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RESUMO

O objetivo do corrente estudo foi encontrar e modelar representacdes de caracteristicas da
biomecéanica corneal a partir de imagens de exames geradas pelo Corvis ST, a fim de reali-
zar sua aplicacdo a técnicas de aprendizagem de mdaquina para o diagnéstico precoce de
ceratocone. As imagens foram segmentadas para identificacdo e conversao em vetores para
representacdo das superficies anterior, superficie posterior aparente, paquimetria aparente e
composicao dos dados anteriores. Os vetores foram encadeados (imagens em lote), simplifi-
cados com Wavelet e submetidos a MLP, k-NN, Regressao Logistica, Naive Bayes e Fast Large
Margin, além do arranjo dos vetores como histogramas 2D para aplica¢do em rede neural
com Deep Learning. A avaliacdo das classifica¢des foi feita com o escore igual ao produto
da sensibilidade multiplicado pela especificidade, com intervalo de confianca entre 0,7843
e 1 e nivel de significancia 0,0157. Foram usados exames de 686 olhos normais e 406 olhos
com ceratocone em graus de I a IV, provindos de bases de exames da Europa e do Brasil, para
treinamento e validacao dos dados aplicados. Os melhores modelos identificados ocorreram
com paquimetria aparente de imagens em lote, com aplicacao de wavelet nivel 4 e processada
com fast large margin na base de dados da Europa, com escore 0,8247, sensibilidade de 89,5%
e especifidade de 92,14%; e histograma 2D da paquimetria aparente, com LeNET5, na base
do Brasil, com escore 0,8361, sensibilidade de 88,58% e especificidade de 94,39%. Conclui-se
que os modelos da biomecanica podem ser usados para diagnosticar ceratocone.

Palavras-chave: Ceratocone. Biomecanica. Diagnostico. Inteligéncia Artificial. Segmenta-
cao.



ABSTRACT

The objective of the present study was to find and model representations of corneal biome-
chanical characteristics from images of exams generated by Corvis ST in order to apply them
to machine learning techniques for the early diagnosis of keratoconus. The images were
segmented for identification and conversion into vectors for representation of the anterior
surface, apparent posterior surfaces, apparent pachymetry and composition of the previous
data. The vectors were chained (batch images), simplified with Wavelet and submitted to
MLP k-NN, Logistic Regression, Naive Bayes and Fast Large Margin, in addition the vectors
were rearranged as 2D histograms for neural network application with Deep Learning. The
evaluation of the classifications was done with the score equal to the product of the sensitivity
multiplied by the specificity, with confidence interval between 0.7843 and 1 and level of signif-
icance 0.0157. Exams of 686 normal eyes and 406 eyes with keratoconus in degrees from I to
IV, from exam bases from Europe and Brazil, were used for training and validation of applied
data. The best models identified were apparent pachymetry on batch images, with wavelet
level 4 and processed with fast large margin in the european database, with a score of 0.8247,
sensitivity of 89.5% and specificity of 92.14%; and 2D histogram of apparent pachymetry, with
LeNETS5, at the brazilian database, with a score of 0.8361, sensitivity of 88.58% and specificity
0f 94.39%. It is concluded that biomechanical models can be used to diagnose keratoconus.

Keywords: Keratoconus. Corneal Biomechanics. Diagnosis. Artificial Intelligence. Segmenta-
tion.
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INTRODUCAO

1.1 Definicao do Problema

UMA lacuna de conhecimento sobre a forma de funcionamento de um 6rgao, ou de
um pedaco dele, pode trazer a tona problemas ao lidar com doencas nesse 6rgao.
Mesmo que uma doenca seja hd muito conhecida, isso nao significa que a mesma seja
completamente compreendida. Nessas perspectivas, encontram-se a cornea e o ceratocone,
que sdo respectivamente uma parte extremamente delgada do olho e uma doenca que ainda
tem suas causas como foco de estudos. A estrutura da cornea é bem conhecida, mas como
diagnosticar precisamente uma desordem que, em alguns casos, pode ter avan¢o muito lento,
ao longo de anos, e em outros, muito rapido?

Para auxiliar nesse trabalho, a medicina tem recorrido a recursos e conhecimentos pro-
vindos de outras areas de conhecimento, a fim de fazer com que novas luzes incidam sobre
conhecimentos ainda obscuros. A ado¢do de procedimentos de anédlise com principios e
efeitos fisicos é um exemplo disso. E comum nos cursos de medicina o estudo de 6rgaos ex
vivo, de forma estdtica. Mas in vivo os 6rgaos movem e sao movidos, sofrem e aplicam forcas,
tensionam e sdo tensionados. Tais conceitos da fisica tém sido estudados na medicina sob o
nome de biomecanica.

Um passo nesse sentido é o uso de novas tecnologias para execucdo de exames. Por
exemplo, o uso de lasers e cameras de grande precisdo para capta¢do de imagens da cérnea
em exames ndo invasivos, mostrando o funcionamento do 6rgao de forma dindmica e em
funcionamento.

Algumas empresas ja estdo fornecendo equipamentos com essas capacidades. Equipa-
mentos que geram muitos dados e observacoes, os quais, por serem de uma drea de estudo
muito nova, ndo tém seus valores ainda totalmente vinculados a significados e conhecimentos.
A andlise e experimentacao desses dados, fazendo o vinculo com conhecimentos ja consolida-

dos, é uma necessidade tdo grande quanto a propria descoberta de uma nova forma de exame
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e pode ser proporcionada pela drea de Modelagem Computacional de Conhecimento. Isso
pode ser feito, por exemplo pela extragdo de informacdes de exames e prontudrios médicos

através de perspectivas de andlise diferentes ao seu meio habitual.

1.2 Contribuicoes

O atual estudo pesquisou — com base em exames, gerados por equipamentos nao invasivos
e com auxilio de técnicas de aprendizado de maquina — a biomecéanica da cérnea a fim de
realizar o diagndstico de ceratocone, usando para isso caracteristicas extraidas de imagens.

Nessa pesquisa foram analisados parametros de descricao da cérnea e de seu movimento
ainda ndo abordados em outros estudos, possibilitando novas formas de anélise do cerato-

cone.

1.3 Objetivos

Os principais objetivos relacionados ao trabalho sao:

* Encontrar caracteristicas da biomecénica corneal em sequéncias de imagens de exames

nao invasivos;

* Identificar uma forma de representacao dessas caracteristicas que sejam aplicdveis a

aprendizagem de mdquina;

* Aplicar técnicas de aprendizagem de mdquina que permitam avaliacdo das caracteristi-

cas encontradas e fornecam diagndstico quanto a ocorréncia de ceratocone;

1.4 Organizacao da Dissertacao

Cada um dos préximos capitulos abordard uma fase da pesquisa: no capitulo 2, ha o
levantamento da fundamentacao teérica, trazendo a caracterizagdao da cérnea e dos conheci-
mentos da drea de ciéncias da computacdes que auxiliardo nas fases seguintes. No capitulo 3,
ha o detalhamento da metodologia de pesquisa, com descri¢cdo dos passos que levaram ao
desenvolvimento dos experimentos e sua execucao. No capitulo 4, sdo apresentados os resul-
tados e sua discussdo. No capitulo 5 descreveremos a conclusao e sugestdes para trabalhos

futuros.

O capitulo abordou o problema alvo dessa dissertacdo, apresentando as
contribuicdes e objetivos da pesquisa. No proximo capitulo, serd apresen-
tada a fundamentacdo tedrica em conjunto com justificativas de algumas

de suas escolhas.
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l ESTAO descritos, neste capitulo, a apresentacao de conceitos e técnicas para andélises
quantitativas e uso de aprendizado de méquina. Em seguida, o conceito de biomecénica,
a anatomia corneal e propriedades biomecanicas, o ceratocone e exames para quantificar e

avaliar esta doenca.

2.1 Segmentacao de Imagem

Segmentacao de imagem é o ato de transformar uma imagem em outra, normalmente
com o objetivo de extrair uma estrutura que, de alguma forma, possa ser entendida pelo
computador, o qual d4 significancia a seu conteudo. Por ser andlogo ao funcionamento
da visao humana, isso também pode ser chamado de Visao Computacional (ou em inglés

Computer Vision, ou ainda CV).

Sistemas de visao de mdquina sdo normalmente considerados ser compostos de
dois subsistemas: visao de baixo nivel e visdo de alto nivel. Visao de Baixo Nivel
consiste, primeiramente, de operacoes de processamento de imagem executadas
na imagem de entrada para produzir outra imagem com caracteristicas mais
favoraveis. Essas opera¢oes podem envolver imagens com reduzido ruido ou
causar a énfase em certas caracteristicas (como bordas). Visao de Alto Nivel inclui
reconhecimento de objetos e, em um nivel mais alto, interpretacao de cenas. A
ponte entre esses dois subsistemas é a segmentacao de imagem. (Spirkovska,

1993, p. 3, traducao nossa).

Tanto os sistemas de visdo, quanto a segmentacdo, como apresentados por Spirkovska,
nao sdo teorias universalmente vdlidas, mas sim estudos sobre as imagens a serem proces-

sadas e a selecdo de técnicas que possam realizar a tarefa desejada. Tais técnicas (também

11
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conhecidas como filtros) possuem teorias que as embasam e as tornam validas. A variedade
e a quantidade de filtros a serem aplicados durante um processo de segmenta¢do envol-
vem algum conhecimento sobre as imagens a serem processadas e os resultados desejados,
sendo comum seu “empilhamento”, isto €, o resultado de um filtro é a entrada para um outro
(Spirkovska, 1993). A Equacao 2.1, demonstra um tipico uso de filtros de processamento de

imagens.

F(i) = fyo fa-10...0 fmo f1...0 f1(i) 2.1)

onde F (i) é o resultado da pilha de filtros sobre a imagem inicial 7, cada componente f é um
filtro a ser aplicado sobre o resultado do filtro anterior (recursivamente até o primeiro), o
filtro de indice m pode ser o mesmo que o de indice / e a sequéncia nao é obrigatoriamente
comutativa.

Mesmo tendo um objetivo em comum, os filtros tém metodologias diferentes e, possivel-
mente, finalidades distintas. A Figura 2.1 exemplifica o uso de uma sequéncia de cinco filtros

sobre uma imagem original.

Figura 2.1: Sequéncia de aplicagao de filtros para segmentagdo de imagens: original, mediana

3D, desfoque gaussiano, limiar adaptativo, dilatacdo e erosdo.

Fonte: autor

Nas secoOes a seguir, sdo apresentados alguns modelos de filtros, os quais foram usados na

corrente pesquisa.

2.1.1 Desfoque

Este ndo é um unico filtro, mas um conjunto de técnicas de desfoque que causam o
esmaecimento de imagens. Quando aplicado a imagens, este tipo filtro causa a perda de
acuidade de linhas e pontos. Essa mesma perda pode auxiliar na remocao de ruido de imagens.
Um tipo de desfoque bastante utilizado é o Gaussiano. Esse filtro calcula a média da cor para
todos os valores dentro de um raio definido, através da convolugdo da imagem com o kernel
Gaussiano especificado (Gomes et al., 2017; OpenCV Development, 2017).

Em processamentos de imagem em que o alvo é encontrar as bordas de objetos, uma

alternativa € o uso do tipo Rolling Guidance. Esse filtro é caracterizado pela perda de detalhes
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da imagem, pela homogeneizacdo de grandes dreas e com defini¢do de bordas. Isso é feito
pela execucao iterativa de desfoques Gaussianos, com cdlculos de cores definidos por médias
entre valores de pixels com limiares pré-definidos. Durante a execucao desse processamento,
a imagem original ndo é perdida, pois seus valores de cores sdo usados como guia durante as
iteracoes. Os desfoques ocorrem com o uso do desfoque gaussiano da iteracdo anterior e as
cores sdo corrigidas para a média das cores dos pixels, também da iteragdo anterior. Caso
a diferenca entre a cor resultante e a cor do pixel na mesma posicdo na imagem original
nao ultrapasse o limiar definido na configuracgao do filtro, nova iteracao pode ser executada
sobre a regido. As iteracdes possuem dois critérios de parada: a nao modifica¢ao de nenhuma
regido de uma iteragdo para outra (todas as regioes ja alcancaram a méaxima divisdo) ou a
configuracdo possuir definicdo da quantidade maxima de iteraces (Zhang et al., 2014).

A definicao do filtro pode ser encontrada em Zhang et al. (2014), com implementacdo em
OpenCV Development (2017).

Uma outra alternativa de desfoque é a mediana n-dimensional. Um filtro de mediana de
uma dimensdo (1D) e tamanho [ é aquele que, quando aplicado a um sinal de entrada (/) de
tamanho k, gera um sinal de saida (O) de tamanho k, e cujo valor da x-ésima posicao de O é
dado pela mediana dos valores de I compreendidos no intervalo (x — [,x + [), caso existam.

De forma andloga, pode-se aplicar esse filtro em duas dimensdes (2D), havendo a possi-
bilidade de delimitar a regido (também chamada de janela) de abrangéncia dos célculos de
mediana (OpenCV Development, 2017; Demassieux et al., 1985). As regioes de delimitacdo
sdo, normalmente, figuras geométricas centradas no valor localizado na posicao (x,y). Sao

exemplos de formas desse filtro em 2D (Demassieux et al., 1985):

Quadrado os valores usados para cédlculo de mediana estdao compreendidos entre as colunas

x—lex+leaslinhasy—-ley+1

Circular todos os valores localizados dentro do circulo de centro (x,y) e raio /

Medianas podem, ainda, ser aplicadas em trés dimensdes (3D), adquirindo formas anélo-
gas as 2D (como Cubo e Esfera), podendo ser aplicadas sobre imagens tridimensionais ou em
bidimensionais com distribuicdao temporal, como quadros em um videos. Nesse ultimo caso,
é equivalente a montar uma imagem 3D pela justaposi¢do nas imagens 2D, ordenadas pela
sequéncia de exibicao (Matyunin et al., 2011). Isso pode ser visto na Figura 2.2, onde estdo
demarcados o pixel que esta sendo calculada a mediana (quadrado cinza escuro no Quadro
3), os pixels a serem usados para calcular a mediana (todos os quadrados cinza dos Quadros 2,
3 e 4) e os pixels que ndo vao ser usados no corrente cdlculo (quadrados brancos em todos os
Quadros), representando, assim, um filtro de mediana 3D, tamanho 1, forma ctibica aplicado

a uma sequeéncia de 5 imagens.
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Figura 2.2: Mediana 3D aplicada a sequéncia de quadros em um video

\
' Quadro5
u Quadro 4

Quadro 3

Quadro 2

Quadro 1
Fonte: O autor.

2.1.2 Binarizacao

Binarizacao é a conversao de uma imagem ou canal - componentes de uma imagem
sobre determinada caracterizacdo, como tipos de cores (como os padroes RGB ou CMYK) ou
valores de pixel (como o padrdao HSV) - em um conjunto de pixel bindrios, em que os pixels
que atendem as condicdes configuradas sao modificados para branco e todos os outros sdo
definidos para preto. Este tipo de filtro é particularmente util quando se necessita identificar
bordas de objetos em imagens. Existem métodos, como o limiar, em que basta que se defina
uma parametrizacdo (luminancia méxima, por exemplo) e toda a imagem é modificada
(Gomes et al., 2017).

