de um transplante de cérnea,
e subsequente necessidade de retransplante (REBENITSCH; KYMES; WALLINE;
GORDON, 2011).

O rastreio de pacientes com formas mais brandas de CC aliado ao
monitoramento regular destes pacientes viabiliza oportunidade para evitar a
progressdo da doenga a partir da indicagdo de cross-linking corneano (CXL)
(SANTODOMINGO-RUBIDO; CARRACEDO; SUZAKI; VILLA-COLLAR et al., 2022).
O CXL (WOLLENSAK; SPOERL; SEILER, 2003) consiste na aplicacao de riboflavina
sob radiagao ultravioleta-A para formagao de ligagdes covalentes de colageno que
resultam em uma cornea mais rigida e, portanto, resistente a progressao da doenca.
Trata-se de procedimento minimamente invasivo que revolucionou a histéria natural
da doenga, permitindo reabilitagédo visual eficaz e com menor custo (6culos, lentes de
contato rigidas), proporcionando melhor qualidade de vida aos pacientes
(GATZIOUFAS; SZENTMARY, 2019; LINDSTROM; BERDAHL; DONNENFELD;
THOMPSON et al., 2021).

3.1.1 Métodos diagnésticos de CC

As estratégias para diagndstico de ceratocone evoluiram desde avaliagdo de
apenas valores ceratométricos (RABINOWITZ, 1998; REBENITSCH; KYMES;
WALLINE; GORDON, 2011), para indices que utilizam a combinagao de diversos
parametros corneanos para melhorar a precisao diagndstica (BELIN; AMBROSIO,
2013; STEINBERG; SIEBERT; KATZ; FRINGS et al., 2018; VINCIGUERRA;
AMBROSIO; ELSHEIKH; ROBERTS et al., 2016). O desenvolvimento de novas

tecnologias de imagem do segmento anterior, aliado a adog&o destes scores que
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reunem dados opticos (JAFRI; LI; YANG; RABINOWITZ, 2007; SAAD; GATINEL,
2012), tomograficos (BELIN; AMBROSIO, 2013) e biomecéanicos corneanos
(STEINBERG; SIEBERT; KATZ; FRINGS et al., 2018; VINCIGUERRA; AMBROSIO;
ELSHEIKH; ROBERTS et al., 2016), ndo s6 promoveram acuracias diagndsticas cada
vez melhores, mas também foram uteis para melhor entender a doenca
(SANTODOMINGO-RUBIDO; CARRACEDO; SUZAKI; VILLA-COLLAR et al., 2022).

No entanto, o grande desafio permanece na identificacdo dos casos mais
frustos da doenca (GOMES; TAN; RAPUANO; BELIN et al., 2015). Mesmo sistemas
de classificagdo mais comumente citados na literatura, como o Amsler-Krumeich
(AMSLER, 1946) e o ABCD (BELIN; DUNCAN, 2016), nao incluem uma subdivisao
para estes casos. Nao s6 por reduzida acuracia na identificagdo destes casos (MAILE;
Ll; GORE; LEUCCI et al., 2021), mas também pelo impacto social da identificagdo
precoce da doenca para eventual realizacdo de CXL (LINDSTROM; BERDAHL,;
DONNENFELD; THOMPSON et al., 2021), os esforgcos da comunidade cientifica
recaem na busca por um método que seja capaz de identificar estes pacientes.

Pacientes com doenga pré-clinica, frequentemente menos sintomaticos (ou por
apresentarem assimetria de acometimento que permitem que o olho menos afetado
nao determine importante limitacdes de suas atividades), nao raro sao detectados em
avaliacdes pré-operatorias de cirurgia refrativa (ZHAO; SHEN; JIAN; SHANG et al.,
2020). Em avaliagao de 91 candidatos a cirurgia de PRK (photorefractive keratectomy
— ceratectomia fotorrefrativa) com videoceratografia, foi reportado 3 casos suspeitos
e 2 confirmados para ceratocone (NESBURN; BAHRI; SALZ; RABINOWITZ et al.,
1995).

3.2 Inteligéncia Artificial

Existem varios conceitos para IA que se complementam entre si, levando os
autores Stuart Russel e Peter Norvig (RUSSELL; NORVIG, 2009) a valer-se de um
quadro que abrangia 4 categorias a fim de solucionar a dificil tarefa de definir esse
campo da ciéncia. A Figura 1 engloba 8 definicbes ao longo de 4 categorias: pensar

X agir; e de forma humana X de forma racional.

24



Thinking Humanly

“The exciting new effort to make comput-
ers think ... machines with minds, in the
full and literal sense.” (Haugeland, 1985)
“[The automation of] activities that we
associate with human thinking, activities
such as decision-making, problem solv-
ing, learning . ..” (Bellman, 1978)

Thinking Rationally

“The study of mental faculties through the
use of computational models.”

(Charniak and McDermott, 1985)

“The study of the computations that make
it possible to perceive, reason, and act.”
(Winston, 1992)

Acting Humanly

“The art of creating machines that per-
form functions that require intelligence
when performed by people.” (Kurzweil,
1990)

“The study of how to make computers do
things at which, at the moment, people are

Acting Rationally

“Computational Intelligence is the study
of the design of intelligent agents.” (Poole
et al., 1998)

“Al ...is concermned with intelligent be-
havior in artifacts.” (Nilsson, 1998)

better.” (Rich and Knight, 1991)

Figure 1.1  Some definitions of artificial intelligence, organized into four categories.

Figura 1. Quadro do conceito de IA dividida em 4 categorias e 8 definigdes, do livro Artificial
Intelligence: A Modern Approach, 3? edigao (2009).

Nenhuma definicdo isoladamente € capaz de esgotar a definigdo de IA, porém,
estes autores tentaram atingir essa tarefa mesclando essas definigbes que
envolveriam a ideia de uma maquina que fosse capaz de pensar e agir de forma
semelhante a mente humana, de uma forma racional — ser capaz de “agir
corretamente”, de acordo com o conhecimento que possui (RUSSELL; NORVIG,
2009).

No entanto, alguns conceitos precisam ser estabelecidos para melhor entender
a Al. Diferentemente da programacgéao, na qual um algoritmo & previamente definido
com base em codigos que determinardo seu processo decisério quando enfrentados
situacdes previamente estabelecidas, na IA o algoritmo é construido pela prépria
maquina (CHOI; COYNER; KALPATHY-CRAMER; CHIANG et al., 2020), de forma
mais ou menos independente (vide segéo 3.2.2 — Conceitos em |A).

Além disso, frequentemente termos como inteligéncia artificial, machine
learning (ML), neural networks (NN) e deep learning (DL) sao erroneamente usados
de forma intercambiavel, quando deveriam ser interpretados como subdivisdes

(Figura 2) de um tema maior: inteligéncia artificial.
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CIENCIAS DA
COMPUTAGAO

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

APRENDIZADO DE MAQUINAS

PROGRAMAGAO

Figura 2. Diagrama correlacionando diferentes conceitos em Ciéncias da Computagao

(diagrama proposto pelo autor).

A inteligéncia artificial consiste em um ramo da ciéncias da computagao no qual
a maquina simula os modos de pensar e de agir da mente humana, sem ter sido
especificamente programada para aquela tarefa (SAMUEL, 1959). No aprendizado de
maquinas (machine learning — ML), a IA foca no processo de autoaprendizado,
construindo um modelo preditivo a partir de um conjunto de dados fornecido (input)
para alcangar determinado objetivo (output). As redes neurais (neural networks — NN)
€ sao categorias de ML que se postula funcionar de maneira semelhante ao cérebro
humano, de tal forma que linhas excitatérias/positivas e inibitérias/negativas atuam
sequencialmente sobre um dado (input) para chegar a uma determinada conclusao
(output). Enquanto o aprendizado profundo (deep learning — DL) consiste em uma
técnica de NN na qual a maquina €é capaz de ponderar quais
determinantes/parametros (features) tem maior poder na interpretacdo dos dados

(input) a fim de prioriza-los e automaticamente otimizar ainda mais o output.

3.2.1 Como funciona a |A?

O funcionamento da |IA pode ser exemplificado tomando-se por base um

modelo simplificado de uma NN (Figura 3).
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Figura 3. Modelo de rede neural (neural network — NN) no qual dados sao fornecidos a maquina

(input), sendo atribuidos diferentes e sequenciais interpretagoes aos dados a fim de atingir um
objetivo (output) (diagrama proposto pelo autor).

A primeira etapa (input) compreende o fornecimento de dados dos mais
variados formatos (valores, pixels de imagens, voz, entre outros). Os dados seréo
interpretados em uma série de etapas — a unidade classificadora recebe o nome de
perceptron (ROSENBLATT, 1958) —, simulando padrées neurais de um cérebro
humano com decisbes excitatorias e inibitdrias, culminando em um padréo de
resultado (output) que pode variar entre formatos binarios (sim/nao), classificatérios,
de agrupamento ou de reconhecimento de padroes (DOMINGOS, 2017).

