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RESUMO

A presente pesquisa comparou a acuracia dos algoritmos de aprendizado de maquina em
classificar as medidas de espessura e volume das camadas retinianas como obtidas de
sujeitos do sexo masculino e do sexo feminino. O estudo avaliou a retina de 64
participantes saudaveis (38 mulheres e 26 homens), de visdo normal e sem doengas
oculares ou sistémicas, pertencentes a faixa etaria de 20 a 40 anos. Os dados foram obtidos
com o tomdgrafo Spectralis HRA+OCT na regido macular da retina e de suas camadas:
camada de fibras nervosas retinianas (CFNR), camada de células ganglionares (CCG),
camada plexiforme interna (CPI), camada nuclear interna (CNI), camada plexiforme
externa (CPE), camada nuclear externa (CNE), epitélio pigmentar retiniano (EPR), retina
interna (RI) e retina externa (RE). A acuracia de classificacdo foi obtida com os
algoritmos: support vector classifier (SVC), logistic regression (LR), linear discrimant
analyses (LDA), k- nearest neighbors (KNN), decision tree (DT), gaussian naive bayes
(GNB) e random forest (RF). As caracteristicas atribuidas as amostras de cada
participante foram os valores de espessura nas nove regifes da macula mais o volume
macular total de cada camada retiniana. O ANOVA dois critérios e Tukey HSD post-hoc
foram utilizados nas comparacdes estatisticas entre as acuracias para as variaveis
classificador e camada retiniana, considerando o nivel de significancia de < 0,05. Todos
os fatores (classificador, camada retiniana e suas interacfes) tiveram influéncias
significativas nas acuracias (p < 0,05). O efeito principal do fator tipo de algoritmo
resultou em uma razdo F de F (6, 630) = 4,527, p = 0,0002. O principal efeito para a
camada retiniana produziu uma razao F de F (9, 630) = 51,64 e p <0,0001. O efeito de
interacdo também foi significativo, F (54, 630) = 1,741, p = 0,0012. Todos os algoritmos
classificaram alta acuracia (> 0,70) as camadas mais internas da retina (retina total, retina
interna, CFNR, CCG, CNI) quanto ao sexo dos participantes, onde foram observadas
diferencas significativas entre os sexos nas medidas de espessura e volume. Os algoritmos
SVC, LDA e LR produziram alta acuracia (> 0,70) quando os dados de espessura e
volume vieram da CFNR em comparacdo as camadas mais externas da retina. Ja os
algoritmos KNN, RF e DT tiveram melhor desempenho em classificar corretamente os
dados da retina total em relagcdo as camadas mais externas. A espessura e o0 volume da
retina e das camadas mais internas da retina permitem que algoritmos de aprendizado de

méaquina tenham maior acuracia para separar dados dos diferentes sexos.



Palavras-chave: Retina humana, Morfologia, Dimorfismo Sexual, Aprendizado de

maquina.



ABSTRACT

The present research compared the accuracy of machine learning algorithms in
classifying the thickness and volume measurements of retinal layers as obtained from
male and female subjects. The study evaluated the retina of sixty-four healthy participants
(38 women and 26 men), with normal vision and without eye or systemic diseases, aged
between 20 and 40 years. The data acquisition was obtained with a Spectralis HRA+OCT
tomograph in the macular region of the retina and its layers: retinal nerve fiber layer
(RNFL), ganglion cell layer (GCL), inner plexiform layer (IPL), inner nuclear layer
(INL), outer plexiform layer (OPL), outer nuclear layer (ONL), retinal pigment
epithelium (RPE), inner retina (IRL) and outer retina (ORL). The classification accuracy
was obtained with the following algorithms: support vector classifier (SVC), logistic
regression (LR), linear discriminant analyses (LDA), k-nearest neighbors (KNN), decision
tree (DT), gaussian naive bayes (GNB) and random forest (RF). The characteristics
attributed to each participant's samples were the thickness values in the nine regions of
the macula plus the total macular volume of each retinal layer. The statistical tests Two-
way ANOVA and Tukey HSD post-hoc were used in the statistical comparisons between
the accuracies for the classifier and retinal layer variables, considering a significance level
of < 0.05. All factors (classifier, retinal layer, and their interactions) had significant
influences on accuracy (p < 0.05). The main effect of the algorithm type factor resulted
in an F ratio of F (6, 630) = 4.527, p = 0.0002. The main effect for the retinal layer
produced an F ratio of F (9, 630) = 51.64 and p < 0.0001. The interaction effect was also
significant, F(54, 630) = 1.741, p = 0.0012. All algorithms classified with high accuracy
(> 0.70) the innermost layers of the retina (total retina, inner retina, RNFL, GCL, INL)
according to the gender of the participants, where we observed significant differences
between genders in thickness and measurements volume. The SVC, LDA, and LR
algorithms produced high accuracy (>0.70) when thickness and volume data came from
the RNFL compared to the outermost layers of the retina. The KNN, RF and DT
algorithms performed better in correctly classifying the total retina data in relation to the
outermost layers. The thickness and volume of the retina and the innermost layers of the
retina allow machine learning algorithms to be more accurate in separating data from

different sexes.

Keywords: Human Retina, Morphology, Sexual Dimorphism, Machine Learning.
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1. INTRODUCAO

1.1. Morfologia da retina e dimorfismo sexual da retina em humanos

A retina possui duas regides principais: central, responsavel pela visdo central, e
periférica, responsavel pela viséo periférica. A macula esté localizada na retina central proxima
ao nervo optico, a regido possui diametro aproximado de 6 mm e estd subdividida em trés
regides principais: a fovea, regido central da macula com 1 mm de didmetro, o circulo interno
ou regido parafoveal com 3 mm de didmetro e o circulo externo ou regido perifoveal com 6 mm
de didmetro. A fdovea é identificada por uma pequena depressdo na macula em virtude do
deslocamento das camadas retinianas acima dos fotorreceptores para que a luz incida
diretamente sobre os fotorreceptores; em virtude de possuir a maior densidade de
fotorreceptores do tipo cone e ndo possuir vasos sanguineos, sendo nutrida pela coroide, é
caracterizada como a regido de maior acuidade visual e que permite identificar os detalhes finos
dos objetos observados (Kolb, & Nelson, 1995; Bear, Connors & Paradiso, 2020; Yanoff &

Duker, 2019; Figura 1).

Na retina ha a fotorrecepcdo e transdugdo dos sinais luminosos provenientes do
ambiente externo em sinais elétricos que sao interpretados pelo Sistema Nervoso Central, por
meio das células neuronais que a compdem (ganglionares, améacrinas, bipolares, horizontais e
fotorreceptoras). A retina esta organizada em 7 camadas: camada de fibras nervosas retinianas
(CFNR), camada de células ganglionares (CCG), camada nuclear interna (CNI), camada
nuclear externa (CNE), camada plexiforme interna (CPI), camada plexiforme externa (CPE) e
camada de fotorreceptores (segmentos dos fotorreceptores). A retina também pode ser
subdividida entre retina interna e retina externa: a retina interna € a reunido das camadas mais
internas da retina, sendo delimitada pela membrana limitante interna (MLI) e pela membrana

limitante externa (MLE), incluindo as camadas: CFNR (axdnios das células ganglionares),
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CCG (nucleo das células ganglionares), CNI (nucleos das células bipolares, amacrinas e
horizontais), CPI (sinapses entre dendritos das células ganglionares e axdnios das células
amacrinas e bipolares), CPE (sinapses entre os axénios das células fotorreceptoras e dendritos
das células horizontais e bipolares) e CNE (nucleo dos fotorreceptores); a retina externa é a
reunido das camadas mais externas da retina, inclui os segmentos externos (discos
membranosos e zona de interdigitacdo) e segmentos internos (zona midide e zona elipséide)
dos fotorreceptores e o epitélio pigmentar retiniano (EPR), estando delimitada pela MLE e pela
membrana de Bruch (MB) (Sommers, 2013; Staurenghi et al., 2014; Mescher, 2018; Figura 1).

(a) (b)

Circulos de diametro: 1, 3, 6 mm ETDRS

retina

Figura 1. Morfologia da retina humana. (a) imagem da macula retiniana obtida com OCT,
sinalizando trés regides circulares segundo o ETDRS: fovea (1 mm), circulo interno (3 mm) e
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circulo externo (6 mm). (b) OCT B-scan da macula retiniana, com duas areas de interesse: fovea
e circulo externo da macula. (¢) OCT B-scan das camadas retinianas no circulo externo na
mécula. (d) OCT B-scan das camadas da retina na fovea. ETDRS = Early Treatment Diabetic
Retinopathy Study.

A morfologia da retina humana pode ser considerada um biomarcador! de
diferencas entre os sexos e esse dimorfismo tem sido investigado com a Tomografia de
Coeréncia Optica (do inglés optical coherence tomography — OCT), os primeiros estudos
(tabela 1) apontam essas diferencas ao avaliarem a méacula retiniana, encontrando regifes da
méacula com medidas de espessura maiores para 0 sexo masculino quando comparados ao sexo
feminino (Wong et al., 2005; Kelty et al., 2008; Ooto et al., 2010; Adhi et al., 2012; Song et al.,
2010; Wagner-Schuman et al., 2011). Outras pesquisas, por outro lado, ndo confirmaram a
presenca de diferencas entre os sexos nas medidas de espessura da macula (Appukuttan et al.,

2014; Grover et al., 2009; Sull et al., 2010).

O desenvolvimento de outros estudos com enfoque nas camadas da retina iniciou-
se a partir do aprimoramento dos tomadgrafos que permitiram avaliar as camadas retinianas com
maior resolucdo e com segmentacdo automatica das camadas. Os estudos encontraram
diferencas entre os sexos em relacdo as medidas de espessura de todas as camadas da retina,
com excecdo do Epitélio Pigmentar retiniano que em todos os estudos ndo apresenta diferencas
significativas entre 0s sexos. Em geral, as medidas de espessura para as camadas retinianas sao
maiores no sexo masculino quando comparadas ao sexo feminino (Ooto et al., 2011; Won et
al., 2016; Nieves-Moreno et al., 2018; Palazon-Cabanes et al., 2020), no entanto ndo ha um

consenso quanto a quais camadas sao definitivamente mais espessas no sexo masculino ou sexo

! Biomarcador: indicador bioldgico de uma condigdo que pode ser mensuravel.
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feminino (tabela 1). Observa-se que as pesquisas desenvolvidas com o OCT apresentam

resultados importantes quanto a presenca do dimorfismo sexual entre 0s sexos.

Tabela 1. Tabela 1. Dimorfismo sexual na retina humana observado em estudos realizados com

a Tomografia de Coeréncia Optica que encontram diferencas significativas entre os sexos na

espessura da retina e das camadas retinianas.