Com limiar adaptativo, por exemplo, a imagem é analisada de forma mais minuciosa e a
binarizagdo ocorre por avaliacdes locais. A imagem € subdivida e os limiares sdo calculados
nas subregioes. E um método que localiza regides homogéneas (OpenCV Development, 2017).

Em Canny (1986), foi feita definicao do filtro que leva seu nome, Canny. Ele é um dos
mais usados para identificacao de contornos de objetos dentro de imagens 2D. Esse processa-
mento ocorre pela convolucao da imagem, com sua versdo ap6s a aplicacdo de um desfoque
Gaussiano. Como resultado, as regioes de bordas sdo destacadas, enquanto que as demais
sdo removidas. Assim, tem-se uma imagem binarizada aparecendo apenas os contornos dos

objetos.

2.1.3 Dilatacao e Erosao

O filtro de dilatacao normalmente é usado para enfatizar regioes ja destacadas na imagem,
pelo aumento da drea dessas regides. Isso pode causar o desaparecimento de ruido, quando
este possui valor tonal inferior ao da drea em dilatacao (Gomes et al., 2017).

Em imagens binarizadas, por terem regioes distintas em claras e escuras, a dilatacao pode

causar a unido de dreas adjacentes, mas que ndo se tocavam anteriormente, sendo til para o
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aumento das areas de bordas com cobertura de imperfeicdes ou unidao com areas espurias
provindas de ruido (Gomes et al., 2017).

Sua implementacao é feita pela definicdo do valor de um pixel como sendo o maximo
entre seu valor e os pixels a seu redor. A regiao de pixels a ser avaliada é equivalente aquela
aplicada ao filtro de mediana (Gomes et al., 2017).

Ja a erosdo é a operacgao inversa da dilatagdo. As areas em destaque diminuem de tamanho,
por causa dos valores dos pixels a serem definidos como o minimo valor entre todos na area
afetada ao seu redor (Gomes et al., 2017). Nesse caso, o fundo da imagem (background)
aumenta sua drea sobre as regides em destaque, podendo ser usado para remocao de ruido

sobre as bordas de objetos em primeiro plano ou (em inglés) foreground (Gomes et al., 2017).

2.2 OpenCV

OpenCV é um conjunto de bibliotecas de programacao para Visao Computacional, a qual
abrange centenas de filtros para imagens com finalidades diversas, possuindo implementacao
em linguagens de programacao como C, C++ e Python e disponivel para diversos sistemas
operacionais de computadores, celulares e tablets. Possui variacdes para execu¢do em CPU
(do inglés Central Processing Unit, ou em portugués, Unidade Central de Processamento)
e GPU (do inglés Graphical Processing Unit, ou em portugués, Unidade de Processamento
Grafico), muitas vezes mais rapida (OpenCV Development, 2017).

Quando em uso, pode ser aplicada em conjunto com outras bibliotecas para processa-
mentos mais complexos e para auxiliar a aceleracao de processamentos pela adaptacao de
uso de conjuntos de valores quaisquer como se fossem imagens. Além dos filtros, como os
presentes nas secoes anteriores, esse conjunto de bibliotecas possui fun¢des para auxiliar na
identificacdo de objetos em imagens, como obten¢do automadtica de bordas em modelagens
vetoriais (mais proprios para compreensao por computadores), além de funcionalidades para

exibicao, abertura, exportacao e edicao de imagens (OpenCV Development, 2017).

2.3 Aprendizagem de Maquina

N3ao existe um conceito tinico de aprendizagem ou de aprendizado. De forma muito
generalista, a plasticidade do cérebro humano permite seu uso para captar experiéncias do
meio natural ou social, extrair diversos tipos de informacdes e subjetivar conhecimento para
aplicacdo nas préximas experiéncias (DeVries, 2000).

Aprendizado de Maquina (AM ou, em inglés, Machine Learning ou ainda ML) é uma
subdrea da inteligéncia artificial que vem a estudar formas de fornecer a um equipamento
(computador) uma plasticidade funcional (algumas vezes parecida como a humana e em

outras, nao), permitindo que, dentro das limitacoes do hardware e do software, o equipamento
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possa adquirir e usar conhecimento (Haykin, 2009; Valenca, 2010).

Em contexto mais restrito:

Aprendizagem de mdquina é uma subdrea maior dentro da inteligéncia compu-
tacional (também chamada de inteligéncia artificial). Seu principal objetivo é
usar métodos computacionais para extrair informacoes de dados. (Hsieh, 2009,

prefacio, p. ix, traducao nossa)

Um dos principais objetivos da AM é dar ao computador a capacidade de descobrir
padrdes e generalizar. A partir de conjuntos de dados de treinamento, a maquina deve ser
capaz perceber padroes. Quando um novo dado lhe é apresentado, o computador deve ser
capaz de identificar a qual padrdo de treinamento esse dado se assemelha, gerando respostas
compativeis com o padrdo e nao com os dados propriamente ditos. Um dos usos para essa
forma de AM é€ a classificacdo. Problemas, como o de diagnéstico prematuro de ceratocone,
podem ser considerados como problemas de classificacdo dificil. Isso porque a quantidade
de fatores que influenciam na classificacdo é muito grande ou os padroes de distin¢ao sdao
demasiado ténues para serem percebidos pelos humanos, ou combinacoes dos dois.

Outra finalidade da AM é para regressao. Com objetivo e forma bastante matematicos, os
modelos de regressdo sao aqueles que conseguem definir funcdes (simples ou compostas por
vdrias funcdes) que tornam os dados (aparentemente desconexos) em dados estatisticamente
analisaveis. Isso é possivel pela construcao de uma funcao que pode prever valores a serem
fornecidos por uma funcgio, a priori, equivalente e desconhecida. Nesse formato, cada valor
que descreve o problema deve ser tratado como uma varidvel aleatéria. Em Haykin (2009),

esse tipo de aprendizado € caraterizado pela existéncia dos seguintes componentes:

Resposta E a varidvel aleatéria que se deseja como resultado da funcdo a ser aprendida

(diagnéstico, por exemplo)
Regressores Todas as varidveis aleatdrias a serem usadas para identificar o valor da resposta

Erro Expectacional ou Erro Explanacional E o grau de incerteza que se tem entre a resposta
real e a resposta calculada a partir dos regressores. Durante o aprendizado, o erro pode
ser calculado, mas durante a aplicacao pratica da funcdo aprendida, esse valor pode ser

estipulado.

Existem trés formas de propiciar o aprendizado a maquina: por reforco, com supervisao e
sem supervisao.

O aprendizado por refor¢o ocorre quando a maquina executa alguma acao sobre o con-
junto de possibilidade que lhe sdo possiveis e “percebe” as consequéncias disso como avalia-
¢Oes positivas ou negativas, assim ajustando sua conduta de acordo com os objetivos.

A AM com supervisdo ou aprendizado supervisionado ocorre quando sdao apresentados

conjuntos com um ou mais exemplos, a maquina tenta predizer qual a saida desejada —
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classificacao ou resultado de funcao — e entdo é apresentada a resposta correta. Caso tenha
acertado, a mdquina pode continuar seu treinamento sem alteracoes, caso contrdrio, ajusta
seu modelo do problema para tentar superar seu erro.

Ja na AM sem supervisao, ou aprendizado ndo-supervisionado, ndo ha uma resposta
correta, isto é, espera-se que o computador receba seus exemplos e, ao final do periodo
de treinamento, tenha desenvolvido um sistema de agrupamento ou associagao entre 0s
exemplos. Nesse caso, ou se tem uma ideia de algum resultado correto e se espera que o
computador identifique algum padrao ainda desconhecido sobre o conhecido, ou nao ha
resultado correto.

A implementacao e o uso de cada uma das formas de aprendizado sdao muito variadas e
ndo existem respostas definitivas para diferentes tipos de problemas. Um mesmo algoritmo
de aprendizado pode ter diferentes desempenhos em problemas distintos ou no mesmo tipo
de problema, mas com configura¢oes diferentes.

Nas subsecdes a seguir, estao presentes algumas solu¢des para problemas de classificacao

e regressao.

2.3.1 Regressao Linear e Regressao Logistica

Tendo seu inicio com os estudos de Sir Francis Galton, no estudo da relacao de transmissao
hereditaria de caracteristicas com ervilhas e sido matematicamente aprofundada com as
defini¢coes fornecidas por Karl Pearson (Stanton, 2001), a regressdo linear (ou, em inglés,
Linear Regression) ¢ um método onde, a partir dos dados disponiveis, chamados de dados
de treinamento, tenta-se encontrar uma funcao que represente a variacao desses dados. Tal
funcao pode ser usada para prever valores ndo usados no treinamento ou para separar os
dados em classes ou classificacoes diferentes.

Esse modelo estatistico é baseado no célculo da esperanc¢a condicional E(Y|X = x), isto
é, tendo um regressor ou variavel aleatéria X e um conjunto resposta Y aos valores de X,
definidos sobre a mesma populacdo, a esperanca condicional é o valor esperado para Y,

quando a varidvel X = x (Morettin & Bussad, 2014). Pode ser expresso pela funcao

E(Y|x) = p(x) (2.2)

onde u(x) pode ser qualquer funcao sobre x.

Segundo Weisberg (2005), a definicdo mais precisa de regressao linear pode ser dada por

E(Y|X=x)=po+B1x (2.3)

Var(Y|X =x) =g? (2.4)

sendo essa uma generaliza¢do da Equacdo 2.2, onde f é o valor de E(Y|X = x) quando x =0
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e B1 é ainclinacao da reta, a taxa de crescimento da esperanca em relacao ao valor de X
ou, ainda, a taxa de proporc¢ao entre as duas varidaveis. O valor de 8; pode ser usado para
analisar o quanto X estd correlacionado a Y (Weisberg, 2005) — valores proximos a 1 indicam
muita correlacao entre regressor e resposta; proximo de -1, X € inversamente proporcional Y;
préximo a 0, existe pouca ou nenhuma correlacao.

O valor de ¢ diz respeito a quanto o valor de y; varia em relacdo ao seu valor esperado.
Isso acontece por causa de fatores como presenca de ruido nos valores de X ou modelagem
incorreta da funcéo u(x). Levando-se em conta a possibilidade de que o2 > 0, isso implica
que o valor esperado para y; com x; pode apresentar diferencas em relacdo a j;, chamada
de erro estatistico (e;). O valor correto pode, entdo ser expresso por y; = E(Y|X = x;) + e;
(Weisberg, 2005; Morettin & Bussad, 2014).

No caso onde x é uma varidvel que pode ter um tnico valor, esse modelo é chamado
regressao linear simples (ou RSL). No entanto, x pode ser um vetor tal que x = {x1,X2,...,X5}.
Esse modelo passa a ser chamado de modelo de regressdo multilinear, no qual o valor esperado

para a resposta y; passa a ser dado por

Vi=E(Y|X=x)+e;=Po+pr1x1+Poxo+...+ Ppxn+e; (2.5)

onde cada um dos f; sdo anédlogos aos ocorrentes na regressao linear simples.

Existem casos onde Y possui uma distribuicao binomial, isto é, valores dicotbmicos como
0 e 1, falso e verdadeiro, sucesso e falha. Nesses casos, pode-se usar um tipo particular de
regressao, chamada regressdo logistica (Hosmer & Lemeshow, 2000). Esse tipo de regressao

usa uma variacdo da Equacao (2.3), sendo expressa por

( ) B expﬁO"'ﬁlx (2 6)
=T + expPothrx )
sendo este o resultado de uma transformacao da Equacao (2.3) definida como
7(x)
(x)=In{———
§ (1 —n(x)) 2.7)
= Po+pP1x

Outra diferenca diz respeito ao erro e, pois na RSL o valor de Y esté definido sobre uma
reta que, a priori, estd definida entre —oco e +0o e o erro e € uma distribui¢cao Gaussiana de
média 0 e de variancia constante (Hosmer & Lemeshow, 2000). J& para regressdo logistica Y

terd resultados definidos como 0 ou 1 e o erro passar a ser

—7(x), =0
oe m(x sey 2.8)

1-n(x), sey=1

N3o existe uma forma tinica de encontra o valor de E(Y|X = x), de modo que métodos



FUNDAMENTACAO TEORICA 19

diferentes podem ser tentados na mesmas situacgoes, tal qual o conhecimento especifico
sobre o problema pode ajudar na escolha de um método (Weisberg, 2005). Por exemplo, em
caso de regressao logistica um método que pode ser usado é o L-BFGS (ou Limited-memory
Broyden-Fletcher—Goldfarb-Shanno, ou, em portugués, Broyden-Fletcher—Goldfarb—-Shanno
de memoria limitada), que é um algoritmo, computacionalmente viavel e iterativo, que funci-
ona bem com varidveis de grandes quantidades de dimensdes, fazendo uso de vetores para
representar as aproximacoes de cada iteracdo, usando derivadas para identificar as proximas
otimizacgdes, tendo seu uso em problemas onde a varidvel X tem seu limites superiores e
inferiores definidos (Zhu et al., 1997).

2.3.2 Redes Neurais Artificiais

A inspiracdo funcional das redes neurais artificiais (RNA, ou, em inglés, Artificial Neural
Networks) é diretamente o funcionamento do cérebro humano. Para tanto, ha o “mapea-
mento” dos neurdnios em funcdes de comportamento similar. Existem muitas variagoes
de formato de neurdnio, mas o interesse foi no funcionamento de forma generalizada. A
unidade bésica do cérebro humano € o neurénio. Essas células cerebrais possuem prolonga-
mentos que lembram raizes chamados dendritos, os quais recebem estimulos nervosos e os
propagam para o corpo ou soma. De acordo com intensidade e a frequéncia dos estimulos
recebidos, o soma pode ou nao gerar um novo pulso e propaga-lo através do axonio. Esse,
por sua vez, € uma parte alongada que o liga a outras células do mesmo tecido. O ponto de
transmissao de estimulo de um ax6nio para o dendrito é chamado sinapse (Haykin, 2009).

Uma representacdo dessas estruturas pode ser vista na Figura 2.3.

Figura 2.3: Representacao de neurdnio

Dendritos Sinapses
Soma

-
e &

Axonio

Sinapses
Fonte: Diagrama adaptado de
https://pixabay.com/pt/neurdnio-motor-neuronio-neurone-2040692/ .

De forma anéloga, a unidade bésica de uma RNA é um neuronio artificial (NA). Os dendri-
tos sdo equivalentes a entradas de uma funcao (também chamada de func¢do de ativagdo ou
ainda FA). Essa, por sua vez, é o equivalente ao soma, enquanto que o resultado da funcao
é a substituicdo ao axdnio. Saidas de um neurénio podem ser encadeadas como entrada
dos préximos, formando, assim, uma rede. Na extremidade oposta as entradas, tem-se a

saida, que é o resultado do processamento de todos os componentes da RNA. A variacao
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de intensidade e frequéncia dos estimulos sdo simulados pela adi¢do de coeficientes que
ponderam cada uma das sinapses, chamados de coeficientes sindpticos ou pesos sindpticos
(Faceli et al., 2011; Haykin, 2009; Valenca, 2010; Hsieh, 2009).

