
 

 

 

 

 

 

 

UNIVERSIDADE FEDERAL DE MINAS GERAIS 

Faculdade de Medicina 

Programa de Pós-Graduação em Cirurgia e Oftalmologia 

 

 

 

 

Virginia de Souza Leolino Mares 

 

 

 

 

Inteligência artificial aplicada ao monitoramento de fluido na degeneração 

macular relacionada à idade forma neovascular 

 

 

 

 

Belo Horizonte 

2024 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

Virginia de Souza Leolino Mares 

  

 

 

 

 

 

 

Inteligência artificial aplicada ao monitoramento de fluido na degeneração 

macular relacionada à idade forma neovascular 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Belo Horizonte 

2024 

Tese apresentada à Universidade Federal 

de Minas Gerais, como requisito parcial 

para obtenção do título de Doutor em 

Ciências aplicadas à Oftalmologia e 

Cirurgia. 

 

Orientador: Professor Doutor Marcio B. 

Nehemy. 

 

Co-orientadora: Professora Ursula 

Schmidt- Erfurth. 

 

Linha de pesquisa: Resposta 

Morfofuncional do Sistema Visual a 

Agentes Físicos, Químicos e Biológicos. 

 



 

 

Ficha catalográfica 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Bibliotecário responsável: Fabian Rodrigo dos Santos CRB-6/2697 

 

 
 Mares, Virginia de Souza Leolino. 
M325i  Inteligência artificial aplicada ao monitoramento de fluido na degeneração 

macular relacionada à idade forma neovascular [recurso eletrônico]. / Virginia de 
Souza Leolino Mares. - - Belo Horizonte: 2024. 
      96f.: il. 
       Formato: PDF. 

Requisitos do Sistema: Adobe Digital Editions. 
    
      Orientador (a): Marcio Bittar Nehemy. 
      Coorientador (a): Ursula Margarethe Schmidt-Erfurth. 
      Área de concentração: Oftalmologia. 
      Dissertação (mestrado): Universidade Federal de Minas Gerais, Faculdade 
de Medicina. 
 
       1. Inteligência Artificial. 2. Retina. 3. Degeneração Macular. 4. Tomografia 
de Coerência Óptica. 5. Aprendizado Profundo. 6. Dissertação Acadêmica. I. 
Nehemy, Marcio Bittar. II. Schmidt-Erfurth, Ursula Margarethe. III. Universidade 
Federal de Minas Gerais, Faculdade de Medicina. IV. Título.                                                                                      

                                                                                      NLM: W 26.55.A7 
                                                             



 

 

 

 

 



 

 

UNIVERSIDADE FEDERAL DE MINAS GERAIS 

Faculdade de Medicina 

Programa de Pós-Graduação em Cirurgia e Oftalmologia 

 

 

Reitora: Prof.ª Sandra Regina Goulart Almeida 

Vice-Reitor: Prof. Alessandro Fernandes Moreira 

 

Pró-Reitor de Pós-Graduação: Prof.ª Isabela Almeida Pordeus 

Pró-Reitor de Pesquisa: Prof. Fernando Marcos dos Reis 

 

Diretor da Faculdade de Medicina: Prof.ª Alamanda Kfoury Pereira 

Vice-Diretora da Faculdade de Medicina: Prof.ª Cristina Gonçalves Alvim 

 

Coordenador do Centro de Pós-Graduação: Prof.ª Ana Cristina Simões e  Silva  

Subcoordenadora do Centro de Pós-Graduação: Prof.ª Tereza Cristina de Abreu 

Ferrari 

 

Coordenadora do Programa de Pós-Graduação em Cirurgia e Oftalmologia: Prof.ª 

Vivian Resende 

Subcoordenador do Programa de Pós-Graduação em Cirurgia e Oftalmologia: Prof. 

Túlio Pinho Navarro 

 

Colegiado do Programa de Pós-Graduação em Cirurgia e à Oftalmologia: 
Prof. Alexandre Varella Giannetti 
Prof. Cristiano Xavier Lima 
Prof. Marco Antônio Percope de Andrade 
Prof. Daniel Vitor de Vasconcelos Santos 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

AGRADECIMENTOS INSTITUCIONAIS 

 

Este trabalho foi realizado com o apoio de instituições que desempenharam um papel 

fundamental na sua viabilização. Agradeço à coordenação de aperfeiçoamento de 

pessoal de nível superior (CAPES) e ao conselho nacional de desenvolvimento 

científico e tecnológico (CNPq) pelo suporte financeiro. 

Agradeço também ao programa de pós-graduação em ciências aplicadas à cirurgia e 

oftalmologia da faculdade de medicina da universidade federal de Minas Gerais 

(UFMG), que proporcionou uma base acadêmica sólida para o desenvolvimento do 

doutorado. Minha gratidão se estende à pró-reitoria de pós-graduação (PRPG) e à 

pró-reitoria de pesquisa (PRPQ) da UFMG, que sempre apoiam e incentivam a busca 

pela excelência científica na trajetória acadêmica. 

Por fim, registro meu profundo reconhecimento e agradecimento à Universidade de 

Medicina de Viena, pela acolhida e pela parceria essencial na realização do doutorado 

sanduíche. Essa colaboração interinstitucional foi determinante para o enriquecimento 

científico e pessoal ao longo desta jornada. 

A todas essas instituições, meu sincero agradecimento pela confiança, apoio e 

compromisso com a ciência e a educação. 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

AGRADECIMENTO 

 

Ao Gustavo e ao nosso filho Victor por serem fontes inesgotáveis de amor. 

Aos familiares e amigos que sempre foram vento que sopra a favor.  

Ao meu orientador Prof. Márcio Bittar Nehemy pelos inúmeros ensinamentos, 

orientações, e incontáveis oportunidades.  Sua dedicação e compromisso com a 

excelência têm sido uma inspiração constante. 

À Profa. Ursula Schmidt-Erfurth por me dar a oportunidade de desenvolver esse 

estudo na Universidade de Medicina de Viena, sendo exemplo de competência, 

inovação e espírito de liderança. 

A todos os professores e preceptores ao longo da minha carreira, verdadeiros 

mestres, que me guiaram desde o início da minha trajetória como médica, 

oftalmologista, mestre e agora doutora. 

Aos colegas do grupo OPTIMA que, de forma multidisciplinar, tem feito um trabalho 

primoroso no desenvolvimento de ferramentas de inteligência artificial aplicadas à 

oftalmologia. 

A cada paciente presente nesse estudo e a todos os outros que tive a honra de 

examinar e com os quais pude aprender ao longo desses anos de formação.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

Resumo 

 

Introdução: A degeneração macular relacionada à idade (DMRI) é uma das principais 

causas de cegueira em todo o mundo. A Tomografia de Coerência Óptica (OCT) 

emergiu como uma ferramenta central no manejo da DMRI, permitindo a visualização 

de biomarcadores fundamentais, como fluidos retinianos, integridade da zona 

elipsoide e do epitélio pigmentar da retina. Recentemente, a inteligência artificial (IA) 

trouxe avanços significativos na precisão do diagnóstico, previsão da progressão da 

doença e na personalização de tratamentos.  

Objetivos: O objetivo deste trabalho foi avaliar o uso de algoritmos de IA para 

quantificar biomarcadores retinianos em pacientes com DMRI neovascular e analisar 

a correlação entre os volumes de fluido em cada compartimento e os desfechos 

visuais e anatômicos em uma coorte europeia e em uma coorte brasileira. 

Métodos: No primeiro trabalho foi realizada a análise automatizada de imagens de 

OCT utilizando o algoritmo de IA (Fluid monitor, RetInsight, Vienna) para quantificação 

dos fluidos intrarretinianos (FIR), sub-retinianos (FSR) e descolamento do epitélio 

pigmentar da retina (DEP), e desenvolvido um modelo baseado em machine learning 

para predizer a necessidade de tratamento, acuidade visual (AV) e desfechos 

anatômicos. No segundo trabalho, foi realizada a quantificação automatizada baseada 

em IA dos fluidos retinianos e foi realizada a segmentação automatizada da zona 

elipsoide (ZE) utilizando um conjunto de redes neurais na arquitetura U-net, com o 

propósito de correlacionar o impacto do volume basal dos fluidos retinianos e do DEP 

com a perda da integridade dos fotorreceptores. No terceiro trabalho, foi utilizado o 

mesmo algoritmo de quantificação dos fluidos retinianos em uma coorte brasileira, 

tendo sido correlacionado os volumes basais com desfechos visuais e anatômicos ao 

final de 2 anos. As análises estatísticas utilizaram modelos preditivos, modelos de 

regressão linear e regressão longitudinal para avaliar a correlação entre os fluidos em 

cada compartimento com a AV, a integridade da ZE e progressão de atrofia macular 

(AM) e fibrose sub-retiniana (FS).  

Resultados: Os resultados dos três estudos mostraram que as ferramentas de 

monitoramento de biomarcadores da OCT baseada em IA foram eficazes para o 

acompanhamento de pacientes com DMRI tanto na coorte europeia quanto na 

brasileira. Com os algoritmos empregados, foi possível observar a correlação entre 

volumes elevados de FIR e DEP com afinamento e perda da integridade da ZE e 



 

 

desfechos visuais piores, além de maior progressão para AM e FS. Observou-se 

também correlação entre FSR com melhores desfechos visuais, e menor progressão 

de atrofia. FSR, entretanto, apresentou correlação com maior necessidade de 

injeções intravítreas de anti-angiogênicos.  

Conclusões: Algoritmos baseados em IA mostraram-se promissores na 

monitorização da DMRI neovascular, com potencial de predizer desfechos, refinar o 

diagnóstico e auxiliar abordagens personalizadas destes pacientes.  