Estudo Quantitativo Equipamento Regido  Espessura média (um) da
de pessoas (resolucéo axial) ETDRS camada retiniana
(idade média) - tecnologia
Wong et al.,, 60 homens OCT Il (10-14 Fovea Retina total (20323
2005 (42,37+16,4 pum) - TDOCT homens; 189+20
anos) e 57 mulheres; p=0,001)
mulheres
(38,67£16,1
anos)
Kelty et al., 52 mulherese  Stratus OCT (8 - FOvea Retina total (21924
2008 31 homens 10pum) -TDOCT homens; 197124
(36,8+12,1 mulheres; p=<0,001)
anos)
Grover et 24 mulherese  Spectralis (5-7 Macula Retina total (273,823
al., 2009 26 homens (43  um) -SDOCT homens; 266,3+21,9
anos) mulheres; p=0,1)
Ooto et al., 127 homens 3-D OCT-1000 Fovea Retina total (226+19
2010 (49,1+17,3 5-7  upm) - homens; 218+18
anos) e 121 SDOCT mulheres; p=0,002)
mulheres
(48,1+16,6
anos)
Sull et al, 21homense 19 Stratus OCT (8 - Fdévea Retina total (208+14
2010 mulheres 10um) — TDOCT; homens; 201+19
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(36,1+15,9 [Cirrus HD-OCT mulheres; p=0,240);
anos) (5um), RTVue- [Retina total (266+16
100 (5um), 3D homens; 258+17
OCT-1000 mulheres; p=0,156);
(6pm)] - SDOCT (27114 homens; 263+16
mulheres; p=0,127);
(23416 homens; 226+18
mulheres; p=0,151)]
Wagner- 47 homens Cirrus HD-OCT fbvea  Retina total (264,5+22,8
Schuman et (25,7+6,3 anos) (5um) - SDOCT homens; 253,6+19,3
al., 2011 e 43 mulheres mulheres; p=<0,0001)
(30+10,9 anos)
Ooto et al., 130homense 3D  OCT-1000 macula [CNI (33,8+2 homens;
2011 126 mulheres (6pum) - SDOCT 33,0+2,1 mulheres;
(50,5 anos) p=0,002); CNE+CPE
(78,6+5,4 homens;
76,4+5,2 mulheres; p=
0,001); CFNR (31,6£3,7
homens; 32,8+3,7
mulheres; p=0,006)]
Adhi et al., 132 homens 3D OCT-1000 macula Retina total (266+14,2
2012 (45,9 anos) e (6pum) - SDOCT homens; 258,21+10,03
88 mulheres mulheres; p=<0,0001)
(44,4 anos)
Appukuttan 49 homens e 56  Spectralis méacula  Retina total (308,21+14,8
etal., 2014  mulheres (20a HRA+OCT (5-7 homens; 307,82+14,7
75 anos) um) -SDOCT mulheres; p=0,9)
Won et al.,, 24 homense 26 Spectralis (5-7 FoOvea [CENR (13,22 homens;
2016 mulheres um) -SDOCT 10+2 mulheres; p=0,000);
(48,64+14,9 CCG (14,8+2,1 homens;

anos)

10,8+2,9 mulheres;
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p=0,000); CPI (21,1+2,8
homens; 17,7+2,5
mulheres; p=0,000); CNI
(18,1+3,4 homens; 15+4,6
mulheres; p=0,02); CPE
(26,6+8,3 homens;
21,3+6,8 mulheres; p=
0,028); Retina Interna
(190,3+15,2 homens;
168,6x15,3 mulheres;

p=0,000)]
Nieves- 118 homens Spectralis OCT macula Retina total (312,26
Moreno et (55,7£19,21 57 pm) - +12,97; p=<0,001), CCG
al., 2018 anos) e 179 SDOCT (38,31+4,14; p=0,001),
mulheres CPI (33,54+2,76;
(56,64+18,02 p=0.007), CNI
anos) (33,96+2,42; p=<0,001),
CNE (65,12+6,82;
p=<0,001), Retina
externa (80,5+2,5;
p=0,025) *
Invernizzi et 90 homens e Spectralis HRA fovea Retina total (280,1+17,5;
al., 2018 110 mulheres 5-7  pm) - p=0,02), CNI (19,4+£4,5;
(39,9+13,9 SDOCT p=0,002), CNE (92.249.3;
anos) p=0,02) *
Cubuketal., 264 homens e Spectral fovea Retina total (209,5+19,1
2018 350 mulheres OCT/SLO homens;196,4+19,5
(20 a 49 anos) (5um) -SDOCT mulheres; p=<0,001)
Palazon- 150 homens e Spectralis OCT macula [Retina total (296,2+13
Cabanes et 150 mulheres B-7  pum) - homens; 291,9+11,4
al., 2020 SDOCT mulheres; p=0,01); CCG

(33,3£2,7 homens;
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(49,78+17,41 32,6+2,6 mulheres;

anos) p=0,01); CPI (27,5%1,9
homens; 27+2 mulheres;
p=0,03); CNI (31,8+2
homens; 31,2+2 mulheres;
p=0,02); CPE (26,5+1,7
homens; 26,8+1,7
mulheres; p=0,07); CNE
(56,1+5,6 homens;
54,5+5,7 mulheres;
p=0,02); Retina interna
(218,1+13 homens;
214,5+11 mulheres;
p=0,01); Retina externa
(78,2+2,8 homens;
77,4+2 3 mulheres;
p=0,01)]

*ndo informou as médias de cada sexo. CFNR = camada de fibras nervosas retinianas; CCG =
camada de células ganglionares; CPI = camada plexiforme interna; CNI = camada nuclear
interna; CPE = camada plexiforme externa; CNE = camada nuclear externa; Retina externa =
segmentos dos fotorreceptores + epitélio pigmentar retiniano; Retina interna = reunido das
camadas CFNR+CCG+CPI+CNI+CPE+CNE; Retina total = retina interna+tretina externa;
SDOCT = Spectral Domain-Optical Coherence Tomography; TDOCT = Time Domain-Optical
Coherence Tomography; ETDRS = Early Treatment Diabetic Retinopathy Study.

1.2. Influéncia do Sexo em Doencas Retinianas
As perdas visuais que afetam o campo da viséo central podem ser detectadas na regido
da mécula por meio de lesdes na regido macular, pela perda de espessura ou espessamento de
camadas da retina. Tais alteracbes podem ser resultado de doencas retinianas que se
desenvolvem em virtude de fatores genéticos, por complicagcdes de doengas sistémicas ou

exposicdo a fatores ambientais e habitos de vida ndo saudaveis (Hamel, 2006; Gardner et al.,
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2002; Limetal., 2012; Sadigh et al., 2013; Safi et al., 2018). Além da especificidade de algumas
doencas retinianas em relacdo as camadas da retina, outros estudos estabeleceram uma
associagéo entre doengas retinianas e a sua prevaléncia em relacdo ao sexo em determinadas
faixas etarias (Owen et al. 2012; Quigley & Broman, 2006; Tham et al., 2014).

A degeneragdo macular relacionada a idade (DMRI), desordem ocular cronica
progressiva caracterizada pelo depésito de drusas® na Membrana de Bruch (MB) ou de
lipofuscina no EPR, é responsavel por perdas visuais progressivas (Coleman et al., 2008; Jager
et al., 2008; Lim et al., 2012) que estdo relacionadas ao espessamento do EPR e da MB, e a
diminuicao de espessura da camada de fotorreceptores e da CNE (Sadigh et al., 2013; Tekin et
al., 2018; Brandl et al., 2019). Alguns estudos observaram uma prevaléncia no desenvolvimento
de DMRI no sexo feminino (Rudnicka et al., 2012; Owen et al. 2012; Vingerling et al., 1995)

Doencas sistémicas como o diabetes mellitus podem desencadear a retinopatia diabética,
desordem ocular que afeta a microvasculatura da retina (Cunha-Vaz, 1978; Gardner et al.,
2002), desencadeando a morte de células ganglionares e de células da CNI, consequentemente,
promovendo um afinamento da CPI, da CCG e da CNI (Van Dijk et al., 2009; Ng et al., 2016;
Sohn et al., 2016; Safi et al., 2018). Alguns estudos estabeleceram uma associagdo entre o tipo
de diabetes e a prevaléncia de retinopatia diabética em relacdo ao sexo feminino (Kajiwara et
al., 2014; Wong et al., 2008).

Neuropatias dpticas 3 como o glaucoma promovem o aumento da escavacgio do nervo
optico e alteracBes na macula que promovem uma perda progressiva da visdo (Fechtner &
Weinreb, 1994; Weinreb, & Khaw, 2004; Weinreb et al., 2014), em virtude da morte das células

ganglionares, sendo responsavel pelo afinamento da CPI, da CCG (corpos celulares das células

2 Drusas: sdo depositos extracelulares localizados entre 0 EPR com a camada de colageno
interna da membrana de Bruch.
% Neuropatia Optica: alteracdes no nervo Optico de origem inflamatéria, desmielinizante,
isquémica, toxica ou infecciosa.
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ganglionares) e da CFNR (ax6nios das células ganglionares) peripapilar e macular (Honjo et
al., 2015; Jang et al., 2018). Outros estudos observaram uma incidéncia maior de glaucoma de
angulo fechado em pessoas do sexo feminino (Quigley & Broman, 2006; Casson et al., 2009),
enquanto outros estudos observaram uma maior incidéncia do glaucoma de angulo aberto em
pessoas do sexo masculino (Budenz et al., 2013; Tham et al., 2014).

A deteccdo de lesdes iniciais ou de alteragcGes microestruturais da retina com os métodos
de aquisicdo de imagens de alta resolucdo e ndo invasivos como a Tomografia de Coeréncia
Optica, podem permitir ao paciente e ao oftalmologista iniciar em conjunto um tratamento
adequado e precoce, diminuindo as chances de progressao das lesdes e das perdas visuais. Além
disso, pode ser importante considerar o dimorfismo sexual entre homens e mulheres na
avaliacdo das medidas retinianas, a fim de evitar diagndsticos equivocados, considerando
valores normais de referéncia diferentes para cada sexo. Assim como, a prevaléncia no

desenvolvimento de algumas doencas retinianas em relacao ao sexo.

1.3. Tomografia de Coeréncia Optica (do inglés Optical Coherence Tomography - OCT)

O OCT, ao longo dos ultimos 30 anos, tem sido um método de aquisicdo de imagens
eficiente na identificacéo de alteracdes estruturais iniciais tanto na parte anterior quanto na parte
posterior do globo ocular. Atua no processo de identificacdo e monitoramento de patologias
gue acometem a cornea, iris, cristalino, retina e nervo optico (lzatt et al., 1994), sendo a sua
aplicacdo no ambiente clinico um aliado na deteccdo em estagios iniciais de patologias o que
permite um tratamento mais rapido e efetivo (Drexler et al., 2001).