Em uma RNA, os neuro6nios sao organizados em camadas. Cada camada tem pelo menos
um deles, tendo como entradas, as saidas da camada anterior ou a entrada da rede (Haykin,

2009) - se for a primeira camada — como indicado na Figura 2.4.

Figura 2.4: Rede Neural Artificial
Camada 1

Cam?da 2

Camada 3

! )
Entradas  Sinapses (Saida)

Fonte: O autor.

Considerando o j-ésimo neurdnio da i-ésima camada, que tem como entrada x =
{x1,%2,...,xp} € coeficientes sindpticos w = {w;,w,,...wy}, a unificacao dessas entradas estd

representada na Equacao 2.9.

M
ujj= Z Xi Wi 2.9)
k=1

Um dispositivo adicionado artificialmente é o bias (em portugués, viés) b, que modi-
fica o efeito do processamento na unidade. Assim, a saida de uma dessas unidades de
processamento pode ser definida como na Equacao 2.10, onde ¢ é uma funcao continua
e diferenciavel, podendo ser linear, limiar, sigmoidal, tangente hiperbélica, dentre outras

(Caloba, 1992). Uma demonstracao dessa estrutura estd presente na Figura 2.5.

Vij =@uij+bij) (2.10)

A aprendizagem das redes neurais artificiais se d4 pelo ajuste dos valores dos pesos
sindpticos, que ocorre durante a fase de treinamento. E necessaria a apresentacgdo de outro
fator artificial que € a taxa de aprendizado (em inglés, Learning Rate) «. Esse fator controla o
quao rapido umarede neural aprende. Com uma taxa de aprendizado muito alta, a rede neural
aprende muito rdpido, mas ndo “entende” o suficiente e a sua capacidade de generalizacdo
pode ser comprometida. Por outro lado, se a taxa é muito baixa, o aprendizado é muito

lento e pode demorar demais para que a rede aprenda o suficiente com os exemplos e seu
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Figura 2.5: Neurdnio Artificial

Entradas

Fonte: O autor.

desempenho final também ndo serd bom o suficiente. Caso se conheca o suficiente do
problema, pode-se definir um valor @ que garanta nao ser alto ou baixo demais. Outra
alternativa é que a esse valor comece alto e no decorrer do treinamento, diminua (Caloba,
1992; Haykin, 2009; Valenca, 2010).

Considerando w;; como o conjunto de pesos sindpticos do j-ésimo neurdnio da i-ésima
camada, a a taxa de aprendizado da RNA, d;; como sendo a saida esperada e y;; a saida
calculada pelo neurdnio, a cada iterac¢ao de treinamento supervisionado, o valor de w;; pode

ser modificado pela adi¢do do valor Aw; ;, calculado a partir da Equagéo 2.11.

Awij:a(dij—yij)xj (2.11)

E Aw;; também pode ser dado por

Awij=wij— Wij,-1 2.12)

onde os indices ; e ;—; representam a iteragdo atual e anterior, respectivamente.

Igualando as Equacdes 2.11 e 2.12, pode-se escrever

Wije = Wij—1+aldij—yij)Xx; (2.13)

No entanto, essa forma de aprendizado s6 pode ser aplicado a redes do tipo Perceptron,
que possuem apenas uma Unica camada. Para redes mais complexas (como a da Figura
2.4), isso é resolvido com MLP (Multi Layer Perceptron, ou, em portugués, Perceptron de
Multiplas Camadas) e backpropagation. Uma rede do tipo MLP é como anteriormente
indicado, multiplas camadas, onde a saida de um neur6nio da camada i serve como entrada
dos neur6nios da camada i + 1 e assim por diante, até a saida. A resposta fornecida a uma
RNA durante o treinamento nao inclui a saida de cada neurdnio, apenas o resultado final
desejado. Assim, faz-se o uso do backpropagation. Nesse algoritimo, o valor esperado como
saida de um neur6nio no interior da rede é o dado pela Equacao (2.14), onde 6+ € o erro
ocorrido na camada seguinte. Esse valor pode ser calculado pela Equacao (2.15), onde f]’ éa
derivada da j-ésima fungao de ativacao da camada seguinte e w(;+1); € o peso sindptico dado

por esse neurdnio a saida do atual (Caloba, 1992). Cada unidade da RNA pode ter sua prépria
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funcdo de ativacao, o que nao é uma pratica comum.

Wijt = Wij-1+a0i11Xj (2.14)
N !
Sir1= ) fiWisnj (2.15)
=

Mesmo sendo um modelo de aprendizagem bastante plédstico, também pode ser muito
problemaético, se mal modelado. De forma geral, quanto maior a entrada da rede, maior deve
ser o conjunto de exemplos para seu treinamento, ndo havendo quantidades minimas ou
maximas. Como previamente discutido, a escolha da taxa de aprendizado também deve ser
cuidadosamente ajustada (Valenca, 2010).

Cada vez que todos os exemplos sao usados para treinamento, isso é chamado de era.
Poucas eras podem ser insuficientes para a rede aprender o suficiente sobre o problema. Por
outro lado, eras demais pode levar a RNA a “decorar” os exemplos e perder a capacidade de
generalizar (overfit) (Valenca, 2010; Caldba, 1992).

Um tipo particular de redes neurais sao redes neurais com recorréncia. Nesse tipo, 0s
neuronios apresentam estruturas extra para recorréncia, tendo suas saidas como entradas
nos proprios neurdnios, em vizinhos de camada ou em camadas anteriores. Com esse
procedimento, dependendo da estrutura usada, isso pode vir a auxiliar na memorizacao de
padrdes ou para processamento em cunho temporal, em que a entrada recorrente serve como
fator de influéncia do instante anterior no processamento atual (Haykin, 2009).

Ao contrério de outros métodos, como as arvores de decisdo ou as regressoes, olhar o
conteido de uma RNA ndo fornece informacdo a um usuério, pois o aprendizado se resume a
valores dentro da estrutura ou parametros de uma complexa férmula, ndo possuindo uma
significacdo direta (Haykin, 2009).

Outro problema diz respeito ao dimensionamento. Nao existe uma regra que indique
qual a quantidade de neurdnios que deva ter em cada camada ou quantas camadas deve ter
uma rede para resolver um determinado tipo de problema. Conhecimento sobre o problema
e sobre sua execu¢do podem ajudar nas escolhas dessas quantidades. Em Caloba (1992), ha a
descricdo de um procedimento para a construcao de uma RNA, item a item comecando pela

primeira camada, primeiro neuronio:

1. Treine o neurdnio até que consiga distinguir a maior quantidade possivel de classes

corretamente.

2. Defina um subconjunto de exemplos, contendo apenas aqueles que ndao puderam ser

identificados corretamente.

3. Adicione um novo neurdnio e repita o passo 1, usando o novo neurénio como inicial e

o conjunto de exemplo sendo o do passo 2.
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4. Caso nao haja mais exemplos e a quantidade de classes a identificar for maior que a
quantidade de neurdnios da tltima camada, repita o passo 1 com uma nova camada

com um neurdnio e usando todos os exemplos.

Este procedimento gera uma RNA onde a quantidade de neurdnios na n-ésima camada é
menor que o da camada anterior. No entanto, ndo héa certeza se este € o melhor procedimento
para construcdo e se os resultados sao os mais apropriados, apenas garantindo uma solucao.

Ainda assim, as redes neurais artificiais possuem robustez para serem tolerantes a falhas
(podem operar com alguns componentes ndo funcionando corretamente), capazes de fazer
generalizacoes e adaptaveis a presenca de ruido nos dados de entrada (Haykin, 2009; Caloba,
1992; Valenca, 2010).

2.3.3 SVM e Fast Large Margim

Uma SVM (Support Vector Machine, ou, em portugués, Mdquina de Vetor de Suporte) é
um de tipo de aprendizado de méquina em que o objetivo é encontrar a melhor funcao de
separacao de classes. Para isso, a medida de desempenho é a capacidade de generalizacao a
ser maximizada. Isto difere dos processos de regressao como os da secao 2.3.1, pois nesses
ultimos, o objetivo é encontrar uma funcao qualquer que atenda aos critérios de separagao
ou previsdo. Enquanto que para as SVMs, o intuito é encontrar a melhor funcao possivel
dentro das suas parametrizacoes (Russel & Norvig, 2010).

Isso é feito pela andlise estatistica dos elementos a serem usados como exemplos. Sdo
escolhidas aquelas amostras que melhor representam as “fronteiras” de separacao entre as
classes de dados. Essas amostras formardo a base para definicdo de vetores que sdao usados
para identificar o hiperplano que melhor separa as classes. Esses pontos sao chamados de
margens (Arreola et al., 2007; Lorena & Carvalho, 2007).

O hiperplano gerado em uma SVM pode ser equivalente aquele em uma regressao linear.
No entanto, em uma regressao é encontrado um hiperplano baseado em cada exemplo
adicionado ao treinamento, ja com uso de SVM, a separacao é feita com base estatistica dos
dados e caso os novos exemplos de treinamento nado estejam entre as margens, o hiperplano
nao muda (Arreola et al., 2007).

O desenvolvimento das SVMs se baseou na teoria do aprendizado estatistico (TEA) de
Vladimir N. Vapnik.

Essa teoria estabelece uma série de principios que devem ser seguidos na obten-
cdo de classificadores com boa generaliza¢do, definida como a sua capacidade
de prever corretamente a classe de novos dados do mesmo dominio em que o

aprendizado ocorreu (Lorena & Carvalho, 2007, p. 1).

Tendo-se F como o conjunto de todos os classificadores f (f € F) que podem ser gerados

via aprendizado de médquina, usando um conjunto de treinamento T - formado de pares
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(x;,yi) — onde x; é uma amostra dentro do conjunto de exemplos disponivel X (x; € X) e
yi € um rétulo que incide sobre x; designando a que classe pertence e y; pertencendo ao
conjunto de rétulos Y (y; € Y), uma SVM objetiva encontrar f € F, sendo f a funcio que
apresenta méaxima verossimilhanca com a funcao 6tima de separacao das classes presentes
em X e rotulados por Y. Para medir a proximidade de f ao melhor classificador, é necessaria
amedida do erro R(f) de cada uma das funcdes f a ser avaliada. Tal erro é chamado de risco

e pode ser dado por:

R(f) ch(f(X),Y)P(X,Y) (2.16)

onde c(f(X),Y) é uma funcao de custo relacionada a f(X) e P(X,Y) é a distribuicao de
probabilidade que relaciona o conjuntos X e Y.

No entanto, como a fun¢ao 6tima é desconhecida e, por consequéncia, a sua distribuicao
de probabilidade também, R(f) ndo pode ser calculada diretamente, mas pode ser estimado
de forma empirica - pela designacao Re,,(f) — com o célculo do custo baseado nas amostras
disponiveis.

n

1
Remp(f) = — Y e(f(xi),yi) (2.17)

i=1

onde n é a quantidade de exemplos em X. Com isso

R(f) = Remp(f) + Rest (f) (2.18)

e Res:(f) € o risco estrutural ou termo de capacidade, que € o risco referente a todo F e é dado

por

h(n2+1)+Ind
est = (2.19)

n
tendo & como a dimensao Vapnik-Chervonenkis (VC) “definida como o nimero méaximo de
exemplos que podem ser particionados em duas classes pelas funcdes contidas em F, para
todas as possiveis combinacdes bindrias desses dados” (Lorena & Carvalho, 2007, pp.48);
quanto maior o valor h, mais complexas sao as funcoes em F. A garantia de R(f) (na Equacao
2.18) é dada com probabilidade 1 -6, com 6 € [0,1]. Encontrar R(f) é — por consequéncia das
Equacodes 2.18 e 2.19 - minimizar o risco empirico e o erro estrutural.

Outra medida de qualidade de uma SVM ¢€ a largura da margem. As margens sao as
distancias entre as classes de dados e o classificador. Quando se busca uma solucao em que
ndo haja possibilidade de existéncia de amostras ocorrerem entre as margens, essas sao ditas
margens rigidas, caso contrario, margens suaves. Nesse ultimo caso, as amostras entre as
margens sao chamadas de ruido (Arreola et al., 2007).

Ao encontrar uma funcao de separacao, uma SVM encontrou estatisticamente a solucao
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baseada no conjunto de exemplos disponivel, mas o universo de todas as amostras possiveis
a um problema pode ser desconhecido. Isso implica que alguma amostra nao usada no
treinamento pode estar mais distante dos exemplos da classe a que pertence e mais proxima
de outra classe. Ao buscar uma solu¢do com margens mais largas (distantes umas das outras),
estd-se buscando uma solucao com maior capacidade de generalizacao e aumentando a
possibilidade da existéncia de elementos que ocorram entre as margens e a fronteira que as
divide, mas sem cruza-la (Arreola et al., 2007).

As restrigoes de uma SVM sao, dessa forma, encontrar a funcdo mais simples que execute
essa tarefa, que diminua o risco empirico e que maximize as margens. A busca de solucgdo é
iniciada com funcoes em baixa dimensionalidade (4 baixo). A proporcao que se identifica que
nao hé possibilidade de uma separacao linear em uma certa quantidade de dimensoes, estas
podem ser mapeadas em um espaco dimensional maior até que se encontre um hiperplano
n-dimensional que melhor satisfaca as restricoes (Arreola et al., 2007).

Esta técnica de AM pode ter seu desempenho gravemente degradado quando aplicado
em problemas cuja quantidade de dados por amostra é muito grande. Para tanto, existem as
técnicas de Fast SVM (ou, em portugués, SVM Répidas). Nessas técnicas, sao usadas outras
abordagens em conjunto, a fim de particionar os dados ou o conjunto de treinamento. Um
exemplo é o uso de arvores de decisao para subdivisdo das amostras de treinamento, tendo
como solucdo a unido de vdrios hiperplanos, cada um sobre um subconjunto (Arreola et al.,
2007; Segata & Blanzieri, 2011).

Um subgrupo dentro das Fast SVMs é a Fast Large Margin (ou, em portugués, Margens
Largas e Rapidas), em que a principal restricao é a maximizacao das margens aplicada em
unido a técnicas de particionamento do conjunto de amostras para treinamento (Arreola et
al., 2007; Lorena & Carvalho, 2007).

Apesar dos principios de minimizacao dos riscos, como toda técnica de AM, SVM nao
possui garantias de encontrar o melhor de todos os resultados, mas garante resultados 6timos
dentro da configuracao de implementacao. Um exemplo disso pode ser visto ao se aplicar
SVM a um conjunto de treinamento muito pequeno e com dimensionalidade muito grande.
Nessa condicdo, a capacidade de generalizacdo é comprometida devido falta de exemplos
suficientes. Por outro lado, conjuntos de treinamento muito grandes podem ser computa-
cionalmente muito custosos (Russel & Norvig, 2010; Arreola et al., 2007; Lorena & Carvalho,
2007; Fan et al., 2008).

2.3.4 k-NN

Um classificador que pode ser considerado simples é o k-NN (do inglés, k-Nearest Neigh-
bors , ou, em portugués, k-Vizinhos mais Préximos). Apesar da prova estatistica ter sido
apresentada em Cover & Hart (1967), a base para classificacdo de padroes a partir de exem-

plos proximos jd tinha sido langada no século 11 por Alhazen em seus estudos sobre a visao
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humana e o reconhecimento de objetos, como indicado em Pelillo (2014).