 

Palavras-chave: Degeneração macular relacionada à idade; anti-VEGF; inteligência 

artificial; neovascularização coroideana; deep learning; drusas; atrofia geográfica; 

fibrose subretiniana; tomografia de coerência óptica. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

Abstract 

 

Introduction: Age-related macular degeneration (AMD) is one of the leading causes 

of blindness worldwide. Optical Coherence Tomography (OCT) has emerged as a 

central tool in AMD management, allowing visualization of key biomarkers such as 

retinal fluids, ellipsoid zone integrity, and retinal pigment epithelium. Recently, artificial 

intelligence (AI) has brought significant advancements in diagnostic accuracy, disease 

progression prediction, and personalized treatment approaches. 

Objectives: This study aimed to evaluate the use of AI algorithms to quantify retinal 

biomarkers in patients with neovascular AMD and analyze the correlation between fluid 

volumes in each compartment and visual and anatomical outcomes in a European 

cohort and a Brazilian cohort. 

Methods: In the first study, automated OCT image analysis was performed using an 

AI algorithm (Fluid monitor, RetInsight, Vienna) to quantify intraretinal (IRF), subretinal 

(SRF) fluids, and retinal pigment epithelium detachment (PED), and a machine 

learning-based model was developed to predict the need for treatment, visual acuity 

(VA), and anatomical outcomes. In the second study, automated AI-based 

quantification of retinal fluids was conducted, and automated segmentation of the 

ellipsoid zone (EZ) was performed using an ensemble U-net convolutional network, 

with the purpose of correlating the impact of baseline volumes of retinal fluids and PED 

with the loss of photoreceptor integrity. In the third study, the same algorithm for retinal 

fluid quantification was used in a Brazilian cohort, and baseline volumes were 

correlated with visual and anatomical outcomes after 2 years. Statistical analyses used 

predictive models, linear regression models, and longitudinal regression to evaluate 

the correlation between fluids in each compartment with VA, EZ integrity, and 

progression to macular atrophy (MA) and subretinal fibrosis (SF). 

Results: The results of the three studies showed that AI-based OCT biomarker 

monitoring tools were effective in monitoring AMD patients in both the European and 

Brazilian cohorts. With the used algorithms, it was possible to observe a correlation 

between elevated IRF and PED volumes with thinning and loss of EZ and poorer visual 

outcomes, as well as greater progression to MA and SF. A correlation was also 

observed between SRF and better visual outcomes, and lower MA progression. 

However, SRF showed a correlation with an increased need for intravitreal anti-

angiogenic injections. 



 

 

Conclusions: AI-based algorithms proved promising in the monitoring of neovascular 

AMD, with potential to predict outcomes, refine diagnosis, and support personalized 

approaches for these patients. 

 

 

Keywords: Age-related macular degeneration; artificial intelligence; anti-VEGF; 

choroidal neovascularization; deep learning; drusen; geographic atrophy; optical 

coherence tomography; subretinal fibrosis. 
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1 INTRODUÇÃO 

A inteligência artificial (IA) abrange uma ampla gama de técnicas dentro da ciência da 

computação, executando tarefas que tradicionalmente são realizadas por humanos.1 

O termo machine learning (ML) é usado para descrever uma ramificação da IA, que 

foi descrita pela primeira vez por Arthur Samuel em 1959 como a combinação de 

ciência computacional e conceitos matemáticos usados para realizar tarefas 

específicas.2 Algoritmos de ML passam por pelo menos duas etapas de 

desenvolvimento: uma primeira etapa de treinamento, em que o algoritmo aprende a 

extrair informações a partir de conceitos introduzidos por humanos, (por exemplo: o 

modelo aprende a reconhecer e caracterizar drusas, para então ser capaz de 

diagnosticar DMRI) e uma segunda etapa em que o algoritmo é testado em um 

conjunto de dados desconhecido para avaliar o desempenho.3,4 Entre essas técnicas 

de ML, o deep learning (DL) se destaca por desenvolver redes neurais artificiais 

profundas, com múltiplos níveis de abstração, onde as características específicas da 

tarefa não são pré-definidas por engenheiros humanos, mas podem ser aprendidas 

diretamente a partir dos dados. O algoritmo é treinado a partir de um banco de dados 

grande e pode ser diretamente testado em outro banco de dados desconhecido, 

gastando menos tempo nesse processo de aprendizagem.4,5 A performance do 

algoritmo de DL melhora quanto maior a quantidade de dados apresentadas, 

enquanto nos algoritmos de ML a performance melhora a partir da qualidade das 

informações manualmente inseridas no treinamento.  

A integração da IA no campo da medicina também não é um fenômeno recente. O 

MYCIN, desenvolvido na década de 1970 na Universidade de Stanford, foi o primeiro 

algoritmo criado para auxiliar no diagnóstico e tratamento de infecções bacterianas.6 

Desde então, a quantidade de algoritmos automatizados se multiplicou e sistemas 

mais avançados baseados em IA foram desenvolvidos, incluindo as escalas de 

predição de risco que atualmente são utilizadas na prática clínica.7–9 A aplicação de 

algoritmos automatizados em Oftalmologia ganhou significativa atenção, 

principalmente nos últimos 5 anos, devido à utilização de grandes conjuntos de dados 

digitais provenientes de imagens na prática clínica. A retina se destacou como o 

campo mais promissor para a aplicação da IA devido ao grande potencial das imagens 

multimodais utilizadas para diagnóstico e monitoramento de doenças que podem 

afetar a visão de forma permanente.  
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A degeneração macular relacionada à idade (DMRI) é uma das principais causas de 

perda visual em todo o mundo e é descrita como uma interação de elementos 

metabólicos, funcionais, genéticos e ambientais.10,11 A DMRI avançada é 

caracterizada por lesões que comprometem a mácula, como a atrofia geográfica (AG) 

na DMRI não exsudativa ou a neovascularização macular (MNV) na DMRI 

neovascular.12 Nas últimas duas décadas, houve avanços significativos nas 

ferramentas de diagnóstico por imagem. A tomografia de coerência óptica (OCT) de 

domínio espectral tornou-se a modalidade de imagem padrão-ouro na DMRI. A OCT 

possibilitou a captação de milhões de pixels por imagem e o uso da IA pode auxiliar 

na extração máxima de informações de forma imediata.13 Os algoritmos baseados em 

IA têm o potencial de quantificar biomarcadores com precisão, auxiliar no diagnóstico, 

prever a progressão da doença e auxiliar nas decisões de tratamento tanto para fins 

de estudos acadêmicos quanto na prática clínica. Deve-se enfatizar que o objetivo 

dessas novas tecnologias é uma otimização no suporte médico ao tratamento ao invés 

de substituição de profissionais oftalmologistas.  

 

2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

Estima-se que 288 milhões de pessoas sejam afetadas pela DMRI até 2040.14 Cerca 

de 10-15% de todos os casos de DMRI avançam para DMRI neovascular e muitas 

vezes sofrem uma perda visual rápida e devastadora. Sendo assim, o advento do 

tratamento da DMRI neovascular por meio do uso intravítreo de inibidores do fator de 

crescimento endotelial vascular (VEGF) em 2006 foi um evento marcante no 

monitoramento da doença.15,16 No entanto, a meia-vida desses medicamentos 

biológicos é curta e, no contexto do tratamento contínuo da DMRI, pode onerar de 

forma importante o paciente e o sistema de saúde.17 Estudos clínicos como PULSAR, 

TENAYA e LUCERNE analisaram a eficácia do tratamento com anti-VEGF em 

regimes com intervalos mais prolongados para tentar minimizar este problema.18,19 

Além disso, os primeiros inibidores do sistema de complemento intravítreo foram 

aprovados pelo órgão regulatório americano “Food and Drug Administration” (FDA) 

em 2023 para tratar pacientes com atrofia macular (AM). Essa nova terapia representa 

uma evolução importante no tratamento desses pacientes, entretanto, pode trazer 

uma sobrecarga adicional significativa para os sistemas de saúde já saturados.20 
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O acompanhamento das patologias retinianas atualmente depende, principalmente, 

de parâmetros dicotômicos significando a avaliação subjetiva da presença ou 

ausência de biomarcadores específicos. Uma abordagem binária muitas vezes 

subestima a dinâmica dos biomarcadores e a natureza complexa de todas as 

condições retinianas, incluindo a DMRI. As abordagens multimodais, cada vez mais 

utilizadas na prática clínica, levam a uma enorme quantidade de informações para 

cada paciente em cada visita. No entanto, variações sutis como o crescimento da área 

de atrofia na AM ou o volume e a flutuação do fluido na DMRI neovascular são 

parâmetros difíceis de quantificar e comparar com os métodos tradicionais. Além 

disso, novos biomarcadores sub-clínicos estão se tornando cada vez mais relevantes, 

como a perda da camada de fotorreceptores consistente com a atenuação da zona 

elipsoide (ZE). Portanto, ferramentas avançadas de detecção e quantificação por IA 

podem auxiliar de maneira rápida e confiável o estadiamento clínico da doença na 

DMRI atrófica, assim como na neovascular.  

 

A detecção precoce é fundamental no manejo das doenças retinianas, pois permite 

uma intervenção oportuna em caso de conversão para estágios da doença que 

ameacem a visão. A avaliação multimodal por imagens ainda é o padrão-ouro para 

identificar biomarcadores retinianos. Historicamente, a retinografia colorida 

desempenhou um papel importante no rastreamento das doenças da retina por ser 

uma técnica não invasiva e pela maior disponibilidade de dispositivos nos consultórios, 

incluindo o surgimento de dispositivos portáteis ou uso de smartphones para adquirir 

essas fotografias.21 Devido à menor complexidade desta modalidade de imagem, 

algoritmos menos complexos são capazes de analisar e detectar biomarcadores como 

drusas, hemorragias e mobilização de pigmento e classificar o olho seguindo uma 

escala multi-classe (sem DMRI, precoce, intermediária ou avançada).22,23 Um estudo 

prévio mostrou que a sensibilidade e especificidade da triagem de DMRI intermediária 

e avançada baseada em IA usando retinografia foi de 93,2% e 88,7%, 

respectivamente.24 A autofluorescência surgiu como uma modalidade de imagem não 

invasiva capaz de detectar a emissão de luz de fluoróforos como a lipofuscina, e 

melhor identificar lesões como pseudo-drusas e atrofia.25 Foram desenvolvidos 

algoritmos baseados em IA aplicados às imagens de autofluorescência, com o 

potencial de segmentar automaticamente as lesões maculares na AG.26 No entanto, 

os equipamentos de autofluorescência não estão sempre presentes nas clínicas 
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oftalmológicas. Além disso, as interpretações de padrões de depósitos peri-lesionais 

podem ser subjetivas e nem sempre se correlacionarem de forma direta com a 

progressão da lesão atrófica, uma vez que as estruturas neurosensoriais, tais como 

os fotorreceptores, não são representadas pelo exame de autofluorescência. 

