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RESUMO

Introdug&o: E importante que se tenha uma vis&o critica do suporte dado por
uma Inteligéncia Artificial (I1A) no contexto médico para se confiar nesse suporte e
integrar mais efetivamente essas novas ferramentas a pratica diaria. Objetivo: Medir
o nivel de incerteza unidimensional de um algoritmo de IA na detec¢éo de padrdes em
imagens neuro-oftamoldgicas, e comparar com desempenho humano. Metodologia:
Neste trabalho (CAAE: 39292420.2.0000.5169), foi dada a um algoritmo simples de
visdo computacional escrito em Python (blob detection, OpenCV) e a um
oftalmologista a tarefa de detectar um padréo bidimensional (centro do disco 6ptico)
em mil imagens digitais de fundoscopias normais e alteradas por doencas neuro-
oftalmoldgicas. O algoritmo realizou a tarefa 1x, 0 humano realizou a tarefa 2x, ambos
usando marcacdo digital para registrar as coordenadas espaciais do padrao
detectado. Enquanto que o nivel de incerteza unidimensional da maquina foi medido
pela respectiva comparacéo das coordenadas X e y registradas pela maquina e pelo
humano, o nivel de incerteza unidimensional do humano foi medido pela comparacéo
das coordenadas registradas pelo préprio. A analise de dados foi feita no Programa
de Computacado Estatistica R (https://www.r-project.org/). Resultados: Dentre as mil
imagens avaliadas, apenas 2 a IA ndo conseguiu detectar o padréo alvo. Em média,
homem e maquina mostraram maior nivel de incerteza nas coordenadas y, sendo esta
incerteza maior no desempenho da maquina, em ~100 unidades. O nivel de incerteza
na deteccdo foi maior em imagens de fundoscopia alteradas que em normais.
Conclusdes: Evidenciamos que a medida de incerteza de uma IA e de humanos no
desempenho de uma mesma tarefa pode nos ajudar a entender suas limitagdes e,
consequentemente, definir o alcance de sua utlidade enquanto ferramenta de apoio
médico.

Palavras-chaves: Inteligéncia artificial, Deteccdo de padrdes; Fundoscopia; Neuro-
oftalmologia.


https://www.r-project.org/

ABSTRACT

Background: It is important to have a critical view of the support provided by
Artificial Intelligence (Al) in medical context, in order to trust this support. Design and
setting: Cross-sectional study (CAAE: 39292420.2.0000.5169) to measure/compare
unidimensional uncertainty of an Al and a human performing the same task. Methods:
to a simple algorithm written in Python (blob detection, OpenCV) and to an
ophthalmologist were given the task of detecting a two-dimensional pattern (center of
the optical disc) in 1,000 digital images of normal/abnormal fundoscopies. Algorithm
performed the task 1x, human performed the task 2x, both using digital register of
spatial coordinates. Machine's unidimensional level of uncertainty was measured by
the respective comparison of the x and y coordinates recorded by machine and human.
Human's unidimensional level of uncertainty was measured by comparing the
coordinates recorded by human itself. Data analysis was performed using R. Results:
Al failed to detect the target pattern onlyin two images. On average, man and machine
showed a higher level of uncertainty in the ycoordinates, which was greater (~100
units) in machine's performance. The level of uncertainty was higher in altered
fundoscopy images. Conclusion: the measure of uncertainty of Al and humans in the
same task can help understand Al limitations and therefore define its usefulness as a
medical support tool.

Keywords: Computer vision system, Ophthalmoscopies, Pattern recognition,
Ophthalmology.
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1 INTRODUCAO

Na década de 1990 uma grande mudanca de paradigma surgiu no diagnoéstico
médico, intitulada de Medicina Baseada em Evidéncias, no qual houve uma proposta
de inclusdo de dados de Epidemiologia Clinica no processo de decisdo profissional,
antes dominado pela semiologia e propedéutica isoladas desde a organizacdo da
ciéncia por Hipocrates. A partir deste periodo revistas cientificas, livros e congressos
médicos difundiram termos estatisticos como Acurécia, Sensibilidade, Especificidade,
Valor Preditivo Positivo, Razdo de Verossimilhanca, Odds Ratio, Risco Relativo,
Numero Necessario para Tratar e muitos outros. Tivemos todos de nos adequar a esta
medicina mais precisa, tanto no ambito da pesquisa como no oficio diario frente ao
paciente’.

Nos ultimos anos, uma nova revolucao esta acontecendo, a inclusdo das ditas
Inteligéncias Artificiais (IA) na area da Saude. A necessidade de aprender a lidar com
estas novas ferramentas, entender seus conceitos, métricas, aplicacdes e limitacbes
ja existem hoje. Em diversas atividades diarias, desde o uso de um aplicativo de GPS,
de traducéo de texto, ou uma simples busca de termos em um navegador ja possuem
IA inseridas, agora, novas aplicacdes surgiram no ambito da Oftalmologia, como o
IDx-DR, a primeira ferramenta diagnostica automatizada autorizada pelo Food and
Drugs Administration (FDA) a executar a predicdo de Retinopatia Diabética por meio
de Retinografias?.

A A foi conceitualizada em 1956, ap6s um workshop no Dartmouth College.
O termo Machine Learning (ML) foi posteriormente usado por Arthur Samuel em 1959
que afirmou “O computador deve ter a capacidade de aprender usando varias técnicas
estatisticas, sem ser explicitamente programado.” Usando o ML, o algoritmo pode
aprender e fazer previses com base nos dados que foram alimentados na fase de
treinamento, usando um método de abordagem supervisionada ou néo
supervisionada. O ML foi amplamente adotado em aplicagcbes como visdo
computacional e analise preditiva usando modelos matematicos complexos. Com o
advento das unidades de processamento grafico (GPUs), os avancos nos modelos
matematicos, a disponibilidade de grandes conjuntos de dados e sensores de baixo
custo, as técnicas de aprendizado profundo - Deep learning (DL) - posteriormente
despertaram um interesse feroz e foram aplicadas em muitos setores. Assim, com 0

auxilio de Al os profissionais podem diminuir os custos com atendimentos
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especializados além do beneficio do compartiihamento na utilizacdo dos sistemas de
informacéo, visto que os dados gerados pelos atendimentos dos pacientes podem ser
agregados e organizados produzindo um contexto que apoiara também a tomada de
reconhecimento automatizado de imagens?.

Decisdes em relacdo ao tratamento do paciente gerando impacto direto na
reducdo de custos na area da saude®“. A IA oferece um farol de esperanca para
melhorar algumas lacunas inerentes aos cuidados de salde operados por seres
humanos incluindo erros de diagndstico, desperdicio de recursos e tempo insuficiente
entre médico e paciente, resultado do desequilibrio entre demanda e oferta. Os
avancos na IA tém o potencial de criar wavefronts por meio das vias de
teleoftalmologia nos servigos nacionais de saude. O reconhecimento automatizado de
imagens permite que os computadores analisem e processem as imagens da retina e
subsequentemente distingam lesdes por meio de escalas de diretrizes previamente
aprendidas pelo algoritmo de IA. Ha uma promessa de que a conexao entre IA e
teleoftalmologia fortalecerd os padrbes de referéncia e melhorara o atendimento ao
paciente?.