Ele se baseia em encontrar a classificacdo mais apropriada, levando em considera¢do os
k elementos ja classificados mais semelhantes ao elemento em anadlise (O’Neil, 2013). Essa
similaridade é dada por uma funcao auxiliar, como a distancia Euclidiana ou a correlagdo de
Pearson (Segaran, 2008), que faz uso de um par de vetores de valores e d4 como resultado um
valor que indica o qudo préximos (com a distancia Euclidiana) ou correlacionados (com a
correlacdo de Pearson) os vetores sao.

Os parametros da funcao de similaridade sdo dados componentes desse par de vetores.
Esses dados possuem limitagdes de uso, como, por exemplo, dados ndo-escalares ndao tém
contexto quando aplicados na funcao de similaridade (nomes de cidades, por exemplo). Outro
problema é que os dados componentes do vetor nao podem ter muita discrepancia na escala
de grandeza, pois variacoes de um dado com maior escala de grandeza podem “dominar” o
célculo de similaridade sobre dados com menor escala, além que dados em uma escala muito
pequena podem nao surtir muito efeito entre dados de escala muito maior (O’Neil, 2013),
havendo necessidade de normalizacao dos dados. Outro problema € o relativo a redundancia,
pois a presenca de muitos dados que se referiam a mesma informacao podem tornar outros
nao-redundantes menos expressivos na classificacdo, mesmo que sejam realmente mais
apropriados a isso (O’Neil, 2013).

Em uma situacdo 6tima, cujos itens a serem classificados sao completamente dispares,
pode-se fazer k = 1. No entanto, nas outras situagdes, é necessdario fazer algum tipo de
ponderacdo entre os vizinhos e suas classificacoes. A forma mais simples é por frequéncia de
votagao, isto é, a classificacdo mais comum entre os vizinhos é escolhida como a correta para o
item. Quando a quantidade de vizinhos é grande e a classificacdo possui muito ruido, pode-se
usar a ponderagao por distancia, no qual o resultado é ponderado entre o quao semelhante é
um vizinho com sua classificagdo; o somatério de todas as distancias dos vizinhos é usado

para ponderar a influéncia das classifica¢goes (Segaran, 2008; Zhang & Zhou, 2007).

2.3.5 Naive Bayes

Tendo-se n caracteristicas em uma amostra A e que essa possui uma classificacao C;,
pode-se criar um classificador que calcule P(C;|A). Isso pode ser feito através do uso do
Teorema de Bayes, como descrito em Magalhdes & Lima (2007), e usando um conjunto de
treinamento que contenha C; amostras classificadas. De acordo com Langley et al. (1992),
a probabilidade de uma amostra A pertencer a uma classe C; é dada pela composicdo das

probabilidades de cada uma de suas n caracteristica de pertencer a essa classe, isto é:

n
P(Cy) =[] P(Ap) (2.20)
k=1

Esse valor pode ser aplicado, entdo, para calcular a probabilidade de classificacdao de uma
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amostra pelo uso do Teorema de Bayes, através da inversao das suposicoes e usando a base de
treinamento para tentar inferir uma classificacao de uma nova amostra por meio de:
P(AIC/HP(CH)
P(CjlA) = ——————j=1,2,...k (2.21)

E:IP(A|C1')P(C1')

Esse modo de aprendizado é genérico, podendo ser aplicado a qualquer classificador
Bayesiano. De forma especifica, esse tipo de classificador é usado em situacoes cujas carac-
teristica sdo conhecidas e ditas probabilisticamente independentes. Um subtipo é Naive
Bayes, ou Bayes Ingénuo, ou Classificador Ingénuo, em que todas os componentes de A sdo
considerados independentes, mesmo que nado o sejam. Classificacdes baseadas em séries
temporais (por exemplo), cujos valores possuem ordenacao temporal, a sucessao perde o
contexto e torna-se irrelevante.

Em Frank et al. (2000), é possivel perceber que se um problema puder ser resolvido por
técnicas que envolvam regressoes lineares, Naive Bayes pode até ter bons resultados, mas o
uso de regressdo é mais apropriado. Isso pode ser deduzido pelo fato de que se um problema
possui solucdes previsiveis por regressao linear, isso implica que seus dados de treinamento
possuem dependéncia e podem ser agrupados como uma fungdo. Essa dependéncia é uma
informacdo que é descartada com o classificador ingénuo.

Uma vantagem desse método é que o crescimento da quantidade de dados por evento,
leva ao aumento linear do tempo computacional, ao contrario de outras técnicas, como as
redes neurais, que tém seu crescimento computacional elevado de forma exponencial. Outra
vantagem, é que pode usado em problemas que haja dependéncia semantica entre o dados,
mas 0s mesmos nao possuem representacao numérica apropriada para métodos regressores.
E um classificador que apresenta resultados reais com boa acuracia, como a classificacdo de
textos realizada em Prinyakupt & Pluempitiwiriyawej (2015).

Esse método de aprendizagem nao requer, também, o esforco computacional de remocgado
de caracteristicas irrelevantes, visto que isso pode ser computacionalmente custoso, além de
que essas caracteristicas ndo interferem no célculo das probabilidades. Enquanto que para
outros métodos, a selecao dentre as caracteristicas relevantes pode auxiliar na diminuicao
do tempo de execucao e no melhoramento de resultados, estd demonstrado em Frank et al.
(2000) e Langley et al. (1992) que este método dispensa esse tipo de tratamento de dados.

Em Frank et al. (2000) também estd demonstrado que, se as caracteristicas possuem pouco
ruido, este € um método que requer poucos exemplos para se ter acurdcias de classificacao
alta e pouco erro. Em compara¢do com outros métodos de aprendizagem, o treinamento
com Naive Bayes requer poucos exemplos para apresentar alta acuracia de classificacao, mas
a melhoria desse resultado ndo pode ser garantida pelo aumento da quantidade de exemplos,

ocorrendo o inverso com outros métodos de aprendizagem.
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2.3.6 Deep Learning

Nos estudos iniciais sobre redes neurais artificiais, como os de Pitts e McCulloch ou
Hopfield, as redes eram modeladas tendo muitos neurdénios em poucas camadas, havendo
propostas de modelagem com compatibilidade entre a quantidade de entradas de cada
exemplo com neurdnios por camada. Em entradas com tamanho muito grande, o custo
computacional é muito alto e nao hd garantias de resultados 6timos para esse procedimento.
Em 2006, pesquisadores do Canadian Institute for Advanced Research (CIFAR) passaram
a demonstrar interesse em redes com maior profundidade (mais camadas) (Schmidhuber,
2014).

Os pesquisadores introduziram procedimentos de aprendizado ndo-supervisiona-
do que podiam criar camadas de detectores de caracteristicas sem requerer dados
rotulados. O objetivo em aprender cada camada de detector de caracteristicas era
ser capaz de reconstruir ou modelar as atividades de detectores de caracteristica

(ou entradas cruas) nas camadas abaixo. (LeCun et al., 2015, p. 4, traducao nossa).

Isso quer dizer que cada tipo de detector de caracteristica possui um funcionamento e
finalidade diferente, recebendo dados das camadas anteriores, identificando as caracteristicas
que lhe sdo cabiveis e repassando para as camadas seguintes caracteristicas identificadas
(LeCun et al., 2015). As caracteristicas (ou artefatos) a serem detectados sdo quaisquer
subconjuntos de dados dentro de uma amostra que podem ser destacados para identificacdao
total ou parcial de uma amostra, como bordas de figuras, dreas de cor homogénea, picos de
frequéncia em uma onda sonora, preposicoes dentro de uma frase, etc.

A sucessao desses procedimentos faz com que as camadas posteriores facam processa-
mento de dados pré-processados, tendendo a exigir menor esforco computacional que a
camada anterior. O termo deep learning (ou DL ou, em portugués, aprendizagem profunda)
vem da considera¢do que a camada de entrada € a mais superficial e cada detector € adicio-
nado como uma camada abaixo. Assim, quanto mais camadas, maior a introspeccao sobre
os dados, ou ainda, mais profundo é o aprendizado sobre as entradas (Schmidhuber, 2014).
Esse tipo de estrutura tem sido usada principalmente para andlise de sinais (como dudio),
imagens, videos e texto.

A camada de convolucional, por exemplo, realiza convolu¢do de uma entrada n-
dimensional em n-dimensodes, gerando um mapa de caracteristicas de bordas.

A camada de pooling (ou, em portugués, agrupamento) agrupa dados n-dimensionais de
acordo com critérios estatisticos, como média, mediana, maximo ou minimo. Ela auxilia na
identificacdo de dreas com maior relevancia local. No caso de imagens, impde invaridncia*

aos artefatos destacados e remocao de dreas sem importancia. Impde também a quantidade

!Considerando a existéncia de um artefato a ser identificado em uma imagem (um objeto qualquer, por
exemplo), a invariancia é a capacidade de identificar o artefato ignorando sua rotacdo ou translacdo dentro da
imagem.
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maéaxima de caracteristicas a serem processadas na préxima camada, podendo diminuir
drasticamente o volume de dados.

De acordo com LIS (2015), a unido dessas duas camadas tem inspira¢do biolégica nos
estudos de Hubel e Wiesel (1968) sobre a visao dos gatos. O arranjo de células do cortex
visual é sensivel a sub regioes do campo visual. Essas células atuam como filtros de imagens
preparados para explorar as correlacoes de artefatos presentes em uma imagem, identificando
bordas e aplicando invariancia para entender o contetido do que estd sendo recebido.

Isso pode ser constatado em Karpathy et al. (2014), quando esses conceitos sdo aplicados

areconhecimento de video e visdo computacional.

Primeiro, caracteristicas visuais locais que descrevem uma regidao do video sdo
extraidas de conjuntos de pontos de interesse densos ou esparsos. Em seguida, as
caracteristicas sdo combinadas em uma descri¢cao de tamanho fixo em nivel de
video. (...). Finalmente um classificador (...) é treinado em uma representacdao em
uma “sacola de palavras” para distinguir ao longo de classes visuais de interesse

(Karpathy et al., 2014, p. 2, traducao nossa).

As LSTMs (Long-Short Term Memory ou, em portugués, Memoria de Longo e Curto Prazo)
sdo camadas que funcionam como redes neurais recorrentes. As LSTMs tém sido usadas
principalmente para identificacdo de objetos em cenas, geracao de descricao de contetido
de videos, tradugdo e reconstrucdo de texto. Por mais distintos que esses usos parecam
ser, na verdade, sdo muito semelhantes. Quando se usa camadas de convolugao e pooling,
vdrias caracteristicas podem ser extraidas. Informacdao do mesmo tipo pode ser extraida de
sequéncias de palavras. Assim, para uma LSTM, é uma questdo de realizar o mapeamento
de palavras ou artefatos em conjuntos de classes e, posteriormente, mapear as classes de
entrada em outras classes a serem usadas diretamente (como no processo de classificacao de
contetidos de videos) ou processadas por camadas mais profundas (Wu et al., 2016; Karpathy
et al., 2014; Venugopalan et al., 2015).

As camadas de reshape (ou, em portugués, remodelagem) e flatten (ou, em portugués,
achatamento) mudam a forma dos dados. Enquanto a de flatten diminui uma entrada de
n-dimensal para uma tnica dimensao, a de reshape muda para qualquer dimensao e formato
(por exemplo, se a entrada for uma matriz de 4 x 16, pode ser mudada para 2 x 32 ou para
uma matriz ciibica 4 x 4 x 4) (Schmidhuber, 2014).

Também é comum o uso de MLPs nas camadas mais profundas de um algoritimo de DL.
Caso se aplique apenas essas camadas sobre as entradas, pode haver custo computacional
muito alto, o mesmo nao ocorre quando processa dados pré-processados ou se realiza clas-
sificacdo dos artefatos identificados/separados pelo restante da estrutura de aprendizado
(Schmidhuber, 2014; LeCun et al., 2015).

Como em outras estruturas de aprendizado de médquina, DL ndo possui implementacao

ou configuracao tnica para todos os tipos de problemas. Apesar de melhores resultados em
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diversos tipos de problemas de processamentos de entradas, as redes de deep learning, tal
qual outras redes neurais, ndo possuem garantia de resultados. Estudos na drea tém demons-
trado que estruturas mais profundas e/ou com presenca de camadas com processamento
paralelo (um mesmo resultado € aplicado a conjuntos distintos de camadas e posteriormente
reunidos para fornecer resultados em conjunto) apresentam melhor identificacao de artefatos
e classificacdo (Szegedy et al., 2015).

Por outro lado, estd demonstrado em Zeiler & Fergus (2013), que conhecimento sobre o
que se deseja classificar e como um algoritimo de deep learning aprende com os exemplos
é fator preponderante para construgcdao de uma estrutura mais apropriada para desenvolvi-
mento de uma boa solucao de classificacdo. Nesse estudo €, evidenciado, também, um outro
tipo de camada, chamada de deconvolugdo. Essa camada constréi imagens que representam
as caracteristicas identificadas em uma entrada.

O custo computacional de certas DLs pode ser muito alto, sendo comum que alguns fra-
meworks trabalhem apenas com GPU, para diminuir o tempo de processamento. Estruturas
mais complexas exigem, inclusive, o uso de clusters® ou computadores com multiplas CPUs e
GPUs (como as estruturas da GoogleNet apresentada em Szegedy et al., 2015).

Apesar da maioria dos estudos em DL envolver conjuntos de amostras provindos de
fontes como a Internet — com milhares ou até milhdes de exemplos para cada classificagao
desejada — ao aplicar em tarefas mais especificas e de menor escala, a quantidade de amostras
necessdrias para treinamento pode ser menor do que para fazer o mesmo servico em RNAs
ou SVMs (Szegedy et al., 2015). Pela mesma necessidade de quantidade de elementos para
treinamento é comum o uso de camadas de dropout (ou, em portugués, “cair fora”) que
descarta o conteudo de camadas anteriores e insere zeros, de forma estatistica, tendo como
objetivo evitar o overfit (Schmidhuber, 2014).

2.4 Wavelet

Como indicado na Secao 2.3, o aprendizado de mdquina pode ser usado na descoberta de
padrdes. No entanto, alguns padrdes sdao baseados em conjuntos muito grandes de dados e
alguma simplificacao se faz necessaria.

Funcoes complexas e de caracteristica estaciondrias (como fungdes que possuem frequén-
cia de repeticao) podem ser reproduzidas através de transformadas de Fourier, isto é, uma
funcao temporal é usada como base e outras funcoes sdo adicionadas a ela, de forma a compor
a funcdo desejada cuja formulagdo pode ser desconhecida, mas seu gréfico é conhecido. Essa
estrutura também pode ser usada para codificacao de ondas estaciondrias. Para situacoes
menos triviais — como fung¢des temporais sem frequéncia ou ondas nao estaciondrias, mas

ainda com caracteristicas temporais — pode-se usar transformada de Fourier de Tempo-Curto.

2 Clusters sdao agrupamentos de computadores interconectados que realizam processamento em paralelo
como se fosse um tnico super-computador.
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Nesse procedimento, a frequéncia é inserida de forma artificial pelo uso de janelas de tempo
(Daubechies, 1990).