A OCT é uma ferramenta de imagem também não invasiva capaz de visualizar 

microestruturas oculares em alta resolução por meio de interferometria de baixa 

coerência.27 Ela fornece cortes transversais da retina, usando ondas de luz para criar 

imagens tridimensionais dos tecidos internos do olho.28 A quantidade de informações 

obtidas de uma imagem de OCT aumenta de forma exponencial ao usar IA, devido à 

análise pixel a pixel.29 A utilização de algoritmos robustos em imagens de OCT tem o 

potencial de diagnosticar e prever estágios avançados de doenças retinianas, bem 

como avaliar resposta ao tratamento e resultados visuais na DMRI. De Faw et al., do 

grupo Google, apresentaram o uso de algoritmos automatizados baseados em 

imagem de OCT na triagem de doenças retinianas e determinando a necessidade de 

encaminhamento terapêutico no hospital Moorfields Eye, em Londres. Um dos 

algoritmos apresentou recomendações de encaminhamento que atingiu ou excedeu 

o desempenho dos profissionais em saúde ocular para uma série de doenças 

retinianas.30 Esses resultados devem ser avaliados dentro do contexto testado, mas 

levantam uma possibilidade que pode aumentar a acessibilidade em saúde ocular em 

áreas de desequilíbrio entre profissionais de saúde e pacientes. A utilização de 

algoritmos baseados em IA para a detecção de fluido retiniano em pacientes com 

DMRI também foi comparado com profissionais em saúde ocular e mostrou maior 

precisão, reforçando o poder dessas ferramentas de medição automatizadas.31  

A angiotomografia de coerência óptica (OCT-A) é uma tecnologia que possibilitou 

visualizar a microvasculatura da retina de forma não invasiva e detalhada, tendo sido 

cada vez mais utilizada no diagnóstico e acompanhamento de doenças retinianas. A 

utilização de algoritmos de IA em imagens de OCT-A permite a segmentação 

automatizada de vasos sanguíneos, quantificação de áreas de não perfusão, bem 

como mensuração da área de  neovascularização com alta precisão e rapidez.32 

Essas informações podem auxiliar na melhor caracterização das diferentes MNV na 

DMRI e sua aplicação em doenças vasculares como a retinopatia diabética têm 

ganhado cada vez mais importância. 
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A utilização de análises post-hoc constituem uma opção comum para validar e refinar 

os algoritmos de IA, utilizando dados previamente coletados em um estudo já 

encerrado. Entretanto, a utilização de banco de dados de vida real de larga escala, 

como o do projeto Intelligent Research in Sight (IRIS),33 uma iniciativa da Academia 

Americana de Oftalmologia criada para promover pesquisas colaborativas e baseadas 

em grandes volumes de dados oftalmológicos, se tornam ferramentas ainda mais 

atraentes na avaliação prospectiva de sistemas de IA devido a diversidade 

populacional e, portanto, maior possibilidade de generalização. No entanto, uma 

limitação para utilizar esses bancos de dados internacionais está no fato de que no 

IRIS e em outros bancos de dados de vida real, a coleta de imagens ainda não foi 

integralizada a sistemas automatizados de IA, e além disso, a variabilidade de 

equipamentos e padrões de varredura utilizados representará um obstáculo 

importante na realização de uma análise de imagem uniforme.34  

 

2.1 Modelos de inteligência artificial na OCT 
 

As análises de imagens de OCT baseadas em IA geralmente dependem de diferentes 

métodos de DL, incluindo redes neurais convolucionais (CNNs). As CNNs exploram o 

fato de que os valores dos pixels adjacentes na imagem são correlacionados e se 

destacam na extração de características hierárquicas das imagens, tornando-as 

particularmente eficazes para a vasta quantidade de dados de imagem de alta 

resolução presentes na OCT.35 No contexto da DMRI, os algoritmos de DL podem 

detectar automaticamente estruturas retinianas relevantes e realizar diversas tarefas, 

como segmentação das camadas da retina, identificação de focos hiper-refletivos e 

quantificação de fluidos.36 A segmentação de camadas retinianas é um passo crítico 

na extração de informações das imagens de OCT. Os algoritmos de segmentação 

alimentados por IA empregam técnicas como U-Net, uma arquitetura de CNN 

adaptada para tarefas como a segmentação de camadas retinianas. De fato, uma 

segmentação precisa ajuda a identificar alterações típicas da doença como a perda 

da integridade da ZE, definida como segmentação descontínua da área entre o topo 

da ZE e a borda externa da zona de interdigitação, e a ruptura da camada do EPR, 

permitindo o diagnóstico e avaliação da progressão da doença.37,38 

As redes adversárias generativas (generative adversarial network-GANs) são um 

método de aprendizado profundo que consiste em duas redes neurais, um gerador e 
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um discriminador, trabalhando automaticamente em conjunto para produzir dados 

sintéticos de alta qualidade. Na análise das imagens de OCT na DMRI, as GANs 

podem auxiliar na ampliação de dados, diminuindo o desafio de conjuntos de dados 

desbalanceados, e para treinar modelos que identificam anormalidades na OCT sem 

a necessidade de segmentação manual, que demanda um longo período de tempo.39 

As imagens geradas por GANs também podem ser aplicadas para a redução de ruídos 

nas imagens de OCT.40 

A capacidade do modelo de fundação de analisar vastos conjuntos de dados para o 

reconhecimento de variações sutis pode desempenhar um papel importante na 

detecção precoce de doenças retinianas. Um modelo de fundação baseado em 

aprendizado não supervisionado por humanos (auto-supervisionado) foi recentemente 

descrito como capaz de treinar em imagens retinianas não padronizadas e mostrar 

um desempenho satisfatório na detecção de doenças oculares e previsão de doenças 

sistêmicas com base em imagens retinianas. Além disso, esses modelos prometem 

democratizar o acesso a algoritmos de IA na área médica e acelerar sua 

implementação na prática clínica, fornecendo um recurso publicamente disponível.41 

 

2.2 IA em OCT na DMRI neovascular  

A espessura macular central é uma ferramenta de medição automatizada, há anos 

disponível nos aparelhos de OCT e amplamente utilizada como desfecho e/ou guia 

para decisões de tratamento em muitos ensaios clínicos.42,43 No entanto, a 

mensuração da espessura macular não distingue entre camadas neurossensoriais, 

compartimentos de fluidos retinianos e descolamentos do epitélio pigmentar. Além 

disso, muitas vezes as alterações não estão perfeitamente alinhadas ao centro da 

mácula doente. Estudos anteriores mostraram uma correlação fraca entre espessura 

macular e acuidade visual, bem como entre espessura macular e volumes de fluidos 

retinianos.44,45 

Os algoritmos baseados em IA desenvolvidos para OCT na DMRI envolvem a 

identificação de biomarcadores como drusas, pontos focais hiper-refletivos, material 

hiper-refletivo sub-retiniano (SRHM), quantificação de volume de fluido intrarretiniano 

(FIR), fluido subretiniano (FSR) e o descolamento do epitélio pigmentar da retina 

(DEP), e segmentação das camadas retinianas. Recentemente, a segmentação e 
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mensuração da espessura da ZE e da camada nuclear externa da retina 

(contemplando os segmentos internos dos fotorreceotores) têm ganhado destaque no 

monitoramento da DMRI.3,4,12,46 Apesar da importância de todos os biomarcadores de 

alta ordem na classificação e progressão da doença, análises post-hoc do estudo 

TREND (Treat and Extend) e do conjunto de dados Fight Retinal Blindness! (FRB) 

usando DL e ML mostraram que o fluido retiniano ainda é o biomarcador anatômico 

mais importante para prever a atividade da doença, a demanda de tratamento e os 

resultados visuais na DMRI neovascular.47,48 De fato, análises recentes mostraram 

que não apenas a localização do fluido é importante para a progressão da doença, 

mas a flutuação e dinâmica dos fluidos em cada compartimento tem um impacto 

significativo nos resultados.48 Maior volume de FIR e maior DEP foram associados a 

piores resultados visuais, apesar de FIR ser o tipo de fluido com resposta mais rápida 

à terapia anti-VEGF. FSR mostrou uma resolução mais lenta, intuitivamente levando 

a um maior número de injeções durante o primeiro ano em um regime pro-re-nata, no 

entanto, nenhuma correlação significativa com piores resultados visuais foi 

encontrada.47,49,50 A presença de FSR predominante fora do 1 mm central da fóvea 

pode ter relação com esse achado. Isso sinaliza a necessidade de reavaliação no 

acompanhamento dos pacientes em tratamento com anti-VEGF, incluindo uma 

correlação rigorosa entre estrutura/função. No longo prazo, os volumes de fluido 

retiniano e a acuidade visual são correlacionados, indicando um processo 

neurodegenerativo concomitante. Além disso, apesar do tratamento "regular", a 

maioria dos pacientes com DMRI neovascular está propensa a desenvolver fibrose 

sub-retiniana (FS) e atrofia macular (AM) ao longo do tempo.51,52 Maiores quantidades 

e flutuações no volume de fluido, a presença de material hiperrefletivo sub-retiniano e 

o tipo de neovascularização foram correlacionados com o desenvolvimento de atrofia 

ou fibrose.49,53,54 A interrupção da ZE e a perda do EPR também foram fortemente 

correlacionadas com o desenvolvimento de atrofia macular.55 Esses achados sugerem 

que  uma avaliação detalhada das mudanças na ZE associadas ao comportamento 

dos fluidos retinianos podem auxiliar na compreensão dos desfechos tardios. 