O OCT permite a formacdo de imagens da estrutura retiniana em alta resolucdo, por
meio de cortes dpticos transversais in vivo e em tempo real da retina humana. Além de ser um
exame rapido, ndo invasivo e sem contato, permite a visualizacdo dos detalhes da retina que
antes eram vistos somente por meio de estudos histoldgicos (Drexler et al., 2001; Puliafito et

al., 1995; Huang et al., 1991; Swanson et al., 1993).
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O OCT utiliza a capacidade refletiva do tecido analisado, medindo o atraso no sinal
Optico transmitido pela reflexdo da luz que incide no tecido, utilizando a luz no comprimento
de onda do infravermelho (Huang et al., 1991; Hee et al., 1995), baseia-se no principio da
interferometria* de baixa coeréncia® da luz (Figura 2), representado pelo interferometro de
Michelson, o qual utiliza uma fonte de luz de baixa coeréncia® e um divisor de feixes que divide
a luz em dois feixes parcialmente coerentes. O interferdmetro mede o tempo de atraso dos ecos
de sinais de luz refletidos pela amostra e pelo braco de referéncia, o atraso no tempo de voo
sinaliza o ponto de profundidade onde ocorreu a reflexdo dentro da amostra. Cada sinal dptico
é detectado por um detector quando os feixes refletidos da amostra e do brago de referéncia se
recombinam e produzem um padrao de interferéncia (ou correlagéo cruzada), quando os campos
eletromagnéticos dos feixes refletidos (com 0 mesmo tempo de voo) interferem coerentemente
dentro do comprimento de coeréncia’ da fonte de luz, isto ¢, a interferéncia ocorre somente
quando a diferenga entre as distancias percorridas pelos feixes refletidos € menor que o
comprimento de coeréncia da fonte de luz (Huang et al., 1991; lzatt et al., 1994; Hee et al.,
1995; Abramoff, 2010). O detector detecta a intensidade e a amplitude dos padrdes de
interferéncia de cada varredura de profundidade ou escaneamento de amplitude (do inglés
Amplitude scan - A-scan), os sinais opticos resultantes das reflexdes de profundidade obtidos
nessa linha de varredura comp&em o A-scan. A juncdo de varios A-scans em diferentes posicoes

laterais na amostra formam um escaneamento de brilho (do inglés Brightness Scan - B-scan)

* Interferometria: superposicéo de pelo menos duas ondas que sejam coerentes.

® Coeréncia: propriedade das ondas que esta relacionada a fonte das ondas, significa a
capacidade de interferir construtivamente ou destrutivamente, porque suas cristas e vales
coincidem em diferentes pontos da onda.

® Fonte de luz de baixa coeréncia: fonte de luz de banda espectral larga com muitos
comprimentos de onda. Exemplos: diodos superluminescentes, lasers de pulso ultracurtos.

" Comprimento de coeréncia: distancia maxima que um feixe de luz pode percorrer para manter
a sua coeréncia temporal. Observacdo: comprimento de coeréncia curto permite alta resolucao
axial.
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ou imagem bidimensional. A obtencdo de volume é feita pela jungcdo de vérios B-scans

(Tomlins & Wang, 2005; van Velthoven et al., 2007; Puliafito et al., 1995).

ESPELHO DE REFERENCIA I

luz refletida

S0 2 DIVISOR DE FEIXES
luz incidente

FONTE DE LUZ DE
BAIXA COERENCIA luz refletida

luz incidente / luz incidente
AMOSTRA

sinal de interferéncia

DETECTOR @

Figura 2. Principio da Interferometria de Baixa Coeréncia da Luz na Tomografia de Coeréncia
Optica representado pelo interferdmetro de Michelson. Utilizacdo de um feixe de luz de baixa
coeréncia (diodo superluminescente) que é divido em dois feixes que sdo enviados cada um
para o espelho de referéncia e para a amostra, sendo refletidos de volta para o divisor de feixes
para serem recombinados produzindo padrdes de interferéncia que serdo detectados por um
detector.

Os sistemas desenvolvidos inicialmente eram baseados na tecnologia de dominio do
tempo (time domain - TDOCT), no qual os sinais de interferéncia séo coletados em funcéo do
tempo de atraso dos feixes refletidos pela variacdo do percurso da luz com o movimento do
espelho de referéncia, sendo detectados por um fotodetector e processados por um computador
(Huang et al., 1991; Puliafito et al., 1995). A formac&o das imagens depende dos escaneamentos
de profundidade para compor os A-scans e do escaneamento lateral de posi¢cdes adjacentes na
amostra para compor os B-scans, para isso sdo detectados a amplitude dos padrdes de
interferéncia em funcdo do tempo provenientes das reflexdes de profundidade e que séo
analisados sequencialmente para a composi¢cdo dos A-scans (Fercher et al.,, 2003; van
Velthoven et al., 2007; Figura 2(a)).

Os equipamentos que operavam na tecnologia TDOCT possuiam resolugéo axial de 8-

10 um e uma aquisi¢do mais lenta das imagens, em virtude do nimero menor de varreduras por
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segundo, aproximadamente 400 varreduras axiais por segundo (Wolf-Schnurrbusch et al., 2009;
Leung et al., 2008). A reconstrugdo em 3D das imagens ndo era possivel em virtude do tempo
de aquisicdo das imagens bidimensionais ser mais lento para a composi¢do de uma imagem
volumétrica (25 a 100 segundos), sendo inviavel para o conforto ocular (Hitzenberger et al.,
2003; Abramoff et al., 2010). Além disso, ndo segmentavam automaticamente todas as camadas
da retina, frequentemente apresentavam erros de segmentacdo e 0s movimentos oculares
involuntarios comprometiam a qualidade das imagens (Geitzenauer et al., 2011).

Os sistemas mais atuais sdo baseados na tecnologia do dominio da frequéncia ou
dominio espectral (spectral domain — SDOCT), a diferenca esta no braco de referéncia que ndo
se move durante o escaneamento, a fonte de luz é de banda espectral mais larga que a fonte
utilizada no dominio do tempo, as informacdes da retina sdo coletadas em funcdo dos varios
comprimentos de onda (ou numeros de onda) da fonte de luz e o espectro (composto de varias
ondas de diferentes amplitudes e frequéncias) de interferéncia é detectado por um espectrémetro
(Fercher et al., 1995; Schmidt-Erfurth et al., 2005; van Velthoven et al., 2007; Leung et al.,
2008). O espectrometro possui uma rede de difracdo que possibilita a decomposicéo do espectro
de interferéncia em informagdes compartimentalizadas de igual comprimento de onda que
podem ser lidas simultaneamente por uma camera de varredura de linha de dispositivo de carga
acoplada que envia as informacGes espectrais para um computador que realiza a transformada
de Fourier, permitindo identificar as frequéncias que comp&em o sinal e 0 modulo da amplitude
de cada frequéncia (Fercher et al., 2003; Wojtkowski et al., 2002; Wojtkowski et al., 2005;
Figura 2(b)). Em virtude da transformada de Fourier ndo identificar quando o sinal foi formado,
é necessario finalizar o processamento do sinal com uma transformada de Fourier inversa,
transformando as informaces novamente no dominio do tempo, produzindo a amplitude do
sinal em funcgéo da profundidade no tempo em que foi formado o sinal. Apenas o escaneamento

lateral possibilita a obtencéo de todas as informacdes de profundidade das linhas de varreduras
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simultaneamente e a formacdo de B-scans mais rapidos, consequentemente, imagens
volumeétricas podem ser obtidas em tempo real (Fercher et al., 2003; Tomlins & Wang, 2005;

Walther et al., 2011).
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Figura 3. Comparacdo entre a tomografia de coeréncia Optica no dominio do tempo e a
tomografia de coeréncia Optica no dominio espectral. (a) Detec¢do do sinal interferométrico no
sistema de OCT no dominio do tempo. Sinal detectado no fotodetector com a formacéo das
franjas de interferéncia provenientes das reflexdes das interfaces da amostra em um ponto da
amostra, obtidas com a variacdo da posicdo do espelho de referéncia dentro da linha de
varredura do A-scan (b) Deteccdo do sinal interferométrico no sistema de OCT no dominio
espectral. Deteccdo do sinal espectral na cdmera e conversao do espectro de interferéncia para
o dominio da frequéncia pela Transformada Rapida de Fourier (FFT- do inglés Fast Fourier
transform). A etapa final da transformada de Fourier converte novamente o sinal no dominio
da frequéncia para o dominio do tempo para detecgdo das informacbes de profundidade na
amostra. Adaptado de Walther et al., 2011.
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Os sistemas SDOCT, por outro lado, a partir dos aprimoramentos que permitiram a
realizacdo superior a 40 000 varreduras axiais por segundo, realizam uma aquisi¢ao de imagens
em menor tempo e com resolucdo axial de 4-6 um (Wolf-Schnurrbusch et al., 2009; Chen et
al., 2005). Bem como, minimizou problemas que antes comprometiam a qualidade das imagens,
por meio do desenvolvimento de novos algoritmos e de sistemas que corrigiam, por exemplo,
0s movimentos oculares involuntarios (Ferguson et al., 2004; Geitzenauer et al., 2011). Tais
sistemas realizam a obteng&o em tempo real do volume da retina, a construcdo de imagens em
trés dimensdes de forma automatica e a segmentacdo de todas as camadas retinianas (Schmidt-
Erfurth et al., 2005; Wolf-Schnurrbusch et al., 2009; Geitzenauer et al., 2011).

1.4. Aprendizado de Maquina

A aquisigdo de imagens com método do OCT permite obter em uma Unica sesséo e em
poucos segundos dados de espessura e volume de todas as camadas da retina e do nervo optico,
além das informacdes estruturais da vascularizacdo que nutre essas estruturas. Todas essas
informacdes sdo primordiais na deteccdo de doencas oculares e no acompanhamento dos
tratamentos. A inteligéncia artificial, através do uso dos algoritmos de aprendizado de maquina,
pode fornecer ferramentas que permitem avaliar todos esses dados de forma mais rapida e eficaz
(Vermeer et al., 2011; Abramoff et al., 2010).

Os algoritmos de aprendizado de méaquina podem ser utilizados tanto em tarefas de
classificacdo quanto em tarefas de regressdo. A tarefa de aprendizado é realizada sobre um
conjunto de dados, cada dado € definido como uma instancia e é representado por um vetor de
caracteristicas ou atributos. A tarefa de classificacdo consiste em associar uma instancia a sua
respectiva classe, para isso o algoritmo deve desenvolver uma funcdo ou classificador que
estabeleca uma regra de associacdo ou predicdo com o menor erro ao predizer a classe das novas
instancias. Ao contrario das tarefas de classificacdo, a tarefa de regressdo busca desenvolver

uma fungdo que permita predizer o valor numérico de um dado, para isso o algoritmo deve
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encontrar um padrdo no conjunto de dados utilizando os atributos dos dados (Shalev-Shwartz
& Ben-David, 2014).