A transformada de wavelet (ou TW, ou, em inglés, wavelet transform, ou WT, ou apenas
wavelet) tem a mesma funcao de uma transformada de Fourier de Tempo-Curto, mas com
funcionamento diferente. Uma TW aplica transformacdes de tempo e de escala, via contracao
ou dilatacdo de ondas. A diferenca permite a TW ser usada em outras dreas e de formas
diferentes (Daubechies, 1990).

E possivel o uso de wavelet com dados discretos (em inglés discrete wavelet transform
ou DWT), permitindo o uso sobre codificacdao/compressao de imagens e vetores de dados
discretos (Calderbank et al., 1998). Principalmente para DWT, é comum o uso familias de
wavelets que sdo ondas “construidas” em estudos para usos em diversas dreas como a Haar
(Figura 2.7) e Coiflet (Figura 2.8). Ao ser aplicada a conjuntos de dados, uma DWT provoca a
simplificacao pela criacao de uma representacdo com menor quantidade de componentes.

Esse processo pode ser feito repetidamente.

O processo de composicao pode ser iterado com sucessivas aproximacoes sendo
decompostas por vez, entdo aquele sinal original é quebrado em muitos compo-
nentes de menor resolucao. Isso é chamado decomposicao wavelet de multiplos

niveis (Kaur et al., 2013, p. 671, traducao nossa).

A Figura 2.6 representa esse processo de decomposicao. No canto superior esquerdo
encontra-se um mapa do processo de decomposicdo e, a direita, as ondas resultantes. O
componente assinalado com S é a onda original. Cada uma dos cA; sdo as sucessivas aproxi-

macoes, enquanto que os cD; sao os detalhes removidos na iteracao.

2.5 Biomecanica

Apesar dos avancos tecnolégicos terem permitido a medicina novas formas de examinar
e tratar pacientes, algumas vezes isso pode nao ser suficiente para compreensao de uma
doenca e suas formas de tratamento. Dessa forma, conhecimentos de outras dreas de es-
tudo sdo usados para contribuir, possibilitando maior entendimento do funcionamento do
corpo humano e de doencas, permitindo a criacdo de novos conhecimentos, como os da
biomecdnica.

“Biomecanica é o estudo das estruturas e fun¢oes de sistemas biol6gicos através dos
métodos da mecanica” (Hatze, 1974, pp.1, traducdo nossa). Isto é, o uso de conhecimentos da
area de mecanica, aplicados para estudar sistemas biol6gicos em seu comportamento normal
e predizer mudancas devido altera¢des das forcas envolvidas ou de estruturas componentes,
além de propor métodos de intervencao artificial (Fung, 1993).

E uma area de estudo que tem recebido cada vez mais impulso na medicina, servindo

como um meio para integracdo com outras dreas de conhecimento, como fisica e ciéncias
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Figura 2.6: Decomposicdao multinivel de onda
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Fonte: Diagrama adaptado de https://www.mathworks.com/help/wavelet/gs/discrete-
wavelet-transform.html?requbaseadoestedDomain=www.mathworks.com

Figura 2.7: Wavelet Haar
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Fonte: https://en.wikipedia.org/wiki/Haar_wavelet.

da computagdo. Um exemplo disso é o uso de elasticidade e viscosidade para caracterizacdo
dos tecidos que compdem as diferentes partes de um organismos vivo. Elasticidade € a
capacidade de um corpo de se deformar, ao sofrer atuacao de forcas externas, e retornar ao
seu estado inicial, quando as for¢as param de atuar. J4 a viscosidade € a caracteristica fisica
dos fluidos de resistir ao escoamento. No corpo humano, muitos tecidos sdo constituidos
de grandes quantidades de 4gua, substancias elésticas e organizacao tissular que permitem
deformacdo. Assim, é comum encontrar tecidos com caracteristica viscoeldstica (viscosa
e elastica ao mesmo tempo). Ndo incomum, também, é que um mesmo tecido continuo
possua diferente viscoelasticidade em porc¢oes diferentes, devido a variacoes de espessura,
concentracdo ou organiza¢do de seus elementos constituintes.

Por exemplo, Shin et al. (1997), demonstraram que devido a regido periférica da cérnea

ser mais espessa e diferente organizacdo das fibras do estroma (ver secao 2.6), ha menor
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Figura 2.8: Familia de wavelets Coiflet
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coif1 coif2 coif3 coif4 coifs

Fonte: http://matlab.izmiran.ru/help/toolbox/wavelet/ch01_33a.html.

resisténcia e maior elasticidade no centro da cérnea do que na sua periferia.

2.6 Anatomia Corneal

A anatomia corneal é bem conhecida, sendo amplamente discutida na literatura de cursos
de medicina, como em Rodrigues & Dantas (2001),Vaughan & Asbury (1990) e Kanski (2003).

A c6rnea é um tecido transparente, constituindo a cobertura do olho juntamente a esclera
(ou branco do olho) e se ligando a esta na porcéo do olho conhecida como limbo. E avascular
e possui terminacdes nervosas. Em um adulto, a espessura média é de 0,52mm no centro
e 0,64mm na periferia. Nao é circular, tendo diametro vertical aproximado de 11,5mm e
horizontal de 12mm. E constituida, em sua maioria, de 4gua (cerca de 78%), que, em conjunto
com a organizacao de suas 5 camadas, é responsdvel por dois tercos da capacidade refrativa
do olho.

Da porgdo anterior até a posterior, a cornea possui as seguintes camadas:

Epitélio constituido de cinco ou seis camadas de células. E responsavel por regular o fluxo
de entrada de dgua e nutrientes, vindo do filme lacrimal, além da remocdo de dejetos
provindos das outras camadas. As células do epitélio estdo em constante renovacao,
tendo suas células-tronco no limbo e descamando pelas suas duas camadas mais
externas. Devido a isso, possui rdpida recuperacgdo a lesdes, que geralmente ndao deixam

cicatrizes.

Camada (ou membrana) de Bowman ¢é uma condensacao do estroma, logo atras do epitélio,
possuindo uma funcao ainda nao identificada, mas auxiliando na elasticidade da c6rnea.

Lesdes em sua estrutura podem causar cicatrizes.

Estroma é uma camada composta de fibrilas de coldgeno, proteoglicanos e fibroblastos
modificados (ceratécitos), organizados paralelamente a superficie da cérnea. E mais
compacta nas proximidades da camada de Bowman e é organizada em camadas (la-
melas). Além disso, no centro da cérnea, a organizacao é, em sua maioria, no sentido

medial-lateral e inferior-superior, enquanto que, na periferia, organiza-se em sentido
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circular (Shin et al., 1997). Essa mesma organizacado é responsével pela transparéncia e
forma da cérnea e constituindo 90% de sua espessura. E uma camada que possui muita

sensibilidade devido a presenca de terminacoes nervosas.
Membrana de Descement sao fibras de coldgeno que separam o estroma do endotélio.

Endotélio é uma tinica camada de células que nao se reproduzem. Sua origem ocorre ainda
durante o periodo de formacédo do olho. E comum que lesdes nessa camada gerem
cicatrizes. E responsavel pelo controle de hidratacdo da cérnea, removendo o excesso

de dgua.

Uma representa¢ao das camadas da cornea esta presente na Figura 2.9.

Figura 2.9: Representagao da Anatomia Corneal.

Epitélio —> IS i e el Membrana

de Bowman

Estroma——>

Membrana de

‘_
Endotélio—> — [— [ — [ =] —] - Descement
Fonte: Diagrama adaptado de Stein et al. (1997).

Como pode ser percebido, cada camada possui constituicao diferente umas das outras,

permitindo caracteristicas fisicas proprias a cada uma delas.

Cada uma das camadas da cérnea parece ter caracteristicas mecanicas proprias,
conferidas pelas juncoes intercelulares e complexos de adesdo, como no epitélio,
ou elasticidade pequena, como a da camada de Bowman, o que faz com que a
cOrnea anterior se deforme proporcionalmente mais intensamente nos casos de
edema de cornea. (...). Amembrana de Descemet é bastante eldstica e o endotélio

corneano € pouco resistente (...) (Muccioli et al., 2006, p. 1).

Ainda segundo Muccioli et al. (2006), a viscoelasticidade da cérnea é referenciada pelo
termo histeresis ou médulo de Young, que é a medida da capacidade da cérnea de dissipar
energia de forcas aplicadas a ela. O olho sempre exerce uma forca no sentido interior para
exterior, que € a pressdo intra ocular (também conhecia como PIO, Intra Ocular Pressure ou,
ainda, IOP). A forma de ctipula da c6rnea modifica a acao da PIO, convertendo-a em uma

forca tangencial e absorvendo-a nas fibras do estroma (Ribeiro, 2015).
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O envelhecimento natural da cérnea causa o processo de crosslink, isto é, a organizagdo
do estroma muda — as fibrilas se tornam mais grossas, alongadas e aderidas, aumentando a

rigidez do tecido.

2.7 Ceratocone

Ceratocone é uma doenca progressiva, degenerativa, bilateral (se ha diagnoéstico da doenca
em um olho, o outro sofre do mesmo mal) e assimétrica (a severidade da doenca em cada
olho pode ter desenvolvimento diferente), caracterizada pelo afinamento, normalmente, de
uma porcao central da cérnea, além de protusdao em formato conico. Apesar disso, regioes
periféricas podem apresentar espessura e curvatura normais (Stein et al., 1997).

Na Figura 2.10, é possivel perceber a diferenca de curvatura de uma cérnea normal

(imagem a esquerda) e com ceratocone em estagio avancado (imagem a direita).

Figura 2.10: Perfil de Cérneas: normal (imagem a esquerda) e com ceratocone em estigio

avancado (imagem a direita).

Fonte: http://arizonaeyes.net/services/cornea-center/keratoconus/.

As causas nao sao claras, havendo associacdo com origens genéticas (multiplas ocor-
réncias familiares, sindrome de Down, amaurose congénita de Leber, dentre outras), mas
também com alergia ocular. O desenvolvimento da doenca ocorre a partir da puberdade,
intercalando periodos de estagnacao e progressao, prolongando até aproximadamente os 30
a 40 anos de idade, quando se estabiliza (Stein et al., 1997).

A severidade do ceratocone pode ser classificada com a escala de Krumeich, presente
na tabela 2.1. H4 estudos, como o presente em Romero-Jiménez et al. (2010), que indicam
um “5° estado de severidade” que seria a forma frustra ou subclinica, isto é, o olho possui
ceratocone (devido ao diagnoéstico da doenca no outro olho), mas ndo hd presenca de nenhum

sintoma que indique isso. Em outros, como em Binder et al. (2005), abordam esse tema como
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Tabela 2.1: Classificagdo de ceratocone, segundo Krumeich

Severidade Ceratometria  Espessura Equivalente Cicatriz Corneana
(Grau) Média (D) Corneana (um) Esférico (D)

I <48 >500 <-5 Ausente
II 48 a53 400 a 500 -5a-8 Ausente
I 54 ou 55 200 a 400 >-8 Ausente
v >55 <200 Nao mensurével Presente

Fonte: Tabela adaptada de Sinjab, 2012.

sendo um olho que possui uma desordem subclinica com potencial para desenvolvimento
de ceratocone. Com grau de severidade I, poucos sintomas sao sentidos e procedimentos
de investigacdo clinicos apresentam pouca ou nenhuma diferen¢a em relacao a uma cérnea
normal. Com severidade II, algumas anomalias podem aparecer, mas o diagndstico muitas
vezes é impreciso, ainda confundindo-se com uma cérnea normal. A partir do grau III, os
sintomas j4 sdao mais evidentes e exames clinicos detectam mais facilmente a presenca da
doenca.

A deformacao causa progressivo aumento de miopia e astigmatismo irregular, com conse-
quente perda da acuidade e qualidade visual. Para compensar esses sintomas, é recomendado
o uso de 6culos ou lentes de contatos, nos estdgios iniciais. No entanto, devido as mudancas
que causam a grande curvatura da cOrnea em estdgios mais avancados, o uso de lentes de
contato torna-se impraticavel, tanto pelo incobmodo, quanto pela possibilidade de provocar
ulceracoes e edemas, causadas pela sensivel queda oxigenacao do epitélio (Dome, 2008).

Procedimentos de cirurgias refrativas sao contra-indicadas para pessoas com diagnéstico
de ceratocone. Nesses procedimentos, a cornea € aplanada pela acdo de um laser que remove
porcoes de tecido — decomposicdo fotoablativa — (Manche et al., 1998). Os mais comuns
procedimentos sdao o LASIK (Laser in Situ Keratomileusis, ou ainda, em portugués, Cerato-
mileusis in Situ a Laser) e o PRK (ou Photorefractive Keratectomy, ou ainda, em portugués,
Ceratectomia Fotorrefrativa). O que difere os procedimentos é que, no LASIK, o epitélio e a
membrana de Bowman sdo seccionados para formar uma espécie de flap que é levantada,
apenas o estroma sofre ablacao e o flap é recolocado em seu lugar de origem. Ja no PRK, o
laser realiza a erosao na superficie da cérnea, incluindo epitélio e membrana de Bowman.
Devido a ablacao, é possivel que esse tipo de procedimento cause uma condi¢cao chamada
Ectasia p6s-LASIK (que também pode ser aplicado ao PRK e outros procedimentos), que
possui caracteristicas compativeis com o ceratocone (Binder et al., 2005), mesmo em corneas
consideradas normais.

Em Rabinowitz (1998), ha a explicacdao de que a deformacao corneana ocorre devido a
compactacao e perda de fibrilas no estroma. Em Sherwin & Brookes (2004), foram realizados
estudos (experimentais e bibliograficos), reportando outras modificag6es estruturais e em

todas as camadas da regiao afetada. O epitélio apresenta, ex vivo, perda de células, mas in vivo
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o mesmo ndo ocorre, quando também sdo encontradas dobras na regido basal. Na membrana
de Bowman, ha casos em que esta camada se apresenta descontinua, estando o estroma em
contato direto com o epitélio. O estroma apresenta diminuicdo da quantidade de lamelas e
do volume dos proteoglicanos que as separam; a espessura das lamelas permanece estavel;
acontecem mudancas na orientagdo das fibrilas e diminuicao do volume dos ceratdcitos,
salienta-se que tais efeitos foram também relatados em Vellara & Patel (2015). Prosseguindo
com os estudo de Sherwin & Brookes (2004), tem-se que a membrana de Descement pode
apresentar rupturas, enquanto que no endotélio as células podem ter anormais estruturas
escuras, rupturas e perdas celulares. Um problema levantado tanto em Sherwin & Brookes
(2004), quanto em Vellara & Patel (2015) é que a maioria das alteracoes estruturais s6 puderam
ser percebidas em exames ex vivo, ap6s o transplante de cérnea (ceratoplastia penetrante) ou
em exames em periodos de estagnacao (ap6s o aparecimento de sintomas caracteristicos).

De acordo com a severidade, os sintomas do ceratocone possuem tratamentos que podem
retardar e até estagnar o seu desenvolvimento. Em graus I e II, o uso de lentes rigidas ajuda a
retardar o desenvolvimento da doenca e ajusta a acuidade visual. Ainda nessas fases, € efici-
ente a aplicacdo da técnica de crosslink artificial, no qual a cérnea é irrigada com riboflavina
e em seguida exposta a raios ultravioleta tipo A. Isso provoca o aumento do didmetro e da
rigidez das fibrilas de coldgeno do estroma, tornando a crnea permanentemente mais rigida
e estagnando o desenvolvimento do ceratocone (Wollensak et al., 2003).