A 1A envolve DL por meio de conjuntos de dados sem programacao explicita,
e o0 DL envolve auto-treinamento adicional usando "redes neurais artificiais". O DL
envolve a identificacdo de uma correlacéo entre dados em grandes redes neurais nos
conjuntos de dados. Dentro de especialidades baseadas em imagens, como
oftalmologia, as redes neurais convolucionais utilizam dados rotulados para
reconhecer padrées, com evidéncias publicadas de suas capacidades para retinopatia
diabética, glaucoma e retinopatia da prematuridade e degeneracdo macular
relacionada a idade, e até mesmo analisando sua aplicagéo clinica na triagem de

catarata®.
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2 JUSTIFICATIVA

E importante que se tenha uma vis&o critica do suporte dado por uma IA no
contexto médico. Propostas no sentido de regulamentar essas ferramentas ja foram
lancadas, como a do FDA no seu Proposed Regulatory Framework for Modifications
for Artificial Intelligence/Machine Learning Based Software as a Medical Device
(SaMD), e novas regulagbes provavelmente surgirdo. As IA sdo tecnologias de
suporte, mas confiar em seus resultados depende de compreender aspectos muitas
vezes distantes do historico de formacéo profissional nas areas biolégicas e de saude.
Necessitamos, portanto, aprender a medir o desempenho das ferramentas de IA
assim como sabemos medir o de um ser humano, pois reconhecendo as limitacbes
de ambos, poderemos integrar mais efetivamente essas novas ferramentas a pratica

diaria.
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3 OBJETIVOS

2.1Geral

Analisar a aplicabilidade de variedades de IA na avaliagdo de dados neuro-
oftalmolégicos

2.2Especificos
a) Comparar estatisticamente o desempenho de diferentes ferramentas de 1A
na avaliacdo de dados neuro-oftalmoldgicos
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4 METODOLOGIA

4.1. Aspectos éticos
Este projeto foi aprovado por Comité de Etica em Pesquisa com Seres
Humanos (CAAE: 39292420.2.0000.5169).

4.2. Tipo de Estudo e Fonte de Dados

Descritivo, Analitico, Observacional, Transversal.

4.3. Coleta de Dados

Este projeto é parte de uma linha de pesquisa, que além de comparar
estatisticamente o desempenho da ferramenta de IA com o oftalmologista, visa
identificar, propor correcdes as limitacbes da IA e desenvolver novas propostas a

ferramenta na avaliacdo de dados neuro-oftalmologicos.
Todos os dados que foram utilizados neste projeto constam dos arquivos da
RedCheck (ver Anexo 1), instituigéo colaboradora neste Projeto. A natureza dos dados
€ numérica e/ou categorica, sendo relativa a resultados de exames de fundoscopia

normais (n = 500) e alteradas por diferentes doencas neuro-oftalmolégicas (n = 500).

4.4. Local de Estudo
Belém, Para, Brasil.

4.5. Técnica de marcacéo do Disco Optico Através de Visdo Computacional

Houve alimentacdo da maquina com as 1000 fundoscopias para detec¢éo
do centro do disco 6ptico. Inicialmente a imagem em formato JPEG é convertida
do formato BGR para RGB, aonde as cores primarias que compde cada pixel
(Vermelho, Verde e Azul) sdo reordenadas na sua anotagcdo. Em seguida a
imagem é convertida para escala cinza.

A seguir é aplicado um threshold dinamico sobre a imagem em escala cinza,
basicamente, o valor de cada pixel é checado e no caso de ele estar superior a um
limiar, € aumentado para o valor maximo (tornando-se totalmente branco), e caso seja
inferior, € reduzido em seu valor até o minimo (tornando-se totalmente preto).

Desta forma, sobre a imagem com threshold aplicado, é realizada a busca da

regido do disco Optico através de um método de Visdo computacional chamado
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SimpleBlobDetector, presente em uma biblioteca de livre acesso chamada OpenCV
criada pela Intel®. Caso ndo seja encontrado, os valores de corte do threshold séo
ajustados novamente até que seja ou ndo encontrada a regido.

Este método acima encontra regiées (Contours) de pixels que mantém alguma
relacdo entre si devido suas caracteristicas de cor, segmentando a imagem em seus
componentes. O Centro desses componentes € encontrado e registrado. Para que
seja caracterizado como Disco Optico, o contorno em quest&o tem de cumprir algumas
caracteristicas arbitrariamente definidas:

1 — Uma area minima de 1 mil pixels e maxima de 10 mil pixels
2 — Uma circularidade minima de 0,1
3 — Uma convexidade minima de 0,1

A deteccao do centro do disco 6ptico foi representada com a geragcédo de
coordenas ‘X’ e coordenadas ‘Y’ de um plano cartesiano.

N&o hé necessidade de treinamento, e o0 custo computacional é baixo por ndo
utilizar redes neurais artificiais. Desta forma, considerando a proposta de utilizar uma
técnica para rastreio preliminar da regido do Disco Optico, figura como uma possivel
opc¢ao metodoldgica, além disso a técnica pode ser aplicada em série ou paralelo com

outros métodos para refinar a acuracia.

4.6. Marcacao do Disco Optico por Oftalmologista Experiente
Um oftalmologista experiente foi voluntario na mesma tarefa, ou seja, de
detectar e marcar digitalmente com cursor o centro do disco Optico nas mesmas
imagens de fundoscopia.
Utilizando as 1000 fundoscopias, sendo 500 normais e 500 com diversas
alteracdes oftalmolégicas, do banco de dados da Red Check, o oftalmologista marcou
todas as retinografias em um primeiro momento, e posteriormente as marcou

novamente registrando outros dados para analise comparativa com 0s primeiros.

4.7. Anélise dos dados
Quando se pretende avaliar a concordancia entre dois métodos que deveriam
medir a mesma quantidade, séo utilizadas andlises que nem sempre estdo corretas.
E importante que seja evitado o uso da correlacdo nestas situacdes e que a
metodologia seja utilizada de forma adequada, incluindo os limites de concordancia e

seus intervalos de confianga, além de comentar se os limites encontrados sao
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diferencas aceitaveis do ponto de vista clinico. A analise de concordancia entre
meétodos de Bland-Altman é adequada a essa comparacao, justamente por permitir a
comparacao entre médias de resultados obtidos com métodos de medidas diferentes
e a diferenca de resultados obtidos por métodos diferentes (Bland-Altman, 1983). A
analise dos dados foi realizada utilizando o programa de computacéo estatistica R

(www.r-project.orq).