Algoritmos de IA desenvolvidos para avaliar qualitativamente, quantitativamente e 

espacialmente os fluidos nos tecidos retinianos e sub-retinianos tem o potencial de 

permitir uma análise refinada dos efeitos desses fluidos nos desfechos clínicos.  
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Apesar da maior ênfase dada à quantificação dos fluidos retinianos, objetivo do estudo 

dessa tese, algoritmos baseados em IA capazes de detectar e quantificar outros 

biomarcadores na DMRI estão em constante desenvolvimento. Para o diagnóstico da 

DMRI e possível progressão da doença em estágios iniciais, as drusas continuam 

sendo o biomarcador de referência. Sendo assim, vários algoritmos capazes de 

segmentá-las e quantificá-las na OCT com alta acurácia foram desenvolvidos.56,57 A 

evolução da DMRI inicial e intermediária para estágios avançados como a 

neovascularização e atrofia constituem material de constante estudo, afim de tentar 

evitar esse desfecho desfavorável. A presença de pontos hiper-refletivos na retina 

está relacionada com a progressão da DMRI intermediária para AG.58 Apesar da 

fisiopatologia dessas lesões não serem completamente compreendida, na DMRI 

esses pontos estão relacionados com células da microglia, depósitos de lipídios, 

migração do EPR e fotorreceptores.59 Bogunovic et al descreveu um algoritmo de DL 

para segmentar os pontos hiper-refletidos a fim de predizer a evolução da doença.57  

A presença de SHRM está associada à neovascularização na DMRI e a quantificação 

automatizada de SHRM nos dados do estudo OSPREY evidenciou uma associação 

entre o desfecho visual e a diminuição do volume de SHRM durante o 

acompanhamento.60 

Como mencionado previamente esses algoritmos possibilitam a análise rápida de um 

volume de dados muito grande, provenientes da gigantesca quantidade de pixels 

oferecidas pela OCT. Para que estes avanços sejam definitivamente incorporados à 

prática clínica, entretanto, é fundamental que sejam criteriosamente validados em 

amostras representativas de pacientes com DMRI. Idealmente estas amostras devem 

incluir pacientes com características diversas, incluindo etnia, localização geográfica 

e achados presentes em amostras de vida real, achados estes que frequentemente 

são excludentes para pacientes de estudos multicêntricos. Diante desses fatos 

impõem-se estudos que utilizem IA para a avaliação de pacientes com estas 

características. O objetivo desta tese é, assim, contribuir para a avaliação e validação 

de algoritmos de IA que analisem os efeitos dos fluidos retinianos nos desfechos 

clínicos de pacientes com DMRI  tratados com medicamentos anti-VEGF. 
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3 OBJETIVOS 

 O objetivo principal deste trabalho foi avaliar o uso da ferramenta de 

quantificação do fluido retiniano na OCT, baseada em IA, no acompanhamento de 

pacientes com DMRI neovascular. 

 

Os objetivos de cada estudo foram: 

 

- Prever a acuidade visual, os resultados morfológicos e as necessidades de 

tratamento com o anti-VEGF na DMRI, usando a quantificação de fluidos por IA em 

uma coorte de vida real. 

 

- Quantificar a perda de ZE durante a terapia anti-VEGF e correlacionar esses 

achados com a atividade da doença usando algoritmos baseados em inteligência 

artificial. 

 

- Avaliar a correlação entre quantidade de fluido e acuidade visual, bem como a 

progressão da doença para estágios mais avançados da doença como FS e AM 

testando o algoritmo em uma coorte brasileira. 

4 MATERIAL E MÉTODOS 

 Foram avaliados retrospectivamente dados clínicos e imagens da OCT de 

pacientes do banco de dados do FRB! Registry de Zurique, (que é um banco de dados 

internacional dedicado ao monitoramento de resultados clínicos em pacientes 

portadores de doenças retinianas, como a DMRI e o edema macular diabético) e de 

uma coorte de pacientes atendidos em um hospital oftalmológico terciário,o Instituto 

da Visão de Belo Horizonte, Brasil de 2012 a 2022. Dados demográficos e do exame 

oftalmológico registrados em prontuário médico foram coletados. Os dados clínicos 

colhidos contemplaram acuidade visual, que quando adquirida com tabela de Snellen 

foi posteriormente convertida para ETDRS, biomicroscopia e fundoscopia. As imagens 

da OCT dos pacientes foram transferidas post-hoc para o Laboratório de Análise de 

Imagens Oftálmicas (OPTIMA) da Universidade de Medicina de Viena em um formato 

pseudonimizado (formato em que identificadores diretos, como nomes, data de 

nascimento e números de identificação, foram substituídos por pseudônimos, 
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protegendo a identidade dos indivíduos) para, então, serem realizadas as análises 

baseadas em IA.  

As análises apresentadas nesse estudo foram realizadas em conformidade com a 

declaração de Helsinque e foi obtida aprovação pelos respectivos Comitês de Ética 

da Universidade de Medicina de Viena (EK Nr: 1246/2016) e da Universidade Federal 

de Minas Gerais (CAAE: 58850622.4.0000.5149). O parecer consubstanciado do 

comitê de ética está anexado a essa tese na seção de apêndice. 

A detecção e a quantificação dos fluidos foram realizadas em cada B-scan de cada 

imagem de OCT com um método de segmentação baseado em DL. Foram incluídas 

nos três estudos dessa tese imagens de OCT do Heidelberg Spectralis, Heidelberg 

Engineering, Alemanha, com padrão de varredura de pelo menos 19 B-scans. Cada 

pixel foi classificado com uma CNN em várias escalas e recebeu uma probabilidade 

de pertencer a uma das quatro classes: pano de fundo, retina, FIR ou FSR. Além 

disso, o DEP foi identificado como uma região entre o EPR e a membrana de Bruch, 

que foi segmentada automaticamente usando os algoritmos de referência de Iowa.61 

Os desfechos de AM e FS foram avaliados pelo médico responsável em cada visita e 

coletados dos prontuários. Essa avaliação foi baseada em fundoscopia, imagens de 

OCT, fotografia de fundo de olho e autofluorescência, quando disponíveis.62  

A presença de AM e FS no baseline foi critério de exclusão para os 3 estudos. A perda 

do EPR associada à perda de fotorreceptores da retina com mais de 250 µm de 

diâmetro, detectada na área central de 3 mm, foi excluída como AM. Imagens de OCT 

mostrando material hiper-refletivo multilaminar compacto situado acima ou abaixo do 

EPR na área central de 3 mm foram excluídas como FS.62   

 

A metodologia envolvida em cada estudo está descrita em detalhes nos respectivos 

artigos anexados a essa tese. As análises estatísticas foram realizadas de acordo com 

o objetivo de cada estudo. Modelos de regressão linear multivariável e modelo de 

regressão longitudinal em painel foram utilizados para correlacionar o volume de fluido 

com a melhor acuidade visual corrigida, afinamento e perda da ZE e desenvolvimento 

de AM e SF. A comparação entre o impacto do volume de fluidos na mácula por 

subgrupo (grupo de volume mais alto versus grupo de volume mais baixo) na perda 

da ZE foi realizada usando testes de Wilcoxon rank-sum com intervalos de confiança 

obtidos por bootstrap. Para todos os testes estatísticos, um valor de p abaixo de 0,05 
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foi considerado significativo. Os testes utilizados e a metodologia de cada estudo 

estão detalhadamente descritos nos respectivos artigos. 

 

5 RESULTADOS 

Os resultados desta tese foram reportados no formato de 3 artigos principais. Os 

resultados de cada um dos estudos serão brevemente pontuados após o artigo 

anexado a esta tese. O artigo 1 intitulado “Approved AI- based fluid monitoring to 

identify morphological and functional treatment outcomes in neovascular age- 

related macular degeneration in real- world routine (FRB!)”, foi publicado no 

British Journal of Opthalmology doi: 10.1136/ bjo-2022-323014. 
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Artigo 1 
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Os principais resultados desse estudo foram descritos a seguir:   

• Foram avaliados 202 olhos de 158 pacientes.  

• 107 tiveram uma média mais baixa (≤7) e 95 olhos tiveram uma média mais 

alta (≥8) de injeções intravítreas para o tratamento no primeiro ano - precisão 

média da previsão de 0.77 (95% CI 0.71 to 0.83) área sob a curva ROC (AUC). 

(Figura 3 do artigo 1) 

• FSR após o início do tratamento e no baseline foram os dois principais 

biomarcadores preditivos de resposta ao tratamento. (Figura 4 do artigo 1) 

• A melhor acuidade visual corrigida no baseline foi o fator preditivo mais 

relevante para determinar os resultados visuais após 1 ano.   

• Ao longo de 4 anos, 46,9% dos olhos progrediram para atrofia macular (AM), 

tendo o modelo sido capaz de distinguir olhos com AM de olhos sem AM com 

AUC de 0,70 (IC 95% 0,61 a 0,79). 

• O desenvolvimento da atrofia esteve mais relacionado com as caraterísticas 

funcionais: acuidade visual após as duas doses de carregamento e no baseline, 

respectivamente, seguido de caraterísticas morfológicas: FIR nos 3 mm 

centrais após o tratamento inicial e no 1 mm central no baseline (Figura 4 do 

artigo 1).   