Como exemplo pratico, imagine que se deseja criar uma ferramenta de
reconhecimento de gatos e cachorros. Na etapa de input, seriam fornecidas fotos de
cachorros e de gatos, de diferentes ragas, de diferentes angulos, em diferentes
ambientes. Durante a fase de processamento, diferentes parametros (features) seriam
avaliados sequencialmente, como o formato das orelhas, o formato do focinho, o
formato dos olhos, entre outros. A maquina apods interpretacdo desses dados
confrontados a diferentes determinantes, concluiria classificando o animal como céo
ou como gato.

Entretanto, cabe ressaltar que na fase de processamento encontra-se o que é
chamado de fendmeno do black box (KOROT;, WAGNER; FAES; LIU et al., 2020;
RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016; ZEILER; FERGUS, 2014) das redes neurais. A
fase de processamento consiste em uma camada oculta na qual é dificil entender
especificamente como os algoritmos de redes neurais interpretam os dados de
entrada e quais determinantes utilizam para chegar as conclusdes. Os desafios
impostos e as consequéncias do fendmeno black box serdo debatidos mais a frente

(vide sec¢éo 6 — Discussao).
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3.2.2 Conceitos em ML

Estabelecidos as principais definicbes relacionadas a ML e seu modus
operandi, € ainda necessario entender alguns conceitos e classificagdes em ML que
irdo diferenciar seus algoritmos.

A primeira classificagdo a ser abordada divide a |IA em: fracalestreita
(weak/narrow) e forte/geral (strong/general). Na primeira modalidade, |A fraca, o
objetivo é especifico para determinada tarefa, tendo uma melhor performance em
detrimento de uma menor abrangéncia de fungbes (ex: carros autbnomos),
compreendendo a maior parte das modalidades do nosso cotidiano. Na segunda
modalidade (forte), a IA apresenta um conceito mais abrangente, sendo capaz de
pensar, planejar e resolver problemas — um conceito chamado superinteligéncia
(BOSTROM, 2016), assemelhando-se ao previamente citado conceito de
singularidade. Esta modalidade ndo tem representacdo no mundo real, sendo seus
exemplos limitados a universos de ficg&o cientifica.

Durante sua construcdo, os modelos podem ser treinados de 3 formas:
supervisionado, nao supervisionado e por reforco (RUSSELL; NORVIG, 2009). Na
forma supervisionada, os dados a serem fornecidos sado pré-rotulados de tal forma
que sirvam de exemplo para o algoritmo de ML. Quando a aprendizado € do tipo ndo
supervisionado, ndo existe pré-rotulacdo dos dados imputados, de tal forma que o
algoritmo de ML ira identificar padrées e associagdes presentes nos dados inseridos.
O modelo nao supervisionado apresenta vantagem em relagao ao supervisionado pois
independe de um processamento prévio da base de dados para aprender —ao mesmo
tempo que otimiza o tempo de treinamento, também se protege de um viés de pré-
rotulagdo imprecisa. Em contrapartida, e novamente recuperando os conceitos de
black box (vide seg¢ao 3.2.1 — Como funciona a IA), o modelo n&o supervisionado pode
dificultar a identificagdo dos critérios utilizados pela |IA para chegar ao output, o que
pode reduzir a confiabilidade nos seus resultados (CHOI; COYNER; KALPATHY-
CRAMER; CHIANG et al., 2020). Novamente um exemplo pratico, imagine um
algoritmo de IA que deve diferenciar cachorros de lobos, porém ao invés de utilizar
caracteristicas intrinsecas dos animais, o algoritmo utilizaria informagdes do ambiente
em que este se encontra para atingir o output, como por exemplo os cachorros em

ambientes domésticos e os lobos em ambientes silvestres.
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Como terceiro método de treinamento de algoritmos, o aprendizado por reforco
seria treinado por tentativa e erro a partir de interagdes com o ambiente, de tal forma
que reforcaria decisdes que otimizassem o desempenho e excluiria aquelas que nao
o fizessem. Neste método, n&o € necessario que dados prévios (pré-rotulados ou ndo)
sejam imputados. Um exemplo de IA com aprendizado por reforgo é o Alpha Go Zero®
(SILVER; SCHRITTWIESER; SIMONYAN; ANTONOGLOU et al., 2017), que venceu
de forma invicta (100 x 0) seu antecessor, Alpha Go®, no jogo Go (Baduk ou Weiqi),
jogo chinés de estratégia de tabuleiro.

Toda construgao de algoritmos de IA tem em comum as seguintes etapas:
treino, validacao e teste (RUSSELL; NORVIG, 2009). Durante a etapa de treino, a IA
desenvolvera (de acordo com estratégia de aprendizado discutida anteriormente:
supervisionado, ndo supervisionado ou por reforgo) seu algoritmo para atingir o output.
Em seguida, a validagao acontecera confrontado o algoritmo com dados inéditos de
tal forma a confirmar que o modelo em construgcéo é capaz de atingir o seu objetivo.
Neste ponto, a estratégia mais utilizada € a 10-fold cross-validation (FUSHIKI, 2011),
na qual a base de dados ¢ dividida em 10 partes, sendo reservado 9 partes para fase
de treino e a 1 parte restante para validacéao, isto ocorrendo de forma sequencial, até
que cada 1/10 da base de dados seja utilizada isoladamente como instrumento de
validacao. Por fim, a fase de teste ira avaliar a performance da estratégia de ML criada.
A acuracia é geralmente aferida utilizando matrizes de confus&o e suas respectivas
areas sob a curva ROC (PARK; HAN, 2018), onde o valores proximos a 1,0 tendem a
perfeicdo, enquanto valores proximos ao valor de 0,5 indicariam performance
equivalente ao acaso (considerando sistemas de classificagao binaria). Isto deve ser
feito preferencialmente em uma base de dados externa (diferente da utilizada para
treino ou para validagdo), para evitar que ocorra o conceito de overfitting (TING;
PENG; VARADARAJAN; KEANE et al., 2019), quando uma estratégia de ML
apresenta alta performance quando aplicada a sua propria base de dados, porém nao
pode ser extrapolada para outras bases de dados (representada na Estatistica
convencional pelo conceito de erro tipo | — falso positivo).

Métodos de ML mais sofisticados, como os DL, apresentam ferramentas ainda
mais robustas de otimizacdo do output. Como dito anteriormente, os algoritmos
baseados em DL sdo um subgrupo dos NN nos quais estratégias permitem que o

algoritmo aprenda consigo mesmo maneiras de melhorar ainda mais sua
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performance. O backpropagation (TING; PENG; VARADARAJAN; KEANE et al.,
2019) consiste em um mecanismo durante a fase de processamento do algoritmo que
percorre 0 caminho inverso da interpretagdo dos dados, calculando os pesos
utilizados na rede repetidas vezes. Desta forma, features irrelevantes do conjunto
original sdo removidos usando critérios de selegao (feature selection) (SHANTHI;
ARULJYOTHI; BALASUNDARAM; JANAKIRAMAN et al., 2022) para melhorar a

precisdo e reduzir o tempo de aprendizado.

3.2.3 Exemplos de Algoritmos de ML

Métodos de ML podem ser utilizados como instrumentos de regressao
dimensional de dados, de reconhecimento, de classificacdo e de agrupamento
(RUSSELL; NORVIG, 2009). Nesta seg¢ao serao apresentados alguns exemplos e
exposto suas diferencas quanto ao funcionamento dos algoritmos e como este
representa o modelo preditivo. Nao é intengdo desta obra esgotar todos os tipos de
algoritmos, tampouco esmiugar em detalhes suas particularidades, mas expor de
forma a entender como diferenciam-se entre si os principais métodos de ML
empregados na Oftalmologia.

A linear regression (regressao linear) € um método de ML elementar, sendo
uma estratégia de regressado dimensional que objetiva correlacionar uma ou mais
variaveis com um unico valor numérico. Sua representacdo matematica € uma
equagao com somente uma variavel (como exemplo: y = ax + b) (JAMES; WITTEN;
HASTIE; TIBSHIRANI, 2021). Ja a logistic regression (regressao logistica) € um
meétodo de classificagdo que correlaciona multiplas variaveis a probabilidade de um
resultado, sendo representada matematicamente por um grafico sigméide (ndo mais
linear) (JAMES; WITTEN; HASTIE; TIBSHIRANI, 2021). Em termos praticos e para
fim de exemplo, essas seriam estratégias uteis para se abordar sob o ponto de vista
de ML a correlagéo de dados de peso, circunferéncia abdominal e niveis glicémicos
de individuos e a probabilidade de diagndstico de diabetes, a partir de algoritmos como
o support vector machine (SVM).