A partir dessas coordenadas, foram feitas analises de concordancia a partir
do célculo de Bland-Altman e de correlacdo, gerando gréficos comparativos em: 12
observacao do oftalmologista versus 22 observacao do oftalmologista coordenada ‘X’
de fundoscopias normais, 12 observacéo do oftalmologista versus 22 observacao do
oftalmologista coordenada ‘Y’ de fundoscopias normais, 1% observacdo do
oftalmologista versus 22 observagao do oftalmologista coordenada ‘X’ de fundoscopias
alteradas, 12 observacdo do oftalmologista versus 22 observacdo do oftalmologista
coordenada ‘Y’ de fundoscopias alteradas, 12 observacao do oftalmologista versus 22
observagéao do oftalmologista coordenada ‘X’ de fundoscopias normais conjuntamente
com alteradas, 12 observacdo do oftalmologista versus 22 observacdo do
oftalmologista coordenada ‘Y’ de fundoscopias normais conjuntamente com alteradas,
12 observacao do oftalmologista versus a maquina coordenada ‘X’ em fundoscopias
normais, 12 observagdao do oftalmologista versus a maquina coordenada ‘Y’ em
fundoscopias normais, 12 observacéo do oftalmologista versus a maquina coordenada
‘X’ em fundoscopias alteradas, 12 observacdo do oftalmologista versus a maquina
coordenada ‘Y’ em fundoscopias alteradas, 12 observagao do oftalmologista versus a
maquina coordenada ‘X’ em fundoscopias normais conjuntamente com alteradas, 12
observacédo do oftalmologista versus a maquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias
normais conjuntamente com alteradas, 22 observacdo do oftalmologista versus a
maquina coordenada ‘X’ em fundoscopias normais, 22 observagao do oftalmologista
versus a maquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias normais, 22 observacédo do
oftalmologista versus a maquina coordenada ‘X’ em fundoscopias alteradas, 22
observagdo do oftalmologista versus a maquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias
alteradas, 22 observacao do oftalmologista versus a maquina coordenada ‘X' em
fundoscopias normais conjuntamente com alteradas, 22 observacéo do oftalmologista
versus a maquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias normais conjuntamente com

alteradas.


http://www.r-project.org/
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5 RESULTADOS

Em todos os gréficos, a analise de correlacao foi forte, j& o teste de grau de
concordancia teve variagbes nas diferencas médias em até 100 unidades
aproximadamente.

Nos graficos da 12 observacdo do oftalmologista versus 22 observagcdo do
oftalmologista coordenada ‘X’ com fundoscopias normais, a correlacdo entre as
observacgtes foi forte (Figura 1) e a diferenca média na andlise de Bland-Altman

(Figura 2) foi préxima ao 0, mostrando uma boa concordancia.

Figura 1- Correlagdo entre a 19 e 292 observagdo do oftalmologista coordenada X em fundoscopias normais. R=0,96.
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Figura 2- Grau de concorddncia entre a 19 e 29 observag¢do do oftalmologista coordenada X em fundoscopias normais.
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Nos graficos da 12 observacdo do oftalmologista versus 22 observacao do
oftalmologista coordenada ‘Y’ com fundoscopias normais, a correlagao foi forte (Figura

3) e a diferenca média foi proxima ao 0 na andlise de concordancia (Figura 4).

Figura 3- Correlagdo entre a 19 e 292 observagdo do oftalmologista coordenada Y em fundoscopias normais. R=0,96.

y_opht2

!‘.’l 1 r:J _"!rJ
y_ophti

Figura 4- Grau de concorddncia entre a 19 e 29 observagdo do oftalmologista coordenada Y em fundoscopias normais.
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Nos gréficos da 12 observacdo do oftalmologista versus 22 observag¢do do
oftalmologista coordenada ‘X’ com fundoscopias alteradas a correlagdo foi forte

(Figura 5) e a diferenca média foi proximo ao 0 (Figura 6).
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Figura 5- Correlagdo entre a 19 e 29 observagdo do oftalmologista coordenada X em fundoscopias alteradas. R=0,96.
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Figura 6- Grau de concorddncia entre a 19 e 29 observagdo do oftalmologista coordenada X em fundoscopias alteradas.
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Nos gréficos da 12 observagdo do oftalmologista versus 22 observagdo do

oftalmologista coordenada ‘Y’ com fundoscopias alteradas a correlagdo foi forte

(Figura 7) e a diferenga média na analise de concordancia foi aproximadamente 1,25

(Figura 8).



Figura 7- Correlagdo entre a 19 e 29 observagdo do oftalmologista coordenada Y em fundoscopias alteradas. R=0,96.

Figura 8- Grau de concorddncia entre a 19 e 29 observagdo do oftalmologista coordenada Y em fundoscopias alteradas.
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Nos gréficos da 12 observagdo do oftalmologista versus 22 observagdo do

oftalmologista coordenada ‘X’ com fundoscopias normais conjuntamente com

alteradas a correlacao foi forte (Figura 9) e a diferenca média se aproximou do 0

(FiguralO).
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Figura 9- Correlagdo entre a 19 e 22 observagdo do oftalmologista coordenada X em fundoscopias normais conjuntamente
com alteradas. R=0,96.
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Figura 10- Grau de concorddncia entre a 12 e 22 observagdo do oftalmologista coordenada X em fundoscopias normais
conjuntamente com alteradas.

504

Difference between x_opht1 and x_opht2

0 200 400 600
Average of x_opht1 and x_opht2

Nos graficos da 12 observacdo do oftalmologista versus 22 observacdo do
oftalmologista coordenada ‘Y’ com fundoscopias normais conjuntamente com
alteradas a correlacao foi forte (Figura 11) e a diferenca média foi em torno de 8

unidades acima do O (Figura 12).
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Figura 11- Correlagdo entre a 19 e 292 observagdo do oftalmologista coordenada Y em fundoscopias normais conjuntamente
com alteradas. R=0,96.
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Figura 12- Grau de concorddncia entre a 19 e 29 observagdo do oftalmologista coordenada Y em fundoscopias normais
conjuntamente com alteradas.
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Nos gréaficos da 12 observacao do oftalmologista versus a maquina coordenada
‘X’ em fundoscopias normais a correlagao foi forte (Figura 13), ja a diferenca média foi

cerca de 35 unidades acima do 0 na analise de concordéancia (Figura 14).
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Figura 13- Correlagdo entre a 19 observagdo do oftalmologista versus maquina coordenada ‘X’ em fundoscopias normais.
R=0,96.

Figura 14- Grau de concorddncia entre a 19 observagdo do oftalmologista versus mdquina coordenada ‘X’ em fundoscopias
normais.
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Nos gréaficos da 12 observacao do oftalmologista versus a maquina coordenada
‘Y’ em fundoscopias normais a correlagao foi forte (Figura 15) e a diferenca média foi

cerca de 50 unidades acima do 0 (Figura 16).
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Figura 15- Correlagdo entre a 19 observagdo do oftalmologista versus mdaquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias normais.
R=0,96.
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Figura 16- Grau de concorddncia entre a 19 observagdo do oftalmologista versus mdaquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias
normais.
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Nos graficos da 12 observacao do oftalmologista versus a maquina coordenada
‘X’ em fundoscopias alteradas o grafico de correlacéo foi forte (Figura 17). O grau de
concordancia teve uma diferenca média de 50 unidades acima do 0 (Figura 18).