Os métodos de aprendizado de méaquina podem ser de dois tipos principais:
supervisionado e ndo supervisionado. A diferenca principal entre os dois tipos de aprendizado
esta na forma de entrada dos dados dentro do aprendizado, se os dados possuem as classes
rotuladas ou ndo antes do processo de aprendizado. O aprendizado ndo supervisionado é
utilizado para gerar modelos de classificacdo para grandes bases de dados, no qual a entrada
dos dados ndo tem as classes identificadas previamente, o algoritmo utilizado nesse tipo de
aprendizado deve aprender padrdes sobre os dados amostrais baseados nas caracteristicas dos
dados para produzir os modelos de classificagdo. O aprendizado supervisionado, geralmente é
utilizado em base de dados pequenas e médias, tem as classes dos dados rotuladas no inicio do
processo de treinamento do algoritmo que deve associar as caracteristicas da amostra com a
classe da amostra. O aprendizado desenvolvido nessa etapa é testado em novas amostras,
resultando em uma medida de desempenho que indique a eficiéncia do classificador em
classificar as amostras corretamente (Shalev-Shwartz & Ben-David, 2014; Jordan & Mitchell,
2015).

Clinicamente, a aplicacéo deste tipo de ferramenta na avaliacao dos dados de OCT pode
facilitar o diagndstico de doencas oculares, automatizando-o com o uso dos algoritmos de
aprendizado de maquina. Os algoritmos floresta aleatéria (random forest), maquina de vetor
suporte (support vector machine), regressdo logistica (logistic regression), Bayes ingénuo
(naive Bayes), arvore de decisdo (decision tree) e k-vizinhos mais proximos (k-nearest
neighbor) podem ser utilizados para identificar e diferenciar de forma automatica méaculas
normais de méaculas com alguma patologia como o glaucoma, edema de macula, degeneracao
retiniana e buraco macular (Fraccaro et al., 2015; Kim, Cho & Oh, 2017; Wang et al., 2016;

Burgansky-Eliash et al., 2005; Vidotti et al., 2013). Caracteristicas como forma das estruturas
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retinianas, textura das imagens do fundo de olho, medidas de espessura e volume das estruturas
retinianas obtidas com o OCT podem ser usados como caracteristicas para classificacéo
automaética utilizando os classificadores de aprendizado de méquina (Anantrasirichai et al.,
2013; Barella et al.,2013; Liu et al., 2011).

O algoritmo arvore de decisdo (decision tree) se baseia no método de aprendizado
baseado em arvores para classificar uma instancia, onde constréi uma &rvore em que cada no
corresponde a um atributo, cada ramo representa um valor do atributo e a folha corresponde a
classe da amostra. A arvore inicia com um no raiz que corresponde a caracteristica que melhor
separa os dados do conjunto de treinamento, os ramos descendentes possuem os valores do
atributo, cada ramo reune um subconjunto de dados homogéneo. A partir de cada ramo, 0
algoritmo escolhe a proxima caracteristica mais importante que sera atribuida ao novo no, isto
é, a caracteristica que melhor separa o conjunto em subconjuntos de maior pureza (Shalev-
Shwartz & Ben-David, 2014; Jordan & Mitchell, 2015; figura 4a). O algoritmo floresta aleatdria
(random forest) também se baseia no meétodo baseado em arvores, porém a tarefa de
aprendizado consiste em construir varias arvores de decisdo diferentes ao sortear uma parcela
dos atributos e dos dados para a composi¢cdo de cada arvore, a melhor caracteristica que da
inicio ao nd raiz é selecionada entre os atributos sorteados para cada arvore, e a classe
majoritaria entre as predi¢fes resultantes das arvores definem a classe da instancia pesquisada
(Breiman, 2001; Liaw & Wiener, 2002; figura 4c).

O algoritmo k-vizinhos mais proximos (k-nearest neighbor) se baseia no paradigma do
aprendizado baseado em instancias, estabelecendo os dados de treinamento como instancias
dispersas em um espaco n-dimensional. O algoritmo memoriza as instancias e as utiliza para
classificar novas instancias, para isso ele deve buscar as instdncias mais proximas ou 0S
vizinhos mais préximos da instancia pesquisada, utilizando uma meétrica de distancia. A

hipbtese indutiva estabelecida por esse tipo de aprendizado diz que as instancias tendem a estar
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dispersas proximas as instancias semelhantes, entdo a métrica de distancia utilizada também ¢
uma métrica de similaridade. O algoritmo realiza um sistema de votacdo, em tarefas de
classificacdo, e escolhe a classe majoritaria entre os k vizinhos mais préximos como a classe da
instancia pesquisada ou (Shalev-Shwartz & Ben-David, 2014; Jordan & Mitchell, 2015; figura
4b).

O algoritmo méaquina de vetor suporte (support vector machine) é um algoritmo baseado
em hiperplano, pois cria um hiperplano ou linha para separar em classes as amostras ou
instancias dispersas em um espaco n-dimensional. O algoritmo utiliza vetores de suporte ou
amostras que estabelecem uma distancia de separacdo (margem) para o hiperplano, o ideal é a
construgédo de um hiperplano com uma margem maxima que minimize os erros de classificagcdo
de um conjunto de treinamento. Além disso, o algoritmo utiliza fungfes de Kernel para criar
espacos de alta dimensdo que permitam a separacdo dos conjuntos de dados que ndo sdo
linearmente separaveis em espagos de menor dimensao (Noble, 2006; Hearst et al., 1998; Cortes
& Vapnik, 1995; figura 4d).

O algoritmo regressdo logistica (logistic regression) é baseado em um método estatistico
que estima a probabilidade de uma instancia pertencer a determinada classe, é representado por
uma fungdo sigmoide em forma de “S”, também chamada de funcao logistica. A fungao
sigmoide, que melhor separa o conjunto de treinamento em classes distintas, assume valores de
probabilidade entre 0 e 1, valores de probabilidade entre 0 e 0,5 indicam a probabilidade de
uma instancia pertencer a uma classe “a” e valores de probabilidade maiores que 0,5 e menores
que 1 classificam a instancia pesquisada como pertencente a classe “b” (Ostir, & Uchida, 2000;
Stoltzfus, 2011; figura 4e). O algoritmo Bayes ingénuo (naive Bayes) gaussiano se baseia no
método de aprendizado bayesiano e estima a maior probabilidade de uma instancia pertencer a
determinada classe dado os dados observados, para isso calcula a fun¢do de densidade de

probabilidade condicional para cada caracteristica e a maxima probabilidade a posteriori para
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classificar uma instancia, assumindo que todas as caracteristicas sdo condicionalmente
independentes e que as classes possuem distribui¢des normais gaussianas (Tsangaratos, & llia,
2016; Ng, & Jordan, 2002; Raizada & Lee, 2013; figura 4f). O algoritmo Andlise discriminante
linear (linear discriminant analisys) € um método de reducdo de dimensionalidade do espago
n-dimensional do conjunto de dados para permitir a separacdo linear dos dados em classes
distintas e estima a probabilidade de uma instancia pertencer a determinada classe baseada no
teorema de Bayes. O algoritmo formula uma regra de classificacdo que maximiza a separagao
em classes do conjunto de dados, isto €, com menor grau de intersec¢do entre as classes em um
espaco de menor dimensdo. A regra torna a distribuicéo intraclasse com a menor disperséo entre
os dados, considerando uma distribuicdo gaussiana e com uma mesma matriz de covariancia

para as classes (Park, & Park, 2008; Tharwat, 2016; figura 49Q).



35

~
" (a) o 7 (b)
Caracteristica i ~ N /
1 7 ° \m ’ﬁ |
’ A m !
L [ ] !

@ ‘ \
! 1 . L] \EIl o m - |
i 0 1 ‘ = |,
3 2 1 o 1
Nio \ . ". o U

\ /

. @ L " \Q m.’

N o _——-
Ve T m
0o ] Classe 1 @
Classe 1 Classe 2 Classe2 H
Arvore 1 — (c) . (d)
m .
: -
Arvore 2 Arvore 3
(@ © *

—l

—l
o SlmQNéo ° °
X XY Y XX

Classe | Classe 2

Margem ma’xima\‘ ) 1 S o °

Classe | .

——— Hiperplano étimo

Classe2

o o %o (e)

Classe 1 .

EEE m B Classe?

(f)

~——  Funcdo sigmdide

~——— Classe 1

— Classe 2

(g)

Classe 1 .
Classe 2

Figura 4. Representacado da classificacdo realizada por Algoritmos de aprendizado de maquina.

(a) arvore de decisdo; (b) k-vizinhos mais préximos; (c) floresta aleatoria; (d) maquina de

vetores suporte; (e) regressdo logistica; (f) Bayes ingénuo gaussiano; (g) analise discriminante
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2. JUSTIFICATIVA

A corrente pesquisa prop0e a aplicar métodos de classificacdo automaticos mediante o
uso de diferentes algoritmos de aprendizado de méaquina supervisionado para classificar 0s
valores de espessura e volume da retina e de suas diferentes camadas quanto ao sexo dos
participantes. O desenvolvimento de modelos a partir de dados de espessura e volume da retina
podem diminuir os erros de classificacdo, tendo em vista que, o desempenho do equipamento,
a qualidade da imagem obtida e as caracteristicas dos protocolos aplicados podem afetar o
diagnostico correto da imagem (Hussain et al., 2018). Alem disso, ndo ha registros de outros
estudos que realizaram a analise do dimorfismo sexual nas medidas de espessura e volume da
retina humana com a aplicacéo de diferentes algoritmos de aprendizado de maquina.

Assim como, propde-se comparar as medidas estruturais das camadas retinianas para
ambos os sexos em individuos de 20 a 40 anos e identificar possiveis diferencas entre 0s sexos
nas medidas de espessura e volume da macula retiniana e das suas camadas, Vvisto a existéncia
de doencas retinianas que podem ser influenciadas pelo sexo e a importancia de se considerar
um diagnostico distinto para pessoas do sexo masculino e do sexo feminino em relacdo as

doencas retinianas.
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3. OBJETIVOS

3.1. Objetivo Geral

Comparar a acurécia dos algoritmos de aprendizado de méaquina supervisionado em
classificar os valores de espessura e volume das diferentes camadas retinianas quanto ao sexo
de adultos saudaveis de visdo normal pertencentes a faixa etéaria de 20 a 40 anos.
3.2. Objetivos Especificos
- Comparar a espessura e volume da retina e de suas diferentes camadas entre pessoas do sexo
feminino e pessoas do sexo masculino na faixa etaria de 20 a 40 anos.
- Identificar o dimorfismo sexual nas medidas de espessura e volume das camadas retinianas
entre 0s Sexos.
- Mensurar a média da acuracia da classificacdo de cada algoritmo de aprendizado de maquina
supervisionado na classificacdo de amostras de espessura e volume macular da retina e das
camadas retinianas de individuos adultos de visdo normal como pertencentes ao sexo masculino

ou ao sexo feminino.
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4, METODOS

4.1. Considerac0es éticas

A pesquisa foi aprovada pelo Comité de Etica em Pesquisa em Seres Humanos do
Nucleo de Medicina Tropical da Universidade Federal do Para (#3.285.557). Os dados dos
participantes foram mantidos em sigilo e confidencialidade, sendo utilizados unicamente para
fins de pesquisa e com consentimento livre e esclarecido do participante.
4.2.  Local de execucéo

O estudo desenvolvido é descritivo, analitico e transversal. Realizado no Laboratorio de
Neurologia Tropical do Nucleo de Medicina Tropical da Universidade Federal do Para.
4.3. Participantes

Todos os participantes pertencem a faixa etaria de 20 a 40 anos e foram recrutados por
conveniéncia. Foram analisados 140 olhos de 70 individuos de visdo normal selecionados pelos
critérios de inclusdo. Todos os participantes incluidos nesta pesquisa foram triados apés
anamnese de forma a excluir os participantes com algum tipo de alteracdo ocular diagnosticada,
doenca sistémica ou que apresente algum critério de exclusdo pré-estabelecido nesta pesquisa.

