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INTRODUCAO

A retina ¢ um dos tecidos mais metabolica-
mente ativos e especializados do organismo.
Sua elevada demanda energética, organizagao
neurovascular complexa e limitada capacidade
regenerativa tornam-na particularmente vulne-
ravel a distarbios homeostaticos, o que contri-
bui para que as doengas da retina figurem entre
as principais causas de comprometimento vi-
sual e cegueira em todo o mundo (AKIL ef al.,
2021; WANG et al., 2025).

Segundo a Organizacdo Mundial da Saude
(2026), estima-se que 2,2 bilhdes de pessoas
apresentem algum grau de déficit visual para
perto ou para longe. Entre os casos que pode-
riam ter sido prevenidos ou que ainda ndo foram
adequadamente tratados, aproximadamente
11,9 milhoes sdo atribuidos a doengas da retina:
8 milhdes a degeneracao macular relacionada a
idade (DMRI) e 3,9 milhdes a retinopatia dia-
bética (RD).

Além da RD e da DMRI, este capitulo
aborda outras condi¢des de elevada relevancia
clinica: a retinopatia da prematuridade (ROP),
a oclusdo venosa da retina (OVR) e o descola-
mento de retina. A RD decorre de alteracdes
funcionais e estruturais da microcirculagao reti-
niana secunddarias a hiperglicemia cronica. A
ROP ¢ uma doenca vasoproliferativa da retina
imatura, caracterizada pela interrup¢ao do de-
senvolvimento vascular fisiolégico e conse-
quente neovascularizacao por hipdéxia. A OVR
resulta da obstru¢do do fluxo venoso retiniano,
com edema, hemorragia e graus variaveis de is-
quemia; ja a DMRI envolve a degeneragdo de
componentes da retina externa e da coroide; € o
descolamento de retina corresponde a separa-
cdo da retina neurossensorial do epitélio pig-
mentar (AKIL et al., 2021; PARMAR et al.,
2024).

O impacto dessas condi¢des ndo decorre
apenas de sua frequéncia, mas também da dis-
sociacdo temporal entre o inicio da lesdo e a
percepcao dos sintomas. Alteragdes retinianas
podem progredir enquanto a acuidade visual
permanece relativamente preservada e, quando
a perda visual se torna evidente, parte do dano
estrutural pode ja ser irreversivel. Por essa ra-
za0, a identificagdo precoce constitui etapa fun-
damental para a preservacdo da funcdo visual
(HAILU et al., 2026; WINEBRAKE & LIM,
2026).

Entre os métodos empregados para essa fi-
nalidade, destacam-se a retinografia e a tomo-
grafia de coeréncia 6ptica (OCT). Em compara-
¢do com modalidades mais especializadas, es-
ses exames apresentam menor custo relativo,
aquisi¢do pouco invasiva e informagdes com-
plementares entre si, o que favorece sua utiliza-
¢do no diagnostico precoce € no acompanha-
mento longitudinal (AKIL et al, 2021; DI
GIAMMARCO et al., 2025).

Entretanto, a disponibilidade desses méto-
dos ndo assegura, isoladamente, o acesso opor-
tuno ao rastreio. Seu uso depende de equipa-
mentos adequados, imagens de qualidade, pro-
fissionais capacitados e fluxos de encaminha-
mento estruturados. Em muitos sistemas de sa-
ude, a demanda supera a disponibilidade de es-
pecialistas, enquanto os custos, as desigualda-
des de acesso e a variabilidade na aquisi¢ao e
interpretagdo das imagens dificultam a assistén-
cia (SAVASTANO et al., 2025; BERRADA et
al., 2026).

Nesse contexto, a inteligéncia artificial (IA)
tem sido investigada como ferramenta de apoio
ao diagnostico precoce das doencas da retina.
Suas aplicagdes incluem detec¢do de altera-
¢oes, classificacao de gravidade e predi¢ao de
progressdao (DI GIAMMARCO et al., 2025;
AKIL et al., 2021). A natureza digital e repro-
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dutivel da retinografia e da OCT favorece a ex-
ploragdo desse campo tecnoldgico (AUNG et
al., 2021).

Este capitulo tem como objetivo sintetizar
criticamente as evidéncias sobre a aplicacdo da
IA ao diagnostico precoce da RD, ROP, OVR,
DMRI e do descolamento de retina, com énfase
em sistemas baseados em retinografia e OCT.
Também serdo discutidos o desempenho desses
modelos, suas possibilidades de incorporacao a
pratica clinica e os principais desafios metodo-
logicos, técnicos e éticos relacionados a sua uti-
lizacdo em larga escala.

METODO

Este capitulo consiste em uma revisao nar-
rativa da literatura, conduzida entre junho e ju-
lho de 2026, sobre o uso da IA na detecgao pre-
coce de retinopatias e outras doengas retinianas.
A andlise priorizou sistemas aplicados a ima-
gens de fundo de olho e exames de OCT, mo-
dalidades amplamente utilizadas no rastrea-
mento e na avaliagdo precoce de alteragdes re-
tinianas. Foram abordadas a retinopatia diabé-
tica, a retinopatia da prematuridade, a oclusdo
venosa retiniana, a degeneracdo macular relaci-
onada a idade e o descolamento de retina.

A busca foi realizada nas bases Pub-
Med/MEDLINE, Scopus e Google Scholar, uti-
lizando combinagdes dos descritores: “Artificial

G«

Intelligence”, “Machine Learning”, “Deep Lear-

<

ning”, “Convolutional Neural Networks”, “Com-

FINTS

puter-Aided Diagnosis”, “Ophthalmology”, “Re-

tinopathy”, “Retinal Diseases”, “Diabetic Re-
tinopathy”, “Retinopathy of Prematurity”, “Reti-
nal Vein Occlusion”, “Age-Related Macular De-
“Fundus

Photography” e “Optical Coherence Tomogra-

’

generation”, “Retinal Detachment”,
phy.” Os termos foram combinados por opera-
dores booleanos e adaptados as caracteristicas de
cada base de dados.