24

Figura 17- Correlagdo entre a 19 observagdo do oftalmologista versus mdaquina coordenada ‘X’ em fundoscopias alteradas.
R=0,96.

Figura 18- Grau de concorddncia entre a 19 observagdo do oftalmologista versus mdquina coordenada ‘X’ em fundoscopias
alteradas.
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Nos gréaficos da 12 observacao do oftalmologista versus a maquina coordenada
‘Y’ em fundoscopias alteradas a correlagao foi forte (Figura 19), a diferenca média

teve valor de cerca de 10 unidades acima do 0 (Figura 20).
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Figura 19- Correlagdo entre a 19 observagdo do oftalmologista versus maquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias alteradas.
R=0,96.
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Figura 20- Grau de concorddncia entre a 12 observagdo do oftalmologista versus mdquina coordenada Y’ em fundoscopias
alteradas.
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Nos graficos da 12 observacao do oftalmologista versus a maquina coordenada
‘X’ em fundoscopias normais conjuntamente com alteradas teve correlagdo forte
(Figura 21). O tamanho do erro foi de aproximadamente 75 unidades na analise de

concordancia (Figura 22).
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Figura 21- Correlagdo entre a 19 observagdo do oftalmologista versus mdquina coordenada ‘X’ em fundoscopias normais
conjuntamente com alteradas. R=0,96.

Figura 22- Grau de concorddncia entre a 19 observagdo do oftalmologista versus mdquina coordenada ‘X’ em fundoscopias
normais conjuntamente com alteradas.
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Nos gréficos da 12 observacao do oftalmologista versus a maquina coordenada
Y’ em fundoscopias normais conjuntamente com alteradas teve correlagdo forte

(Figura 23). A diferenca média ultrapassou as 100 unidades distante do 0 (Figura 24).
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Figura 23- Correlagdo entre a 19 observagdo do oftalmologista versus mdquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias normais
conjuntamente com alteradas. R=0,96.

Figura 24- Grau de concorddncia entre a 12 observagdo do oftalmologista versus mdquina coordenada Y’ em fundoscopias
normais conjuntamente com alteradas.
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Nos gréaficos da 22 observacao do oftalmologista versus a maquina coordenada
‘X’ em fundoscopias normais teve forte correlagao (Figura 25), e o tamanho do erro foi

de cerca de 35 unidades acima do O (Figura 26).
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Figura 25- Correlagdo entre a 29 observagdo do oftalmologista versus mdaquina coordenada ‘X’ em fundoscopias normais.
R=0,96.
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Figura 26- Grau de concorddncia entre a 29 observagdo do oftalmologista versus mdquina coordenada ‘X’ em fundoscopias
normais.
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Nos gréaficos da 22 observacao do oftalmologista versus a maquina coordenada
‘Y’ em fundoscopias normais o grafico de correlagao foi forte (Figura 27). O grau de
concordancia teve uma diferenca média de aproximadamente 50 unidades (Figura
28).
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Figura 27- Correlagdo entre a 29 observagdo do oftalmologista versus mdaquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias normais.
R=0,96.
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Figura 28- Grau de concorddncia entre a 292 observagdo do oftalmologista versus mdquina coordenada Y’ em fundoscopias
normais.
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Nos graficos da 22 observacéo do oftalmologista versus a maquina coordenada
‘X’ em fundoscopias alteradas teve forte correlagdo (Figura 29) e a diferenca média

foi aproximadamente 50 unidades acima do O (Figura 30).
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Figura 29- Correlagdo entre a 29 observagdo do oftalmologista versus mdaquina coordenada ‘X’ em fundoscopias alteradas.
R=0,96.

Figura 30- Grau de concorddncia entre a 29 observagdo do oftalmologista versus mdquina coordenada ‘X’ em fundoscopias
alteradas.
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Nos gréaficos da 22 observacao do oftalmologista versus a maquina coordenada
Y’ em fundoscopias alteradas a correlagao foi forte (Figura 31). O tamanho da

diferenca entre as observacgoes foi de aproximadamente 100 unidades (Figura 32).
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Figura 31-Correlagdo entre a 29 observagdo do oftalmologista versus mdquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias alteradas.
R=0,96.

Figura 32- Grau de concorddncia entre a 29 observagdo do oftalmologista versus mdquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias
alteradas.
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Nos gréficos da 22 observacao do oftalmologista versus a maquina coordenada
‘X’ em fundoscopias normais conjuntamente com alteradas a correlagéo foi forte
(Figura 33) e a diferenca média das observacdes foi de aproximadamente 75 unidades

acima do 0 (Figura 34).
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Figura 33- Correlagdo entre a 29 observagéo do oftalmologista versus maquina coordenada ‘X’ em fundoscopias
conjuntamente com alteradas. R=0,96.
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Figura 34- Grau de concorddncia entre a 29 observagdo do oftalmologista versus mdquina coordenada ‘X’ em fundoscopias
conjuntamente com alteradas.
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Nos graficos da 22 observacéo do oftalmologista versus a maquina coordenada
Y’ em fundoscopias normais conjuntamente com alteradas teve forte correlacdo
(Figura 35), e a diferenca média entre a detec¢édo do oftalmologista e a deteccdo da

maquina foi cerca de 100 unidades acima do 0 (Figura 36).
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Figura 35- Correlagdo entre a 29 observagéo do oftalmologista versus maquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias
conjuntamente com alteradas. R=0,96.
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Figura 36- Grau de concorddncia entre a 29 observagdo do oftalmologista versus mdquina coordenada ‘Y’ em fundoscopias
conjuntamente com alteradas.
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A figura 37 resume os resultados das discordancias de acordo com o grupo

de fundoscopias, coordenadas e observadores.



Figura 37- Unidades de diferenca média entre as coordenadas, grupos de fundoscopias e observadores.
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6 DISCUSSAO

Esse estudo teve como objetivo comparar o desempenho das observacgdes e
marcacdes do centro do disco Optico entre um oftalmologista e pela visdo
computacional através da analise de Bland-Altman. Foram gerados graus de
concordancia onde foi possivel calcular a diferenca média do tamanho do erro entre
uma observacéo e outra.

A partir disso, foi visto que a 12 e a 22 observagdo do mesmo oftalmologista
teve um grau de concordancia forte em todas as coordenadas, analisando tanto
fundoscopias normais, alteradas e normais conjuntamente com alteradas. A maior
diferenca média foi cerca de 8 unidades acima do 0, porém todos os resultados estédo
dentro do intervalo de confianca. Semelhante a isso, Fu et al.(24) propds a
segmentacdo do disco Optico e da escavacdo do disco Optico manualmente por 7
oftalmologistas em fundoscopias normais e em fundoscopias com glaucoma, sendo
que na segmentacao do disco Optico houve pouca diferenca estatistica (AUC entre
0,89 e 0,85), ja na segmentacdo da escavacao do disco 6ptico houve uma grande
variacao estatistica entre os oftalmologistas (AUC entre 0,47 e 0,85).