Os participantes da pesquisa sdo pessoas sem doencas sistémicas, neurologicas ou
oculares, com acuidade visual corrigida ou normal 20/20; sendo excluidos os participantes que
sdo ou foram fumantes (pelo menos um ano ininterrupto), usuarios de medicamentos
neuropsiquiatricos, usuarios de colirios (exceto os lubrificantes), com glaucoma, alta miopia
(>6 dioptrias), catarata, que tenham realizado cirurgia nos olhos, com leséo ou infeccéo recente
nos olhos (< 3 meses). Assim como os participantes que ja foram ou sdo portadores de
hanseniase, tuberculose, cancer, diabetes, hipertensdo, doencas cardiovasculares. Também sdo

excluidos os participantes que ja tenham realizado procedimentos de quimioterapia,
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radioterapia ou terapia hormonal. Além disso, os sujeitos que ndo pertencem a faixa etaria de
20 a 40 anos também sdo excluidos da pesquisa.
4.5. Procedimento de OCT

A cada individuo selecionado é esclarecido o objetivo da pesquisa, a forma como é
realizado o exame de Tomografia de Coeréncia Optica e o tempo de durac&o de cada protocolo.
O exame tomografico é realizado pelo mesmo examinador, no periodo diurno e em Unica
sessdo, € realizado em ambiente iluminado, sem dilatagdo de pupila do participante e sem
oclusdo de um dos olhos, exceto em caso de sensibilidade a luz. As imagens obtidas com o
equipamento séo avaliadas por um realizadas e avaliadas por um examinador com pelo menos
1 ano de experiéncia.

O exame consiste em o participante sentar-se em uma cadeira, posicionar 0 queixo e a
testa sobre a plataforma. O examinador focaliza a iris do participante e a linha de varredura da
imagem sobre a macula. O participante observa uma luz azul de referéncia presente no
equipamento HRA+OCT Spectralis. O sujeito pode piscar normalmente enquanto uma luz
vermelha realiza os cortes Opticos. Cada exame ocular tem duracdo de poucos segundos, 0
protocolo para macula é realizado em duas medidas para cada olho de cada participante, de
forma a comparar as imagens obtidas. Os dados obtidos com a aplicacdo do protocolo para
Mécula serdo usados para analise dos dados.

Ser4 realizado o exame Tomografia de Coeréncia Optica com 0 equipamento de
Tomografia de Coeréncia Optica (OCT) HRA+OCT Spectralis, modelo Heidelberg
Engineering, Alemanha (Figura 4). O equipamento realiza varredura a laser em alta resolucéo,
com cortes axiais de 3,5 um, opera na tecnologia Spectral Domain (SD-OCT), realiza o
rastreamento da movimentacdo dos olhos durante o escaneamento, permite a fixacdo

automatica do scan sobre os mesmos pontos do cubo macular para os exames de
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acompanhamento, utiliza o Diodo Superluminescente (SLD) com comprimento de onda de luz

médio de 870 nm.

Figura 5. Equipamento de Tomografia de Coeréncia Optica Spectralis HRA+OCT do
Laboratdrio de Neurologia Tropical do Nucleo de Medicina Tropical da Universidade Federal
do Para.

O diagndstico da macula é realizado com protocolo proprio no equipamento HRA+OCT
Spectralis, o qual realiza a segmentacdo automatica de todas as camadas retinianas. Cada sessao
de aquisicao de imagens é simultaneo pelo IR+OCT, sendo 1040 A-scans de alta resolucao que
formam um B-scan, qualidade de imagem com média de 40 decibéis, sendo 25 linhas
horizontais de varredura centradas na fovea, tamanho de imagem de 20° x 20° (5,9 mm x 5,9
mm), 24 repetices em tempo real, a intensidade do laser infravermelho (IR) é de 100%.0
quadrante do cubo macular é centrado na fovea e sdo avaliados os circulos de diametro 1, 3e 6

mm, segundo o Early Treatment Diabetic Retinopathy Study (ETDRS; Figura 5).
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Figura 6. Protocolo da Macula. (a) 25 linhas de varredura centradas na fovea. (b) cubo macular

centrado na fovea, 9 setores da macula definidos pelo ETDRS.

As medidas de espessura e volume obtidas da: retina total, camada de fibras nervosas
retinianas (CFNR), camada de células ganglionares (CCG), camada plexiforme interna (CPI),
camada nuclear interna (CNI), camada plexiforme externa (CPE), camada nuclear externa
(CNE), do epitélio pigmentar retiniano (EPR), da retina interna e da retina externa sdo
consideradas para a analise final (Figura 6). O HRA+OCT nao obtém a espessura individual da
camada de fotorreceptores (segmentos internos e externos dos fotorreceptores), mas a espessura
conjunta da camada de fotorreceptores mais o EPR, camada que foi nomeada como retina
externa. A nomenclatura das camadas retinianas € segundo o International Nomenclature for

Optical Coherence Tomography Panel (Staurenghi et al., 2014).
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Figura 7. Segmentacdo da macula retiniana obtida com a Tomografia de Coeréncia Optica no
dominio espectral. Delimitagdo da retina interna pela membrana limitante interna e pela
membrana limitante externa. A retina externa é delimitada pela membrana limitante externa e

pela membrana de Bruch.

Os valores quantitativos de espessura (ium) e volume (mm3) sdo registrados em nove
diferentes areas da macula definidas pelo ETDRS na retina total e em todas as camadas
retinianas, os circulos de didametro 1, 3 e 6 mm sdo considerados para andlise (Figura 7). O
ETDRS considera o circulo de 1 mm como fovea e a macula total com didmetro de 6 mm. O
circulo interno e o circulo externo foram subdivididos em quatro zonas designadas como
superior, nasal, inferior e temporal. Os valores numéricos (volume e espessura) registrados para

cada uma das nove areas da méacula retiniana sdo utilizados nas analises (Figura 8).
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Figura 8. Protocolo da macula realizado com o Spectralis HRA+OCT. Cubo macular centrado
na fovea, definindo as nove regides da macula. Imagem B-scan da macula retiniana com as trés

regides circulares (1, 3 e 6 mm) definidas pelo ETDRS.

6 mm
3 mm Févea (F)
T Nasal Interna (NI)
Tmm o Temporal Interna (TI)
T Superior Interna (Sl)
° Inferior Interna (ll)
== Nasal Externa (NE)
Févea o Temporal Externa (TE)
= Superior Externa (SE)
Circulo Interno Inferior Externa (IE)
Circulo Externo

Figura 9. Nove setores da macula definidos pelo ETDRS. Fovea (F), circulo interno (nasal
interno, temporal interno, superior interno, inferior interno), circulo externo (nasal externo,

temporal externo, superior externo, inferior externo).
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4.6. Analise de Aprendizado de Maquina

4.6.1. Identificagdo dos dados

As médias de espessura e volume macular totais das 10 subdivisdes da retina receberam
a aplicagdo de diferentes algoritmos de aprendizado de méaquina. As caracteristicas atribuidas
aos dados serdo a espessura dos nove setores da mécula incluindo o volume total da macula,
totalizando 10 atributos ou caracteristicas de cada amostra do participante para cada uma das
10 subdivisdes da retina analisadas com a tomografia de coeréncia dptica. Os algoritmos serdo
treinados e testados apds a definicdo das classes para a realizagdo do aprendizado de maquina
do tipo supervisionado, o algoritmo é aplicado ao conjunto de dados de teste para a obtengéo

do desempenho do classificador (Figura 9) que neste estudo foi definido como acurécia de

- Acuracia Desempenho (_‘

classificagéo.

Identificagio Teste
Dados de espessura e - Validagdo do modelo
volume das camadas - K-fold cross validation de
retinianas 10 vezes
Pré-processamento Treinamento
- Planificag&o em arquivos csv - Validagéo do modelo
- Normalizagéo dos dados - k-fold cross validation de
(z score) 10 vezes

Conjuntos de treinamento e teste —— 3  Algoritmos

- (K-Nearest Neighbor,

support vector machine,
Decision Tree, Random Forest,
Gaussian Naive Bayes, Linear
Discriminant Analysis, Logistic
Regression)

- Definigado dos parametros

- Selegao das caracteristicas (9 quadrantes
da macula e volume macular de cada camada|
retiniana)

- Definigéo das classes (sexo masculino e
sexo feminino)

- Divisdo da amostra total entre os conjuntos
de treinamento e teste (70:30)

Figura 10. Etapas do aprendizado de maquina do tipo supervisionado.
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4.6.2. Pré-processamento dos dados

Os dados de espessura e volume das camadas retinianas foram planificados
manualmente e convertidos em arquivos de valores separados por virgula. A normalizacdo dos
dados foi feita no programa Python 3.8 com o pacote sklearn.preprocessing e a fungéo
StandardScaler para padronizar as caracteristicas em unidades de desvio padrdo (Equacéo 1):
Onde x é o valor individual de uma caracteristica especifica, u é o valor médio de uma

caracteristica especifica e s é o desvio padrdo de uma caracteristica especifica.

e
Z_score = Gzw)

Equacdo 1

4.6.3. Definicdo do conjunto de treinamento e teste

As classes definidas para as analises foram o sexo masculino e sexo feminino, na faixa
etaria de 20-40 anos. Cada algoritmo utilizou 70% da amostra para treinamento e 30% da
amostra para teste por um codigo proprio desenvolvido, a fim de obter a acuracia de cada
classificador. A extracdo das caracteristicas foi obtida de cada camada retiniana, da retina total,
da retina interna e da retina externa. Utilizamos 10 caracteristicas na aplicacdo do algoritmo,
sendo a espessura nos 9 setores da macula e o volume total da méacula. A selecdo das melhores
caracteristicas sera feita no programa Python com a aplicacdo do algoritmo SelectKBest para

selecionar as k caracteristicas mais importantes com base no ANOVA F-value.

4.6.4. Algoritmos de aprendizado de maquina
Os algoritmos de Aprendizado de Maquina utilizados serdo support vector classifier (SVC),
logistic regression (LR), linear discrimant analyses (LDA), k- nearest neighbors (KNN),
decision tree (DT), gaussian naive bayes (GNB) e random forest (RF). Os classificadores foram

utilizados para classificacdo dos dados de espessura e volume das camadas retinianas dentro
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das classes sexo masculino e sexo feminino, todas as informagdes dos algoritmos estdo descritas

na biblioteca Scikit-learn (versdo 0.21.3).