• A predição de FS atingiu uma AUC de 0.74 (95% CI 0.63 to 0.81). FIR foi o 

principal biomarcador de evolução para FS. (Figura 4 do artigo 1) 

 

Para uma melhor compreensão do impacto do FIR, FSR e DEP na acuidade visual 

e na evolução para atrofia macular, seria desejável analisar também informações 

sobre a integridade estrutural da retina neurosensorial ao longo do 

acompanhamento. Considerando estas demandas, um novo estudo foi planejado, 

com o objetivo de avaliar a eventual correlação do volume de fluido em diferentes 

compartimentos da retina com a integridade dos fotorreceptores e EPR. O artigo 2 

a seguir intitulado  “Correlation of retinal fluid and photoreceptor and RPE loss 

in neovascular AMD by automated quantification, a real-world FRB! Analysis” 

publicado recentemente na Acta Ophthalmologica. 
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Artigo 2 
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Os principais resultados desse segundo artigo estão descritos a seguir:  

• Foram analisados 211 olhos de 158 pacientes com DMRI neovascular. 

• No geral, houve um aumento significativo na área de perda da ZE, de 1,81 ± 

2,68 mm² no início do estudo para 5.19 ± 5.43 mm2 no mês 3 e atingiu 6,21 ± 

6,15 mm² no mês 36. (Figura 1, artigo 2) 

• Houve também um afinamento contínuo da ZE ao longo dos 3 anos de 

acompanhamento. A espessura média dos fotorreceptores nos 6 mm centrais 

na linha de base era de 26,9 ± 4,7 μm, diminuiu para 22,71 ± 5,77 µm no mês 

3, atingindo 21,4 ± 5,8 μm no mês 36. (Figura 1, artigo 2). 

• Maiores volumes de FIR e DEP foram significativamente associados ao 

afinamento e perda da ZE ao longo do acompanhamento de 3 anos. Maior 

volume de FSR não foi correlacionado com o afinamento ou a perda da ZE nas 

regiões centrais de 1 mm e 6 mm.  

• Como esperado, a perda da ZE esteve relacionada à redução na acuidade 

visual. Foi possível identificar uma clara correlação na Figura 1, particularmente 

após 15 meses de acompanhamento. A análise estatística também mostrou 

uma correlação de Spearman de -0,61 no mês 36. (Figura 1, artigo 2) 

• Maiores volumes basais de FIR e DEP tiveram maior probabilidade de 

desenvolver AM e FS ao final do acompanhamento, quando comparados com 

o subgrupo de menor volume. 

 

A análise longitudinal, utilizando modelo de regressão em painel, confirmou uma 

correlação significativa entre o volume do DEP e o afinamento ou perda da ZE, nos 6 

mm centrais da mácula (p=0,01, p=0,004 respectivamente). O FIR teve uma 

correlação clara com o afinamento da ZE quando analisado 1 mm central (p=0,01) e 

indicou uma forte tendência de afinamento (p=0,05) nos 6 mm, apesar do p não ter 

sido estatisticamente significativo. A diferença pode ser atribuída ao fato de que a 

maior parte do FIR está presente na região central da mácula, e o efeito pode ser 

menor quando toda a área de 6 mm é incluída. Em relação à perda de ZE, o volume 

de FIR não mostrou correlação significativa nas regiões centrais de 1 mm e 6 mm. 

Houve uma correlação estatisticamente significativa do FSR com um aumento da 

espessura da ZE e menor área de perda de ZE (p<0,001 e p=0,002, respectivamente). 

A IA foi útil para a quantificação dos fluidos em nanolitros, bem como para mensurar 
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a espessura da ZE em micra. Mudanças sutis nesses parâmetros seriam dificilmente 

vistas, quantificadas e comparadas sem o auxílio dos algoritmos. 

Expandindo a pesquisa no intuito de avaliar o funcionamento do algoritmo de 

quantificação automatizada de fluido retiniano numa coorte brasileira de vida real, bem 

como avaliar a resposta dos pacientes dessa coorte ao tratamento durante 2 anos de 

acompanhamento, desenvolvemos um estudo envolvendo pacientes com DMRI 

neovascular atendidos em um hospital terciário de Belo Horizonte. O artigo abaixo 

intitulado “Automated fluid monitoring to enhance patient follow-up with 

neovascular age-related macular degeneration (nAMD) in the Brazilian 

population”, fruto dessa análise, está em revisão com os co-autores. 
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Automated fluid monitoring to enhance patient follow-up with neovascular age-related 

macular degeneration (nAMD) in the Brazilian population 

 
Virginia Mares1,2, Gregor S. Reiter1, Aniel Feitosa2, Markus Gumpinger1, Hrvoje Bogunovic1, 
Ursula Schmidt-Erfurth1*, Marcio B. Nehemy2* 

 

1) Laboratory for Ophthalmic Image Analysis, Department of Ophthalmology and Optometry, Medical 

University of Vienna, Vienna, Austria  

2) Department of Ophthalmology, Federal University of Minas Gerais, Belo Horizonte, Brazil 
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Abstract:  

Purpose: To investigate the efficacy of an automated medical device regulation (MDR)-

approved fluid monitoring tool in enhancing the monitoring of neovascular age-related 

macular degeneration (nAMD) patients in a Brazilian cohort. 

Methods: This is a retrospective real-world study performed in a tertiary center in Brazil, 

including patients with nAMD in a treat-and-extend treatment regimen. Spectral-domain 

optical coherence tomography (Spectralis, Heidelberg Engineering, Germany) images were 

processed at baseline and over 2 years of follow-up. Demographic and clinical data were 

collected. An MDR-approved deep learning algorithm (Fluid Monitor, RetInSight, Austria) was 

used to automatically quantify intraretinal fluid (IRF), subretinal fluid (SRF) and pigment 

epithelial detachment (PED). A longitudinal panel regression model and Log-Rank test were 

performed to assess the correlation between fluid volumes and treatment frequency, visual 

outcomes, macular atrophy (MA) and subretinal fibrosis (SF) development. 
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Results: Ninety-nine eyes from 84 patients were included, whereof 66.7% were female, 

mean age was 76.5 ± 9.8 years. Fifty-eight eyes were treatment naïve. Higher fluid volumes 

of IRF, SRF and PED in the 6mm area were correlated with worse visual outcomes over a 2-

year follow-up (p=0.01, p=0.002, p<0.001, respectively). Elevated IRF and PED volumes 

were significantly associated with an increased risk of SF development (p<0.001 for IRF in 1 

and 6 mm, and p=0.02 for PED in both compartments), while the higher SRF subgroup was 

significantly associated with SF only in the central 6 mm, p=0.049. MA development showed 

no significant correlation with higher IRF, SRF nor PED in this analysis. Higher SRF volume 

correlated with a greater number of required intravitreal injections over 2-years. 

Conclusion: This study demonstrated the efficacy of using an AI-based fluid monitoring tool 

to analyse nAMD activity and late-stage outcomes in a Brazilian cohort. Fluid dynamics in 

each compartment impacts differently functional and anatomical outcomes. Further studies 

that highlight the significance of using newly validated technologies across diverse 

populations worldwide is still necessary. 

 

Introduction: 

Age-related macular degeneration (AMD) stands as one of the leading cause of irreversible 

vision impairment worldwide, particularly affecting individuals aged 50 and older.63,64 Among 

its subtypes, neovascular AMD (nAMD) presents a major threat to vision due to the rapid 

progression and for its macula targeting location. Macular neovascularization is responsible 

for fluid leakage into intraretinal and subretinal space and the advent of intravitreal anti-

VEGF therapy was a paradigm shift for controlling disease activity.65,66  Optical coherence 

tomography (OCT) has become the primary imaging device for detecting and monitoring 

retinal fluid.67 A retrospective study performed in a large tertiary center in London, the 

Moorfields Eye Hospital, showed more than 10-fold increase in numbers of anti-VEGF 

injections from 2009 to 2019, with nAMD being the foremost condition on injections demand, 

and consequently, the inherent costs.68 In Brazil, the prevalence of AMD and its treatment 

mirrors the global trend. A previous study using the Brazilian public health system database 

showed an increase of 1.088% in prevalence of anti-VEGF injections in the country from 

2010 to 2019.69 Yet, anti-VEGF injections still represent an important burden to public and 

supplementary health care systems worldwide, and with the ageing population and the 

advent of anti-complement intravitreal therapy for geographic atrophy the numbers may rise 

significantly.70,71  

Brazil is a multi-ethnic continental country with over 200 million people and is one of the few 

countries worldwide to offer a free universal coverage health care system to all its citizens, 

covering from primary to tertiary care.72 More than 75% of the population relies exclusively 

on this system to access clinical appointments, exams, and surgical procedures, including 
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ophthalmology care.73 Furthermore, the distribution of eye care professionals in the country 

is not uniform across the vast and diverse population. The last census reported by the 

Brazilian Ophthalmology Council (CBO) from 2021 showed a clear concentration of eye 

doctors in the southeast region, with a median of 20.2 ophthalmologists per 100,000 

inhabitants, while in the northern region, for example, the median density was 6.9 

ophthalmologists per 100.000 inhabitants.74 The dynamic nature of retinal diseases such as 

nAMD demands close monitoring of patients to detect early signs of disease recurrence, 

treatment demand, and/or progression to late stages such as macula atrophy (MA) and 

subretinal fibrosis (SF), which can be challenging to patients and to the health system.75 Yet, 

a combination of large population, unbalanced resources and high monitoring demand may 

pose a significant challenge to the eye care health system and professionals in a daily 

practice. 

In the past recent years, there has been a notable increase of artificial intelligence (AI)-based 

tools capable of identify and quantify retinal imaging biomarkers.3 The integration of deep 

learning algorithms in AMD patients follow-up is promising for enhancing decision-making 

processes and optimizing treatment strategies.76–78 One limitation of the recent published 

studies regarding AI-based technology is the predominance of Caucasian population in 

validating and testing the algorithms, which can lead to a lack of generalization of the results. 