Estratégias baseadas em arvore de decisdo (decision tree) e suas variantes
(como o Random forest) podem ser utilizados tanto para fins de regressao quanto de

classificagdo. Sua estrutura € semelhante a um fluxograma, inicia-se em um nodo raiz
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com uma primeira decisdao que melhor ira separar o banco de dados em 2 ou mais
conjuntos. Cada divisao ira resultar em um novo nodo de decisdo que ira decompor
os dados em aglomerados cada vez mais homogéneos, ou finalizar em um nodo
terminal capaz de prever a classe do dado em particular (CHOI; COYNER,;
KALPATHY-CRAMER; CHIANG et al., 2020). Novamente para fins de exemplo
didatico, métodos como o decision tree seriam Uteis para classificagdo de risco de
pacientes em servigos de pronto atendimento ou para fluxogramas de decisdo de
terapéutica.

Uma vez que a estrutura base das NN ja foi discutida na se¢ao 3.2.1 (Como
funciona a ML), sera abordado uma de suas variantes: convolutional neural networks
(CNN). Valendo-se da estrutura base das NN (semelhante as redes neurais do cérebro
humano), a CNN utiliza multiplos nodos (perceptrons) que mantém correlacéo entre
si, de tal forma que nao ocorrem de forma independente. Essa €& a estratégia
empregada no reconhecimento de imagens, nas quais o0s pixels adjacentes
decompostos de uma imagem original, conservam correlagdo espacial entre si ao
serem analisados pela IA (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). O exemplo mais
emblematico de aplicacao de CNN é o projeto ImageNET (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2017), um banco de dados de livre acesso, que reune mais
de 14 milhdes de imagens divididas em mais de 20.000 categorias, para treinamento

de modelos de reconhecimento de objetos em grande escala.

3.2.41A na Medicina

A inteligéncia artificial representa importante ferramenta no arsenal a
disposicao da Medicina para viabilizar tratamento eficaz, eficiente, a baixo custo e
acessivel. Eric Topol (TOPOL, E., 2019) apresenta a IA como possivel solugéo para
0 paradoxo da medicina moderna: na qual os altos investimentos e a expanséo das
contratagdes no ramo da saude nao resultaram na melhoria esperada nos desfechos
dos pacientes.

Ferramentas baseadas em ML foram implementadas nas mais variadas areas,
como radiologia (CHILAMKURTHY; GHOSH; TANAMALA,; BIVIJI et al., 2018; WANG,;
PENG; LU; LU et al., 2017), patologia (NIAZI; PARWANI; GURCAN, 2019), mastologia
(GUNDA; BASAVARAJ; SERKAD; ADINARAYAN et al., 2022), medicina de
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emergéncia (LINDSEY; DALUISKI; CHOPRA; LACHAPELLE et al., 2018; TITANO;
BADGELEY; SCHEFFLEIN; PAIN et al., 2018), oncologia (WONG; YIP, 2018),
psiquiatria (FITZPATRICK; DARCY; VIERHILE, 2017), dermatologia (ESTEVA;
KUPREL; NOVOA; KO et al., 2017) e cardiologia (MADANI; ARNAOUT; MOFRAD;
ARNAOUT, 2018b; SHADMI; MAZO; BREGMAN-AMITAI; ELNEKAVE, 2018).
Destacam-se especialidades com diagnostico baseado em imagens, embora uso de
dados de prontuario (EICHSTAEDT; SMITH; MERCHANT; UNGAR et al., 2018;
PAYROVNAZIRI; CHEN; RENGIFO-MORENO; MILLER et al., 2020; YOUSEFI,
KIWAKI; ZHENG; SUGIURA et al., 2018) também ja tenham sido abordados com
técnicas de ML.

Solugbes baseadas em ML sdo capazes de entregar performances
equivalentes a profissionais qualificados, em menor tempo, com menor dependéncia
de recursos humanos e alcangar populagdes com escasso acesso a atendimento
especializado (TOPOL, E. J., 2019). No entanto, a despeito da prerrogativa de reduzir
o custo dos cuidados a saude (GODEFROOIJ; DE WIT; UITERWAAL; IMHOF et al.,
2017), revisbes sistematicas sobre o tema n&o foram capazes de sustentar este
argumento (ROSSI; FELDBERG; KROIS; SCHWENDICKE, 2022; WOLFF; PAULING;
KECK; BAUMBACH, 2020a), seja por falhas metodoldgicas nos estudos analisados
(HENDRIX; VEENSTRA; CHENG; ANDERSON et al., 2022) ou por redugao de custo
em detrimento do desfecho dos pacientes (BREMER; BECKER; KOLOVOS; FUNK et
al., 2018).

3.3 IA na Oftalmologia

Assim como em outras especialidades supracitadas, a Oftalmologia vive grande
excitacdo com a aplicagdo da |IA, com numero exponencialmente crescente de
publicagdes relacionadas ao tema nos ultimos anos (TING; FOO; YANG; SIA et al.,
2021; TING; PENG; VARADARAJAN; KEANE et al., 2019). Parametros e imagens
foram utilizados com finalidades de diagndstico, classificagdo e clusterizagdo em
campos como glaucoma (LI; HE; KEEL; MENG et al., 2018; THOMPSON; JAMMAL,;
MEDEIROS, 2019; YOUSEFI; KIWAKI; ZHENG; SUGIURA et al., 2018; YOUSEFI;
YOUSEFI; TAKAHASHI; HAYASHI et al., 2018), retina (BROWN; CAMPBELL;
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BEERS; CHANG et al., 2018; DE FAUW; LEDSAM; ROMERA-PAREDES; NIKOLOV
et al., 2018; GRASSMANN; MENGELKAMP; BRANDL; HARSCH et al.,, 2018;
GULSHAN; PENG; CORAM; STUMPE et al., 2016) e cornea (ELSAWY; ELEIWA,;
CHASE; OZCAN et al., 2021; LOPES; ELIASY; AMBROSIO, 2019; TAHVILDARI,
SINGH; SAEED, 2021).

Varios algoritmos de ML relataram alcangar precisdo de nivel de especialista
no diagnostico de condigbes ameacgadoras a visdo (ABRAMOFF; LAVIN; BIRCH,;
SHAH et al., 2018; DE FAUW; LEDSAM; ROMERA-PAREDES; NIKOLQV et al., 2018;
ZARBIN, 2020) ou mesmo para identificagao de informagdes que antes nao pareciam
estar 1a para serem percebidas, como € o caso de predicao de dados demograficos
como género do paciente somente a partir de retinografias (POPLIN; VARADARAJAN,;
BLUMER; LIU et al., 2018). Estas técnicas tornam-se uma potencial solugdo na
triagem em programas de saude publica e em areas de escassa oferta de profissionais
qualificados (TING; PENG; VARADARAJAN; KEANE et al., 2019).

3.4 Inteligéncia Artificial e Ceratocone

Assim como em outras areas da Oftalmologia, o diagnéstico de ceratocone
também encontrou na aplicacédo de técnicas de ML uma possivel solugdo para uma
doenga que antes dependia da avaliagdo subjetiva de escassos especialistas a
topografias de coérmmea (RABINOWITZ, 1998; SANTODOMINGO-RUBIDO;
CARRACEDO; SUZAKI; VILLA-COLLAR et al., 2022).

A promessa de uma solugao eficiente, eficaz e mais acessivel (HALLAK; AZAR,
2020), que pudesse interpretar a grande gama de dados produzidos pelas modernas
técnicas de imagem do segmento anterior, criou grandes expectativas, especialmente
para os casos de maior desafio diagndstico — e os que mais se beneficiariam de um
reconhecimento precoce —, os casos de FFKC (HENRIQUEZ; HADID; IZQUIERDO,
2020).

Novos métodos de deteccdo do CC utilizando IA apresentaram acuracias
semelhantes aos de especialistas (TING; FOO; YANG; SIA et al., 2021; WU; LIU;
ZHAO; GUO et al., 2020; YOUSEFI; KIWAKI; ZHENG; SUGIURA et al., 2018) porém

COmM menor acuracia ao comparar casos mais iniciais da doencga frente a olhos normais
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(CAO; VERSPOOR; SAHEBJADA; BAIRD, 2022; MAILE; LI; GORE; LEUCCI et al.,
2021).