Na comparacdo das duas marcacdes do oftalmologista em relacdo a
marcacdo da maquina foi visto que as diferencas médias aumentaram
significativamente todos os grupos de fundoscopias tanto da coordenada X quanto da
coordenada Y. Nas fundoscopias alteradas coordenada Y e nas normais
conjuntamente com alteradas nas duas coordenadas as diferencas médias chegaram
a 100 unidades acima do 0. Percebeu-se que a variacdo do que a maquina detectava
como centro do disco Optico era maior quando estavam envolvidas as fundoscopias
alteradas e coordenada Y, provavelmente devido as dificuldades de deteccdo em
imagens com baixa luminosidade, borramento, baixo contraste e das proprias
patologias.

Alshayeji et al.* na deteccéo do disco Optico pela maquina também encontrou
dificuldades em algumas fundoscopias e algumas imagens deixaram de ser
marcadas, principalmente nas fundoscopias com contraste ruim do disco Optico, com
muita variacao de iluminacg&o de fundo, similaridade de cor e contraste do disco Optico
com os exsudatos da retinopatia diabética. A localizacdo do disco optico também foi

dificultada nas fundoscopias com mais patologias.
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Os estudos de identificacdo e segmentacdo de estruturas sao importantes,
pois sao o primeiro passo para poder usar a inteligéncia artificial em doencas que tem
biomarcadores e lesbes especificas?®, como no caso do glaucoma. A segmentacao
automéatica pode também facilitar e otimizar o trabalho convencional de identificagdo
estrutural do nervo Optico®, pois manualmente consome muito tempo?. Por essa
razao esse trabalho tem finalidade de analisar o desempenho de detec¢édo do centro
do disco éptico pela maquina, com o fim de chegar a identificacdo de nervos Opticos
glaucomatosos com essa tecnologia.

Li et al.® estudou a eficacia de deteccao da neuropatia do disco optico em
glaucoma usando fundoscopias normais e com glaucoma através da tecnologia de
deep learning com um n=48116, e mostrou um resultado robusto, com AUC=0,986,
sensibilidade de 95,6% e especificidade de 92% na deteccdo de fundoscopias
referidas com neuropatia do disco oOptico glaucomatosa pelos 21 especialistas.
Durante a escolha das fundoscopias as que tinham qualidade ruim foram excluidas
do estudo. O maior motivo pelo surgimento de falsos negativos (n=87) foi pela
coexisténcia de outros fatores nas imagens, incluindo os patoldgicos ou alta miopia.

Da mesma forma, Christopher et al.* teve uma alta acuracia (AUC=0,91) na
identificacdo de nervo Optico glaucomatoso (previamente classificado por um
especialista., e chegou a ter uma performance melhor em fundoscopias com glaucoma
consideradas moderada a severa (AUC=0,97). Porém, a qualidade inadequada da
retinografia com borramento ou baixo contraste pode fazer o modelo gerar erros e ter
resultados de baixa confianca (AUC<0,5).

Nesse estudo, somente em 2 imagens o algoritmo utilizado ndo conseguiu
identificar e gerar marcagdes, 0 que gerou boa perspectiva para o modelo. As
retinografias estado representadas na Figura 38 e Figura 39. Em ambas as imagens
podemos perceber a presenca de borramento e um menor contraste, dando uma

intensidade luminosa homogénea para as fundoscopias.
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Figura 38- Retinografia de olho direito que ndo se obteve marcagdo pelo algoritmo.

Figura 39- Retinografia de olho direito que ndo se obteve marcagdo pelo algoritmo.

Apesar de somente 2 imagens nao terem sido identificadas por esse modelo,
algumas coordenadas identificadas pela maquina ndo conseguiram ser dentro do
disco 6ptico, como mostra a Figura 40 que o disco Optico ndo € representado como a
area mais luminosa da imagem e na Figura 41 em que a marcacéo das coordenadas

foi feita no segundo ponto mais luminoso da retinografia.
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Figura 40- Retinografia de olho esquerdo em que a marcagdo pelo algoritmo foi fora dos limites do disco optico.
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Figura 41- Retinografia de olho esquerdo em que a marcagdo pelo algoritmo foi fora dos limites do disco dptico.
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Liu et al.3t também propds a utilizacdo de deep learning na identificacdo de
nervos opticos glaucomatosos em diferentes populacdes. As fundoscopias utilizadas
passaram por controle de qualidade, a qual tentou diminuir as imagens com
significativos artefatos, baixa resolucéo e iluminagao inadequada. Na populacéo local
(Chinese Glaucoma Study Alliance) a AUC chegou a alcancar 0,996, com
especificidade de 97,7% e sensibilidade de 96,2%. Nas demais populacdes houve
uma AUC maior que 0,964, especificidade e sensibilidade maior que 80,8% e 87,7%,
respectivamente. Quando o modelo foi utilizado em imagens de qualidade variadas
obtidas na internet o resultado foi: AUC=0,823, Especificidade de 70,4% e
Sensibilidade de 82,2%.
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7 CONCLUSAO

O estudo da comparacao de deteccdo do disco Optico em fundoscopias entre
um especialista e um algoritmo de IA permite nos concluir que o modelo utilizado é
promissor.

Podem ser feitas algumas analises com os graus de concordancias gerados
pelos graficos de Bland-Altman. Quando é realizada a comparacao intra-especialista
a discordancia média em todos os grupos de fundoscopias e coordenadas foram
semelhantes e proximas ao 0.

Na comparacao das duas observacdes do oftalmologista versus maquina, a
discordancia entre os dois ficou evidenciada com os aumentos das diferengas médias.
Porém em alguns grupos de fundoscopias as detecc¢des do centro do disco éptico pela
maquina nao tiveram discrepancias unitarias tado fortes quanto outras. Nas
fundoscopias sem patologias a deteccdo da maquina tendeu a se aproximar mais das
marcacoes feitas pelo especialista nas duas observacoes.

O grupo de fundoscopias alteradas e normais conjuntamente com alteradas
foram onde as discordancias foram mais acentuadas. Somado a isso, quando a
coordenada Y estava envolvida, as discordancias alcancaram os maiores valores
unitarios, chegando a ultrapassar as 100 unidade acima do 0. Portanto, ha uma
relacdo quanto a coexisténcia de diversos fatores presentes na imagem, incluindo os
patoldgicos, no desempenho do modelo utilizado.

Um dos fatores que contribuiram para o aumento da diferenca média foi a
luminosidade das retinografias, que é bastante descrito na literatura. O algoritmo
usado pela maquina se baseia também na iluminacdo que o disco 6ptico transmite, o
que pode ser confundido com outros focos de iluminacdo produzidos por certas
alteracdes patologicas ou prejudicado pelo contraste inadequado da imagem.