O kNN é o algoritmo que realiza uma votacdo majoritaria para classificar uma amostra
como pertencente a uma classe, levando em consideracdo a composi¢do dos vizinhos
mais proximos a essa amostra. Serd aplicado usando a funcédo
sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier, o valor de k (os vizinhos mais proximos)
variando entre 5 e 11, sera encontrado utilizando a distancia de Minkowski, “cv” igual
a 5 e a funcdo GridSearchCV (realiza varias combinacgdes sistematicas dos parametros
do algoritmo) sera usada para encontrar o valor K que retornou a melhor acuracia.

O SVC é um algoritmo que segmenta o conjunto de dados em subconjuntos de amostras
semelhantes utilizando uma linha linear (hiperplano) que separa 0s subconjuntos com
uma margem maxima. O algoritmo sera aplicado usando a func¢éo sklearn.svm.SVC, a
funcdo Kernel Radial Basis Function (RBF) com os parametros gamma e C iguais a
“auto” e 1, respectivamente. O parametro de custo “C” é a penalizagdo para as
classificagdes incorretas e 0 parametro gama estabelece pesos para a distancia das
amostras mais proximas ou distantes da margem de separacdo. A funcdo RBF
transforma conjuntos de dados ndo linearmente separaveis em conjuntos linearmente
separaveis pelo aumento do espaco da dimensdo do dominio, transformando-o em um
espaco de alta dimenséo.

LR é um algoritmo de aprendizado de maquina utilizado para predizer a probabilidade
de uma amostra pertencer a determinada classe utilizando uma funcdo sigmoide que
separe o conjunto de dados, com base em uma ou mais caracteristicas que podem ser
medidas sobre 0 dado. Sera aplicado usando a funcéo

sklearn.linear_model.LogisticRegression, e os parametros: penalty (especifica a norma
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usada para a penalizagdo) igual a L1, solver (solucionador) igual a “liblinear” e C
(inverso da forca de regularizacdo) igual a 1.

LDA ¢ o algoritmo que constréi uma regra de classificacdo que separa o conjunto de
dados em classes distintas com menor grau de intersec¢do, cada classe deve ter uma
densidade de distribuicdo gaussiana que as discrimina, porém, com uma mesma matriz
de covariancia. Seré aplicado utilizando a funcao
sklearn.discriminant_analysis.LinearDiscriminantAnalysis, considerando 0S
parametros: solver igual a “svd” e store_covariance (calcula a matriz de covariancia
ponderada dentro da classe quando o solucionador for ‘svd’) igual a “true”.

RF ¢ o algoritmo que constroi varias arvores de decisdo e o resultado das decisfes das
arvores que mais se repetem definem a classe da amostra, para isso sdo escolhidas de
forma aleatoria algumas caracteristicas do conjunto de dados para compor cada n6 da
arvore. Sera aplicado utilizando a funcdo sklearn.ensemble.RandomForestClassifier,
cujo parametro n_estimators (nimero de arvores construidas) sera igual a 50.

DT é o algoritmo que produz uma arvore com varios caminhos de deciséo, consiste em
nos e ramos, onde cada no equivale a uma caracteristica da amostra e cada ramo
representa  um valor da caracteristica. Serd aplicado utilizando a funcéo
sklearn.tree.DecisionTreeClassifier com o parametro max_depth igual a 6, tal
parametro equivale a profundidade da arvore ou quantos niveis de decisdo a arvore
pOSSui.

O GNB é um algoritmo baseado na probabilidade condicional, assumindo que as
caracteristicas sdo condicionalmente independentes para classificar uma amostra e leva
em consideracdo a distribuicdo gaussiana dos valores de cada caracteristica para calcular

as probabilidades de classificacdo da amostra. Serd aplicado utilizando a funcéo
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sklearn.naive_bayes.GaussianNB, sendo o parametro var_smoothing (suavizagdo da

variancia) igual a “1 e-8".

4.6.5. Treinamento e teste

A validagdo dos dados e dos modelos foi realizada com a funcéo ShuffleSplit e com o
auxilio da biblioteca Scikit-learn (versdo 0.21.3). O método de validacdo dos dados utilizado
foi o k-fold cross validation (validagéo cruzada) com valor de k igual a 10, ou seja, a cada
validacao os dados séo divididos em 10 subconjuntos ou folds de tamanhos iguais, sendo 9 folds
destinados ao treinamento pelo algoritmo e o fold restante para teste pelo classificador. A
validagéo cruzada 10-fold foi realizada 10 vezes, obtendo-se uma medida de desempenho do
algoritmo em cada validacdo, a cada validacdo os conjuntos de treinamento e teste s@o
diferentes.

4.6.6. Desempenho

Neste estudo, definiu-se como medida de desempenho do classificador a acuracia de
classificagdo, portanto, ao final do processo de validagdo cruzada é gerada uma lista de 10
acuracias para cada classificador que serdo objeto de comparacdo com o teste estatistico. A
equacdo 2 é referente a acuracia, onde TP (true positive) € um valor positivo verdadeiro, TN
(true negative) é um valor negativo verdadeiro, ambos correspondem as classificagdes corretas
do algoritmo. FP (false positive) € um valor positivo falso e FN (false negative) é um valor

negativo falso, ambos correspondem as classifica¢@es incorretas do algoritmo.

(TP+TN)

Accuracy = ———
y (TP+FP+TN+FN)

Equacéo 2
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4.7  Analise estatistica

O teste t de Student foi usado para comparar as medidas estruturais retinianas entre 0s
sexos. Também foi utilizado o teste ANOVA dois critérios nas acuracias das diferentes
combinag0es entre tipos de algoritmos e as camadas retinianas, com o intuito de identificar a
melhor combinacgéo entre algoritmo e camada retiniana que classifica os dados de espessura e
volume retinianos como masculino ou feminino. O teste Tukey HSD post-hoc foi usado nas
multiplas comparacGes. Todas as comparagBes estatisticas consideraram o nivel de
significancia de < 0,05. O programa GraphPad Prism 9.0.2 foi utilizado para realizar todas as
analises estatisticas e o programa Python 3.8 foi utilizado para realizar todas as andlises de

aprendizado de maquina com os algoritmos.
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o. RESULTADOS

Foram analisados 140 olhos de 70 participantes, foram excluidos 6 participantes por
apresentarem alteracdes na retina ou no nervo optico. Foram escolhidos aleatoriamente um olho
(esquerdo ou direito) de cada participante para todas as analises. Foram analisados dados da
retina de 26 (26,19+4,96 anos) sujeitos do sexo masculino e 38 (26,05%4,68 anos) sujeitos do
sexo feminino. Os resultados das andlises estatisticas com o teste T para amostras independentes
(considerando o nivel de significancia de < 0,05) sobre os dados de espessura e volume das
camadas retinianas com a finalidade de identificar o dimorfismo sexual na retina humana estao
apresentados na tabela 2, seguido dos valores normativos de espessura e volume para as
camadas retinianas de adultos pertencentes a faixa etaria de 20 a 40 anos do sexo masculino e
do sexo feminino. Posteriormente sdo apresentados os resultados das classificacbes de

aprendizado de maquina e as respectivas analises com 0s testes estatisticos.

As comparacfes das medidas retinianas entre os grupos masculino e feminino
mostraram diferencas significativas para as medidas obtidas das camadas mais internas da retina
(ver tabela 2 para médias e valores de p). A retina total, a retina interna, a CFNR, a CCG, a CPI
e a CNI apresentaram médias maculares de espessura e volume maiores (p < 0,05) para o sexo
masculino em relacdo as medidas obtidas do sexo feminino (incluindo as medias da fovea, do
circulo interno e do circulo externo). No entanto, dentro da CPI apenas o circulo externo
(homem/espessura = 31,68+2,08; p=0,06) ndo apresentou medida maior significativa para o
sexo masculino comparado ao sexo feminino. As analises ndo confirmaram as diferencas
significativas (p > 0,05) entre os sexos para as camadas mais externas da retina como a CPE, a

CNE, 0 EPR e a retina externa (reunido dos segmentos dos fotorreceptores e EPR).

Tabela 2. Resultados das comparagGes estatisticas com o teste T para amostras independentes

entre 0s sexos e dos valores normativos médios de espessura (um) e volume (mm3) das



o1

diferentes camadas da retina para individuos do sexo masculino e do sexo feminino

pertencentes a faixa etéria de 20 a 40 anos.

CAMADA MEDIA HOMEM (N=26)  MULHER (N=38) P- VALOR
RETINIANA
Retina Total Espessura (um)  322,88+11,25 309,93+£12,45 <0,0001*
Volume (mm3)  8,97+0,33 8,65+0,37 0,0007*
Fovea Espessura (um)  273,52+16,60 255,51+£19,85 0,0003*
Circulo Interno Espessura (um)  348,5+12,17 333+15,27 <0,0001*
Circulo Externo Espessura (um)  309,6+12,59 300,46+12,42 0,006*
Retina interna Espessura (um)  240,07+10,42 227,92+12,34 0,0001*
Volume (mm3)  6,69+0,31 6,4+0,35 0,001*
Fovea Espessura (um)  179,96+15,74 163,76+20,78 0,001*
Circulo Interno Espessura (um)  264,93+£11,65 250,37£14,7 <0,0001*
Circulo Externo Espessura (um)  230,23+11,88 221,51+13,02 0,008*
CFNR Espessura (um)  27,77+2,11 25,55+2,21 0,0001*
Volume (mm3)  0,94+0,08 0,87+0,09 0,003*
Fovea Espessura (um)  12,08+1,52 10,33+2,18 0,0007*
Circulo Interno Espessura (um)  22,25+1,64 20,13+1,52 <0,0001*
Circulo Externo Espessura (um)  37,22+3,57 34,77+3,86 0,01*
CCG Espessura (um)  43,19+2,23 40,25+3,47 0,0001*
Volume (mm3)  1,18+0,07 1,12+0,09 0,003*
Fovea Espessura (um)  15,29+2,65 12,24+3,54 0,0004*
Circulo Interno Espessura (um)  54,09+3,0 50,03+5,18 0,0002*
Circulo Externo Espessura (um)  39,27+2,86 37,47+3,48 0,03*
CPI Espessura (um)  36,01+1,6 33,91+2,66 0,0002*
Volume (mm3)  0,96+0,05 0,92+0,07 0,009*
Fovea Espessura (um)  21,35+2,63 18,71+3,03 0,0006*
Circulo Interno Espessura (um)  44+2,19 41,14+3,75 0,0003*
Circulo Externo Espessura (um)  31,68+2,08 30,49+2,65 0,06
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CNI Espessura (um)  35,56+2,15 33,17+£2,31 <0,0001*
Volume (mm3)  1,01+0,05 0,96+0,06 0,001*
Fovea Espessura (um)  17,31+4,0 13,24+4,28 0,0003*
Circulo Interno Espessura (um)  40,53+2,98 37,47£3,25 0,0003*
Circulo Externo Espessura (um)  35,16+1,69 33,85+2,33 0,02*
CPE Espessura (um)  29,05+2,63 28,92+3,83 0,88
Volume (mm3)  0,81+0,06 0,840,1 0,83
Fovea Espessura (um)  22,48+5,17 21,7845,67 0,61
Circulo Interno Espessura (um)  31,98+3,55 32,13+5,16 0,9
Circulo Externo Espessura (um)  27,76+1,88 27,49+3,15 0,66
CNE Espessura (um)  68,67+8,27 66,41+6,47 0,23
Volume (mm3) 1,78+0,22 1,73+0,17 0,27
Fovea Espessura (um)  92,81+9,09 89,63+10,78 0,22
Circulo Interno Espessura (um)  72,09+9,38 69,5+7,71 0,23
Circulo Externo Espessura (um)  59,21+7,53 57,52+5,63 0,31
EPR Espessura (um)  15,07+0,99 14,61+1,15 0,1
Volume (mm3)  0,4+0,03 0,39+0,03 0,08
Fovea Espessura (um)  18,1+1,64 17,5+1,86 0,19
Circulo Interno Espessura (um)  15,64+1,15 15,17+1,29 0,14
Circulo Externo Espessura (um)  13,75+1,06 13,33+1,12 0,14
Retina externa Espessura (um)  82,87+2,23 81,68+2,42 0,05
Volume (mm3)  2,28+0,06 2,25+0,06 0,05
Fovea Espessura (um) 93,773,562 91,68+4,17 0,04*
Circulo Interno Espessura (um)  83,62+2,33 82,64+2,8 0,15
Circulo Externo Espessura (um)  79,4+2,35 78,21+2,17 0,04*