Apesar dos resultados promissores, a aplicagéo de algoritmos de IA no cenario
clinico para a detecgao de CC ainda € um desafio. Uma reviséo sistematica (MAILE;
LI; GORE; LEUCCI et al., 2021) identificou que 21/26 (81%) dos estudos incluidos na
revisdo nao apresentavam validagdo externa, com risco de overfitting (CHOI;
COYNER; KALPATHY-CRAMER; CHIANG et al., 2020) e consequente limitagdo da
extrapolagéo de seus resultados para o mundo real (FAES; LIU; WAGNER; FU et al.,
2020). Além disso, poucos estudos utilizaram dados demograficos relevantes na
histéria natural do CC (MAILE; LI; GORE; LEUCCI et al., 2021) ou tentaram predizer
0s pacientes com maior risco de progressdao da doenga (KATO; MASUMOTO;
TANABE; SAKAI et al., 2021).
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4 METODOS

4.1 Pacientes

Foram avaliados dados de 5881 olhos incluindo olhos normais e olhos com
ceratocone em diferentes estagios, do Setor de Doengas Externas Oculares e Cérnea
do Departamento de Oftalmologia e Ciéncias Visuais da Escola Paulista de Medicina
— UNIFESP, utilizando o equipamento automatizado ndo invasivo Pentacam®
(Oculus, Inc., Arlington, WA). A avaliagao dos olhos foi realizada individualmente de
acordo com o estadiamento da doenga; houve utilizagdo de um mesmo paciente em
tempos diferentes, quando este olho mudou o estadiamento. Foram excluidos
pacientes com historico de cirurgia corneana prévia ou que apresentaram alta miopia
(maior que -7,00D). O protocolo de pesquisa encontra-se aprovado de acordo com o
Comité de Etica em Pesquisa da UNIFESP sob o registro 0094/2020.

4.2 Metodologia

Foram computados dados de pacientes que realizaram exame de tomografia
corneana através do aparelho de Pentacam® (Oculus, Brasil) do servico de
Oftalmologia da Escola Paulista de Medicina — Universidade Federal de Sao Paulo
(UNIFESP) entre 01 de janeiro de 2016 e 31 de dezembro de 2019. Todos os
pacientes envolvidos tiveram sua identidade protegida nos termos do sigilo médico
paciente, ndo sendo possivel a identificacdo dos envolvidos em nenhum momento.
Dados de prontuario eletrénico foram utilizados para obter dados clinicos e
demograficos.

Os olhos foram distribuidos entdo em 5 grupos e posteriormente atribuidos
marcadores clinicos com base nos indices TKC (Topographical Keratoconus
Classification), software disponivel no Pentacam®, que classifica os olhos em 5
estagios, de 0 (normal) a IV (ceratocone avangado). Os olhos foram entao
categorizados em 3 entidades: olhos normais (TKC 0), olhos com suspeita de CC
(TKC I), olhos com ceratocone com manifestagdo tomografica (TCK Il), olhos com

ceratocone moderado (TKC Ill) e olhos com ceratocone avancado (TKC V)
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(GODEFROOIJ; DE WIT; UITERWAAL; IMHOF et al., 2017). A Tabela 1 mostra a

distribuicao dos pacientes de acordo com a gravidade do ceratocone:

Diagnéstico Ndmero de olhos
Olhos saudaveis 1726
Ceratocone subclinico - FFKC (TKC [) 345
Ceratocone clinico inicial (TKC 1) 1380
Ceratocone moderado (TKCIII) 1800
Ceratocone avancado (TKC 1V) 630

Tabela 1. Distribuigao dos pacientes conforme classificagdo TKC (FFKC: Forme fruste

keratoconus — ceratocone subclinico).

Foram considerados olhos normais aqueles com acuidade visual corrigida igual
ou melhor que 20/20, mapa topografico normal (Smolek/Klyce Keratoconus Severity
Index) (SMOLEK; KLYCE, 1997), TKC equivalente a 0 (zero) (GOEBELS; EPPIG;
WAGENPFEIL; CAYLESS et al., 2015), BAD-D considerado normal (BELIN;
AMBROSIO, 2013) e sem historia de procedimento ocular prévio.

Embora ndo exista definicdo formal para o conceito de ceratocone subclinico
e outras nomenclaturas sao utilizadas (ex: forma frustra de ceratocone), foi utilizado o
conceito mais comumente utilizado que os define como olho topograficamente normal
com olho contralateral com sinais de ceratocone (HENRIQUEZ; HADID; IZQUIERDO,
2020).

Todos os dados coletados foram obtidos sem qualquer pré-requisito. Foi
selecionado um exame aleatério de cada olho e excluidos do estudo aqueles em que
o indice TKC nao puderem ser calculados. Foram ainda excluidas imagens cujo indice
de confiabilidade para analise dos dados n&o atingiram o padrao estipulado pelo

software do Pentacam® ("Error status" diferente de zero).

4.2.1 Softwares utilizados

Foi utilizado o programa online Matlab® (MATHWORKS, 2022) para pré-
processamento dos dados e implementacdo dos algoritmos de ML utilizados nos
estudos. Esse software € um framework integrado que permite o projeto e
desenvolvimento de algoritmos de ML permitindo suporte a procedimentos de

validacao e teste em novos conjuntos de dados. Uma plataforma poderosa € o pacote
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de ML de classificagdo do conjunto Matlab®, que permite ao usuario realizar operagoes
de pré-processamento de dados, como limpeza e eliminagao antes do processamento
de aprendizado de maquina, dados de treinamento para diferentes tipos de
arquiteturas de ML, enquanto os resultados podem ser validados usando a matriz de
confusao (confusion matrix), curvas ROC (receiver operator characteristic) e outras
meétricas de desempenho.

A fase de pré-processamento incluiu a limpeza do conjunto de dados inicial,
eliminando medi¢des que nao tinham o status de calibragdo apropriado marcado ou
que apresentassem varreduras incompletas. Além disso, todos os paréametros da
cérnea que foram calculados (e ndo sao o resultado direto de uma medicao da cérnea)
foram eliminados. O proximo passo foi dividir o conjunto de dados inicial em trés
conjuntos de dados que incluiam parametros da cornea para elevagao, topografia e
paquimetria. Esses conjuntos de dados incluem dados do mundo real que foram
usados para treinar, testar e validar modelos de forma independente.

De todas as caracteristicas da cérnea incluidas nos trés conjuntos de dados, o
objetivo foi investigar quais eram os mais determinantes para identificagdo do paciente
com ceratocone. Essa analise € ainda mais importante quando esta relacionada a
deteccao do nivel de gravidade da doenca, pois pode melhorar o método de alocagao
de acordo com o nivel de gravidade da ectasia. Essa avaliagao pode afetar a forma
como os niveis de gravidade do ceratocone sao alocados e os diferentes parametros
da cornea sao monitorados.

A Figura 4 mostra o fluxograma de trabalho adotado. A abordagem de ML inclui
a divisao do conjunto de dados inicial em conjuntos de dados de elevacgao, topografia
€ paquimetria, limpeza e eliminacdo de dados, selegao de recursos, validacdo de

algoritmos de ML e avaliagdo de desempenho.
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Figura 4. Abordagem de aprendizado de maquina proposta.

Dados dos 3 grupos de parametros (topografia, paquimetria e elevagao) foram
investigados usando 23 algoritmos de ML para identificar CC e seus estagios da
doenca utilizando bando de dados de populagao brasileira. A precisao de cada modelo
foi calculada usando cada conjunto de parametros separadamente para determinar
qual subconjunto de parametros da cornea sdo mais discriminativos na determinagao
do nivel de gravidade do CC. A técnica ten-fold cross-validation (validacao cruzada de

dez vezes) da area sob a curva ROC (AUC) e a matriz de confusao foram usadas para

avaliar a precisao dos diferentes modelos.

A Tabela 2 resume os algoritmos implementados e testados neste estudo. Os
algoritmos de aprendizado de maquina pertencem as seguintes categorias: decision

tree, discriminant type machine learning, support vector machine, k-Nearest Neighbor

e Ensemble-type ML algorithms.
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Categorias de Algoritmos de
Aprendizado de Maquinas Aprendizado de Maquinas

Fine Tree

Decision Tree Medium Tree
Coarse Tree
Discriminant Linear Discriminant

Gaussian Naive Bayes
Kernel Naive Bayes
Linear SVM
Quadratic SVM
Support Vector Machine Cubic SVM

(SVM) Fine Gaussian SVM
Medium Gaussian SVM
Coarse Gaussian SVM
Fine KNN
Medium KNN
Coarse KNN
Cosine KNN
Cubic KNN
Weighted KNN
Ensemble Boosted Trees
Ensemble Bagged Trees
Ensemble Subspace
Discriminant
Ensemble Subspace KNN
Ensemble RUSBoosted Trees

Naive Bayes

k-Nearest Neighbor (KNN)

Ensemble

Tabela 2. Algoritmos de ML implementados e testados neste estudo. (SVM: Support
Vector Machine. KNN: K-Nearest Neighbor).