Apesar de um certo grau de discordancia entre o especialista e a maquina, o
algoritmo usado nesse estudo mostrou que tem grande potencial de deteccdo do
centro do disco optico. A discussédo em torno das varias possibilidades de investigacéo
€ necessaria para aumentar a capacidade do modelo e tornar a diferenca a viséo

computacional cada vez mais préxima de um especialista.
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APENDICE A — PARECER DO ORIENTADOR SOBRE A VERSAO PRELIMINAR
DO TC PARA ANALISE PREVIA

NOME DOS AUTORES
JOAO GABRIEL DE OLIVEIRA MENDES DA ROCHA

TITULO DO TRABALHO

“UTILIZACAO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL NO DIAGNOSTICO NEURO-
OFTALMOLOGICO: APRENDIZADO A PARTIR DE DADOS REAIS E
DESENVOLVIMENTO DE METODOS PARA ENFRENTAMENTO DE DESAFIOS
ATUAIS E FUTUROS”

Declaro junto a Coordenacéo do Trabalho de Curso do Cesupa que li a verséao
preliminar do TC que tem como titulo: “Utilizacdo de Inteligéncia Artificial no
Diagnéstico Neuro-Oftalmoldgico: Aprendizado a partir de dados reais e
desenvolvimento de métodos para enfrentamentos de desafios atuais e futuros” e
considero que a mesma se encontra em condi¢ces de submissdo a analise prévia por
parte de um dos membros da banca examinadora, assim como, aguardo sugestdes
para correcao e/ou aprimoramento da qualidade do trabalho.
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APENDICE B - PARECER DO ORIENTADOR SOBRE A VERSAO DO TC PARA
DEFESA PUBLICA

JOAO GABRIEL DE OLIVEIRA MENDES DA ROCHA

UTILIZACAO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL NO DIAGNOSTICO NEURO-
OFTALMOLOGICO: APRENDIZADO A PARTIR DE DADOS REAIS E
DESENVOLVIMENTO DE METODOS PARA ENFRENTAMENTO DE DESAFIOS
ATUAIS E FUTUROS

Declaro junto a Coordenacao do Trabalho de Curso do CESUPA que li a versao
final do TC que tem como titulo: “UTILIZAQAO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL NO
DIAGNOSTICO NEURO-OFTALMOLOGICO: APRENDIZADO A PARTIR DE DADOS
REAIS E DESENVOLVIMENTO DE METODOS PARA ENFRENTAMENTO DE
DESAFIOS ATUAIS E FUTUROS” e considero que a mesma se encontra em
condigbes de submissdo a banca examinadora durante a Jornada de Defesa de

Trabalho de Curso do Curso de Bacharelado em Medicina do Cesupa.

Belem,  / /
/"'-'l H-.—____.:-—-.H /.""\‘ -_L
4 L - - =
L_F,//\_/'_\—"—-{-_-..)—F'_\_—a—\ + e J---._r“\ -

Prof. Dr. Claudio Eduardo Corréa Teixeira.
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ANEXO A — APROVACAO DO CEP DO PROJETEO DE PESQUISA

] E CENTRO UNIVERSITARIO DO Plabaforma
@ EP; PARA - CESUPA
H .

PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP
DADOS DO PROJETO DE PESOUISA

THubs da Pesguisa: LAilizagho de Inteligineia Arificial no dagndslice neuro-ollalmolbgics: aprendizade a
partir de dados reais & desemobldments de mébbdos para anfrentaments de desalios
abuais & fulwros

Pesquisador: Claudio Eduardo Cormia Teeira

Area Temitica:

Versio: 2

CaAaF: 33282430 2.0000.5189

Instituicio Proponente: Cenlro Universitino do Pard - CESUPA
Patrocinador Principal: Financiameno Praprio

DADDS D PARECER
Nimers do Parecer: 4418778

Apresentacio do Projeto:

As informagtes conlidas nos campos Apresaniagio do Projeto, Objetivo da Pesquisa & Avaliagio dos
Rigcos & Benalicios foram reliradas do documeania
"FE_INFORMACOES BASICAS DO _PROJETO_1E03053.pdl, datade de 1001 1/2020, em gue |8-58, o
item:

INTRODUGCAD:

Ma década de 1890 uma grande mudandca de paradigma surgiu no disgnostico médica, intilulada de
Medicina Baseata em Evidéneias, no qual houve uma proposta de nclusio de dados de Epidemislogia
Clinica no processo de decisdo profissional, anles demingdo pefa semiokgia & propedulica isoladas desde
a ofganizacio da clncia por HipGerales. A parlir deste periodo revistas dentificas, Bvros & congressos
médicas

difundiram lesmos estatisticss como Acurdcia, Sensibldede, Especilicidads, Walor Predilive Pesilive, Razio
de Verossimilhanca, Odds Ratio, Risco Relative, Mimero Mecessdrio para Tratar & muiles oulros, Tivemos
todos de nos ﬂﬂﬂui a asla medicing mais precisa, Eanlo no Ambilo da

Endurecs: &, Sowrnador Josd Makcher, 1253
Bairo: E&o Bris CEP: g 060-232

UF: P& Municigéa: BELEM

Talsfone: [014000-2100 E-mal: copoesipa b
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pesguiza coma no oficio didgrio frenle a0 pacentel Mos dlimos anos, uma nova reveluclo estd
acontecands, a indusdo das ditas mleligéncas Artiliciais (LA) na drea da Saldde. A necessidade de
sprender a bdar com eslas novas Teramentas, entender seus conceilos, mélricas, aplicacbes & imilagdes j&
exisiem hoje. Em diversas afividades didrias, desde o uso de umn aplicalives de GPE. de iradugio de bexio,
ou urna simples busca de temmos em um navegadar & possuem LA insenidas, agora, novas aplicagbes
surgiram re dmbilo da Olalmelogia, coma o IDx-DR, a prmeira ferramenta diagnostica sutomatizada
sutorizada pele Food and Drugs Administration (FDA) a executar a predice de Relinopatia Diabética par
reio de Retinografias? A 1A fol conceltualizada em 1956, apds urm workshon no Daftmauth Callege (Figura
1). O termea Machine Learning (ML) foi posleriormente usate por Afhur Samuel em 1853 gue alirmau *0
eomputador deve ler a capacdade de aprendes usando vArias lenicas estatisticas, sem ser expictaments
programade.” Usands o ML, o algesiime pode agrender & fazer previsies com base nos dados que Toram
alimentados na Tase de Iremamento, usands um mélads de abordagem supeivisionada ou ndo
supervisionada. O ML foi amplamenis adotado em apicagies como visio compidacsonal & analise prediliva
usands modelos matemalbicos complexss. Com o advenio das unidades de processamento grafics (GPUs),
0% Avangos nos modelos malemdlicos, a disponibilidade de grandes conjunios de dados & sensares de
baixt cusln, &% léchicas de aprendizade profundo - Deep leaming (DL) - posteriormente despestaram um
intaresse feroz & foram aplicadas am muilos selores. Assim, com o suxilio de Al os profissionas podem
diminuir o custos eom alendimanios especializades além do banefico do comparihamento na ulilizagio
des sislemas de mlommagdo, vislo que o8 dades gerados peles atendimentos dos pacienles podem sar
agregados & afganizades produsinds um conlexlo que apotard lambém a lomada de reconhecamenla
avlomalizade de magens permile que o8 compuladones analisam e processem as imagens da retina &
subsequentements dislingam lasdes por meio de escalas de direlfizes previamenle aprendidas pela
algariime de 1A, Ha uma promessa de que & conexio enire 1A & lesllalmobogia fortalecerd os padries de
refaréncia & mehorard o atendimento ao pacienied & 1A envolve DL por meio de conjunbos de dados sem
programacio explicita, & o DL envolve auls -reinaments adicional usando “redes neurais artificias”™. O DL
evvolve a identificacio de uma