The Brazilian society was initially formed by a confluence of European, African and 

Indigenous ethnicities.79 Currently, according to the Brazilian Institute of Geography and 

Statistics (IBGE), the population can be classified, based on ethnicity as white, black, brown 

(multiracial), indigenous and yellow (east Asian). The purpose of this study is to investigate 

the use of an automated medical device regulation (MDR)-approved fluid monitoring tool to 

enhance nAMD patients control in a real-world Brazilian cohort.  

Methods:  

Participants 

This is a retrospective study performed in a tertiary center in Minas Gerais, Brazil, including 

patients with nAMD treated in a treat-and-extend regimen with Aflibercept or Ranibizumab 

over 2 years of follow-up. The study was conducted in compliance with the declaration of 

Helsinki and had approval from the institutional review board (CAAE 

58850622.4.0000.5149). Patients’ informed consent was exempted because of the 

retrospective nature of this study using fully anonymized retinal images. Electronic medical 

records regarding age, sex, best-corrected visual acuity (BCVA), number of injections, and 

presence of MA or SF were collected. Anonymized spectral-domain (SD)-OCT (Spectralis, 

Heidelberg Engineering, Germany) images were segmented at baseline and every visit 

during 2 years of follow-up. Patients with ungradable scans, less than 1 year follow-up, visual 

acuity worse than 20/200 in Snellen chart at baseline, history of cataract surgery during the 
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follow-up period, concomitant retinal sight-threatening disease such as advanced glaucoma, 

epiretinal membrane or vitreo-macular traction, and/or presence of central MA or SF at 

baseline were excluded. The OCT volumes were not standardized, however the analysed 

images had at least 19 B-scans per volume. To evaluate the impact of retinal fluid volumes in 

each compartment at baseline in the number of injections and final BCVA the patients were 

divided into two groups. The highest 25% quartile of fluid volume in each compartment 

(intraretinal fluid [IRF], subretinal fluid [SRF], and pigment epithelial detachment [PED]) at 

baseline in the central 6 mm were classified as high fluid volume subgroup. The remaining 

75% of patients were classified as low fluid volume subgroup for each respective fluid 

compartment.47,80,81 

Visual acuity, macular atrophy and subretinal fibrosis determination 

BCVA was tested every visit using Snellen chart and converted to early treatment of diabetic 

retinopathy study (ETDRS) score. MA and SF were graded from the attending physician and 

extracted from the medical records. This assessment was based on either OCT images, 

fundoscopy, fundus photography and on fundus autofluorescence images when available. 

Further, all the included baseline OCT images were analysed by a retinal specialist (VM) to 

exclude baseline central MA and SF, in case it was not mentioned in the chart, for the MA 

and SF development analysis. Retinal pigment epithelium (RPE) loss with associated retinal 

ellipsoid zone loss more than 250 µm in diameter detected in the central 3 mm area were 

excluded as MA. OCT images showing a compact multilaminar hyperreflective material 

situated above or below RPE, with indistinct RPE layer,  in the central 3 mm area was 

excluded as SF.82 Subretinal hyperreflective material (SHRM) was not excluded. 

Automated quantification of retinal fluid  

IRF, SRF and PED volumes within the central 1 mm and 6 mm macular subfields were 

automatically segmented and quantified using the MDR-certified deep learning algorithm 

(Fluid Monitor, RetInSight, Vienna, Austria) in all time points. The algorithm uses a 

convolutional neural network (CNN) to identify retinal fluid in each compartment and PED on 

a pixel-level (Figure 1). The number of assigned pixels can be computed into an estimation 

of fluid volumes in nanoliters (1 nL = 0.001 mm3) and their respective compartments. 36,83  

Statistical analysis and fluid function correlation 

Statistically significant Lagrange Multiplier Breusch-Pagan and Chow test demonstrated that 

a longitudinal time-series data analysis would be better suited to correlate fluid volume in 

each compartment with BCVA over a 2-year follow-up. Panel regression with fixed or random 

effect model was chosen based on Hausman and Sargent-Hansen chi-squared test for each 

variable. A Log-Rank test with Kaplan Meier curve was used to analyse the correlation 

between fluid volumes in both subgroups in each compartment and new onset MA and SF, 

as well as MA and SF development over treatment naïve and pre-treated patients. Spearman 



45 
 

correlation was used to analyse the association between fluid volume in each compartment 

at baseline and number of intravitreal injections after 12 and 24 months.  

Results 

Ninety-nine eyes from 84 patients with nAMD were included, whereof 56 (66.7%) patients 

were female, mean age was 76.5 ± 9.8 years and 58 eyes (58.5%) were treatment-naïve 

(Table 1). In the central 1 mm area fluid volumes measurements showed IRF with a median 

of 0 (IQR 0-11.26), SRF presented a median of 1.84 (IQR 0-19.49) and PED with a median 

of 44.91 (IQR 16.66-102.45). In the central 6mm area, the median of IRF volume was 1.04 

(IQR 0.0 - 61.94), SRF was 66.54nL (IQR 1.98-292.8) and PED achieved 446.24nL (IQR 

135.7-1025.6).  

The overall behavior of each of the 99 eyes included in this analysis regarding BCVA over 

the follow-up time is shown in the supplementary material. As demonstrated in the IQR 

numbers, the highest 25% quartile in each compartment at baseline in the central 6 mm 

corresponded to eyes with IRF ≥ 61.94nL, SRF ≥ 292.85nL and PED ≥ 1025.65nL. These 

baseline volumes are higher than reported in a previous analysis from a European cohort.84 

The statistically significant chow test showed that a multivariate regression analysis with 

fixed timepoints would not be the most appropriate method for assessing visual acuity 

impairment in this cohort. Therefore, a panel regression analysis was performed showing 

that higher IRF and PED volumes subgroup in the central 6 mm had a statistically significant 

impact on the LogMar BCVA measurements, meaning worsening of BCVA over 2 years of 

follow-up (p=0.01, p<0.001 respectively). Higher SRF volume subgroup was significantly 

correlated with worse BCVA when fluid volume was higher than 19.49 (Q3) in the central 1 

mm, (p=0.02), as shown in figure 2.  

To further analyze late-stage outcomes, SF and MA development, 11 eyes were excluded 

after imaging evaluation due to presence of MA or SF in the central 3 mm at baseline. Of 88 

eyes, 16 (18.1%) developed MA and 21 eyes (23.8%) developed SF over the 2 years of 

follow up. The higher IRF and PED subgroups showed increased risk of developing SF when 

compared to the lowest 75% subgroups. IRF analysis showed a hazard ratio (HR) of 6.6 

(IC95% 2.8 - 15.5) and p<0.001 in the central 1 mm and HR of 6.6 (IC95% 2.8 - 15.9) and 

p<0.001 in the central 6 mm area of the macula. PED showed HR of 2.5 (IC95%1.1 - 5.9 ) 

and p=0.02 for the central 1 mm, and HR of 2.6 (IC95% 1.1 - 6.1), p=0.02 for the central 6 

mm, as shown in Figure 3. The higher SRF subgroup in the central 6 mm was significantly 

associated with SF, HR of 2.3 (IC95% 1.0 - 5.3), p=0.049 but this was not significantly in the 

central 1mm analysis. Regarding MA, higher fluid volumes did not show statistically 

significant correlation with its development in any of the compartments (Figure 4). However, 

higher IRF (> 61.94nL in the central 6 mm) presented a decreased in average survival time 

until atrophy development from 22.7 months (95%CI: 21.7 - 23.7) to 19.8 months (95%CI: 
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16.8 - 22.7), p=0.07 in the Log-Rank test. The overlap within the CIs across volume 

subgroups and p>0.05 associated with a small sample size makes it difficult to determine 

whether this result is clinically meaningful. However, this result fits previous findings that 

strongly correlate type III MNV, which is known to have predominantly more IRF, with MA 

development.85 Furthermore, the development of MA and SF showed no significant 

difference between treatment naïve and pre-treated patients in this cohort. 

Overall, the mean number of injections per eye was 5.9 ± 2.6 over 12 months and 13.6 ± 4.2 

over 24 months. An analysis between the total volume of IRF, SRF and PED and treatment 

needed (number of injections) using Spearman test showed that SRF has a positive, despite 

weak, correlation on increased number of intravitreal injections after 12 months (r=0.3, 

p=0.02 in the central 1mm and r=0.38, p<0.001 in the central 6mm) and 24 months (r=0.2, 

p=0.01 in the central 1mm and r=0.2, p=0.02 in the central 6mm). IRF and PED were not 

significantly correlated with the number of injections. When comparing between higher and 

lower SRF subgroups using a t-test, the results was consistent with previous analysis48,80 

showing that higher 25% of SRF was associated with higher mean number of injections after 

12 months (mean 7.1 ± 2,7, while lower 75% mean of 5.4 ± 2,4) and 24 months (mean 15.0 ± 

4.4, while lower 75% mean of 13.0 ± 3.9), p=0.005 and p=0.04 respectively.  

Discussion 

AI-based technologies have been described with the potential to bridge some gaps between 

patients and health care providers with cost-effective and scalable solutions such as 

automated disease screening, biomarkers segmentation, and risk prediction for late stages 

outcomes.30,48,86,87 Minas Gerais is the second most populous state in Brazil with a total 

population of 20,539,989 inhabitants.88 It is located in the Southeast, the most populous 

macro-region and responsible to the highest concentration of ophthalmologists in the 

country. However, despite the increased number of ophthalmologists, inside of the state 

there is also an important unbalance of personal and material resources in the health care 

system by microregions. Furthermore, Minas Gerais’ ethnical distribution (self-declared) in 

the last census showed that the state population is composed by 46.76% brown (multiracial), 

41.08% white, 11.84% black, 0.16% indigenous and 0,15% east Asian population.89 Thus, a 

study that effectively used an AI-based fluid monitor in a real-world sample from a Latin 

population highlights the importance of testing newly algorithms worldwide.  