*Valores estatisticamente significativos (<0,05) com o teste T para amostras independentes.
CFNR: camada de fibras nervosas retinianas. CCG: camada de células ganglionares. CPI:
camada plexiforme interna. CNI: camada nuclear interna. CPE: camada plexiforme externa.
CNE: camada nuclear externa. EPR: epitélio pigmentar retiniano. Retina externa: segmentos
interna: reunido das  camadas

dos  fotorreceptores  + EPR. Retina

CFNR+CCG+CPI+CNI+CPE+CNE. Retina total: retina interna + retina externa.



53

Os resultados das analises estatisticas com o teste T para amostras independentes sobre
as medidas de espessura (um) das 9 regides da méacula definidas pelo ETDRS estdo
apresentados no Grafico 1. Observa-se que todas as 9 regifes da macula na retina total
apresentam valores de espessura maiores no sexo masculino quando comparados ao sexo
feminino. Quando se analisa as camadas mais internas da retina como a CFNR, a CCG, a CPI,
e a CNI é possivel identificar que em todas essas camadas as 4 regides do circulo interno e a
févea sdo mais espessas no sexo masculino quando comparadas ao sexo feminino. J4 a CNE e
0 EPR apresentam apenas a regido temporal interna da mécula mais espessa no sexo masculino
em comparacdo ao sexo feminino. Por outro lado, a CPE é a Unica camada que ndo apresenta

regido macular mais espessa no sexo masculino em relagdo ao sexo feminino.
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Grafico 1. Comparacges entre os sexos para as medidas maculares de espessura (um) e volume
(mm?3) das camadas retinianas considerando as 9 regides da macula definidas pelo ETDRS.
Retina total: reunido de todas as camadas da retina. Retina interna: reunido das camadas CFNR,
CCG, CPI, CNI, CPE, CNE. Retina externa: reunido dos segmentos dos fotorreceptores e EPR.
*valores estatisticamente significativos (p < 0,05) com o teste T para amostras independentes.
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Posteriormente aos resultados de dimorfismo sexual analisados com o teste T e a
apresentacdo dos dados normativos para as camadas da retina, segue-se aos resultados obtidos
nas anélises de dimorfismo sexual com os algoritmos de aprendizado de méaquina no programa
Python. Nesta etapa, foram obtidos no total 70 valores de acuracia referentes as dez
segmentacdes da retina para os sete classificadores utilizados nos processos de construcéo dos
modelos de aprendizado de maquina, ou seja, um valor médio de acuricia para cada
classificador em cada segmentacdo da retina. O valor de acuracia € considerado a medida de
desempenho obtida ao final do processo de classificacdo de cada algoritmo das medidas de
espessura e volume das camadas retinianas como pertencentes a classe do sexo masculino ou a

classe do sexo feminino.

O Gréfico 2 mostra a comparacgédo das acuracias medias dos classificadores para cada
camada retiniana. As acurdcias médias de classificacdo obtidas com todos os sete
classificadores foram superiores a 60% nas camadas mais internas da retina (retina total, retina
interna, CFNR e CNI). As acuracias médias de classificacdo superiores a 70% foram
observadas para a retina total (acurdcia KNN = 70,5%+10,83; acuracia RF = 71,5%+5,94),
retina interna (acuracia RF = 76,5%=10,26; acuracia DT = 72%+9,54), CFNR (acuracia SVC
= 72,5%+10,55; acurécia LDA = 79%x6,25; acuracia LR = 78,5£7,09) e CNI (acuréacia SVC
=70%=6,32; acuracia LDA = 72,5%10,06). Os algoritmos apresentaram desempenhos médios
de classificacdo iguais a 50% apenas nas camadas mais externas da retina (retina externa, CPE,

CNE e EPR).
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Gréfico 2. Gréfico dos valores médios de acurdcia resultante das classificagdes com 0s
algoritmos: SVM - support vector machine, LR - logistic regression, LDA - linear discrimant
analyses, KNN - k- nearest neighbors, DT - decision tree, GNB - gaussian naive bayes e RF -

random forest em cada subdivisdo da retina.
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O teste ANOVA dois critérios foi realizado com a presenca de duas varidveis
independentes (tipo de classificador e camada retiniana) nas acuracias de classificagcdo dos
algoritmos de aprendizado de méaquina nas medidas (espessura e volume) retinianas obtidas de
participantes do sexo masculino e do sexo feminino, considerando o nivel de significancia de <
0,05 para todos os fatores (classificadores, camadas retinianas e interagdes). O efeito principal
do fator tipo de classificador resultou em uma razéo F de F (6, 630) = 4,527, p = 0,0002. As
comparacGes multiplas com o teste de Tukey entre os classificadores mostrou que havia
diferencas significativas entre as acuracias dos classificadores para a CFNR (Tabela 3), sendo
os algoritmos LDA e LR com acurdcias significativamente maiores do que o algoritmo DT
(acurécia LDA = 79% = 6,6; acuracia LR = 78,5% + 7,5; acuracia de DT = 67% =+ 8,6).
Tabela 3. Resultados das comparagdes multiplas entre os algoritmos para a mesma camada

retiniana com o teste ANOVA 2 critérios e post-hoc de Tukey, considerando o nivel de
significancia de < 0,05.

svC - - - - - - | svC
LDA - - - - - | LDA
RF - - - - | RF
DT - - - | DT
GNB - - | GNB
KNN -~ | kNN
LR LR
svC - - - - - —- | svC
LDA - - - - -~ | LDA
RF - - - ~ | RF
DT - - —- | DT
GNB - -~ | GNB
KNN ~ | kNN
LR LR
svC - - - - - —- | svC
LDA ~ <005 - - ~ | LDA
RF - - - ~ | RF
DT - -~ <005 DT
GNB - ~ | GNB
KNN ~ | kNN

LR LR
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svC - - - - - - | svc
LDA - - - - -~ | LDA
RF - - - - | RF
DT - - - | DT
GNB - - | GNB
kNN -~ | kNN
LR LR
svC - - - - - - | svc
LDA - - - - - | LDA
RF - - - - | RF
DT - - - | DT
GNB - - | GNB
kNN -~ | kNN
LR LR

RT: retina total; RE: retina externa; RI: retina interna; EPR: epitélio pigmentar retiniano; CNE:
camada nuclear externa; CPE: camada plexiforme externa; CNI: camada nuclear interna; CPI:
camada plexiforme interna; CCG: camada de células ganglionares; CFNR: camada de fibras
nervosas retinianas; KNN: k-nearest-neighbor; SVC: support vector classifier; LR: logistic
regression; LDA: linear discriminant analysis; RF: random forest; DT: decision tree; GNB:
gaussian naive Bayes.

O principal efeito para a camada retiniana produziu uma razéo F de F (9, 630) = 51,64
e p <0,0001. Os algoritmos SVC, LDA e LR produziram alta acuracia (> 0,70) quando os dados
de espessura e volume da retina vieram da CFNR, os resultados foram significativamente
superiores a maioria das outras acuracias calculadas a partir da classificacdo usando dados das
outras camadas retinianas (p < 0,05). KNN, RF e DT tiveram melhor desempenho
principalmente para classificar corretamente os dados da retina total do que a maioria das outras
camadas. O efeito de interacdo também foi significativo, F (54, 630) = 1,741, p = 0,0012. A
tabela 4 mostra os resultados das comparagdes multiplas com o ANOVA dois critérios entre as

camadas da retina para o mesmo classificador.
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Tabela 4.1 Resultados das comparagGes maltiplas entre as camadas da retina para 0 mesmo
classificador com o teste ANOVA 2 critérios e post-hoc de Tukey, considerando o nivel de
significancia de < 0,05 (continuacgdo préxima pagina).

SVC RT RI CFNR CNE EPR RE
RT
RI
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RE

DT

RT

RI

CFNR

CCG

CPI

CNI

CPE

CNE

EPR

RE
RT: retina total; RE: retina externa; RI: retina interna; EPR: epitélio pigmentar retiniano; CNE:
camada nuclear externa; CPE: camada plexiforme externa; CNI: camada nuclear interna; CPI:
camada plexiforme interna; CCG: camada de células ganglionares; CFNR: camada de fibras
nervosas retinianas; KNN: k-nearest-neighbor; SVC: support vector classifier; LR: logistic
regression; LDA: linear discriminant analysis; RF: random forest; DT: decision tree; GNB:
gaussian naive Bayes.
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5. DISCUSSAO

A presente dissertacdo apresentou como resultados principais que (i) houve
diferenga significativa entre a espessura de homens e mulheres nas camadas retinianas internas
(CENR, CGL, CPI, CNI), naretina interna e na retina total; (ii) que a espessura das camadas da
retina interna permite que algoritmos de aprendizado de méaquina tenham maior acuracia para
separar dados dos diferentes sexos; (iii) e que ha pouca diferenca significativa entre as acuracias

dos algoritmos de aprendizado de maquina em classificar os dados dos diferentes sexos.