Buscas complementares foram realizadas
com os descritores “Healthcare”, “Medicine”,
“Medical Imaging”, “Clinical Decision Sup-
port” e “Precision Medicine” para fundamen-
tar os aspectos conceituais e as aplicagdes da IA
em saude.

Foram incluidas publica¢des em inglés, en-
tre 2014 e 2026, disponiveis em texto completo
e relacionadas ao escopo do capitulo. Foram
considerados revisoes, estudos de acuracia di-
agnostica, estudos de desenvolvimento, valida-
¢do e implementagdo de algoritmos; além de di-
retrizes, consensos, documentos institucionais e
capitulos de livros.

Ap6s a selecdo, 30 publicagdes foram inclu-
idas na sintese qualitativa. Nos estudos de ras-
treio, foram analisadas, quando disponiveis, a
condi¢do retiniana investigada, a modalidade
de imagem, a abordagem algoritmica, a tarefa
clinica, a estratégia de validagdo, as medidas de
desempenho (incluindo sensibilidade, especifi-
cidade, area sob a curva AUC/ROC, escore F1
e acuracia) e as principais limita¢des. Os acha-
dos foram sintetizados de forma descritiva e or-
ganizados em quatro eixos tematicos: funda-
mentos da [A aplicada; utilizagdo da [A nas
principais doencas da retina; limitagdes e desa-
fios para sua implementacao clinica; e perspec-
tivas futuras.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Fundamentos da inteligéncia artificial
aplicada

A oftalmologia ¢ uma area particularmente
oportuna a aplicagdo da A, dado que os exames
de imagem constituem parte fundamental do
processo diagnostico, configurando uma ampla
base de dados digital, padronizavel e reproduti-
vel, especialmente em relagdo a retina (SA-
VASTANO et al., 2025; PARMAR et al.,
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2024). Como, em estagios iniciais, muitas das
doengas desse tecido sdo oligossintomaticas,
mapear por meio da IA alteragdes estruturais e
vasculares precoces pode configurar uma im-
portante janela de oportunidade para interven-
cdo (WINEBRAKE & LIM, 2026).

A IA corresponde a um campo amplo da ci-
éncia da computacido dedicado ao desenvolvi-
mento de sistemas capazes de executar tarefas
como reconhecimento de padrdes, classifica-
¢do, predicdo e apoio a tomada de decisdo
(AUNG et al., 2021). Suas aplicagdes clinicas
atuais referem-se predominantemente a um
subtipo conhecido como IA de proposito espe-
cifico, cujos sistemas sdo desenvolvidos para
tarefas predeterminadas. Nesse sentido, Ber-
rada et al. (2026) ressalta que o desempenho
desses modelos deve ser sempre interpretado
conforme sua finalidade, os dados empregados
no desenvolvimento e o contexto clinico de
aplicagao.

No campo do diagnostico precoce das doen-
cas da retina, grande parte dessas aplicagoes €
organizada em sistemas diagnostico assistido
por computador (CAD), destinados a apoiar a
interpretagdo dos exames e a tomada de decisdao
clinica (AKIL ef al., 2021). Em tarefas especi-
ficas, alguns modelos alcancaram desempenho
comparavel ou superior ao de especialistas, em-
bora ainda sejam pouco avaliados em condigdes
de vida real.

Para compreender os diferentes modelos di-
agnosticos de A, € util considerar os seguintes
componentes: a base de dados fornecida; a ar-
quitetura computacional e as estratégias de
aprendizado, que definem como essas informa-
c¢Oes sdo processadas; a tarefa para a qual o mo-
delo foi criado; e sua avaliacdo de desempenho
(ALZUBAIDI et al., 2021; WINEBRAKE &
LIM, 2026).

Bases de dados

No estudo das doengas da retina, a retino-
grafia e a OCT constituem as principais fontes
de dados para o desenvolvimento de sistemas
de IA. A retinografia fornece uma representa-
¢do bidimensional do fundo ocular, permitindo
documentar a macula, o disco dptico, a vascu-
latura e as lesOes visiveis. Por ser ndo invasiva,
relativamente acessivel e compativel com aqui-
sicdo portatil e interpretacdo remota, representa
uma das principais ferramentas utilizadas em
programas de rastreamento (BERRADA et al.,
2026; SAVASTANO et al., 2025). A OCT, por
sua vez, produz imagens seccionais de alta re-
solucdo das camadas retinianas, permitindo
identificar alteragdes microscopicas, como es-
pessamento, acumulo de fluido, atrofia e desor-
ganizacao estrutural (PARMAR et al., 2024).
Hailu et al. (2026) destacam a complementari-
dade entre essas modalidades: enquanto a reti-
nografia oferece uma visdo mais ampla das al-
teragdes vasculares e morfologicas, a OCT for-
nece informagdes estruturais em profundidade.

Arquiteturas computacionais e estraté-
gias de aprendizado

Grande parte dos sistemas CAD utilizados
em Oftalmologia baseia-se em Machine Lear-
ning (ML), uma abordagem de IA na qual, em
vez de receber regras explicitas para todas as si-
tuacdes possiveis, o modelo identifica e cruza
padrdes presentes nas bases de dados e os uti-
liza para estimar a resposta mais provavel di-
ante de um novo exame (WINEBRAKE &
LIM, 2026).