Enderoca: Ay, Govrnador Josd Malcher, 1053
Bairo: Sdo Bris CEP: 56 060-232

UF: P& Municiges: BELEM

Tabifone: (51440088100 E-mail: cepsoespa br
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coffelacis entre dados em grandes redas peurais mos conjunbos de dades. Dentio de especialidades
baseadas em imagens, soma oflalmologia, as redes newais convolucionais ulilizam dados rolulados para
reconheces padifes, com evidndas publicadas de suss capacidades para relinopatia diabdfica, glaucoma
& retinapatia da prefmatundads o degeneracho macubar relacionada A idade, & abd mesmo analisands Sia
aplicacio clinica na irisgem de cataratas Decisfes em relagio ao iratamenis do paciente gerando impacio
direta na reduclo de cuslos na drea da sadded, 4 . A LA olerece um farol de esperanca para medharar
algumas lacunas inerentes aos cuidados de ssdde operades por seres humanos ncluinda erres de
diagnéstice, despardicio de recurses & lempe insuficienle entre médico & pacienis, resullade de
desaquilibrie entre demanda e ofena.

O avancos na 1A bm o polencal de ciar wavelionls por meio das vias de teleolalmalogia nos servigas
hatonas de sabde. O reconheciments sutomalizade de nagens permile que o8 computadones analisem &
processedm ag imagens da relina @ subsequentements distingam lesies por meio de escalas de direlrizes
previamente aprendidas pelo algoditmo de 1A HA uma promessa de gue a conexlo antre 1A e
leleafalmalogia fonalecerd o8 padrdes de referénce e melhorard o alendimanto ao pacentad & A emalve
DL por meio de conjunios de

dados sem programacio explicita, ¢ o OL envalve aulo-lreinaments adicional usando "redes neurais
artificiais™. O DL envalve a identilicacio de uma correlaclo enlre dados em grandes redes naurss nos
corjunlos de dadas.

Denlre di especiabdades baseadas em imagens, como oflalmalogia, as redes newais convolucionais
utilizam dados rotulades para reconheser padries, com eviddncias publcadas de suas capacdades para
relinopalia diabélica, glausoma & relinopatia da prematundade e degenaracio macular relacionada 4 idade,
& alé mesmo analisando sua apbescio dinksa na triagem de catarata_.

METODOLOGIA PROPOSTA:
O principais ponles para & andlkss seguem abaixe.3.1 - Os mélodos do estude feram pré-definidos TA

definican dos métodos aplicadas ao dessnrvobdmento a LA previaments a sua oiaclo reduz dois vieses:(1)
Esludos Megatives - Aquekas A que Takham em sua tarefa de rejeilar a hipoless de nuidade reguentements

Emderopn: &y, Dovernador Joss Malsher, 1053
Bakro: S&o Bris CEP 5 060232

UF: Fa, Municipén: BELEM

Talefone: [914009-9100 E-mal copoespa br
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rifio &dio publicadas am periddicos, dasta lorma, as evidéncias podem ser ulopicamenls direconadas a faver
de tecnologias com alio desempenho, (2) De oulra forma, as publicagiies gue ndo lem mélodos prédefinides
temdem & puﬂlr.ar somenle o !ml‘."."..tﬂ! pnsljum dos desfechos anconirados Deslara daya-ge

slentar para o planejaments estatistics do arigo, seus deslechos primanios e secunddnos esperadas,
shordagern para validacio, eritérios de nclusdolexdusde, solicacls do leste Boladamenls ou em exames
mullimadais, bam coma am 't'.lﬂ EI.'!.FI! da linha da cuidados do Fﬂl."..H‘.'I'lbl‘.'. além da 'ﬂ'l‘.'ﬂl'lh;;&tl do sy wso
eame exame de lriagem ou diagndsties 4,143 2 - A base de dades do eslude Toi constitluide denlra de uma
linha de cuidadas?Em geral, exames coma a Angiollusresceinagralia somente sdo indicadas em pacientes
com achados suspeilos a0 exame dinice & OCT, portanto, a probabilidade pré-lesle (de possuir doenca) em
pacienies submetidos a

Angiofuaresosinogralia lende a ser maior do que agqueles submelidos ao OCT. [so damonsira como a linha
de cuidado de wn paciente apresanta diversos valores de probabibdage pré- & pas-esie a cada etapa do
ﬂgl‘ﬂdﬁﬂ & asapslincia, sends A5im, Merlium axaims HEm mMELmo aquelu quie envahiesn LA dayvam saf
consderades fora da linha de cusdada. Definit em gual elaga da linha de cuidade Toi aplicada a LA que est
aqara sendo ullizada am consulldeio & lundamental para rqﬂnﬂ.u.lr o8 indicadores de acurdcia
daberminades em sua enacdo Alenlar lambém para base de dados poblicos ulilizados na eriaclo de uma LA
como, por examplo, MESSIDOR para fundus pholographs datasel , pais, via de regra, esies bancos ndo
dispiiem de delalhes sabre suas imagens, como pof exemplo, em quem & onde lofam coleladas 4,143.3 -
D= que forma o= dades faram

divididos 7Em geral, a prabica eamum no desenvelviments de Uma LA & a divieo 8a base de dadas

Endaope:  Av. Bowprmador José Malher, 1953
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Bm
grupte de Treinaments (Ensing da lA), Tesle (Afinar seus pardmetros), & Vabdacs (confirmar seu poder de
generalizacio), em proporpies que frequentamenle giram em tormo de BI2I20%, respectivaments. Os
grupos de Trainamento & Teste s&o de cara Tarma analisados pala 1A na sua criaglo, enguanio o grupo de
Validacho deve s constiluir de imagens nunca vislas duranle esle processo, de Torma que s& prove com o
desempenhe em meio a esles dados que a LA aprendey de falo algo [consegue generalizar), & ndo
simplesmenie gravou os dados dos grupos de treinateste. Problemas comuns a alentar nesta elapa sfiio os
ssguintes: [ 1) Frequentements as bases de dados para ciiaco de A se conailuenm de mas de urma
falografa do mesmo pacenls, portants, no se pode parmilir que no grupo de validacio estejam folografias
do mesmo paciente dos demais grupes, mesmo gue sefam imagens de momentos dilerentes, isso reduz o
valor da validagiio dos dados. (2) Embara a vabdagde interna dos dados tenha seu valor, o mais importante
& que os dades de acurdca da 1A em questdo lenham vabdacho exiema, o que sighifica que o leila andlise
de seu desempenho em base de dados tolalmenle diversa daquela usada em sua criaglo,
preferancialmante dislinta gecgraficamente, temporalmente e realizada por oulre grupo de pesquisa, lakez
alé mesmo am oulfa publicacio cientifcad,143.4 - O= dados foram divididos conforme o eslade Real da
doenga?Come foram divididas as imagens da base de dados enlre normais e com doenga? Conforme
registro eletrdnico ou manualmenia? Prospeclivamente ou Relrespectivamente? (em geral a andlise
relrospectiva lem masor valor devide a presenca da nha complela de cuidados o paciente no histbrics )
Owire fato imponanie & o de que, embora em &reas como a Oncologia o padrio-ows

s&ja o,

METODOLOGIA DE ANALISE DE DADDS:

Meétricas de Desampenho ws. Indicadones BioesistisioosA criacho de As requeniemente amalve
profissionais de dreas fora das cifncas biomédeas, como cientislas da compulacio & de dades, pauco
habiluados & termios de bioestatistica. requentemente geranss corlisd a0 lemos arligos sobre o lema,
além da complaxidade (4 nenenies aos modelos matemalicos das leramentas 4.1 Mabiz de
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ConfuslaChamada de labela de
conlingdncia am eslatistica, referem-se &s conhecidas fguras abaixo, Wikzadas para representar medidas
de desempenho de L lesle Sagndatios 4 7 RecallNada mai & do que o que conhecemas como
Sensibifidade, o percentual de individuos doentes detectados pela LA, a proparge que &la atinge no
screening da populacho doente 4.3 PrecisiinConhedda ra medicina como Valoe Predtive Positiva, a
proporcao de individuos dosrbes dentne aguelss com resullade posilive pela 1A, o guants um resulltado
positive reaimenls significa estar doenle.d. 4 LossA grosse modo & wina medida relacionada 3 diferenca do
waler predite peka LA do valor read durante o eins 4.5 Meddes de Acurbcaah acurdcia nada mais & do que a
taxa de acerlos global, o quanlo a 1A akanca o diagndsticn sends ele normal ou allerado em proporgao. Fi-
Score, ouiro indicades muilo utilizade & a media hamdnica do Precision & Recall 4.6 Como avaliar a curva
de desempenhs de uma IAConhecda coma curva ROC [receiveroperaling cunve), ala Iraga a vanacio da
egpecificidade de um besie disgnoslico confarme && aumenta a proporgdo de doanies rasireados
isensiblidade), & excelents para definir o melhor ponlo de corte de um exame, bem como para medr sy
desampenho global [drea sob & curva ROC). Mo enlants, guando em l&s e ulilizam grupos muilo
desbalanceados na Uliﬂl@ﬁﬂ. 0 que &

freguente, devido a falla de casuislica em subgrpos mais graves de doencas, as curvas ROC sdo de pouco
waler, oferecendo muitas veres resullades olimistas falsos, como demonsirade na igura abaixe, sendo
melhor splichves as curvas de Precision-Recal, que auzam a sensbilidase com o Valkr Preditivo Posiive,
menas susceplivais a dados de grupes desbalanceades. mpaniante avaliar todos esles parsdmetres em

cada grupo dabase de dados, desde o renamento alé o grupo de validacho. Sendo a dilerenca entre esss
grupes indicador de Overtraining/Ovesfitling come exphicado abaixe. O pardmeatios melbor
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comelaaanadas

a pralica didria sho os do grupa de validacio externa. Tambem vabe ficar alerlo a0 intervalo de canflanca de
85%, freguentemente ulilizads em asiudos & ensaios clinicos 4, 144. 7 Mapas de CalorCuando dspaniveis,
esgEs Mapas demonsiram guais regides da imagem foram vilais para que a lA definisse o seu diagndstes,
genda

fundamental para reduzir wm dos dilemas do OL, chamado Black Bax Dlemma, gue consisis em sabarmos o
resultados da LA sem saber os meios pelos guais os produsiu, muito requente em Redes Newais Anificiais.
Com esies mapas, idanliicamos, pelo menos, com base sm que regidio da imagem a |A classilicou aguels
exame.d,145 - Overtraining & OverfitlingOwverfitling s& refers a uma sluacke muilo importanbe o
desenolvirmenls de wna 1A, muilas veres, apesar de resullados olimistas no artigo de criagdo da reds, o
desempenho real da mesma, seja na validacio externa, quandao existe, ou na prafbca daka, icam abaixa do
esperado. lsso aconbece pois wm lreing exeassive (overtraining) ou com uma base de dades nsuficiane
tende & bormar o poder de generalizacio da LA muilo resirite, ela pralicamenls grava as caraclerisficas das
imagens com a8 quais foi reinada & ndo consegue transfenr esle aprendizado para imagens diversas. Nem
SRMMIpIe rais

lempe de aing & mekor, & acompanhar gralicos de dessmpenbo como os abaix nes ajuda a ideniificar
qual saria o pants dlime de tremamenta. 4,14,

Objetive da Pesguisa:
Oljetive Primario:
Analisas a aphcabiidade de varedades de 1A ra avakacho de dados neura-ofaimoltgicos.

Objetive Secunddrio:

- Comparar esiatisticamente o desempenho de diferentes larramentas de 1A na avaliacio de dados
neuroolialmaldgices

- Idenlificar & propar

comeches as limilacies das ferramentas de 1A na avakacho de dados newn-ofaimalsgicas

Endwoge:  Av. Governador José Malcher, 1053
Bakro: Edo Bris CEP: G 060-232
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- Dasenvalvar novas propostas de leramenta de 1A para avakacdo de dados neuro-oRalmaldgicos.

Avaliacio dos Riscos o Baneficios:

Riscos:

A metodologia de avaliagio a ser empregada apresenta riscos minimos, principalmenie par ser tralar de
avakacho de desempenho de lerramentas de A na analse gades de pacentes conslantes dos arquives de
insliluigies colaboradoras peste projeto, cujos procedimenios analilicos desidentificam os dados por
agrupamenia guantilalive dos mesmas. Entrelanto, para prevenis o risco de evenluais perdas ou
divulgaghes desses dados fora do escopo do presenle projelo, lodos os arquivos serdo
codificades & parmanecerdo sob a guarda do pesquisador responsivel, proponente deste projeto.

Beneficios:
O resultados desta pestuisa poderie ajudas e escarecer melbor sobre o desermpenhio de ferramentas de
1A na avaliagio de dades neweollalmoelégices, & que, além de contribuir pasa a Reratura correlala, também
conlribuird para a inserclo dessas Terramenlas na pralica médica neunsaltalmaligica, o gue polencialmearls
tacilitard e agilizard o processo de diagndslice.

Comentarios & Consideraches sobre a Pesquisa:
E importanbe que se lenha uma visdo orilica do suporie dado par wma LA no conlexto médico. Propostas no

sanlido de regulamentar essas ferramenlas j§ Toram langadas, como a do FOA no sau Praposad

Regulatory Framework for Madifications for Artificial IntelligenceMachine Leaming Based Software as a
Medical Device (SaMD), & novas reguiaches provavelmente surgirio, As 1A sdo lecnologias de supane, mas
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