This cohort is composed of patients in a treat-and-extend regimen, whereof 41.5% were non-

treatment naïve. Visual acuity at baseline is the most important predictor to BCVA in a long 

term follow-up, however, retinal fluid is still the most important biomarker in visual and 

anatomical outcomes, as well as for retreatment decisions in nAMD.90 Thus, the volume, 

location, and its fluctuation play an important role in disease progression.77 The results from 

our analysis demonstrated that higher fluid volumes in all three compartments were 
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significantly corelated with worsening BCVA. According to the literature, IRF and PED have 

been more associated with visual impairment. The topographic distribution of fluids with IRF 

more concentrated in the central fovea and SRF more distributed across the macular region 

may contribute to this statement.91  A previous analysis conducted in the Caucasian 

population of the FRB! Zürich dataset showed that only IRF was associated with worse 

BCVA, however in the cited study fluid volumes were quantified after initial treatment and 

SRF volume in this present cohort is significantly higher.80 Furthermore, individual responses 

to available treatment needs to be also taken into consideration. Regarding SRF behaviour 

there is an open question if a correlation with better visual outcomes is pertinent,92,93 or even 

if a residual tolerable volume threshold can be settle. Previous analysis using data from the 

FLUID study showed that tolerating SRF had similar BCVA after 24 months of follow up than 

those treated in order to dry out the fluid.94 On the other hand, a post hoc analysis also in the 

FLUID study data using the SRF-tolerant arm showed that 50% of the eyes with residual 

SRF increased the volume in the central 1 mm at the consecutive visit. The increase in SRF 

in the central mm was correlated with significant decrease in BCVA in the next visit when 

compared with the non-tolerant group.95 In addition, SRF fluctuation was found to be 

correlated with worse photoreceptor integrity in the OCT on the analysis from the OCTAVE 

clinical trial dataset, and there is a positive correlation between photoreceptor integrity and 

visual outcomes.96  

The limited period of follow-up associated with the exclusion criteria of presence of MA and 

SF in the central 3 mm area at baseline likely underestimates the rate of MA and SF 

development in this cohort when compared to the literature.97–99 Furthermore, treat-and-

extend regimen usually presents higher treatment frequency than pro-re-nata (PRN) which 

could also be associated with lower rates of these late-stage outcomes. Our results showed 

that higher IRF and PED volumes were associated with increased risk of developing SF. 

SRF was also associated with SF, but only when analysing the whole 6mm area. Fluid 

location may play a role in this finding since, as mentioned, SRF is often more present 

parafoveal than centrally.100 Higher fluid volumes in any compartment did not show 

statistically significant correlation with MA development. MA pathophysiology remains 

unclear, however, previous findings showed that almost 100% of eyes with previous non-

foveal atrophy will evolve to central atrophy over 10-years of follow-up.98 This findings 

demonstrates the multifactorial components of MA development, possibly including genetic 

factors.   

In this study we have founded a mean number of injections per eye of 5.9 over 12 months 

and 13.6 over 24 months. A previous report using DATASUS database showed a way lower 

number of 2.37 (1.35-3.43) as an annual median of injection in Brazilian public health care 

from 2014 until 2020.73 It is important to state that although anti-VEGF drugs were approved 
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by the Brazilian federal agencies since 2007, only in 2018 the treatment was incorporated 

into the guideline of the Brazilian public health system, which surely impacted the median 

reported in this database over the years. Furthermore, if the supplementary system numbers 

were included, the real mean number of injections in the Brazilian population per year would 

significantly increase and probably get closer to what was founded in this study and it is 

reported in the literature worldwide.  

In a daily basis clinical practice, anti-VEGF treatment can follow monthly, treat-and-extend or 

PRN regimens. In the PRN regimen, the decision is mainly driven by the dichotomous 

parameter of presence or absence of retinal fluids. In this study, higher SRF volume proved 

to be the most important driving force for an increased number of injections at one and two 

years. Previous studies from our group have also shown that SRF was the most important 

anatomic biomarker for predicting treatment need,47,48 despite not being the most impactful 

fluid compartment in worse anatomical and visual outcomes. Certainly, IRF is actively treated 

in all regimens, since is the fluid compartment with the strongest correlation with worse 

BCVA and late-stage outcomes. Nevertheless, it seems to present a faster response to anti-

VEGF treatment. Until now, PED is not an isolated target to anti-VEGF therapy, despite 

some previous studies have shown an anatomical response to the treatment and possible 

visual improvement.101 Our study showed an association of higher volumes of PED with 

worse visual outcomes and faster development of SF, however further prospective studies 

are necessary to address this question.  

The ageing population has continuously increased AMD prevalence and, consequently also 

increased anti-VEGF intravitreal injections demand.68 Despite all effort in the nAMD research 

subfield, the available treatments demand continuous monitoring and injections, which 

means a high burden for the patient and for the health care system. The DATASUS report 

showed that OCT and anti-VEGF procedures were mainly done in the Southeast macro-

region (87%). As previously stated, the higher population concentration in this area certainly 

contributes to this finding, but a higher density of professional ophthalmologists is another 

contributor to these statistics.74,88  

This study has inherent limitations for being a retrospective analysis performed on real-world 

patients and with only 2-years duration which is however in accordance with many 

randomized controlled trials. First, treatment was not standardized, despite mainly followed a 

treat-and extend regimen. Second, the images were not acquired specifically for this 

analysis, but as a clinical routine, thus number of B-scans are not uniform. However, a 

minimum of 19-Bscan was performed, which showed to be reliable for fluid quantification. 

Finally, there are other biomarkers such as SHRM and ellipsoid zone segmentation with a 

strong impact on visual acuity outcomes in AMD, which should be considered for future 

investigations in a prospective manner.  
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The possibility of monitoring patients using a real-time automated tool and assisting non-

retinal specialists’ doctors can shorten some gaps regarding the health care unbalance 

between regions. This study investigates the multifaceted landscape of nAMD in a tertiary 

center in the Southeast Brazil, considering the country’s epidemiology and particular context, 

pointing the potential benefits of AI-driven technologies on patient’s care. Further studies that 

highlight the significance of using newly validated technologies, especially deep learning 

algorithms across diverse populations worldwide is still necessary.  

 

Table 1: Demographic data from the 99 eyes from 84 patients included in the study. 

 Variable Frequency 

N                         % 

 

Gender 

 

Male 

 

28                     33.3 

 Female 56                     66.7 

   

Age Mean ± SD 76.5 ± 9.8 

   

Eye Unilateral 69                     82.1 

 Bilateral  15  17.9 

   

Treatment naïve Yes 58                     58.5 

 No 41                     41.5 

   

Injections (12 

months) 

Mean ± SD        5.9 ± 2.6 

Injections (24 

months) 

Mean ± SD     13.6 ± 4.2 
 

   

Macular atrophy 

development 

during follow-up 

Yes 16                      18.2 

 No 72                      81.8 

   

Subretinal fibrose 

development 

during follow-up 

Yes 21                     23.9 

 No 67                     76.1 
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Figure 1: Automated segmentation of intraretinal fluid (red), subretinal fluid (yellow) and 

pigment epithelial detachment (blue).  

 

 

Figure 2: BCVA over time in the higher 25% and lower 75% volume subgroup in the central 

6mm of the macula during follow-up. SRF correlation was statistically significant when fluid 

volume in the central 1mm was included in the model. The dotted lines graphic showed that 

when fluid volumes in the central 1mm was above 19.49 (Q3) the worst BCVA in the higher 

fluid volume subgroup (>292.85nl) was clearer to be seen. 
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Figure 3: Kaplan-Meier survival curve showing significant higher subretinal fibrosis 

development in the higher fluid volume subgroup. Hazard ratio (HR), Intraretinal fluid (IRF), 

subretinal fluid (SRF) and pigment epithelial detachment (PED). 

 during follow-up.  

 

 

Figure 4: Kaplan-Meier survival curve of macular atrophy development did not show 

statistically significance difference between the two groups. Intraretinal fluid (IRF), subretinal 

fluid (SRF) and pigment epithelial detachment (PED). 
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Supplementary material: Visual acuity variation curve on each of the 99 eyes over the follow-

up time. 
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Os principais resultados desse trabalho estão resumidos abaixo:  

• Foram estudados 99 olhos de 84 pacientes. 

• Volumes basais mais altos de FIR, FSR e DEP no baseline nos 6 mm centrais 

da mácula mostraram impacto significativo na piora da acuidade visual ao longo 

de dois anos. 

• 16 olhos (18,1%) desenvolveram AM e 21 olhos (23,8%) desenvolveram e FS 

em dois anos. 

• Subgrupos com maiores volumes de FIR e DEP apresentaram maior risco de 

desenvolver FS tanto no 1 mm central quanto nos 6 mm centrais. 

• O subgrupo com alto volume de FSR teve maior risco de desenvolver FS 

apenas nos 6 mm centrais.  

• Não houve diferença significativa entre os grupos em relação à ocorrência de 

AM. 
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• O volume de FSR apresentou correlação estatisticamente significativa com o 

aumento de injeções necessárias para o controle da doença ao longo dos 2 

anos de acompanhamento. 

 

6 DISCUSSÃO 

   

Os estudos desenvolvidos durante a elaboração desta tese fornecem evidências de 

que o algoritmo de monitoramento de fluido automatizado, o Fluid monitor, da 

RetInsight, Vienna, Austria, baseado em IA e aprovado pelo órgão regulamentador de 

equipamentos médicos da União Européia (Medical Device Regulation) oferece 

ferramentas úteis para o acompanhamento de pacientes com DMRI neovascular na 

prática clínica. Além disso, a quantificação e a localização automatizadas dos FIR, 

FSR e DEP podem ser utilizadas para predizer o prognóstico visual e anatômico, 

necessidade de tratamento e tendência a desenvolvimento de estágios avançados da 

doença.  