Entre as estratégias de aprendizado do ML,
o aprendizado supervisionado ¢ predominante
nos estudos de imagens retinianas. Nele, o al-
goritmo € treinado com exames previamente
classificados por especialistas, e cada imagem
recebe um rétulo, como “normal”, “doenca re-
ferenciavel” ou “imagem ndo graduavel”. Nos
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métodos convencionais de ML, o modelo pode
utilizar parametros previamente estabelecidos,
como calibre vascular ou espessura retiniana,
para associar padrdes visuais a essas categorias
(Savastano et al., 2025). Como esse processo
depende de grandes bases de exemplos rotula-
dos, estratégias de aprendizado ndo supervisio-
nado, auto supervisionado e de transfer lear-
ning também tém sido estudadas para reduzir
essa dependéncia (ALZUBAIDI et al., 2021;
AUNG et al., 2021).

Ja 0 Deep Learning (DL) é um subconjunto
do ML que, além de estabelecer relagdes esta-
tisticas entre os dados e os rotulos, permite que
o proprio modelo aprenda automaticamente
quais caracteristicas sdo mais uteis para cada ta-
refa proposta (HAILU et al., 2026). Para isso, o
DL utiliza redes neurais artificiais organizadas
em multiplas camadas de processamento, nas
quais as informagdes se conectam de diferentes
formas e com diferentes pesos (SAVASTANO
et al.,2025).

Na andlise de uma retinografia, por exem-
plo, as primeiras camadas podem reconhecer
bordas e contrastes; as intermediarias combi-
nam esses elementos em vasos e estruturas ana-
tomicas; e as mais profundas identificam pa-
drdes associados a lesdes ou categorias diag-
nosticas (ALZUBAIDI et al., 2021; PARMAR
etal.,2024).

Entre as arquiteturas de DL, as Convolutio-
nal Neural Networks (CNNs) constituem a
principal forma de anélise automatizada de ima-
gens retinianas. Seus filtros identificam padrdes
espaciais locais e os combinam progressiva-
mente para executar diferentes tarefas: a classi-
ficacdo atribui o exame a uma categoria ou grau
de gravidade; a deteccdo identifica a presenca e
a localizagcdo aproximada de lesdes; e a seg-
mentacao delimita estruturas anatdmicas ou re-
gides patologicas, permitindo sua quantificagao

(AKIL et al, 2021; SAVASTANO et al.,
2025).

Em retinografias e exames de OCT, méto-
dos de inteligéncia artificial explicavel, como o
mapeamento de ativagao de classe (CAM) po-
dem destacar as areas da imagem que mais con-
tribuiram para a decisdo do modelo. Dessa
forma, permitem verificar se a classificagdo se
baseou em estruturas ou alteragdes anatomica-
mente plausiveis, e ndo em artefatos ou padrdes
sem relagdo com a doenca. Modelos generati-
vos também tém sido investigados para recons-
tru¢do de imagens, reducdo de ruido e corre¢do
de artefatos, podendo aprimorar a qualidade dos
dados utilizados na analise (DI GIAMMARCO
et al., 2025).

Avaliacao de desempenho

O desenvolvimento e a avaliagao de um mo-
delo envolvem conjuntos distintos de treina-
mento, validacdo e teste. Durante o treina-
mento, o algoritmo ajusta seus parametros a
partir dos exemplos disponiveis; o conjunto de
validacao orienta a otimiza¢ao do modelo; € o
conjunto de teste avalia seu desempenho em
exames que ndo participaram das etapas anteri-
ores. Apos o desenvolvimento, a inferéncia cor-
responde a aplicagdo do sistema treinado a um
novo exame.

Aung et al. (2021) descrevem o papel de ba-
ses de dados publicas no treinamento e na com-
paracdo de modelos destinados a segmentagao
vascular, a classificacdo de doencas e a detec-
¢ao de alterag0es retinianas. Embora favorecam
a reprodutibilidade dos estudos, essas bases di-
ferem quanto as populacdes incluidas, a quali-
dade e a variabilidade das imagens e aos crité-
rios de rotulagem, o que limita a comparacao
direta entre modelos e sua generalizagdo para
cendrios externos (ALZUBAIDI et al., 2021).
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Nos estudos diagnosticos, o desempenho ¢
descrito principalmente por sensibilidade, espe-
cificidade, acuréacia, precisdo, area sob a curva
ROC (AUC-ROC) e escore F1, este sinteti-
zando precisdo e sensibilidade em uma unica
medida (HAILU et al., 2026; WINEBRAKE &
LIM, 2026).

A interpretagdo dessas métricas deve consi-
derar a finalidade do sistema, a prevaléncia da
doenga, a qualidade das imagens, o padrdo de
referéncia e as caracteristicas da populagdo es-
tudada. Hailu et al. (2026) ressalta que, em pro-
gramas de rastreamento, costuma-se priorizar
elevada sensibilidade para reduzir a perda de
casos potencialmente trataveis, ainda que isso
possa aumentar o nimero de falsos positivos.

Aplicacoes da IA nas doencas da re-
tina

Retinopatia diabética (RD)

A RD ¢, entre as retinopatias, aquela em que
a IA alcangou validagdo clinica mais robusta,
servindo de referéncia para o desenvolvimento
de sistemas em outras doengas oculares.

Gulshan et al. (2016) desenvolveram um al-
goritmo de aprendizado profundo para detec¢ao
de RD referivel a partir de fotografias de fundo
de olho, validado em dois conjuntos indepen-
dentes: EyePACS-1 e Messidor-2. No ponto
operacional de alta sensibilidade, o algoritmo
atingiu sensibilidade de 97,5% e especificidade
de 93,4% no EyePACS-1, e sensibilidade de
96,1% e especificidade de 93,9% no Messidor-
2,com ROC de 0,991 € 0,990, respectivamente.
Esses valores costumam ser citados como evi-
déncia de que o desempenho do modelo se equi-
para ao de oftalmologistas na gradagdo manual
das mesmas imagens. Vale notar que imagens
de qualidade insuficiente haviam sido previa-
mente removidas por avaliadores humanos, de

modo que esses numeros refletem o desempe-
nho do algoritmo num conjunto ja filtrado, dis-
tinto do que se observa num programa de ras-
treamento de rotina.