Em graus I1I e IV um procedimento que apresenta bons resultados é o anel intraestromal
corneano (ou, em inglés, Intrastromal Corneal Ring Segment, ou ainda ICRS) ou anel de Ferrara.
Nesse procedimento, sdo inseridos segmentos de anel translicido no estroma, aplanando e
enrijecendo a cérnea (Alio et al., 2014). A aplanacdo causada por este procedimento modifica
a forma conica para esferoide nas severidades III e IV, mas é problemética com graus I e
II, pois a cérnea passa de forma esferoide para aplanada, prejudicando a acuidade visual.
O resultado desse procedimento pode ser visto na Figura 2.11. Em situa¢des mais graves,
pode haver a necessidade de realizacao de transplante de c6rnea ou ceratoplastia penetrante,
podendo haver complicagdes, como rejeicdo do novo tecido, astigmatismo pds-operatorio e,
mais raramente, reincidéncia de ceratocone (Rabinowitz, 1998).

E importante que o diagnéstico de ceratocone seja feito o mais precoce quanto possivel,
a fim de haver mais possibilidades de tratamento, e que este possa ser menos invasivo e
traumadtico ao paciente. De acordo com as secdes 2.5 e 2.6, é esperado que as mudancas estru-
turais impliquem em alteracdes da biomecanica. Em Vellara & Patel, 2015 hé discussao sobre
alguns efeitos, como: a regido da cérnea afetada pelo ceratocone passa a ter viscoelasticidade
irregular, com possivel enrijecimento na regido central (onde aparace maior stress devido
efeito da PIO) e, pela redistribuicao do stress, com deformacao da regido circunvizinha. No
entanto, nem de forma qualitativa, nem quantitativa, a biomecéanica pode ser considerada
uma area de estudo de conhecimentos ja devidamente definidos.

Em estudos — como os relatados em Vellara et al. (2015), Vinciguerra et al. (2016b), Bao
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Figura 2.11: Cérnea com implante de Anel Intraestromal Corneano em dois segmentos.

Fonte: http://rosinov.com/catalogo/anillos-intracorneales-ferrara-rings/.

et al. (2016), dentre outros — ha a proposicao da andlise da biomecanica corneana através
de equipamentos com auxilio de computadores, a fim de medir e analisar dados como
velocidade corneana, amplitude de deformacao e instantes de aplanacao, relacionando-os

com o diagnoéstico de ceratocone.

2.8 Exames para Andlise de Biomecanica Corneana

O primeiro aparelho com utilidade para diagnoéstico de ceratocone foi o disco de Pldcido,
em que discos concéntricos sao projetados na superficie da cornea e a distor¢ao da projecao
é usada para avaliar a irregularidade corneana. Com a evolugdo da tecnologia aplicada aos
principios desse aparelho, tem-se hoje a Videoceratometria Computadorizada (também
conhecida como Topografia Corneana), que avalia mais de 8000 pontos projetados com 0s
mesmos tipos de discos, mas processados e analisados por computador (Rodrigues & Dantas,
2001). A projecao gera uma espécie de mapa da superficie da cérnea e € um procedimento
amplamente usado pela comunidade oftalmolégica.

Ha também a Tomografia Computadorizada. Nesse exame, uma camera é rotacionada
para capturar o perfil da c6rnea em 360 graus. Dessa forma, o equipamento captura a
curvatura da por¢do anterior e posterior da cornea. No entanto, tal qual a Topografia, a
imagem formada é estética, representando a cornea em repouso e ndo obtendo informacgoes
de sua biomecéanica (Kanski, 2003; Rodrigues & Dantas, 2001).

Como estdgio I e Il do ceratocone interferirem pouco ou em nada na forma da cérnea,
entdo a topografia e a tomografia podem nao ser suficiente para identificacdo da doenca, nes-
ses estdgios. A partir de 2005, comecaram a aparecer equipamentos comercialmente vidveis
(outros equipamentos foram criados e testados, mas nao tiveram viabilidade comercial) para
avaliar a biomecanica da cérnea através de exames nao invasivos in vivo (Glass et al., 2008).

O primeiro foi 0 ORA (Ocular Response Analyzer, ou em portugueés, Analisador de Resposta
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Ocular). Esse aparelho usa um jato de ar direcionado durante o periodo de 20ms, para (com a
ajuda de um feixe e um sensor de infravermelho) perturbar a superficie da cérnea no sentido
exterior-interior e capturar sua dindmica. Durante o exame, a cornea se curva para dentro do
olho, onde, sobre esse movimento, sao feitas diversas medi¢oes (chamadas parametros) com
a finalidade de caracterizar a biomecanica corneana (Glass et al., 2008).

O exame é feito em duas fases: progressiva e regressiva. Na fase progressiva, o jato de
ar é soprado, a cornea comeca a se dobrar para o interior do olho, se aplana e a inverte a
concavidade na regido atingida. Na fase regressiva, o jato de ar é interrompido, dai a cornea
passa da concavidade invertida para a forma plana e novamente para o seu estado normal
(Glass et al., 2008).

Com os dados, o equipamento é capaz de calcular a PIO e outros 37 parametros (Bao et
al., 2016). A quantidade de parametros varia de acordo com a versao do software usado para
exportar os dados do aparelho para o computador.

Outro aparelho que tem sido usado para avaliar a biomecanica da coérnea é o Corvis
ST (Corneal Visualization Scheimpflug Technology, ou CST, ou, em portugués, Tecnologia
Scheimpflug de Visualizagdao Corneana, ou apenas Corvis). Tal qual o ORA, o Corvis usa um
jato de ar para perturbar a cérnea, mas usa uma camera UHS (Ultra-High-Speed, ou, em
portugués, Ultra Alta Velocidade) Scheimpflug, com iluminacao de uma fonte de LED Azul,
para captura de 140 imagens (ou quadros, ou frames) planas de 576 x 200 pixels, no perfil
horizontal, cobrindo area de 8,5mm, durante 32,11ms (Ambrésio et al., 2013).

A camera Scheimpflug permite o foco em um plano diferente do paralelo as lentes de
captura limitando a drea focada, isto é, o plano de captura de imagens pode ser qualquer um,
contanto que a lente possa ser posicionada a focar na drea alvo e o restante da imagem possa
ficar fora de foco (Rebordao & Cabral, 2008). Esse mesmo procedimento permite que a cimera
capture imagens em plano de corte no sentido frontal-traseiro e superior-inferior da cérnea,
captando em uma mesma imagem as por¢oes anterior e posterior da cornea (Dubbelman et
al., 2006). No entanto, por causa de suas caracteristicas refrativas (como exposto na secao
2.6), aimagem da regido posterior pode apresentar distorcoes.

O decorrer do exame do Corvis é similar ao do ORA e pode ser constatado na Figura 2.12:
1. acoérnea inicia em sua posicao de repouso

2. ojato de ar é aplicado e a cornea é defletida para o interior do olho

3. acornea continua deformando e ocorre a primeira aplanacao

4. a deformacao prossegue

5. até atingir a mdxima concavidade

6. ojato de ar permanece atuando e a cérnea oscila
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Figura 2.12: Dinamica da cérnea durante exame com Corvis ST
A

1. Natural
2. Ingoing Deformation
3. First Applanation Moment

A et
4 Ingeing Goncavily Phase

5. Highest Concavity Moment

6. Oscillation Period

7. Outgoing Concavity Phase

8. Second Applanation Moment

9. After Second Applanation

Fonte: Ambrésio et al., 2013.

7. ojato de ar para de ser acionado e a crnea comeca a voltar a sua posi¢ao de repouso
8. acontece a segunda aplanacao
9. acornea retorna ao se estado normal

O Corvis diferencia-se do ORA, pois a origem dos dados do ORA é unidimensional e sao
derivados da captura feita por um tinico sensor (Glass et al., 2008), enquanto que os do Corvis
sao originados do processamento da sucessao de imagens (Ambrosio et al., 2013). O jato de
ar usado pelo ORA possui variacdo de pressao (ap6s a primeira aplanacao, o aparelho calibra
a pressao de ar para refletir a PIO medida) (Machado et al., 2011), ja o Corvis, usa jato de ar
em pressdo constante. A exce¢do da PIO e do tempo para primeira aplanacio, nenhum outro
parametro dos aparelhos podem ser comparados com os do outro, devido usarem métodos
diferentes.

O Corvis também utiliza um software em computador para analisar os dados internos (as
imagens) e gerar parametros que quantificam a biomecéanica. Durante a captacdo dos dados
para pesquisa fazendo uso do software do equipamento, foi percebido que de versao para

versao do aplicativo pode haver variagdao na precisdo de célculo dos parametros.
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2.9 Exames de Tomoégrafos e seus Dados

Seguindo a classificacdo de Krumeich, quando o ceratocone encontra-se nos estdgios I, II
ou frustro, os topégrafos podem ndo apresentar informacoes suficientes para diagnéstico de
ceratocone. Por outro lado, os tomégrafos ja podem apresentar indicios da doenca (Vinci-
guerra et al., 2016a), mesmo que a compreensao da biomecénica ainda seja um fator que tem
prejudicado o uso mais intensivo desses equipamentos.

As empresas fabricantes dos tomadgrafos e seus softwares tém feito atualizacoes em seus
produtos. Diversos parametros sobre a biomecanica sao introduzidos em cada atualiza-
¢do, mas o significado deles ainda nao estd claro. Outro problema é a incompatibilidade
de parametros. Por possuirem diferentes métodos para geracao de dados, os exames dos
equipamentos nao sdo compativeis ou comparaveis, impedindo uma melhor avaliacao sobre
qual o mais apropriado (Bao et al., 2016).

Estudos como os de Tian et al. (2014) indicam que ha correlacdo entre esses dados e
o diagnéstico de ceratocone, principalmente aqueles que dizem respeito a amplitude de
deformacao durante os exames. Resultados compativeis foram encontrados em Ye et al. (2015),
no entanto, os procedimentos metodolégicos prejudicam a confiabilidade desse estudo que
apresenta apenas 24 pacientes e ndo hd informacao sobre os graus de ceratocone abrangidos
no estudo. Ja em Ali et al. (2014), foi demonstrado que esses exames sao consistentes na
repetibilidade, isto é, a repeticdo de um exame ao longo do tempo (varias vezes por dia ou em
dias diferentes) gera os dados compativeis, indicando que ndo possuem variagdo aleatoria.
Em Vellara & Patel (2015), os resultados apontam para que a viscoelasticidade pode sofrer
variagdo ao longo do dia, mas ainda h4 consisténcia entre os dados gerados.

Um problema a ser destacado é que os equipamentos sdo passiveis a imprecisdo da
captura dos dados. Mesmo que tenham procedimentos automaéticos para deteccao do po-
sicionamento e alinhamento do olho, que disparam automaticamente o inicio do exame,
ainda assim € possivel que o olho nao se encontre em uma posi¢do 6tima, como exibido
na Figura 2.13 (onde foram adicionadas linhas pontilhadas para identificacdo do centro das
imagens). Isso gera dados que podem ser errados. O Corvis, por exemplo, pode gerar imagens
que possuam outros objetos que nado a cérnea, além de apresentar fachos de luz anormais e
cornea descentralizada, que podem comprometer o exame (Vellara et al., 2015), como visto
na Figura 2.14. O ORA, por possuir andlise unidimensional, pode realizar o exame fora da
centralizacdo com o dpice da curvatura corneal e ndo disponibiliza indicadores para destaque
desse problema.

O jato de ar de pressao varidvel do ORA pode ainda trazer aberracoes para o diagnéstico,
como a insensibilidade aos efeitos de uso de crosslink e a falta de relacionamento entre
parametros ditos relativos a viscoelasticidade e o m6dulo de Young (Shetty et al., 2015).

Os dados também nao podem ser usados separadamente para diagnostico. Isso tanto

diz respeito a ndo capacidade dos parametros para uma completa separacao e classificacao
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Figura 2.13: Variacao de posicionamento do olho em diferentes exames do Corvis

Fonte: O autor.
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Figura 2.14: Areas andomalas capturadas em diferentes exames do Corvis

Fonte: O autor.
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dos estagios da doenca, quanto que alguns deles ainda podem ser afetados por fatores
nao englobados pelos aparelhos, como a origem étnica (que tem correlagdo com a pressao
intraocular) ou a idade (que influencia o depésito de gordura na parte posterior do olho e que
atua sobre dissipacao de forcas aplicadas em sua parte anterior) (Vinciguerra et al., 2016b).

Nesse tultimo ponto, o Corvis possui uma vantagem sobre o ORA, que é a possibilidade
de analisar o movimento do olho. Durante exame, o jato de ar aplicado pelo Corvis atua
apenas sobre uma fracao da cérnea, mas ela se move por inteiro. A regido afetada é apenas a
central, mas as imagens geradas cobrem quase a cérnea inteira. Entdo, ao analisar a periferia
da cérnea, pode-se inferir o movimento do olho (Koprowski & Ambrésio, 2015).

O Corvis ainda possibilita a realizacao de outras anélises sobre seus exames. Isto porque,
além de parametros ja valorados, esse equipamento ainda disponibiliza o conjunto de ima-
gens adquiridas durante cada exame. Em Koprowski et al. (2014) e Koprowski & Ambrésio
(2015), estd demonstrado que € possivel fazer esse procedimento.

Em Koprowski et al. (2014) sdo indicados os seguintes procedimentos para processamento

de um exame:

1. Exportacdo das imagens a partir do software do fabricante
2. Aplicacgdo de filtros de imagens:

(a) Mediana 3D 3 x 3 x 3 (aplicado a todo o exame)
(b) Canny
(c) Dilatacao

(d) Erosao

3. Conversao das imagens em vetores. Cada imagem corresponde a um vetor unidimensi-
onal que possui as distancias do topo da imagem até o primeiro pixel ndo preto (topo

da cérnea)

De posse desses vetores, é possivel fazer algumas operagdes. Uma delas é a normalizagdo
de posicao, que € a subtracao de todos os vetores do exame pelo primeiro deles. Isso faz com
que a posicao relativa de cada coluna seja processada em relacdo a seu valor inicial, evitando
problemas de posicionamento do olho. Outra operacao é a detec¢cdo do movimento do olho.
Isso é feito pelo cédlculo da média dos valores das extremidades de um vetor e subtraindo de
todos os valores do mesmo.

Apesar desses procedimentos, ndo ha registro que Koprowski et al. tenha aprofundado o
estudo da dinamica da c6rnea como um todo. Em vez disso, houve o foco apenas na coluna
de dados que apresentou maior deslocamento, aproximando seus valores de um parametro
ja gerado pelo Corvis, a amplitude de deformagdo.
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O presente capitulo elencou as motivagdes oftalmolégicas para estudo da
biomecanica da cérnea. Também foram apresentados conceitos da drea de
aprendizado de mdquina e segmentacdo de imagem usados para processa-
mento de imagens com intuito de reconhecer padrdes e propiciar meios
para implementacgdo de visdo computacional. No préximo capitulo, estdao
presentes os experimentos realizados para avaliar a viabilidade de diag-
noéstico de ceratocone com uso de exames para captacao da biomecanica

corneal.