Um problema que foi abordado com o OCT é a existéncia de dimorfismo sexual da
retina em humanos (Wong et al., 2005; Ooto et al., 2010; Adhi et al., 2012; Cubuk et al., 2018;
Kelty et al., 2008; Song et al., 2010). As primeiras descobertas sobre o dimorfismo sexual da
retina mostraram que individuos do sexo masculino tém espessura total da retina maior do que
individuos do sexo feminino. Considerando as camadas da retina, o debate ainda esta aberto,
porque alguns estudos (Nieves-Moreno et al., 2018; Won et al., 2016; Ooto et al., 2011;
Palazon-Cabanes et al., 2020) observaram que algumas camadas da retina (CCG, CPI, CNI,
CNE) sdo mais espessas em homens do que mulheres. Em relacdo as CFNR, os resultados
divergem bastante entre os estudos, apresentando-se mais espessas nos homens (Won et al.,
2016), nas mulheres (Ooto et al., 2011) ou sem diferencas significativas entre os sexos (Nieves-
Moreno et al., 2018; Palazon-Cabanes et al., 2020; Invernizzi et al., 2018). Outras investigacoes
encontraram nenhuma ou poucas diferencas relacionadas ao sexo (Grover et al., 2009; Sull et
al., 2010; Appukuttan et al., 2014). O presente estudo encontrou camadas retinianas internas

mais espessas em participantes do sexo masculino do que no feminino.

Os horménios sexuais podem exercer seus efeitos no tecido ocular em virtude da

presenca de receptores para estrogeno o e 3, receptores androgenos e receptores de progesterona
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que ja foram identificados na glandula lacrimal, cornea, células do epitélio pigmentar retiniano,
glandula Meibomiana, conjuntiva bulbar, camada de células ganglionares, retina, iris, cristalino
(Ogueta et al., 1999; Rocha et al., 2000; Wickham et al., 2000; Munaut et a., 2001; Gupta et al.,
2005). No entanto, os efeitos de cada horménio no desenvolvimento das estruturas retinianas
ainda sdo pouco conhecidos. Alguns estudos sugerem que o uso suplementar de estrégeno e
progesterona, presentes em contraceptivos orais, promovem a diminui¢do da espessura e do
volume macular em pessoas do sexo feminino quando comparadas a pessoas do sexo feminino
que ndo fazem suplementacdo hormonal (Shaaban & Badran, 2019; Madendag et al., 2017;
Mouamen et al., 2019). Por outro lado, o estudo desenvolvido por Alpogan et al. (2021)
observou que pessoas transgéneros femininos para masculinos que fazem o uso suprafisiologico
de testosterona apresentam a espessura da macula semelhante a de individuos do sexo
masculino, além de uma espessura significativamente maior quando comparadas a pessoas do

sexo feminino sem o uso suplementar de testosterona.

As médias de espessuras maiores no sexo masculino em relacéo ao sexo feminino,
utilizando o equipamento Spectralis HRA+OCT que opera na tecnologia SDOCT com um
grupo de 64 pessoas, foram observadas para a retina total, a retina interna, a CFNR, a CCG, a
CPI e a CNI. Tais resultados também foram apresentados por outros estudos (Nieves-Moreno
et al., 2018; Ooto et al., 2011; Palazon-Cabanes et al., 2020) realizados com equipamentos que
operam na tecnologia SDOCT e com numero médio de participantes de 285 pessoas, com
excecdo da espessura da CFNR que se apresenta divergente entre os estudos. A presente
dissertacdo ndo encontrou diferencgas significativas entre 0s sexos em relacdo a espessura da
retina externa (p = 0,05) e da CNE (p = 0,23), ao contrario dos estudos anteriores que
encontraram tais camadas mais espessas no sexo masculino, supéem-se que o maior nimero de

participantes das pesquisas pode ter contribuido para a observacgao desse fato.
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O resultado sobre o dimorfismo sexual nas regides maculares das camadas da retina
observados nesta pesquisa encontrou a fovea, o circulo interno e o circulo externo das camadas
mais interna da retina (retina interna, CFNR, CCG, CPI e CNI) mais espessas no sexo masculino
em relacdo ao sexo feminino. O estudo desenvolvido por Won et al. (2016) com um grupo de
50 pessoas e com o0 equipamento Spectralis que opera na tecnologia SDOCT, também
encontrou todas as trés regides circulares da macula da retina interna, da CFNR, da CCG e da
CPI mais espessas em pessoas do sexo masculino quando comparados a pessoas do sexo

feminino.

Nenhum estudo anterior usou diferentes algoritmos de aprendizado de méaquina
supervisionado para classificar o sexo do participante com base na espessura da retina. No
presente estudo, descobrimos que as caracteristicas extraidas das camadas retinianas internas
foram melhores do que as caracteristicas extraidas das camadas retinianas externas para
algoritmos de aprendizado de maquina classificarem corretamente o sexo dos participantes.
Embora tenhamos usado algoritmos de aprendizado de méaquina que trabalharam usando
diferentes operacGes logicas para classificar o banco de dados, encontramos acuracias
semelhantes para a maioria das comparagdes maltiplas, exceto quando usamos as informacdes
de espessura CFNR que resultaram em diferencas significativas nas acuracias obtidas dos
algoritmos LR, LDA e SVC. Em geral, interpretamos que a influéncia do local de onde na retina
(retina interna ou externa) foi extraida a caracteristica € mais importante do que o algoritmo

usado para classificar o sexo do participante do banco de dados.

ComparagOes da espessura retiniana entre individuos saudaveis e pacientes sem
considerar as diferencas de sexo podem levar ao diagnostico incorreto de doencas retinianas,
especialmente quando a doenga ocorre na retina interna, onde encontramos as maiores
diferencas entre os dois sexos. E urgente considerar as diferencas de sexo na avaliagdo da

espessura da retina. A incidéncia de desordens oculares como o glaucoma, buraco macular,
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retinopatia diabética e degeneracdo macular relacionada a idade (DMRI) nos sexos masculino
e feminino podem estar associadas as flutua¢fes nas concentragdes dos hormonios sexuais que
ocorrem ao longo da idade, principalmente apds os 50 anos de idade (Cascio et al., 2015; Nuzzi
et al., 2018). Segundo Zetterberg (2016), o estrégeno teria propriedades antioxidantes e atuaria
protegendo as células ao modular a transcri¢do de genes antioxidantes e ao eliminar as espécies
reativas de oxigénio. Pesquisas apontam uma prevaléncia no desenvolvimento de glaucoma do
tipo angulo fechado em pessoas do sexo feminino acima dos 40 anos comparado a pessoas de
mesma idade do sexo masculino (Quigley & Broman, 2006; Casson et al., 2009). Por outro
lado, quando se avalia o glaucoma do tipo angulo aberto, este tende a ser mais prevalente no
sexo masculino (Rudnicka et al., 2006; Budenz et al., 2013; Tham et al., 2014) e a sua incidéncia
seria semelhante para ambos 0s sexos entre os 50 a 55 anos (Khachatryan et al., 2019), o que
pode estar relacionado com niveis mais baixos de estrégeno apds a menopausa nas mulheres.
Além disso, o buraco macular, caracterizado por perda gradual da retina neurossensorial na
fovea e/ou perifovea, tem maior incidéncia em mulheres apds os 65 anos do que em homens de
mesma idade (Evans et al., 1998). Observacdo corroborada por McCannel et al. (2009), na qual
a proporcdo mulher-hnomem para buracos maculares foi 3,3: 1 ap06s os 45 anos. Ali et al. (2017)
relata ainda que o0 sexo esta intimamente associado ao desenvolvimento de buraco macular e
que ap6s os 40 anos a sua incidéncia seria maior para 0 sexo feminino comparado ao sexo
masculino. Wong et al. (2008) observaram que a retinopatia diabética tende a ser mais
prevalente no sexo feminino. Por outro lado, quando se considera o diabetes mellitus tipo 1, a
retinopatia diabética pode ser mais prevalente no sexo masculino (Bodansky et al., 1982). O
estudo realizado por Kajiwara et al. (2014) observou gue a retinopatia diabética em decorréncia
do diabetes mellitus tipo 2 tende a ser mais prevalente no sexo feminino quando comparadas a
individuos do sexo masculino e individuos do sexo feminino tendem a apresentar maior risco

de desenvolver retinopatia diabética. Alguns estudos apontam evidéncias na prevaléncia do
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desenvolvimento de degeneracdo macular relacionada a idade (DMRI), tardia ou precoce, em
relacdo ao sexo dos individuos, no entanto esses dados sdo inconclusivos. O desenvolvimento
da DMRI tardia, por exemplo, é ligeiramente maior em mulheres ap6s os 50 anos comparadas
a homens de mesma idade (Rudnicka et al., 2012; Owen et al. 2012). Outra evidéncia
importante é a do estudo desenvolvido por Vingerling et al. (1995) que observou que mulheres
com menopausa precoce induzida tinham maior risco de desenvolver DMRI se comparado as
mulheres que entraram na menopausa de forma espontanea apds os 45 anos. No entanto, outros
estudos ndo encontram relacdo significativa entre o sexo e a prevaléncia de DRMI ap6s os 50

anos (Smith et al., 2001; Chakravarthy et al., 2010; Wong et al., 2014).

Os valores comparativos de espessura retiniana apresentados neste estudo séo de
26 homens e 38 mulheres pertencentes a faixa etaria de 20 a 40 anos, comparativamente, esses
dados (retina total: 322,88+11,25 homem; 309,93+12,45 mulher; p=<0,0001) sdo maiores em
relacdo aos valores apresentados por outros estudos com populagdes diferentes, mas que
também estimaram os valores normativos por sexo. Tais diferencas podem ser explicadas pelo
fator idade, pois se sabe que a retina sofre perdas neuronais progressivas ao longo da idade
(Alamouti, & Funk, 2003; Chen et al., 2018). O estudo de Palazon-Cabanes et al. (2020), por
exemplo, apresentou os valores normativos de 150 homens e de 150 mulheres pertencentes a
faixa etaria de 18 a 84 anos para a retina total (296,2+13 homens; 291,9+11,4 mulheres;
p=0,01), assim como Adhi et al., (2012) realizou o estudo em um grupo de 132 homens e 88
mulheres pertencentes a faixa etaria de 16 a 80 anos (266+14,2 homens; 258,21+10,03

mulheres; p=<0,0001).

O uso clinico do algoritmo de aprendizado de maquina para classificar a espessura
da retina em masculina ou feminina pode auxiliar no diagndstico de diferentes doengas

retinianas que podem ser influenciadas pelo sexo. InvestigagcOes futuras considerando outras
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informacgdes como outras faixas etarias e concentragdes hormonais no sangue podem melhorar

a compreensdo das diferencas relacionadas ao sexo na espessura da retina.

6. CONCLUSAO

No presente estudo foi observada a existéncias de dimorfismo sexual nas medidas de
espessura e volume das camadas retinianas. Além disso, foi comparada a acurdcia dos
algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado em classificar as diferentes camadas
retinianas quanto ao sexo de adultos saudaveis de visdo normal pertencentes a faixa etaria de
20 a 40 anos e foi encontrado que as maiores acuracias foram alcancadas quando usando as
caracteristicas extraidas das medidas da retina total e da retina interna. Nao houve muito efeito

do tipo de classificador sobre a eficacia das classificacoes.
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