O sistema de inteligéncia artificial SE-
LENA (Singapore Eye Lesion Analyzer), foi
inicialmente validado por Ting et al. (2017)
como um modelo multitarefa capaz de identifi-
car, a partir da mesma imagem de fundo de
olho, RD referivel, possivel glaucoma e dege-
neracdo DMRI. Na base de validagdo primaria,
com 14.880 pacientes ¢ 71.896 imagens, a ROC
para RD referivel foi de 0,936 (sensibilidade de
90,5%, especificidade de 91,6%); para a RD
que ameaga a visdo, a ROC atingiu 0,958 (sen-
sibilidade de 100%, especificidade de 91,1%).
A coorte de validag@o primaria provém majori-
tariamente do programa nacional de rastrea-
mento de Singapura; a multietnicidade anunci-
ada no titulo do estudo se sustenta com mais
forca nos dez conjuntos de dados secundarios
usados para validagdo externa do que na base
principal (TING et al., 2017).

O avango regulatério mais significativo
veio com o estudo de Abramoff et al. (2018),
que comparou um sistema autobnomo de [A
(IDx-DR, agora denominado Luminetics Core)
a leitura de referéncia do Wisconsin Fundus
Photograph Reading Center em 900 pacientes
diabéticos sem diagnostico prévio de RD, aten-
didos por operadores de atencdo primaria. O
sistema alcangou sensibilidade de 87,2% e es-
pecificidade de 90,7%, obtidos num desenho
experimental mais proximo da pratica clinica
real, com operadores leigos e pacientes nao pré-
selecionados. Esse resultado levou a primeira
autorizagdo da Food and Drug Administration
(FDA) para um sistema diagnodstico autbnomo
de IA em qualquer especialidade médica (LIM
etal.,2024).
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Apbs a aprovagdo do Luminetics Core, ou-
tros sistemas também obtiveram autorizagao re-
gulatdria para rastreamento autonomo da RD. O
EyeArt (Eyenuk) recebeu autorizagdo da FDA e
na Unido Europeia. O AEYE Diagnostic Scree-
ning (AEYE Health) ampliou as possibilidades
de implementacdo da IA ao permitir a realiza-
¢do do rastreamento utilizando cameras porta-
teis. Em Singapura, o sistema SELENA foi in-
corporado ao programa nacional de rastrea-
mento de RD, DMRI e Glaucoma (LIM et al.,
2024).

Paralelamente ao avango regulatorio, cresce
o interesse em compreender o impacto econd-
mico da incorporagdo desses sistemas. Modela-
gens econdmicas sugerem que o rastreamento
autonomo por IA realizado no ponto de atendi-
mento pode prevenir um nimero maior de casos
de perda visual grave quando comparado ao en-
caminhamento convencional para exame oftal-
mologico, além de reduzir custos relacionados
ao tratamento de complicacgdes tardias e aumen-
tar os anos de vida ajustados pela qualidade.
Embora a maior parte das aplicagdes atuais uti-
lize fotografias coloridas do fundo de olho, es-
tudos recentes indicam que algoritmos basea-
dos em OCT também apresentam elevado de-
sempenho no diagnostico. Entretanto, o custo
mais elevado dos equipamentos de OCT limita
sua utilizagdo como método de rastreamento
populacional, mantendo a retinografia como a
estratégia mais viavel para programas de saude
publica (LIM et al., 2024).

Degeneracdo macular relacionada a
idade (DMRI)

Para a DMRI, o estudo de referéncia € o de
Peng et al. (2019), que desenvolveram o De-
epSeeNet, modelo de aprendizado profundo ca-
paz de classificar automaticamente a gravidade
da doenca segundo a Escala de Gravidade Sim-
plificada do Age-Related Eye Disease Study

(AREDS), a partir de fotografias coloridas de
fundo de olho de ambos os olhos. O modelo re-
produz a logica empregada pelos especialistas
ao avaliar separadamente dois dos principais fa-
tores de risco para progressao da doenga: drusas
de grande tamanho e alteragdes pigmentares do
epitélio pigmentar da retina em cada olho, com-
binando essas informagdes para gerar uma pon-
tuacdo de gravidade em nivel de paciente. Na
validagdo utilizando o banco de dados do
AREDS, o DeepSeeNet alcangou acuracia glo-
bal de 67,1%, superando a média dos especia-
listas da retina (59,9%) na classificagdo da gra-
vidade da DMRIL

A identificagdo de biomarcadores prognds-
ticos em fotografias de fundo de olho e OCT,
bem como a deteccdo automatica de atrofia ge-
ografica e de neovascularizacdo macular sdo
outras linhas de pesquisa presentes na literatura.

Apesar dos avancos observados, ainda nao
existe nenhum sistema de IA aprovado nos Es-
tados Unidos ou na Unido Europeia para o di-
agnostico autbnomo da DMRI, diferentemente
do que ocorreu na RD. No entanto, a doenga ja
integra plataformas multitarefa, como o SE-
LENA, previamente descrito, que realizam a
deteccao simultanea de multiplas doengas reti-
nianas a partir de uma tnica fotografia de fundo
de olho (LIM et al., 2024).