3

METODOLOGIA PARA DIAGNOSTICO DE
CERATOCONE

STE capitulo apresentard os procedimentos metodolégicos do corrente trabalho, des-
E crevendo os critérios de avaliacdo dos modelos aprendizagem de mdquina, as bases de
dados de exames (Secao 3.2) e dois conjuntos de modelos implementados (Secao 3.3), a fim
de, a partir das imagens extraidas do software do aparelho, analisar a biomecénica da cérnea

e realizar diagndstico de ceratocone.

3.1 Critérios de Avaliacdo de Modelos de Aprendizagem de
Maquina

Segundo Amancio et al. (2014) e Witten & Frank (2005), ndo hd uma forma unica de
avaliacao de modelos de aprendizagem de mdaquina ou classificadores. A selecao de um
ranking sobre os modelos depende do que se deseja enfatizar na avaliacao.

Ao fazer classificacoes para modelos dicotdmicos, como de diagnostico (presenca ou
auséncia de doenca), ha quatro possibilidades de classificagcdo: verdadeiro positivo (correto
diagnoéstico de presenca da doenca), falso positivo (incorreto diagnéstico de presenca da
doenca), verdadeiro negativo (correto diagnostico de auséncia de doenca) e falso negativo
(incorreto diagnoéstico de auséncia da doenca). Isso pode ser sintetizado através de uma
matriz de confusdo, como a da Tabela 3.1 (Witten & Frank, 2005).

Classificadores de diagnoéstico, por serem voltados para a drea médica, podem ser qualifi-
cados em testes de sensibilidade e especificidade. A sensibilidade diz respeito a propor¢ao
entre predicoes verdadeiras positivas, dado o total classificacoes positivas. Enquanto que
especificidade é a proporcao de predicdes negativas para o total de classificacoes negativas.
A multiplicagdo desses testes (rp = sensibilidade x especi ficidade) — método Precision-

Recall - é uma medida de qualidade de classificacdo, pois valores de r p proximos a 0 indicam
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Tabela 3.1: Exemplo de matriz de confusao

Predicao
Positivo | Negativo
. ~ Positivo VP FN
Classificacdao Correta Negativo P VN

Fonte: o autor

baixa capacidade preditiva — pelo menos um entre sensibilida e especificidade é iguala 0 —,
enquanto que préximos a 1, alta capacidade preditiva em ambos teste (Witten & Frank, 2005).
Assim sendo, esse método foi utilizado como critério para avaliacdo dos modelos de

aprendizagem deste trabalho, sendo utilizado o termo escore como sinénimo ao valor de r p.

3.2 Descricao dos Dados de Exames

Este estudo foi realizado na Universidade Federal de Alagoas com apreciacdao do
CEP/CONEP-UFAL, obtendo aprovacao para sua execucao (CAAE: 55324516.6.0000.5013).
Foram usados prontudrios médicos fornecidos por grupos colaboradores de duas origens. A
primeira base de dados, a mesma usada em Dantas (2017), foi originada em atendimentos
realizados em clinica privada de colaboradores (R.A.].), no Rio de Janeiro, no periodo entre
2011 e 2014, sendo submetidos a realizacdao do exame do Corvis (Versdo 3.01). Nesse grupo,
foram excluidos os pacientes que tinham idade inferior a 18 anos, possuiam histérico cirtr-
gico ocular, enfermidades oculares além do ceratocone, fizeram uso cronico de medicacao
topica, tinham cicatrizes (ou opacidades) corneanas ou fizeram uso de lentes de contato até
72 horas antes do exame.

O segundo conjunto é o mesmo usado em Ambrdsio et al. (2017). A origem de seus dados
sdo diagnosticos feitos em clinicas em Mildo (Itdlia) e no Rio de Janeiro (Brasil). Ha autores
em comum com aqueles de Ambrésio et al. (2013). Os critérios de exclusdao de exames foram
os mesmos da primeira base. Foi identificado que essa base nao possui a classificacao dos
graus de ceratocone. Os pacientes com ceratocone tiveram seus dados exportados como
anonimos. Alguns integrantes do grupo de estudos de Mildo sao também provedores do
primeiro grupo de dados, havendo a possibilidade de que alguns pacientes estejam presentes
em ambos conjuntos de dados.

Assim, os dados podem ser sintetizados da seguinte forma:

Base Brasil sdo 226 exames com diagnostico normal e 222 com diagnoéstico de ceratocone
(totalizando 448)

Base Europa sdo 485 exames com diagndstico normal e 207 com diagnostico de ceratocone
(totalizando 692)
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Em momentos preliminares, os exames com diagnoéstico de ceratocone com graus 3 e
4 foram excluidos, pois sdo situagdes de facil diagnéstico e como a cérnea possui grande
flacidez nesses estagios da doenca, foi teorizado que esses exames poderiam trazer disparida-
des que atrapalhassem o processo de aprendizagem. No entanto, a andlise dos resultados
indicaram que o acréscimo ou a remocao desses exames do conjunto de treinamento nao
afeta a qualidade do diagndstico. Por causa da pequena quantidade de exemplos (apenas 29
na base do Brasil), foi, entdo, estipulado que esses exames nao seriam excluidos da base de
treinamento.

E comum encontrar na literatura pesquisada (como em Glass et al., 2008), que a pressdo
intraocular possui correlacao com o diagnéstico de ceratocone. No entanto, ainda no inicio
da pesquisa, foi percebido que o uso dessa informagdo em conjunto com as técnicas usadas

nessa pesquisa pioraram a acurdcia do diagnostico.

3.3 Metodologias de Processamento

Como o problema de diagnéstico de ceratocone é relativo a classificacdo, a pesquisa foi
voltada para procedimentos com aprendizado de maquina nesse sentido. Ao mesmo tempo
houveram indica¢6es em vdrias referéncias que a biomecanica pode ser uma resposta a isso,
visto que, clinicamente, o diagndstico é dificil. Como foi bem frisado em Wang et al. (2016),
Vinciguerra et al. (2016b), Vinciguerra et al. (2016a), Vellara & Patel (2015), Vellara et al. (2015);
dentre outros.

Os primeiros estudos ocorreram usando os dados gerados pelo software do fabricante do
Corvis. Devido ao fato que nenhuma das técnicas escolhidas apresentou escore maior que 0 —
com todas as predi¢Oes incorretas para presenca de ceratocone — em mais de 184 configura-
coes diferentes (com uso de redes neurais, SVM, regressao logistica e deep learing), a atencao
foi voltada aos dados. Percebeu-se que os mesmos foram exportados de diferentes versdes do
aplicativo e que apresentavam variacao na quantidade de parametros dos exames. Os exames
foram, entao, reexportados usando uma tnica versao (1.3b1716). Ap6s a exportacdo, os dados
foram comparados com os previamente existentes e se verificou que, de uma versao para
outra, o software gerava dados diferentes. Assim, os dados numéricos de todos os exames
foram descartados, sendo usadas apenas as imagens geradas pelo equipamento.

Devido as capacidades de classificacao de deep learning, como o exposto em Zeiler &
Fergus (2013), Wu et al. (2016), Szegedy et al. (2015) e outras publicacdes, essa foi a primeira
alternativa de solucao, com aplica¢do dos algoritmos diretamente sobre as sequéncias de
imagens. Como essa técnica faz reconhecimento automaético de caracteristicas estéticas
(em cada imagem) e dinamicas (ao longo da sequéncia de quadros), foi esperado que se
encontrasse uma “assinatura” que diferenciasse corneas saudaveis, daquelas com ceratocone.

Mesmo com diferentes configuracoes, devido a muita exigéncia do hardware dos compu-
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tadores onde foram aplicados, esse método se mostrou tecnicamente invidvel. Varios dos
frameworks de DL apontam a necessidade da execucdo dos aplicativos em equipamentos
que tenham GPUs para acelerar o processamento. No entanto, ndo houve disponibilidade de
computadores com GPU compativel com nenhum dos frameworks testados - Theano (LIS,
2016), Keras (Chollet, 2015) e Caffe (Jia, 2014). O mais rapido usado, Theano, demorou 18
horas para processar um tinico exame, enquanto que a necessidade seria para todos os 448
exames multiplas vezes, sendo que a execucdo sobre todo o conjunto apenas uma tnica vez
demoraria aproximadamente 336 dias, tornado esse procedimento inviavel.

A partir das discussdes em Koprowski et al. (2014), Koprowski & Ambrésio (2015) e Ribeiro
(2015), foi adotada a extracao da dinamica a partir da segmentacao das imagens. Para tal,
foi utilizado OpenCV (OpenCV Development, 2017) com implementacao em C++, sendo a
linguagem de programacdo que apresentou melhor desempenho.

Como indicado em Spirkovska (1993), esse processo foi quebrado em duas fases: Pré-
processamento e Processamento. Além dessas fases, houve a necessidade de identificacao
se o posicionamento do olho perante o exame influenciava os resultados e a validacao dos
dados. Apds esses passos, os dados foram reorganizados e submetidos as técnicas de machine

learning.

3.3.1 Processamento das Imagens

O inicio da pesquisa foi baseado nos estudos realizados em Koprowski et al. (2014) e
Koprowski & Ambrésio (2015) para identificacao das caracteristicas do movimento da parte
anterior da cérnea.

Primeiramente o exame tem todas suas imagens carregadas em um tinico vetor de ima-
gens. Nesse momento, para evitar procedimentos distintos para os olhos esquerdos e direitos,
além de excluir o viés de diagnostico com lateralidade, quando o exame € de olho esquerdo,
as imagens sdo espelhadas horizontalmente em seu carregamento.

Depois é usado o filtro de mediana 3D, em formato 3 x 3 x 3. Os conjuntos de bibliotecas
que compoem a OpenCV e as distribuicdes da linguagem de programacao C++ nao possuem
implementacdo desse filtro no formato de 3 dimensdes, isso originou a necessidade de sua
implementacdao manualmente. O tamanho do filtro foi escolhido para balancear a neces-
sidade de remocao de ruido com manutenc¢do das caracteristicas da cornea. Com valores
menores que 3, ndo ha tanta remocao do ruido. Com valores maiores, ha perda na definicao
da superficie corneal.

Para melhorar a diferenciacdo da cérnea em relagdo ao fundo da imagem e de ruido, foi
aplicado rolling guidance (Zhang et al., 2014), (com variancia de cor em até 19,61%). O uso de
variancias de cores menores causam o destaque de ruido e, mesmo tornando a identificacao
do contorno da cérnea melhor, ainda destaca indesejadas cavidades causadas por falhas na

captura das imagens. Com varidncias maiores acontece perda de curvatura da c6rnea por
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incluir ruido nas dreas da superficie da coérnea.

Em seguida, é aplicado Canny (com limiares em 3,92 e 11,75%) a cada uma das imagens.
O limite superior ajuda a remover o ruido causado por superexposicoes, enquanto o limite
inferior remove ruidos provindos da compactacdao da imagem que podem elevar a cor dos
pixels do fundo.

Foi identificado que nesse passo é possivel excluir a maior quantidade de objetos da
imagem que nao sejam a cornea (como os vistos na Figura 2.14). Isso é conseguido com a
aplicacao de bibliotecas nativas da OpenCV para encontrar dreas na imagem (findContours
e contourArea), apagando todos objetos encontrados e redesenhando apenas a maior area
(com drawContours). Com o uso da funcao findContours, o aplicativo delimita os objetos
presentes na imagem que possam identificar contornos e os transforma em objetos do tipo
Area. O maior objeto que deve estar presente € a cornea, logo, é selecionado apenas o objeto
de maior 4rea. A drea da figura é, entao, coberta com preto em todas as posi¢des e apenas a
maior drea é pintada em branco.

Para diminuicao de imperfei¢cdes como manchas diretamente sobre a superficie da cor-
nea, foram aplicadas dilatacao e erosao com tamanho 3, em cada imagem. Esse valor de
configuracao representa metade da tolerancia a descontinuidade na superficie da cérnea para
ainda considera-la vélida. Se uma regido possuir descontinuidade de até 5 pixels, a dilatacdo
fard com que as duas extremidades da descontinuidade se unam e, ao aplicar a erosao, a
regido se permanecera continua.

Dos passos indicados, a execucao do rolling guidance e da remocao de objetos, que nao
a cornea, nao estdo presentes nos estudos de Koprowski. Essas alteracoes ocorreram por
causa da identificacdo da melhoria do escore em até 0,10 em todos os modelos em estudo. No
entanto, essa mesma sequéncia de filtros causou descarte de muitos exames por problemas
nas fases seguintes do processamento das imagens. Isso ocorreu em mais de 20 configuragcoes
diferentes dos filtros, com 1200 configuracdes de técnicas de aprendizagem de maquina.

Assim, o pré-processamento foi modificado. Dentre os passos que prejudicaram a seg-
mentacdo, o uso de rolling guidance e Canny nao auxiliaram o processo de identificacao
da parte posterior da cérnea, pois as imagens com muito ruido em tons préximo ao preto
causavam diminuicdo da drea da cérnea, enquanto que ruidos em tonalidade préxima ao
branco aumentavam muito a mesma area. Foram, entao, removidos e substituidos por um
conjunto com iteracdes sobre filtros de desfoque gaussiano e limiar adaptativo, seguidos dos
procedimentos de dilatacao e erosao.

A cada iteracgdo se tenta aplicar todos os filtros e realizar o processamento dos dados.
Caso ocorra algum erro de segmentacdo ou validacao dos dados, os parametros do limiar
adaptativo sao modificados, adaptando a segmentacdo a variacao na luminancia das imagens.

O método de remocdo dos objetos que ndo a cérnea também foi modificado. Apds a
erosao, ha a possibilidade que grandes objetos compostos por pontos pertencentes a logo

marca do fabricante, identificacdo do frame e parte da iris ou outros na parte de cima da
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imagem, apresentem drea maior que a da cérnea. Passou-se a utilizar uma ponderagao entre
a maior drea, a maior largura e a maior altura de objeto para identificar o melhor candidato a

cornea. Tal ponderacao passou a ser executada ap0s a aplicacdo de erosao.

3.3.2 Pré-Processamento dos Dados

Ainda seguindo os estudos realizados em Koprowski & Ambrdsio (2015), foi, inicialmente,
desenvolvido um conjunto de algoritmos e programas para extracao da caracterizacdao do
movimento apenas da face anterior da cérnea, iniciando com a conversao de cada imagem
em um vetor, como descrito na Sec¢do 2.9.

A partir desses vetores foram criados conjuntos de vetores com as seguintes caracteristicas:
Inclinacao da cérnea calculada com a primeira derivada discreta em cada vetor
Deformacao da cornea calculada com a segunda derivada discreta em cada vetor

Velocidade corneal tendo em vista que cada vetor da sequéncia de vetores corresponde a um
instante de tempo e que seus valores sdo posicoes no espaco, a velocidade é calculada
como a primeira derivada discreta no tempo (subtraindo a mesma posicdo em vetores

consecutivos)

Aceleracao corneal definida como a segunda derivada discreta no tempo dos vetores de

representacao da cérnea

Nos estudos apresentados em Koprowski et al. (2014) e Koprowski & Ambrésio (2015), os
vetores que representam o exame da cornea sdo usados diretamente, ndo levando em conta o
posicionamento do olho perante o jato de ar.