4.3 Método hibrido: Flower Pollination Algorithm associado a K-means

Para aplicagdo de método inovador que associa 2 técnicas de ML, Flower
Pollination Algorithm associado a K-means, foi utilizado um banco de dados
brasileiros, incluindo 1726 olhos normais e 4155 olhos com ceratocone, e outro brago
do estudo que incluiu populagédo de pacientes japoneses, consistindo em 8539 olhos
normais e 951 olhos com ceratocone. O método proposto inclui cinco etapas nas quais
o output de cada etapa é utilizado como input na préxima etapa. A Figura 5 apresenta
o diagrama do modelo.

No contexto de otimizagao, os algoritmos metaheuristicos sao classificados em

trés categorias principais: algoritmos baseados em evolugao, algoritmos baseados em
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trajetoria e inteligéncia de enxame. Na verdade, todos os tipos metaheuristicos sao
inspirados na natureza, como o algoritmo de polinizagao de flores (Flower Pollination
Algorithm). A ideia principal do Flower Pollination Algorithm ¢é inspirada no
comportamento de polinizacdo das plantas com flores. As flores sdo o principal
elemento na reproducao das plantas, que produzem grandes quantidades de podlen
para atrair polinizadores (como passaros, borboletas e abelhas). Por meio desses
polinizadores, os graos de podlen seréo transferidos de uma planta para outra e, nesse
processo, ocorre a polinizacdo e a planta continua a se reproduzir. Esse tipo de
polinizagdo € chamado de polinizagao global e ocorre entre uma planta e outra. Existe
outro tipo de polinizagdo chamada polinizagao local, que ocorre no mesma planta, e o
processo de transferéncia do pdlen é feito pelo vento ou pela chuva. A Figura 6 mostra

alguns exemplos de polinizadores.

Phase | : Data 1 ]
@—)L Acauisition ,_)| Phase Il : Pre-processing ]

Phinss 11l : Fatures Extractian

rd { Initialize population solution X=[X, X, X,__X), Determine best ] s
solution g* € X;, Define a switch probability p € [0, 1]

\
/ \
{ \

[_iter-1 ) '

Phase IV : Results
Evaluation

Figura 5. Modelo proposto hibrido de detec¢ao nao supervisionada de ceratocone

baseada na associagao de Flower Pollination Algorithm e K-means.
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Figura 6. Alguns exemplos de polinizadores de flores: (a) processos de polinizagao por

borboletas, (b) abelha e (c) beija-flor.
Os algoritmos K-means e K-medoids (RUSSELL; NORVIG, 2009) sao

algoritmos de |A de clusterizagdo que atuam de maneira semelhante. Em ambos os
dados amostrais (input) séo distribuidos de tal forma a calcular a similaridade entre
cada dado e agrupa-los (cluster), iniciando atribuindo pontos de referéncia aleatorios
iniciais para a quantidade de clusters que se deseja agrupar a amostra. Apos cada
ciclo, um novo e mais otimizado ponto de referéncia é adotado, sendo repetido esses
ciclos tantas vezes quantas forem necessarias até que novos ciclos ndo gerem um
novo ponto de referéncia, isto é, o método atingiu sua melhor performance de
clusterizagdo. A diferenga entre ambos é que no algoritmo K-means o ponto de
referéncia pode ser um valor (ou dado) que ndo compde a amostra (input) original (por
exemplo, uma média); enquanto no K-medoids o ponto de referéncia devera ser
sempre um dado amostral (input) da amostra original.

Os autovetores da matriz Laplaciana que correspondem ao cluster das
amostras no conjunto de dados sdo usados no agrupamento espectral (spectral
clustering). O primeiro passo no algoritmo de agrupamento espectral é construir um
grafico com base nos pontos de dados (ou seja, recursos). O peso na borda é a
semelhancga entre os pontos de dados, e cada vértice no grafico corresponde a um
ponto de dados. Para construir a matriz de similaridade, os pesquisadores geralmente
usam a funcao kernel gaussiana. Podemos entdo obter uma matriz com graus, cuja
diagonal principal elemento € igual ao total dos elementos da linha que cabem na
matriz identidade. A matriz Laplaciana é tipicamente construido de trés maneiras: (1)
matriz Laplaciana desnormalizado, (2) matriz Laplaciana simétrico normalizado e (3)
matriz Laplaciana normalizado assimétrico. O autovetor é utilizado para calcular os
primeiros k autovalores da matriz Laplaciana. Entdo, por normalizando a matriz
Laplaciana, uma nova matriz de atributos é criada. Uma amostra é apresentada em
cada linha da matriz de caracteristicas, agrupados para produzir clusters na préxima

etapa.
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5 RESULTADOS

5.1 Selegao dos parametros com maior poder discriminativo

A avaliacao de dados tomograficos do Pentacam® (Oculus, Inc., Arlington, WA)
de 5881 olhos portadores de ceratocone resultou em 3 grupos de parametros
corneanos: elevagao, topografia e paquimetria.

A fim de reduzir a dimenséo dos dados de elevagao da cérnea, otimizando a
performance final do método, um mecanismo de classificagao € implantado usando
uma abordagem de ML. Um total de 23 algoritmos foram implementados e testados
para detecgdo do ceratocone e seus diferentes estagios da doenga. A analise foi
dividida em 3 etapas de classificagdo: (1) 2 classes — olhos saudaveis X olhos com
CC; (2) 3 classes — olhos saudaveis X suspeito de CC X olhos com CC clinico; e (3) 5
classes — olhos saudaveis X suspeito CC (FFKC) (TKC I) X CC manifestacéao
tomografica (TKC IlI) X CC moderado (TKC Ill) X CC avancado (TCK V).

Durante a divisdo em 3 classes, o grupo de dados de elevagdo garantiu a maior
performance, com o quadratic SVM obtendo AUC 0.96 na diferenciacédo entre olhos

saudaveis, suspeito CC e olhos com CC clinico (Figura 7).
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Figura 7. AUC para divisao em 3 classes (olhos saudaveis, FFKC e olhos com ceratocone
clinico) considerando parametros de elevacgao, paquimetria e topografia corneanos. (AUC: area
under the curve — area sob a curva ROC).
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Dos 18 parametros de elevagao corneana iniciais, técnicas de feature selection
foram capazes de determinar 3 parametros mais predominantes no conjunto de dados
de elevacdo: raio de curvatura minimo (minimum curvature radius — MCR),
excentricidade da cérnea (eccentricity of the cornea — EC) e asfericidade da cornea
(asphericity of the cornea — AC). A Tabela 3 mostra a distribuicao destes 3 parametros
na amostra avaliada. Estes parametros também estdo correlacionados com a

avaliacdo dos estagios de CC.

Parametros Média +

Selecionados Desvio-Padrio Intervalo Valor p
Raio de curvatura minimo )

6.40 £0.95 3.75-8.69 y<().0001

(MCR) !
Excentricidade da cornea 0.80 +0.38 0—1.809 |‘.I’aﬂﬂﬂﬂ]
(EC)
f;(f:e]”c'dade da cornea 0014073 3422272 p<0.0001

Tabela 3. Caracteristicas do estudo. Raio de curvatura minimo (minimum curvature radius —
MCR); excentricidade da cérnea (eccentricity of the cornea — EC); asfericidade da cérnea
(asphericity of the cornea — AC). Os valores sdo apresentados como média * desvio padrao.
Valores p a partir de teste t estatistico para verificar se valores apresentam diferenga

estatistica.

5.2 Identificagdo dos algoritmos de ML com melhor performance

Dentre os 23 algoritmos de ML implementados e testados nestes estudos
(Tabela 2), as técnicas de SVM foram as que apresentaram melhor performance, com

AUC maiores aplicadas sobre a divisdo em 3 classes (Figura 8).

1 &

&
L

-»
»
L

PR
_. .— F.
o 0.8
2
<
0.6
. Li Gaussi Kernel Nai Quadrati
inear aussian emel Naive uadratic
C T Li SVM Cubic SVM
oarse free Discriminant | Naive Bayes Bayes ik SVmM ubic
wfll=2 classes 0.63 0.87 0.88 0.88 0.87 0.86 0.63
sl 3 classes 0.95 0.98 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99
5 classes 0.48 0.77 0.78 0.77 0.87 0.88 0.71

Figura 8. Métricas de AUC para os algoritmos de ML utilizados considerando as 3 etapas de
divisdo: 2 classes, 3 classes e 5 classes, utilizando apenas parametros de elevagao.
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A Figura 9 representa a AUC e respectiva matriz de confusdo do algoritmo

cubic SVM aplicado em parametros de elevagao na diferenciagao em 3 classes.