Retinopatia da prematuridade (ROP)

A ROP trata-se de uma doenca pediatrica,
dependente de rastreamento sistematico em
unidades neonatais, cuja classificacdo estd su-
jeita a variabilidade interobservador. As dife-
rengas na disponibilidade de cuidados neonatais
entre paises de renda alta, média e baixa produ-
zem perfis epidemioldgicos distintos, e ¢ justa-
mente nos contextos de menor renda, em que o
diagndstico oportuno € mais escasso, que o po-
tencial beneficio da triagem assistida por 1A ¢
maior (SABRI et al., 2022; LIM et al., 2024).
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O i-ROP-DL (Imaging and Informatics in
ROP — Deep Learning) € um sistema que atribui
a cada imagem uma pontuacao de gravidade
vascular (vascular severity score, VSS) numa
escala de 1 a 9, alinhada a Classificacao Inter-
nacional da ROP (ICROP), permitindo aumen-
tar o diagnoéstico da doenga plus (LIM et al.,
2024). Maitra et al. (2024) citam ainda o uso de
dados de populagdes indianas para construir
modelos preditivos de risco de ROP com indi-
cacdo de tratamento, e destacam que a A tem
funcionado também como ferramenta epidemi-
ologica, evidenciando que unidades neonatais
com menor capacidade de monitoramento e ti-
tulacdo de oxigénio apresentam maior gravi-
dade de ROP entre seus pacientes.

Outras doencas da retina e da superficie
ocular

RD, DMRI e ROP sao as aplicagdes mais
maduras da [A em oftalmologia, mas o campo
jé avangou além dessas trés condicdes, esten-
dendo-se sobretudo a oclusdo da veia retiniana
(OVR) e ao descolamento de retina (Costin,
Fira & Goras, 2025; Lim et al., 2024).

Para a OVR, Nagasato et al. (2019) treina-
ram uma rede neural profunda para detectar
areas de ndo perfusdo retiniana a partir de ima-
gens de angiografia por OCT (OCTA), compa-
rando seu desempenho a um classificador
SVM. A rede atingiu ROC de 0,976, sensibili-
dade de 94% e especificidade de 97%, supe-
rando SVM. Um eixo complementar de pes-
quisa em OVR trata ndo da detec¢do, mas do
valor prognodstico de biomarcadores de ima-
gem: Waldstein et al. (2017) desenvolveram
um algoritmo de aprendizado de méquina para
segmentagdo totalmente automatizada da inter-
face vitreo-macular em exames tridimensionais
de OCT de 391 pacientes com oclusdo venosa
da retina. A abordagem permitiu caracterizar a

adesdo vitreo-macular em larga escala e inves-
tigar sua associagdo com a resposta a terapia
anti-VEGF, demonstrando o potencial da [A
para a avaliacdo automatizada de biomarcado-
res em OCT, embora a associacdo observada
inicialmente tenha perdido significancia apds o
ajuste para a acuidade visual basal.

Ja para o descolamento de retina, Ohsugi et
al. (2017) apresentou uma rede de aprendizado
profundo identificou descolamento de retina
regmatogénico a partir de fotografias de fundo
de olho de campo ultra-amplo, alcangando sen-
sibilidade de 97,6%, especificidade de 96,5% ¢
ROC de 0,988. Os proprios autores argumen-
tam que esse tipo de sistema € especialmente re-
levante para regides remotas sem acesso a ser-
vicos especializados, ja que o desfecho do des-
colamento de retina depende diretamente da ra-
pidez do diagndstico.

Complementando as aplicagdes descritas
anteriormente, Lim ef al. (2024) revisam o uso
da IA em outras afecg¢des retinianas, incluindo
suas aplicagdes para cirurgia vitreorretiniana,
doencas vasculares da retina e retinopatia da
anemia falciforme.

Perspectivas futuras

Otimizacao do fluxo de triagem e teleme-
dicina

Embora o rastreio da RD seja reconhecida-
mente eficaz na prevencao da perda visual, os
recursos humanos e financeiros necessarios
para sustentar programas de triagem em larga
escala permanecem insuficientes na maioria
dos paises (Vujosevic et al., 2020). Nesse con-
texto, a integracdo entre a IA, telemedicina e
dispositivos portateis para aquisicdo de ima-
gens tém transformado as estratégias diagnoésti-
cas, automatizando a detecgao, classificagdo e o
encaminhamento dos casos de RD, com poten-
cial para aumentar a custo-efetividade dos pro-
gramas de triagem (Huang et al.;2022).
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Abordagens multimodais

A integragdo de multiplas modalidades de
dados, em vez de uma Unica fotografia de fundo
de olho, num mesmo sistema de decisdo ¢ pro-
missora. Vamsidhar et al. (2026), descrevem
arquiteturas que combinam fotografia de fundo
de olho, tomografia de coeréncia Optica, angio-
grafia por OCT (OCTA) e metadados clinicos.
Os autores relatam que essa integragdo melhora
ndo apenas a detec¢do, mas também a gradagao
de RD, glaucoma e DMRI, além de favorecer o
progndstico dessas doengas: deslocando o foco
do diagnostico pontual para a predigdo de traje-
torias clinicas.

Biomarcadores sistémicos e oculomica

Além do diagnostico de doencas oculares,
as imagens da retina tém se consolidado como
uma importante fonte de biomarcadores para a
avaliagdo da saude sistémica. Huang et al.
(2022) destacam que as alteragcdes microvascu-
lares e neurais da retina refletem processos fisi-
opatologicos presentes em diferentes Orgaos,
permitindo que algoritmos identificam padrdes
associados ndo apenas a doengas oftalmologi-
cas, mas também a condic¢Oes cardiovasculares,
metabolicas e neurologicas. Em uma revisao re-
cente, Wang et al. (2025) descrevem esse con-
ceito sob a perspectiva da "oculdémica", campo
que integra big data e IA para extrair, a partir de
fotografias de fundo de olho e exames de
OCT/OCTA, informagdes quantitativas sobre a
microvasculatura e a arquitetura neural da re-
tina com potencial valor preditivo para doengas
sistémicas, especialmente doencas cardiovas-
culares ¢ doenga renal cronica.