 

Apesar dos avanços substanciais no diagnóstico e tratamento para DMRI, a 

prevalência estimada de comprometimento visual leve ou grave devido à essa doença 

aumentou globalmente em 10% entre 2000 e 2020.102 Além disso, a cegueira 

relacionada à DMRI é um problema crescente diante do progressivo envelhecimento 

populacional. Sendo assim, o investimento em tecnologias de alta precisão para 

monitoramento da DMRI tanto na sua forma neovascular quanto na forma não 

neovascular representa um tópico de extremo interesse da comunidade científica. 

 

O primeiro artigo dessa tese destaca o potencial de ferramentas baseadas em IA na 

identificação de padrões de fluidos e criação de modelos preditivos que podem estimar 

não apenas a necessidade de tratamentos futuros, mas também desfechos 

morfológicos tardios, como AM e FS. Um estudo desenvolvido pelo nosso grupo 

anteriormente elaborou um modelo preditivo para desfechos visuais e necessidade de 

tratamento aplicados a uma coorte padronizada do ensaio clínico TREND.47 A 

aplicação de um modelo preditivo numa coorte de vida real, com as limitações 

inerentes a esse tipo de estudo, incluindo menor padronização do número de cortes 
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por imagem de OCT e a heterogeneidade no acompanhamento dos pacientes permitiu 

testar a segmentação do algoritmo e demonstrar a efetividade do modelo. Esse estudo 

identificou os 10 principais biomarcadores, funcionais e anatômicos, relacionados ao 

maior número de tratamento e maior progressão para estágios mais avançados da 

doença (Figura 4, artigo 1)48. Como previamente mencionado, o volume de FSR está 

mais relacionado a uma maior quantidade de injeções necessárias para “secar” a 

retina. O segundo biomarcador mais importante foi o DEP. Entretanto, já foi 

previamente publicado na literatura que o DEP responde de forma insatisfatória ao 

tratamento com anti-VEGF, não sendo um bom indicador, de forma isolada, para o 

tratamento.103,104 Na predição para o desenvolvimento de AM, os principais 

biomarcadores foram funcionais (acuidade visual após o tratamento inicial e no 

baseline, respectivamente) seguido pelo FIR. Respostas piores após o tratamento 

inicial podem estar relacionadas a um dano prévio aos fotorreceptores que, por sua 

vez, podem preceder o desenvolvimento de atrofia.  

Além disso, a não recuperação funcional, muitas vezes presente após o início do 

tratamento com anti-VEGF, mostra o potencial de agressividade da atividade 

neovascular e a importância de uma intervenção imediata para o melhor prognóstico 

visual. A literatura fornece provas convincentes de que o volume de fluido retiniano se 

correlaciona com acuidade visual e de que a função retiniana pode ser 

irreversivelmente perdida em semanas em caso de atraso no encaminhamento e no 

tratamento do paciente.48,105,106 Sobre o desenvolvimento de FS, o FIR foi o 

biomarcador que mostrou uma correlação mais forte. A correlação estreita entre o  FIR 

e a perda de acuidade visual e, em particular, com o desenvolvimento de FS foi 

também evidenciada nos artigos subsequentes desta tese.  

Apesar da maior demanda de tratamento, o volume do FSR nem sempre apresenta 

correlação com o resultado funcional final.49 Sabemos que o tratamento com injeções 

intravítreas de anti-VEGF mensais representa uma sobrecarga financeira para o 

sistema de saúde público e suplementar, bem como uma sobrecarga financeira e 

emocional para os pacientes. Individualizar esse tratamento pode representar uma 

oportunidade de diminuir o número de injeções, mantendo o controle adequado da 

doença para determinados casos. Entretanto, esse acompanhamento de forma 

precisa (em nanolitros) e personalizada se torna inviável de forma manual na rotina 
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diária atribulada das clínicas oftalmológicas. A quantificação automatizada de fluidos 

retinianos, como a utilizada nos estudos desta tese, pode auxiliar no monitoramento 

individualizado dos pacientes de forma a melhor compreender a dinâmica da doença 

e individualizar o esquema de tratamento no intervalo de poucos minutos. Um estudo 

prospectivo, realizado pelo nosso grupo nos últimos 3 anos, mostrou a viabilidade da 

aplicação desse modelo no dia-a-dia clínico do ambulatório de mácula do Hospital 

Geral de Viena e teve os resultados iniciais apresentados no congresso anual da 

ARVO 2024 (Association for Research in Vision and Ophthalmology). 76,107  

Embora ainda não exista uma explicação clara que faça a corelação direta entre fluido 

e acuidade visual, acreditamos que os volumes de fluido retiniano desempenham um 

papel importante na perda de integridade dos fotorreceptores e que esta última está 

fortemente correlacionada com os resultados visuais. Sendo assim, o estudo 

reportado no artigo 2 foi realizado de forma a enfatizar a relação entre os volumes de 

FIR, FSR e DEP com a integridade da ZE. Os resultados mostraram que volumes 

maiores de FIR e DEP foram significativamente correlacionados com o afinamento e 

a perda da ZE o que impacta a integridade dos fotorreceptores e consequentemente 

compromete desfechos visuais. O FSR, por outro lado, não apresentou correlação 

significativa com o afinamento da ZE, sugerindo até um efeito protetor em 

determinados contextos. Essa observação é relevante pois corrobora a hipótese, 

previamente discutida na literatura, de que o FSR pode, em alguns casos, não ser tão 

prejudicial e contribuir para melhores resultados visuais a longo prazo. Entretanto, o 

volume de FSR e a sua flutuação podem ser a chave para melhor compreender 

quando ele se torna uma ameaça à visão. 

Entendendo a necessidade de generalização dos algoritmos de IA, foi desenvolvido o 

estudo 3 que teve como foco uma análise longitudinal utilizando o Fluid Monitor em 

uma coorte brasileira de pacientes com DMRI neovascular. Os resultados mostraram 

que volumes mais altos de FIR, DEP e FSR nos 6mm centrais da mácula 

correlacionaram-se com pior desfecho visual e maior risco de desenvolvimento de FS. 

Esses achados se correlacionam parcialmente com os resultados encontrados na 

coorte do FRB! de Zurique.  Entretanto na coorte europeia o subgrupo de maior 

volume de FSR não foi correlacionado com piora da AV. Para melhor discutir essa 

diferença nos resultados, é importante ressaltar que a quantidade de fluido intra e 
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subretiniano e volume do DEP no baseline da coorte brasileira foram 

consideravelmente mais altos. Sendo assim, essa diferença nos resultados reforça a 

importância de se avaliar o impacto dos fluidos retinianos por volume e por 

compartimento. Como citado anteriormente, e reforçado nos resultados dessa análise, 

pode haver um possível limiar de tolerância para o FSR, mas que necessita de estudos 

adicionais, prospectivos para a sua comprovação.  

Uma vez analisado o real valor da IA, e a sua validação como ferramenta segura e útil 

para o manejo da DMRI neovascular, amplia-se grandemente o leque da sua 

aplicação. A sua utilidade para o diagnóstico e acompanhamento da forma atrófica da 

DMRI tem sido confirmada por publicações recentes, incluindo os estudos do nosso 

grupo. É muito provável que ela possa também desempenhar um papel muito 

importante no monitoramento domiciliar da DMRI, assim como de outras afecções 

retinianas. Ela poderá ainda ser de grande auxílio no planejamento de ensaios 

clínicos, permitindo, por exemplo, otimizar o processo de recrutamento e de seleção 

dos pacientes. As discussões desses tópicos, assim como as novas aplicações da IA, 

embora muito relevantes, fogem ao escopo deste trabalho. 

Naturalmente, a implementação de algoritmos baseados em IA no diagnóstico e 

tratamento da DMRI apresenta limitações. A demanda por grandes conjuntos de 

dados para treinar modelos de IA pode introduzir vieses, já que certas populações ou 

variações nas características da doença podem estar sub-representadas. As 

considerações éticas em torno da privacidade do paciente, segurança dos dados e a 

interpretabilidade das decisões de IA também levantam preocupações e devem estar 

em conformidade com diferentes órgãos reguladores em cada nação. Outro aspecto 

a ser considerado são modelos de reembolso adequados em caso de sistemas de 

saúde suplementar. A diversidade de dispositivos, o constante lançamento de novos 

equipamentos e as variações nos protocolos de imagem em diferentes abordagens 

clínicas podem dificultar o desenvolvimento de algoritmos universalmente aplicáveis.  

Esta tese contém trechos traduzidos do artigo de revisão, escrito pela própria autora 

e co-autores durante a elaboração da tese. Este artigo, intitulado “AI-based support 

for optical coherence tomography in age-related macular degeneration” , foi 

recentemente publicado e está anexado a essa tese como apêndice.90  
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7 CONCLUSÃO 

Os modelos baseados em IA podem ser ferramentas úteis no acompanhamento 

individualizado da progressão da DMRI utilizando a quantificação de biomarcadores 

clínicos e subclínicos na prática clínica.  

O FSR é um forte fator preditivo da necessidade de tratamento, mas nem sempre está 

significativamente relacionado com a piora da BCVA.  

O FIR é o fator preditivo mais importante da perda de visão e do desenvolvimento de 

FS. Volumes maiores de DEP também foi correlacionada com piores resultados 

visuais e com o desenvolvimento mais rápido de FS. 

O volume mais elevado de FIR e DEP no baseline (subgrupo com 25% mais fluido 

nos dois compartimentos) foi associado ao afinamento e perda mais avançadas da ZE 

nos 1 mm e 6 mm centrais da mácula, quando analisados os pontos temporais 

selecionados.  

A identificação de sinais precoces de atrofia na prática clínica é um passo importante 

para um tratamento preciso e personalizado, minimizando o risco de sub-tratamento. 

O algoritmo Fluid monitor, RetInsight, Viena, mostrou eficácia na segmentação e 

quantificação do fluido retiniano na coorte brasileira. Ainda são necessários mais 

estudos que enfatizem a importância do uso de tecnologias recentemente validadas, 

especialmente algoritmos de DL em diversas populações em todo o mundo. 
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