=== curvz ROC dos Dados de Elevagio
Arza sob 3 curva ROC [AUC)

Normal 1675 51

AUC =0.99

Classe verdadeira

KCN 55 4100

Taxa de verdadeiro positivo

o)
-

0 0.2 04 06 08 1

Taxa de falso positivo Classe Predita

Figura 9. Curva ROC (esquerda) e a matriz de confuséo (direita) do algoritmo cubic SVM
aplicado apenas a parametros de elevagao.

Comparativamente, a maior acuracia dos classificadores para detec¢ao de CC
usando apenas parametros de paquimetria e somente parametros de topografia foi de

96,6% e 95,2%, respectivamente.

5.3 Estagios de doenca do CC

Os resultados encontrados demonstraram melhor performance na
diferenciacao entre 3 classes, quando comparado a 2 e 5 classes (Figura 8).

Embora com menor performance (quadratic SMV com AUC 0.88), a Figura 10
mostra um grafico de dispersdo em que € possivel observar 5 classes bem definidas,

com potencial aplicacdo clinica para estadiamento da doenca.
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Figura 10. Grafico de dispersao para dois parametros da cérnea selecionados (raio de
curvatura minimo da cdrnea versus excentricidade da cornea) para estadiamento do
ceratocone (keratoconus — KCN) em 5 classes.

5.4 Técnica Hibrida Nao Supervisionada de ML para deteccao de CC

Uma abordagem inovadora neste estudo associou 2 técnicas de ML (modelo
hibrido) em 2 populagdes independentes que associou a técnica de Flower Polinnation
Algorithm com a técnica K-means para otimizar a performance de deteccdo de
ceratocone, com melhores resultados quanto menor o numero de grupos comparados
(Figura 11).
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Figura 11. Comparac¢ao de performance com técnica inovadora hibrida de ML frente a técnicas

aplicadas isoladamente na detecgao do ceratocone em 2 classes, 3 classes e 5 classes.
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6 DISCUSSAO

O ceratocone é uma doencga de significativa prevaléncia (GODEFROOIJ; DE
WIT; UITERWAAL; IMHOF et al., 2017; KENNEDY; BOURNE; DYER, 1986), que
incide em uma das fases de maior produtividade econdmica e limita seus portadores
de atingir seus potenciais (KYMES; WALLINE; ZADNIK; STERLING et al., 2008).
Frente ao seu carater prevenivel e com potenciais altos custos de suas comorbidades
em fases mais avangadas (GATZIOUFAS; SZENTMARY, 2019; LINDSTROM;
BERDAHL; DONNENFELD; THOMPSON et al., 2021), a doenca clama por

estratégias diagnosticas e de saude publica cada vez melhores.

6.1 State of the Art

A prevaléncia de CC em todo o mundo é subestimada devido a controvérsias
de definicdo e diagndstico (GOMES; TAN; RAPUANO; BELIN et al., 2015). Apesar
disso, € um fardo de saude publica devido a potencial perda e comprometimento da
visdo nos anos mais produtivos desses pacientes (CHAN; BAIRD; VOGRIN;
SUNDARARAJAN et al., 2020). Para evitar o cenario atual da terceira principal causa
de indicagcdo de transplante de cornea (MATTHAEI;, SANDHAEGER; HERMEL;
ADLER et al.,, 2017), o diagndstico precoce e consequente CXL corneano para
interromper a progressao da doenga sao fundamentais. Pacientes jovens devem
poder ser reabilitados adequadamente com o&culos de baixo custo, diminuindo a
necessidade de caras e sofisticadas lentes de contato rigidas e até mesmo eliminando
virtualmente as comorbidades oculares que podem ocorrer apos transplantes de
cornea (SINGH; GUPTA; VANATHI; TANDON, 2019).

Esta revisao visa destacar importantes desafios inerentes a implementacao de
IA para diagnéstico do CC, com foco particular em aspectos de medicina translacional
— como trazer ferramentas de diagndstico de ponta de maneira economicamente
viavel e com o melhor impacto nos resultados do paciente (WOLFF; PAULING; KECK;
BAUMBACH, 2020b). Uma vez que as comparagdes de desempenho entre algoritmos
de ML para deteccao de CC ja foram elegantemente abordadas em revisdes
publicadas no passado recente (CAO; VERSPOOR; SAHEBJADA; BAIRD, 2022;
ELSAWY; ELEIWA; CHASE; OZCAN et al., 2021; HENRIQUEZ; HADID; IZQUIERDO,
2020; TING; FOO; YANG,; SIA et al., 2021), este n&o foi escopo desta produgéo.
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A identificagdo do CC com algoritmos de ML resultou em precisdo de
diagnodstico de nivel especializado (AL-TIMEMY; MOSA; ALYASSERI; LAVRIC et al.,
2021; LAVRIC; POPA; TAKAHASHI; YOUSEFI, 2020; YOUSEFI; KIWAKI; ZHENG;
SUGIURA et al., 2018), representando uma possivel solugéo para resolver o problema
de subdiagndstico no CC. Esses desempenhos foram maiores ao diferenciar olhos
saudaveis de olhos CC e inferiores ao comparar com FFKC saudaveis. Para melhor
avaliacdo dessas comparagdes, sugere-se ver os estudos publicados por Henriquez
et al (HENRIQUEZ; HADID; 1IZQUIERDO, 2020) e Cao et al (CAO; VERSPOOR,;
SAHEBJADA; BAIRD, 2022), ja que tal pormenorizagao nao € o intuito nesta revisao.
O desempenho inferior na identificacdo do FFKC pode ser considerado satisfatorio,
uma vez que este é o maior — e ainda nao resolvido — desafio dos pacientes com CC,
principalmente quando consideramos essa estratégia como ferramenta de triagem
para areas com escassez de oftalmologistas qualificados. No entanto, a busca por
maior precisdo é encorajada e até mesmo esperada, pois o uso de IA em ectasias da

cornea se torna cada vez mais familiar aos profissionais de saude ocular (PSO).

6.2 Desafios

Diversas estratégias promissoras de ML foram publicadas nos mais de 50
estudos disponiveis na literatura atualmente, alguns deles usando estratégias néo
supervisionadas (YOUSEFI; KIWAKI; ZHENG; SUGIURA et al., 2018) ou hibridas (AL-
TIMEMY; MOSA; ALYASSERI; LAVRIC et al., 2021) para aumentar o desempenho.
No entanto, a comparagao entre esses estudos n&o € possivel, devido ao desequilibrio
no tamanho das amostra e a heterogeneidade das populagbes comparadas — alguns
consideram saudavel VS CC, outros consideram saudavel VS FFKC, e outros ainda
incluem um classificador de 3-5 grupos (saudavel VS FFKC VS grupos de gravidade
de CC).

Apesar da alta preciséo interna — quando o conjunto de dados de validagao é o
mesmo usado para o de teste, resultando em overfitting (CHOI; COYNER;
KALPATHY-CRAMER; CHIANG et al., 2020) —, uma revisao sistematica publicada por
Maile et al (MAILE; LI; GORE; LEUCCI et al., 2021) relataram que apenas 19% (5/26)
dos estudos incluidos validaram seus modelos em um novo conjunto de dados
(validagcéo externa). Além disso, ndao ha padronizagao na inser¢do de dados nos
algoritmos (LIN; LADAS; BAHADUR; AL-HASHIMI et al., 2019) com caracteristicas
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decorrentes de diferentes modalidades de imagem da cérnea (topografia, tomografia
e tonOmetros sem contato que fornecem parametros biomecanicos). Alguns
algoritmos de ML utilizam inclusive indices gerados pelo software do dispositivo que
nao podem ser extrapolados para diferentes equipamentos, pois a construgcao destes
scores esta protegida sob razdes propriedade intelectual (MAILE; LI; GORE; LEUCCI
et al.,, 2021). Todas essas particularidades prejudicam a reprodutibilidade e a
generalizacao desses estudos (FAES; LIU; WAGNER; FU et al., 2020).

Outros aspectos importantes para diagnostico de CC ainda precisam ser
abordadas adequadamente pela IA. Os principais fatores de risco, como etnia, atopia
e o ato de cocar os olhos, ndo foram considerados ao desenvolver esses modelos
(MAILE; LI; GORE; LEUCCI et al., 2021). O impacto de fatores demograficos no
glaucoma, retinopatia diabética, degeneragdo macular relacionada a idade e catarata
ja mostrou resultados promissores (LIN; CHEN; CHIANG; HRIBAR, 2020) e deve ser
considerado em modelos futuros. O reconhecimento de pacientes com maior risco de
progressdo da doenga e que se beneficiariam de CXL precoce da cornea sé foi
referido por um unico estudo japonés (KATO; MASUMOTO; TANABE; SAKAI et al.,
2021).