Um dos exemplos mais notaveis dessa abor-
dagem ¢ o modelo fundacional RETFound, de-
senvolvido por Zhou et al. (2023), que demons-
trou capacidade de generalizagdo para tarefas
de diagnodstico e predi¢do utilizando imagens

retinianas. Além de aplicagcdes em doengas of-
talmoldgicas, o modelo foi capaz de predizer
desfechos sistémicos complexos, incluindo in-
suficiéncia cardiaca e infarto agudo do miocar-
dio, a partir do mesmo tipo de imagem utilizado
no diagnoéstico da retinopatia diabética, da de-
generacao macular relacionada a idade e de ou-
tras doencas da retina. Esses resultados refor-
cam o conceito da retina como uma janela ndo
invasiva para a saude sistémica.

Limitacoes

Apesar de a IA apresentar inimeros benefi-
cios e perspectivas futuras, a implementagao
nos sistemas de saude ¢ complexa, envolvendo
desafios desde a aquisi¢ao de dados e o desen-
volvimento tecnoldgico até a aplicagdo clinica
e questdes €ticas e sociais (AUNG et al., 2021),
conforme sera discutido nos proximos paragra-
fos.

Base de dados

O desenvolvimento de modelos de IA de-
pende da disponibilidade de bases de dados ro-
bustas, representativas e de alta qualidade. No
entanto, a fragmentagao dos sistemas de saude,
a heterogeneidade dos sistemas de informacao
e a baixa interoperabilidade entre institui¢des
dificultam o compartilhamento e a integracdo
desses dados. Como consequéncia, o treina-
mento e a validacdo dos algoritmos podem ser
realizados com amostras insuficientes ou pouco
representativas, comprometendo sua capaci-
dade de generalizag¢do para diferentes popula-
cdes e contextos clinicos. A sub-representacao
de determinados grupos também pode intensifi-
car vieses preexistentes e ampliar desigualda-
des diagnosticas, de acordo com as caracteristi-
cas da populagdo utilizada no desenvolvimento
de cada modelo (AUNG et al., 2021).
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Dados desbalanceados, por uma limitacao
de representatividade e espectro, exigem crité-
rios de coletas cuidadosas. Critérios de sele¢ao
excessivamente abrangentes podem aumentar a
ocorréncia de falsos positivos, gerando incer-
teza para o paciente e expondo-o potencial-
mente a realizagdo de exames complementares
desnecessarios. Em contrapartida, critérios ex-
cessivamente restritivos podem favorecer fal-
sos negativos e impedir a identificacdo de indi-
viduos que se beneficiariam de acompanha-
mento especializado (SAVASTANO et al.,
2025). Adicionalmente, a natureza dinamica
dos dados em satde - frequentemente incom-
pletos, inconsistentes, despadronizados ¢ sujei-
tos a rapida obsolescéncia - pode comprometer
o desempenho preditivo dos modelos e limitar
sua generalizacdo para diferentes cendrios cli-
nicos.

Desenvolvimento tecnologico

O desenvolvimento de algoritmos de IA na
saude enfrenta desafios metodologicos, especi-
almente relacionados aos vieses, que podem ge-
rar erros sistematicos e decisdes indevidas. Es-
ses vieses surgem devido a dados de treina-
mento pouco representativos, falhas no desen-
volvimento dos algoritmos ou diferencas entre
o ambiente de treinamento e a pratica clinica.
Gonzalez-Gonzalo et al. (2022) descreveram
dois principais vieses que encontramos no de-
senvolvimento de modelos de IA na saude: o
viés de fonte, que reduz a capacidade de gene-
ralizacdo para diferentes populacdes, e o viés de
contexto, no qual o algoritmo aprende associa-
¢oes inadequadas em vez de identificar os ver-
dadeiros marcadores da doenca.

Outra limitagdo ¢ de natureza cultural, espe-
cialmente no que se refere a interagdo de profis-
sionais de saude e pacientes com esse tipo de
tecnologia. Por um lado, a confianga excessiva

dos profissionais nas recomendagdes produzi-
das por sistemas de IA, fenomeno conhecido
como viés de automacao, pode comprometer a
avaliagdo critica e favorecer a aceitacao de re-
sultados inadequados sem a devida correlagao
clinica. Por outro, a desconfianga em relacao a
IA, a baixa compreensao de seu funcionamento
e a percepcao de perda de autonomia podem ge-
rar resisténcia entre profissionais e pacientes, li-
mitando sua aceitacdo e incorporagao a pratica
assistencial (SAVASTANO et al., 2025).
Além disso, a chamada mudanga de domi-
nio (domain shift) ¢ um desafio relevante, que
ocorre quando as caracteristicas dos dados en-
contrados na pratica clinica diferem daquelas
utilizadas no treinamento e na validacao dos
modelos de IA. Essas diferencas podem decor-
rer de alteragdes na populacdo estudada, nos
critérios diagndsticos e terapéuticos, nos equi-
pamentos, nos protocolos de aquisi¢ao de dados
e na propria evolugao das doengas. Como con-
sequéncia, o desempenho do algoritmo pode di-
minuir quando aplicado a cenarios distintos da-
queles para os quais foi originalmente desen-
volvido e validado, refor¢cando a necessidade de
monitoramento continuo e reavaliacdo perid-
dica dos modelos (SAVASTANO et al., 2025).

Implementacio clinica

No contexto da implementacado clinica, ob-
serva-se uma lacuna significativa entre o de-
sempenho demonstrado em ambientes experi-
mentais e sua efetividade na préatica assisten-
cial, pois muitos deles foram derivados de estu-
dos retrospectivos e ha escassez de evidéncias
prospectivas e multicéntricas que comprovem
beneficios clinicos consistentes. Sua adog¢ao de-
pende da integracdo com os sistemas de satde,
da facilidade de uso das plataformas, da capaci-
tacdo dos profissionais e do envolvimento das
partes interessadas no desenvolvimento da tec-
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nologia. A adequagdo da IA ao fluxo de traba-
lho clinico ¢ essencial para evitar dificuldades
de utilizagdo e garantir sua implementacao efi-
caz (AUNG et al., 2021).

Privacidade do paciente e questoes éticas

As preocupacdes relacionadas a privaci-
dade, a seguranca da informagdo e as questdes
¢ticas constituem outro importante obstaculo
para a expansao da IA na saude. (SAVAS-
TANO et al., 2025) defendem que o uso dessas
tecnologias deve respeitar os principios da
bioética (beneficéncia, ndo maleficéncia, jus-
tica e autonomia), garantindo beneficios aos pa-
cientes, minimizando riscos, promovendo equi-
dade e assegurando consentimento informado,
transparéncia e confidencialidade dos dados.
Assim como em qualquer procedimento cli-
nico, os pacientes devem receber informagoes
claras e compreensiveis sobre a finalidade, os
beneficios, os riscos e as limita¢oes da utiliza-
¢ao de sistemas de IA, bem como sobre o trata-
mento de seus dados pessoais.

Os modelos de IA exigem grandes volumes
de dados clinicos de qualidade, o que aumenta
preocupacdes com a protecao da privacidade. A
oftalmologia, em especial, enfrenta desafios
adicionais, uma vez que determinadas caracte-
risticas anatOmicas, como a vascularizacdo da
retina em uma imagem de fundo de olho, po-
dem funcionar como identificadores biométri-
cos, dificultando a completa anonimizagdo dos
pacientes e aumentando o risco de reidentifica-
¢do, mesmo apds processos de anonimizagao.
Até mesmo o “direito do esquecimento”, que
permite aos pacientes a exclusdo de seus dados,
pode ser ameagado com a retenc¢do prolongada
de informagdes, falha de exclusdo e ataques ci-
bernéticos (SAVASTANO et al., 2025). Além
disso, a pesquisa de Tom et al., (2020) expde
que a crescente colaboracdo entre instituicdes

de saude, empresas farmacéuticas e organiza-
coes de tecnologia amplia as preocupagdes
quanto ao uso comercial de informagdes clini-
cas e a necessidade de garantir que o comparti-
lhamento de dados ocorra de forma ética, trans-
parente e voltada ao interesse coletivo.

Embora as legislacdes de protecdo de dados
fortalecam a privacidade, elas também podem
dificultar o compartilhamento de informagdes
para pesquisa e desenvolvimento de modelos
mais robustos. Por fim, a inexisténcia de mar-
cos regulatdrios internacionalmente harmoniza-
dos e de diretrizes sobre o uso ético da IA na
saude, contribui para aumento de incertezas, ne-
gligéncias e subaproveitamento dos sistemas,
refor¢ando a necessidade de supervisdo humana
e transparéncia sobre as capacidades e restri-
coes da IA (AUNG et al., 2021).

Seguranca do paciente e questoes sociais

Questoes relacionadas a responsabilizagao
por erros diagndsticos ou terapéuticos tém tra-
zido debates sobre a confiabilidade e adesdo da
IA nos sistemas de saude. Nesse contexto, sur-
giu o conceito “black box” (caixa preta). A pro-
blematica acerca da caixa preta reside em 3
principios: transparéncia, interpretabilidade e
explicabilidade. A falta de transparéncia ¢ tra-
duzida na dificuldade de compreensao pelo in-
dividuo do funcionamento do modelo de IA e
de como os dados estdo sendo usados. A falha
na interpretabilidade influencia os resultados do
modelo e sua explicagdo. A explicabilidade, por
sua vez, se torna problematica na incapacidade
de geracdo de justificativas compreensiveis
para as decisdes ou previsdes realizadas pelo
sistema (SAVASTANO et al., 2025). A fragili-
dade do fendmeno da caixa preta mostra-se cri-
tica quando um modelo de IA ndo apresenta o
desempenho esperado ou fornece respostas in-
corretas, suscitando a discussao sobre a respon-
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sabiliza¢do sobre erro no diagndstico ou reco-
mendacao de tratamento de uma doenca. As-
sim, a limitada transparéncia dos sistemas de IA
pode comprometer a relacao entre profissionais
de satde e reduzir a confianga dos pacientes
tanto na validacdo das decisdes clinicas quanto
na utilizagdo da IA como ferramenta de apoio a
assisténcia (COSTIN et al.,, 2025).

O conceito de lacuna de responsabilidade
(AUNG et al., 2021) se caracteriza pela dificul-
dade de definir claramente quem deve respon-
der por eventuais danos causados por sistemas
inteligentes complexos. A relag@o entre a con-
fianga do médico nos sistemas de IA e a respon-
sabilizagdo legal torna-se complexa quando os
profissionais utilizam recomendagdes algorit-
micas sem compreender plenamente os meca-
nismos que fundamentam as decisdes produzi-
das pelo sistema. Espera-se que o profissional
valide criticamente as recomendagdes forneci-
das pelo sistema e assegure que as decisdes es-
tejam alinhadas ao padrao de cuidado estabele-
cido pela pratica médica vigente. Entretanto,
esse modelo juridico pode reduzir a adogao de
sistemas de IA potencialmente superiores ao
desempenho humano em determinadas tarefas,
devido ao receio dos profissionais em delegar
parte da tomada de decisdo aos algoritmos.

As denominadas “alucinacdes” (WONG et
al., 2024) representam o potencial da IA robo-
tica para produzir resultados imprecisos ou en-
ganosos e gerar informagdes incorretas, favore-
cendo diagnosticos equivocados e tratamentos
inadequados, especialmente quando ha confi-
anca excessiva nas recomendacoes da IA. Os al-
goritmos também podem apresentar desempe-
nho reduzido diante de casos clinicos comple-
x0s, dados diferentes dos utilizados no treina-
mento e dados defasados, quando nao sdo atua-
lizados conforme a evolu¢ao do conhecimento
médico.