Os desafios da implementacéo da IA para o diagndstico CC vao além das
consideragdes técnicas discutidas acima. O mais recente consenso sobre ceratocone
(GOMES; TAN; RAPUANO; BELIN et al, 2015) ndo resolveu totalmente as
controvérsias de definicdo nem o dispositivo padrao-ouro a ser utilizado para
diagnostico (topografia baseada em disco Placido, camera Scheimpflug rotativa de
alta resolugao, coeréncia optica do segmento anterior, tondmetros sem contato). O
acesso a grandes bancos de dados enfrenta obstaculos em questdes éticas e
regulatérias para viabilizar o compartiihamento eficiente de dados entre diferentes
centros (TING; PENG; VARADARAJAN; KEANE et al, 2019). O receio de
pesquisadores de serem “deixados para tras” — um conceito que transcende diferentes
cenarios conhecido como “fear of missing out’” (FOMO) (HERMAN, 2000)- também
pode constituir uma barreira a colaboragao cientifica (TING; PENG; VARADARAJAN;
KEANE et al.,, 2019). Mais ainda, publicacdes em revistas ndo-médicas também
podem contribuir para o acesso limitado dos PSO a educacao em IA.
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6.3 Perspectivas Futuras

Os modelos atualmente disponiveis para diagnosticar CC ja apresentam
razoavel precisdo (FAN; CHAN; PRAKASH; JHANJI, 2018; SANTODOMINGO-
RUBIDO; CARRACEDO; SUZAKI; VILLA-COLLAR et al., 2022), porém sao
frequentemente softwares vinculados a modalidades de exame especificos do
segmento anterior que ndo podem ser extrapolados para outros dispositivos (MAILE;
LI; GORE; LEUCCI et al., 2021). A criagdo de um banco de dados acessivel e com
diferentes etnias, somadas as melhorias na definigdo de CC e padronizagdo de
métodos de diagndstico sao os primeiros grandes desafios a serem superados. Essa
pode ser a resposta para os problemas de triagem de CC em areas com escassez de
PSO qualificados e para avaliagdo pré-operatoria de candidatos a cirurgia refrativa
corneana (LIN; LADAS; BAHADUR; AL-HASHIMI et al., 2019).

Novos modelos de ML devem incluir importantes fatores de risco da doenga,
como etnia e antecedentes atdpicos, na decisdo diagnostica. Como apresentado
neste estudo, a aplicacdo de modelos hibridos que associam diferentes técnicas de
ML para otimizar a performance do método pode ser uma solu¢do inovadora para
alcancgar resultados ainda mais promissores (HAZARBASSANOV; ALYASSERI; AL-
TIMEMY; LAVRIC et al., 2022) . Ainda mais importante, a identificacao de pacientes
com maior risco de progressao da ectasia (KATO; MASUMOTO; TANABE; SAKAI et
al., 2021) deve ser o foco para prevenir a perda da visdo e permitir uma reabilitagao
visual efetiva e de baixo custo.

Os conceitos de ciéncia de dados aplicados ao CC devem seguir o mesmo
caminho discutido no artigo de De Fauw et al. (DE FAUW; LEDSAM; ROMERA-
PAREDES; NIKOLQV et al., 2018), onde a |A € um importante aliado (e ndo tratado
como um substituto potencial para PSO) no encaminhamento de pacientes para
ambientes terciarios e quaternarios. Topol (TOPOL, E., 2019) considerou a IA uma
ferramenta fundamental para solucionar o paradoxo da medicina moderna: onde os
altos investimentos e a expansao das contratacdes no setor de saude nao resultaram
na melhoria esperada nos resultados da saude humana.

Além disso, os esforgos atuais para contornar a preocupacgao relacionada ao
fendmeno “black box” da IA usaram técnicas de backpropagation (TING; PENG,;
VARADARAJAN; KEANE et al., 2019) através de heat maps (mapas de calor) para

desvendar parametros novos e promissores para melhorar a detecgcdo de doencas
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(HALLAK; AZAR, 2020). Em conformidade com tal tendéncia, nossos resultados
mostraram que os parametros de elevagao retiveram a evidéncia mais valiosa para a
deteccao de CC.

Eric Topol descreveu a concepgao da “clinic of the future” (clinica do futuro) em
seu livro “Deep Medicine: How Artificial Intelligence Can Make Healthcare Human
Again” (TOPOL, E., 2019). A autonomia dos pacientes na tomada de decisdao em
processos relacionados a sua saude, envolveria uma sintese de tendéncia gerada
pela |IA a partir dos dados multimodais de saude trazidos, para permitir um plano de
tratamento centrado no proprio paciente. Menos tempo é gasto em analises de dados
de saude e mais tempo € dedicado a medicina humanizada, onde as preocupacgdes
dos pacientes sdo aliviadas por um relacionamento mais empatico (DI BLASI;
HARKNESS; ERNST; GEORGIOU et al., 2001).

A forma de tornar tudo isso possivel envolve a exigéncia de que os PSO se
aproximem dos conceitos de inteligéncia artificial e de ciéncia de dados (HALLAK;
AZAR, 2020). A introdugdo dessas nogdes no curriculo dos PSO n&o apenas o0s
deixaria mais a vontade com essas novas tecnologias, mas também os tornaria
protagonistas nesse processo revolucionario. O trabalho em equipe multidisciplinar
entre oftalmologistas, optometristas, gerentes de saude e cientistas de dados é
fundamental para tornar a IA a solugdo altamente desejada para o paradoxo da
medicina moderna introduzido por Topol (TOPOL, E., 2019).
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7 CONCLUSOES

A |IA traz grandes expectativas para melhorar o desempenho de diagnésticos e
dos tratamentos em Medicina, inclusive na Oftalmologia. Grande esforgo foi feito para
alcangar um nivel de desempenho o mais préximo possivel da perfeicdo, almejando
um melhor cuidado para o paciente. Os modelos preditivos ndo supervisionados de
ML desenvolvidos em nossos estudos, em consenso com os publicados na literatura,
obtiveram precisao de nivel especializado para identificar a doenca do ceratocone,
mesmo em sua forma onde reside o grande desafio — o ceratocone subclinico (FFKC).
No entanto, o cenario atual ainda nao demonstrou ser capaz de transcender do
ambiente de laboratorios de ciéncia da computagao para o cenario clinico do mundo
real. Além disso, os oftalmologistas necessitam de um cenario mais confortavel de
introdugdo no mundo da inteligéncia artificial, redirecionando suas preocupagdes de
serem substituidos pela maquina para se tornarem protagonistas nesse padrao
inovador de atendimento. A implementacao de estratégias baseadas em ML garantiria
um cuidado com o paciente de forma mais eficiente, com maior tempo para dedicacéo

a construcio da relacdo médico-paciente.
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PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP

DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: Aplicabilidade de inteligéncia artificial utilizando dados de tomografia comeana por
método Scheimpflug para identificagio de ceratocone

Pesquisador: Roszen Mihaylov Hazarbassanov

Area Tematica:

Versdo: 2

CAAE: 28091019.3.0000 5505

Instituicio Proponente: Universidade Federal de 380 Paulo - UNIFESP/EPM
Patrocinador Principal: Financiamento Préprio

DADOS DO PARECER

Nomero do Parecer: 3.977.789

Apresentacio do Projeto:

Projeto CEF/UNIFESP n: 0084/2020 (parecer final)

Trata-se de projeto de Mesirado de José Arthur Pinto Milhomens Filho.

Onentador{a). Prof(a). Dr{a). Rossen Mihaylov Hazarbassanoy.

Projeto vinculado ao Departamento de Oftalmologia, Campus Sao Paulo, Escola Paulista de Medicina,
UNIFESP.

-As informagdes elencadas nos campos "Apresentacao do Projeto”, "Objetivo da Pesguisa® e "Avaliacio dos
Riscos e Beneficios" foram retiradas do arquive Informagdes Basicas da Pesquisa
(=PE_INFORMAGOES_BASICAS_DO_PROJETO_1485125.pdf> 17/01/2020).

APRESENTAGCAD:

Objetivo: Estudo retrospective com coleta de imagens de tomografia corneana por método de Scheimpflug
para determinar a acuracia da inteligéncia artificial sem supervisdo na identificacio de doencgas cormeanas
COMO O Ceralocone & sua progressao.

Métodos: Serdo coletados exames de tomografia corneana por método Scheimpflug dos ditimos 10 anos
contendo seguintes pardmetros biomecanicos da cdrmea: ceratometria cormeana,
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paguimetria, elevagdo anterior @ posterior da cdrnea, asfericidade e BAD-D, conforme o estagio de
ceratocone do indice TKC. Ulilizando-se da ferramenta de aprendizado computacional t3ME (t-distributed
stochastic neighbor embedding) 2erd realizado a clusterizacio dos grupos de acordo com as caracteristicas
corneanas mais semelhantes entre si e posteriormente atribuidos marcadores clinicos com base no indice
TKC.

Resultados esperados: A expectativa do estudo é encontrar método ndo supervisionado de aprendizado
computacional com acurdcia superior acs disponiveis no mercado atualmente para identificacio de casos de
ceratocone. Espera-se possibilitar a melhora da qualidade de vida dos portadores de ceratocone a partir do
diagndstico precoce, identificago da progressao e viabilizagio de conduta apropriada conforme o estagio
da doenca.

HIPOTESE: Awaliar aplicabilidade do uso da inteligéncia artificial na identificagiio de casos de ceratocone a
partir da submissao de dados de tomografia comeana obtidas por método Scheimpflug em software de
aprendizado computacional.

Objetivo da Pesquisa:

Objetiva Primario: Determinar se a inteligéncia artificial sem supervisdo pode ser aplicada & tomografia
corneana por método de Scheimpflug para detectar doengas corneanas como o ceratocone e sua
progressao.

Objetive Secunddrio: Analisar através do indice TKC (Topographical Keratoconug Classification) oz
geguintes pardmetros biomecanicos da comea: ceratometria corneana, paquimetria, elevacio anterior e
posterior da cdmea, asfericidade e BAD-D. conforme o estagio de ceratocone.

Avaliagdo dos Riscos e Beneficios:

Em relagao aos riscos e beneficios, o pesquisadorn(a) declara:

Riscos: Podera causar algum grau de desconforto ou constrangimento aos participantes com o uso dos
dados de tomografia comeana dos mesmos.

Beneficios: Possibilidade de criagdo de um método de identificagio de casos de ceratocone, especialmente
o0s subclinicos, a partir de software de aprendizado computacional, possibilitando a melhora da qualidade de
vida dos portadores de ceratocone a partir do diagndstico precoce. identificagao da progressac e
viabilizagio de conduta apropriada conforme o estigio da doenca.

Comentarios e Consideragbes sobre a Pesquisa:
TIPO DE ESTUDO: Observacional

Endereco: | Rua Bolucatu, 740

Bairra: |WVILA CLEMENTING CEP: | 04.023-500
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LOCAL: Departamento de Oftalmologia, Campus Sao Paulo, Escola Paulista de Medicina, UNIFESP.
PARTICIPANTES: 1500 imagens.

Critério de Inclusao: Serdo selecionadas todas as imagens classificadas dentro do ndice de TKC entre o2 5
estagios. de 0 (normal) a 4 (ceratocone avangado).

Critério de Exclusio: Serd selecionado um exame aleatdrio de cada olho e excluldos do estudo agueles em
que a classificagdo ABCD ou o Indice TEC ndo puderem ser calculados. Serdo ainda excluidas imagens
cujo indice de confiabilidade para andlise dos dados ndo atinja o padrao estipulade pelo software do
PENTACAM ("Error status" diferente de zero).

PROCEDIMENTOS: Estudo retrospectivo com coleta de imagens de tomografia corneana por método de
Scheimpflug realizadas nos ditimos 11 anos a partir de exames de PENTACAM serdo levantadas. Serdo
selecionados apenas exames com status “OK" e “Error” igual a 0 (zero). Olhos normais & olhos patoldgicos
{como por exemplo, ceratocone e suspeita de ceratocone) terdo seus parametros cormneanos como
ceratometria, emo refrativo, elevacao anterior e paquimetria inseridos em um algoritmo de aprendizado
computacional para identificar padrdes que possam predizer o inlcio & a progressao de doengas comeanas.

(mais informagdes, ver projeto detalhado).

Consideracbes sobre os Termos de apresentacio obrigatdria:

1-Foram apresentados adequadamente os principais documentos: folha de rosto; projeto completo, cdpia do
cadastro CEPUNIFESP, orcamento financeiro e cronograma.

2-0utros documentos importantes anexados na Plataforma Brasil:

a) Oficio CoEP do HSP-HU/UNIFESP n® 573/2019.

3= 0(A) Pesquisador(a) solicitou a dispensa do TCLE (ver documento <Pedido_lsencao_TCLE docx=).

Recomendacbes:
Sem recomendacoes.

Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequagtes:
Respostas ao parecer n® 3939874 de 27 de Margo de 2020. PROJETO APROVADO.

PEMDEMCIA 1. Deve ser enviada declaragao, assinada pelo pesquisador principal, de garantia de sigilo e
anonimizagao dos dados @ de responzabilizacio por qualguer problema em relacdio a
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quebra de sigilo dos participantes. Meste documento deve constar que o pesquisador estd ciente que deverd
orientar os demais pesquisadores envolvidos no projeto sobre o sigilo e a anonimizagao dos dados.
RESPOSTA: JA SUEMETIDO NO SISTEMA DA PLATAFORMA BRASIL DECLARACAD DE
RESPONSABILIDADE PELA PROTECAO DE SIGILO DOS DADOS E PELA AMOMIMIZACAO DOS
DADOS CONFORME SOLICITADO NA PENDEMNCIA.

PEMDEMNCIA 2. Mo campo riscos do formuldric consta “Riscos: Poderd causar algum grau de desconforto
ou constrangimento acs participantes com o uso dos dados de tomografia corneana dos mesmos”. Corrigir o
formuldrio de submissio da Plataforma Brasil, pois na presente pesquisa existe a possibilidade de quebra
de sigilo das informagdes. Exemplo: *Ha risco de quebra de sigilo dos dados, porém todos os cuidados
serdo tomados para assegurar que isto ndo ocorra.”

RESPOSTA: CORRIGIDO TRECHO CONFORME SOLICITADD NA PLATAFORMA BRASIL:

“Podera causar algum grau de desconforto ou constrangimento aos participantes com o uso dos dados de
tomografia corneana dos mesmos. Ha risco de quebra de sigile dos dados, porém todos os cuidados serdo
tomados para assegurar que isto ndo ocora.”

PENDENCIAS ATENDIDAS

Consideragdes Finais a critério do CEP:

1- 0 CEP informa que a partir desta data de aprovagao toda proposta de modificagio ao projeto original
devera ser encaminhada por meio de emenda pela Plataforma Brasil.

2 - 0 CEP informa que a partir desta data de aprovagio, é necessdrio o envio de relatérios parciais
(semestralmente), e o relatdrio final, guando do término do estudo, por meio de notificagao pela Plataforma
Brasil.

Este parecer fol elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situacao
Informagtes Basicas| PE_INFORMAGOES_BASICAS_DO_P || 31/03/2020 Apeito
do Projeto ROJETO 1485135 pdf 17:23:16
Qutros CARTARESPOSTA_Rossen_28032020 | 31/03/2020 | | Rossen Mihaylov Aceiln

F.doc 17:22:26 | |Hararbassanov
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ANEXO 2 — Termo de Consentimento Livre e Esclarecido

Conforme consta na Carta de Aprovacdo do Comité de Etica em Pesquisa
(acima), houve dispensa do TCLE (Termo de Consentimento Livre e Esclarecido)
para este projeto. Abaixo, segue a carta enviada ao Comité de Etica em Pesquisa e
submetida na Plataforma Brasil com a justificativa da dispensa do TCLE.

14 de janeiro de 2020
PEDIDO DE ISENCAO DE TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Ao Coordenador do Comité de Etica em Pesquisa da Unifesp
5r{a) Coordenador(a),

Solicitamos ao Comité de Etica em Pesquisa dessa instituicao, a isencdo do
Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) do projeto encaminhado para
apreciacao.

O projeto intitulado projeto “Aplicabilidade da inteligéncia artificial
utilizando dados de tomografia corneana por método Scheimpflug para
identificacdo de ceratocone” & um estudo observacional retrospectivo e, portanto,
ndo intervencionista e que dispensa a coleta de informacao direta com o sujeito de
pesquisa.

As razdes para solicitacdo da isencdo do TCLE sdo enumeradas abaixo:

1. Llevantamento retrospectivo de exames de tomografia corneana, o que nao
interfere no cuidado recebido pelo paciente;

2. Mao ha riscos fisicos efou biologicos para o paciente uma vez que o estudo &
meramente observacional;

3. Populacao de estudo sem seguimento na instituicao no presente;

4. A confidencialidade da identificacio pessoal dos pacientes é garantida pelo
pesquisador principal e pelas técnicas de levantamento e guarda dos dados: os
pacientes serdo identificados apenas através de iniciais e nimeros de registro que
servem apenas para validar a individualidade da informacdo. Esses dados ndo serdo
objetos de analise.

Por esses motivos e como o uso e destinacao dos dados coletados durante este
projeto de pesquisa estdo descritos no mesmo, solicitamos a dispensa do referido
documento.

Atenciosamente,
Dr. Rossen Mihaylov Hazarbassanov PhD (orientador)

Dr José Arthur Pinto Milhomens Filho (aluna)
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