Estratégias para mitigar as limitacoes da
1A

Para contornar desafios relacionados a dis-
ponibilidade de bases de dados amplas, padro-
nizadas e representativas estratégias como au-
mento de dados, geracdo de imagens sintéticas
por redes adversariais generativas (GANS),
grandes modelos de linguagem (LLMs) e o uso
de grandes registros eletronicos de satde tém
apresentado importantes avancos, ampliando a
capacidade de treinamento e o desempenho dos
modelos (VAMSIDHAR et al., 2026). A redu-
cao de vieses exige cuidados em todas as etapas
do desenvolvimento dos algoritmos, incluindo
a construcao de bases de dados diversas, defini-
¢do adequada das tarefas, padronizac¢do do pré-
processamento, prevencao de vazamento de da-
dos, validacdo em conjuntos externos represen-
tativos, adaptacdo dos limiares de decisdo ao
contexto assistencial e monitoramento continuo
apos a implantagdo clinica (NAKAYAMA et
al., 2024). Essas medidas aumentam a capaci-
dade de generalizacdo e de atualizagdo, a confi-
abilidade e a seguranca dos sistemas.

A protecao da privacidade ¢ favorecida por
tecnologias como - aprendizado federado, crip-
tografia avangada, anonimizagdo, pseudonimi-
zagao, privacidade diferencial, computacao se-
gura multipartidaria, provas de conhecimento
zero, machine unlearning e swarm learning,
que permitem o desenvolvimento colaborativo
de modelos preservando a confidencialidade
das informacdes dos pacientes e atendendo as
exigéncias regulatorias. A aprendizagem fede-
rada tem se destacado por possibilitar o treina-
mento descentralizado de modelos utilizando
dados distribuidos entre diferentes institui¢des,
ou seja, compartilhando apenas os parametros
dos modelos, € nao os dados dos pacientes (SA-
VASTANO et al., 2025).
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Por fim, incorporacdo de métodos como a
IA explicavel (XAI) tem contribuido para au-
mentar a transparéncia das decisdes dos mode-
los, favorecendo a interpretabilidade e a confi-
anca dos profissionais de satde. A 1A, ao inte-
grar diferentes modalidades de dados em sua
capacidade multimodal, evolui de aplicacdes
diagnosticas para sistemas capazes de prever a
progressdo das doencas, estimar respostas tera-
péuticas e apoiar a medicina personalizada (SA-
VASTANO et al., 2025). Na pratica clinica,
essa abordagem tem demonstrado grande po-
tencial no diagnostico e planejamento terapéu-
tico de doengas oftalmologicas. Em doencas da
retina, modelos como EyeCLIP ¢ EyeFound
aprimoram a identificag¢do de alteragdes vascu-
lares e estruturais, enquanto, no glaucoma, a in-
tegragcdo de fundoscopia, OCT, espessura da ca-
mada de fibras nervosas da retina e perimetria
aumenta a precisao diagndstica e a avaliagdo da
gravidade da doenga.

Savastano et al. (2025) apontam que apesar
do receio de substituicdo de profissionais, as
evidéncias indicam que a IA atua principal-
mente como ferramenta de apoio, aumentando
a eficiéncia, a precisdo diagndstica € o acesso
aos cuidados, especialmente em regides com
escassez de especialistas ou alta prevaléncia de
doencas. Posto isso, o julgamento clinico, a co-
municag¢do, a consideragao de preferéncias pes-
soais ¢ a tomada de decisdes personalizadas
permanecem dependentes do profissional de sa-
ude. Em contrapartida, o estudo afirma que
existem expectativas excessivamente otimistas
acerca das capacidades atuais da A, o que tam-
bém pode gerar frustracao e perda de confianga
quando os resultados observados nao corres-
pondem as expectativas ou ndo sao utilizados
da forma correta, exigindo treinamento das
equipes de saude para seu uso.

Conclusao

As retinopatias constituem um importante
problema de saude publica e permanecem entre
as principais causas de deficiéncia visual e ce-
gueira evitdvel no mundo. Nesse contexto, o
rastreamento sistematico e o diagnostico pre-
coce sdo estratégias essenciais para reduzir a
perda visual e preservar a qualidade de vida dos
pacientes. A IA consolidou-se como uma das
aplicagdes mais promissoras da medicina base-
ada em imagens, encontrando na oftalmologia
um cenario particularmente favoravel devido a
ampla disponibilidade de exames digitais pa-
dronizados.

As evidéncias apresentadas demonstram
que a IA alcangou elevado desempenho no ras-
treamento da RD e apresenta resultados promis-
sores para a DMRI, ROP, oclusdo venosa da re-
tina e o descolamento de retina. Além da detec-
cdo automatizada de doengas, essas tecnologias
ampliam as possibilidades de estratificacdo de
risco, prognostico e integracdo multimodal de
dados, contribuindo para uma assisténcia mais
precisa e eficiente.

Embora ainda existam desafios relaciona-
dos a implementacao clinica, a qualidade dos
dados, a valida¢ao dos modelos e aos aspectos
éticos e regulatdrios, os avangos recentes indi-
cam uma evolucdo continua dessas tecnologias.
Assim, a IA ndo deve ser compreendida como
substituta do oftalmologista, mas como uma
ferramenta complementar capaz de ampliar a
eficiéncia dos programas de rastreamento, oti-
mizar a utilizacao dos recursos em saude e ex-
pandir o acesso ao diagnéstico especializado. A
medida que novas evidéncias consolidarem sua
seguranca ¢ efetividade em cenarios reais, a [A
tende a desempenhar um papel cada vez mais
relevante na prevenc¢do da cegueira evitavel e
na constru¢ao de uma oftalmologia mais pre-
cisa, acessivel e personalizada.
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