Foram adicionados, entdo, procedimentos para adicionar esse fator e verificar se esse
posicionamento influencia os resultados ao aplicar os dados aos métodos de aprendizagem.
Para tanto, foram definidos trés marcadores no exame: o centro da cornea, o limite mais a
esquerda do pico esquerdo e o limite mais a direita do pico direito. Esses picos laterais sdo as
porcdes da cérnea que apresentam pouco movimento vertical devido ao exame, estando nos
limites entre a regido da cérnea que sofre distorcao com o jato de ar e a regidao que nao sofre.
A maior parte do deslocamento que se percebe a esquerda do pico esquerdo e a direita do
pico direito é exatamente a deflexdo do olho devido as forcas nao dissipadas pela cérnea.

Os marcadores estdo assinalados na Figura 3.1. Na primeira imagem, é possivel perceber
que o centro da imagem (marcado com uma linha vertical cinza) nao é coincidente com
o centro da cornea (linha vertical branca). Na segunda, imagem € possivel perceber que a
distorcao da cérnea pode ser irregular, tendo picos em alturas diferentes (distanciamento
entre linhas horizontais brancas).

O centro da cornea pode ser encontrado no primeiro frame do exame, correspondendo

ao indice médio das posicdes do vetor que possuem menor valor.
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Figura 3.1: Identificacao de marcadores no exame
Fonte: O autor.
—1
Centro(X) = ]T {i,jli < j,(xi = xj), Vh < ilxp > x;),(Vk > jlxg > x)} 3.1

J& o marcador de limite esquerdo do pico esquerdo deve ser encontrado com o seguinte

procedimento:

Definir o valor 1000 em "e"
Definir 0 em "w"
Para cada frame "t" do exame
Definir 1000 em "y"
Percorrer todos os "i" dados da primeira metade de X
Se X[1i] for menor que "y"
Definir o valor X[1i] em "y"

Definir "i" em "x"

© 0 N OO a b~ W N =

Se "y" for maior que "w"

—
(=)

Definir "y" em "w"

—_
—_

Definir "x" em "e"

—
\S}

Definir pico esquerdo como "e"

Podendo ser expresso por

PicoEsquerdo(X) =i {Vt&,il(x;-1<Xir=Xi+1), Vh <ilxi;>xp )}

De modo andlogo, o lado direito do pico direito pode ser dado por

PicoDireito(X) =j {Vt,jl(xj -1 <Xjr=Xj 1), (V> jlxj < xg, )}

(3.2)

(3.3)
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Todos os vetores sdo, entao, normalizados em posicao, como indicado na Secao 2.9.

Assim, pode-se evidenciar trés tipos de centros: o centro da cérnea, centro do movimento
e centro do exame. Este ultimo é apenas o centro da imagem, correspondendo a coluna
288. Enquanto que o centro do movimento é o ponto médio entre os extremos dos picos
previamente encontrados. Apenas um dos trés é usado por treinamento. Durante esse estudo
o centro usado foi chamado de centro base.

Em andlises preliminares, o uso dos centros da cérnea e do movimento tiveram resultados
pouco inferiores aos encontrados usando o centro da imagem (escore variou entre 0,02 e 0,05
nos mesmos modelos). Por terem um custo computacional mais alto, esses procedimentos
foram descartados.

Nos estudos apresentados em Koprowski et al. (2014) e Koprowski & Ambrésio (2015), para
se ter apenas dados relativos ao efeito do jato de ar, a deflexdo do olho é removida. Para tanto,
o movimento do olho é interpretado como o deslocamento vertical sofrido pelos pontos
extremos das imagens da cérnea (frame a frame). E calculado, entdo, a média do movimento
desses pontos e esse valor é subtraido de todos os valores que representam o corrente frame.

Mas, como visto na Figura 3.1, a deflexdao pode ocorrer de forma irregular e existe a
possibilidade do movimento do olho ser propagado de forma desigual, aparecendo maior
movimento em uma das laterais da cérnea.

O movimento da i-ésima posicao no vetor — Pos(x;) — deve ser proporcional aos movi-
mentos das laterais da cornea. Para remover o movimento do olho, € feita a média ponderada

aos movimentos dos picos.

XpicoDireitox)(PicoDireito(X) —1i) — xPicoEsquerdo(X)(i —PicoEsquerdo(X))
2

Pos(x;) = x;—
(3.4)

De posse da localizagdo dos extremos dos picos laterais, foi possivel calcular a largura da
regido da cornea que sofre deflexao com o exame. A distribuicao desses valores pode ser visto
na Figura 3.2.

Devido a grande maioria dos exames possuir regiao de deflexao com largura de até 400
pixels, essa largura foi definida como o limite lateral do movimento apenas da cérnea. Ava-
liacoes preliminares demonstraram que esse método causou imprecisao nos cdlculos, pois
durante a fase de treinamento, o movimento do olho interferiu na qualidade dos dados de
varios exames e o escore do diagnéstico foi baixo (préxima a 0,4900).

Com isso, houve a modificacdao do modo de identificacdo do movimento do olho. Ao invés
do apontamento de locais estimativos de onde a c6rnea ndo se move por causa do exame, foi
adotado um novo método baseado na inclinacao da regido periférica da cérnea.

Ap6s a identificacdo dos extremos dos picos laterais, a superficie da crnea € percorrida
do pico até o extremo da cérnea mais proximo. Nesse percurso, sao comparadas as derivadas

discretas de colunas com as suas correspondentes na primeira imagem, ou seja, a procura
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Figura 3.2: Distribuicao de valores largura de regidao de deflexao de cérnea das bases de
exames do Corvis ST
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Fonte: O autor.

por pontos com a mesma inclinacao. Na identificacao da primeira sequéncia de 10 colunas
consecutivas cujas derivadas sdo compativeis, essa regido € identificada como estdtica perante
o exame e a décima coluna € identificada como ponto estatico.

E preciso frisar o termo “compativeis”, poi,s como a captura de imagens pode ser imprecisa,
a definicdo dos valores das derivadas como iguais poderia ndao encontrar cérneas vélidas.
Para evitar isso, é dado o relaxamento na precisao e as derivadas podem variar em até uma
unidade (acima ou abaixo).

O célculo do movimento do olho no ponto i passa entdo para:

XExtremoDir(X)(ExtremoDir(X) — i) — XpxtremoEsq(x) (I — ExtremoEsq(X))
X;i=Xj— > (3.5)

Onde as funcgoes ExtremoDir e ExtremoEsq, identificam, respectivamente, o pontos
limites a direita e a esquerda que nao apresentam movimento devido deflexdo da cérnea.

Como o volume de dados para aprendizado ainda era muito grande, foram definidas
“janelas de corte” dos dados, a fim de se ter a maior quantidade possivel de dados, sem
comprometimento da capacidade computacional disponivel.

O centro base é usado para “recortar” todos os vetores do exame, delimitando-os para os [
itens a esquerda até os [ itens a direita desse centro. Como a maioria dos exames possuem
dados de movimento até a largura de 400 pixels, foi parametrizado que [ = 200, obtendo-se
vetores de 400 dimensdes. O aparelho cobre 8,5mm da c6rnea em 576 pixels, no entanto, a

area que € deslocada no exame é de no méaximo 6,2mm, o que exige apenas 420. Nesse ponto,
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também sdo marcados como impossibilitados de andlise os exames cujas segmentacdes ndao
conseguiram reconhecer 2/ pixels da superficie da cérnea ou encontrar os 3 marcadores.

Mesmo com a melhoria dos resultados, a caracterizacao do movimento na face anterior
da cornea gerou resultados com acurdcia de diagnostico maxima de 80%. A caracteriza¢do
foi abandonada e substituida pela anélise do movimento da face posterior da cérnea, além
do acréscimo da paquimetria. Devido a captagdo da parte posterior da crnea ndo ser uma
imagem real, mas sim refratada e que sofre distor¢do, as informacoes do movimento da face
posterior e da dindmica da paquimetria devem ser referidas como aparentes, devido serem
imagens captadas e que podem ser diferentes das informacdes reais.

Tal qual no outro método, o processamento inicia pela identificacao da face anterior da
cornea em cada imagem e suas conversdes em vetores. Em seguida, para cada coluna, é feita
a identificacao do primeiro pixel preto apés o primeiro pixel branco (no sentido superior-
inferior), com isso, é identificado o limite posterior aparente da cérnea. De forma anéloga a
porcdo anterior, sdo criados vetores correspondentes a essa nova regido identificada.

Um terceiro conjunto de vetores € criado pela subtracdo dos valores da parte anterior, da
parte posterior aparente. Isso da a espessura aparente da c6rnea em cada coluna em cada
imagem, sendo a paquimetria aparente em pixels. Ao mesmo tempo que esse vetor € criado
sdo calculadas a média e o desvio padrao dos valores.

Esse ultimo passo é necessdrio devido ao fato de que muitas cérneas apresentaram
problema na identificacdao da parte posterior por subexposicao da cérnea. Nesses locais
a cornea apresenta afinamento irregular, sendo necessdria correcao coerente com o seu
restante.

O vetor relativo a paquimetria aparente é percorrido a fim de identificar os pontos onde
a cornea apresenta espessura inferior a metade do terceiro quartil da distribuicao de sua
espessura no frame atual. Se isso ocorrer, o valor da espessura € definido para o valor médio e
o valor da parte posterior aparente é corrigido para o valor da parte anterior adicionado a
espessura corrigida correspondentes.

Para que o processamento seja apropriado, deve haver validacao dos dados, isto é, se
os mesmos quantificam imagens apropriadas para classificacdo de uma cérnea e sua bio-
mecanica. A primeira é uma validacao de continuidade, isto €, a superficie da cérnea deve
apresentar pixels com regularidade asférica. Sao considerados falhas as imagens que apresen-
tam descontinuidade (como nas imagens da Figura 3.3) ou quando — por causa de ruido na
superficie — varios pixels sdao excluidos ou adicionados, formando cavidades ou picos, onde
ndo deveria haver.

Com os dados nos vetores a continuidade pode ser calculada por

21

CX)=) v(x;) (3.6)

i=1

onde, C(X) representa a funcao de validacao de continuidade, X é um vetor que possui uma
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Figura 3.3: Diferentes exames do Corvis, onde a cérnea ndo apresenta continuidade.

Fonte: O autor.

superficie (anterior ou posterior aparente), x; é cada um dos componentes de X e v(x;) é

0 sei=1loullx;—x;_11<15
v(x;) = (3.7)
I [lxi—xi-1l>15

A segunda validacao é de coeréncia. Trata-se da avaliacao se a sequéncia de imagens é
apropriada a anédlise. Para um vetor ser considerado coerente, ele deve ser igual ao vetor
anterior ou seus valores terem sofrido variacdes maximas dentro de um intervalo estabelecido.
Ou seja, se ao comparar a mesma coluna de dois quadros consecutivos e a superficie detec-
tada da cérnea realiza mudanca muito grande de posicao, € possivel que uma das posicoes
detectadas seja ruido.

A validacao de coeréncia pode ser feita por

21
V(X)=) o(x;) (3.8)

i=1

onde, V(X) é a funcao de validagdo de coeréncia, X € um vetor de superficie e oy, € dada por

0 sei=1oullx;;—x;;-1l <15
o(xi) _ i,t i,t—1 (3.9)
1 llxir—xi-1ll>15
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onde os indices ; e ;) representam o vetor do frame atual e anterior, respectivamente.

Dentro do conjunto de amostras de treinamento, a maior distancia entre dois pontos da
mesma coluna em frames consecutivos ou de pixels em colunas consecutivas foi de 12, assim,
foi definido o valor 15, para se ter a margem de 30% de que possa haver exames com distancia
maior sem considerar que seja ruido.

Devido exigir bastante precisao dos dados, o processamento das imagens possui tolerancia
a falhas, mas em pequena quantidade. Caso o somatorio entre C(X) e V(X) supere um limite
superior de erros (foi usado o valor 5), o exame é indicado como invélido para segmentacao.
A parametrizacdo em 5 foi feita para evitar que os dados possuam excessiva quantidade de

erros e tornem a avaliacdo demasiado imprecisa.

3.3.3 Processamento dos Dados: Aprendizado de Maquina

A fim de se comparar a proporcionalidade do movimento nos exames e nao seus valores
absolutos — como o valor da amplitude que, por observa¢dao dos dados dos exames, é pro-
porcional a variagdao da PIO - os dados foram normalizados na amplitude de sua variacdo. A
Unica excec¢do a essa normalizacdo é a paquimetria aparente, que na verdade é processada
em dois formatos diferentes: normalizada e ndo-normalizada.

Nesse formato, os dados de cada exame foram reduzidos a 140 vetores de 400 dimensoes
(56000 valores, no total). Esses vetores foram arranjados de forma a servir de entrada em duas
formas diferentes de p6s-processamento: Deep Learning e Aprendizado de Maquina sobre

Wavelets.

Aprendizado com Deep Learning

Em um exame, o tamanho do conjunto de dados nos vetores é menor do que todos os
pixels de suas imagens juntas (em um total de 16128000 de pixels). Isto tornou praticavel
a aplicacao de DL, visto que o custo computacional para processar uma tinica imagem de
tamanho 400 x 140 é bem menor do que uma sequéncia de 140 de 576 x 200.

Tal como em Koprowski et al. (2014), isso foi feito pelo rearranjo dos dados, transfor-
mando em uma matrizes de 400 x 140, as quais puderam ser transformadas em imagens
para tentativa de reconhecimento de padrdes. Essas imagens podem ser consideradas como
visualiza¢des da biomecanica corneal como um histograma 2D, pois do topo para a base
se tem o prolongamento do tempo; da esquerda para a direita, a representacdo dos dados
referente a imagem da cOrnea; as escala de cores, as amplitudes de valores.

Enquanto o estudo estava direcionado para caraterizacdo do movimento da face corneal
anterior, algumas formas de histogramas foram avaliados com uso de diferentes configuracoes
de imagens e redes neurais.

A Figura 3.4 apresenta os diferentes formatos usados nesses modelos, sendo da esquerda

para direita e de cima para baixo: movimento da face anterior em escala de cinza, movimento



METODOLOGIA PARA DIAGNOSTICO DE CERATOCONE 58

da face anterior em escala RGB, primeira derivada no espaco (mudanca na inclinacao da
cornea), segunda derivada no espaco (deformacao), primeira derivada no tempo (velocidade
da cornea), segunda derivada no tempo (aceleracao corneal), composta 1 (composi¢cao do
movimento com a inclinacao e a deformacao) e composta 2 (composi¢do do movimento com
avelocidade e a aceleracdo). A imagem em escalas de cinza apresenta maior amplitude de
movimento com tons mais préximos a branco. As imagens em escala RGB apresentam trés

faixas de valores: azul (baixos), verde (préoximos a média) e vermelho (préximos ao maximo).

Figura 3.4: Histogramas 2D sobre caracterizacdo do movimento da face corneal anterior para

avaliacdo de procedimentos de diagnéstico com DL.

Fonte: O autor.

Essas duas ultimas foram tentativas de apresentacdao de mais de uma caracteristica si-
multaneamente na mesma imagem. Isso foi feito pela composicdo das caracteristicas em
diferentes canais de cor. Dessa forma, a composta 1 tem no canal azul o movimento; no
canal verde, a primeira derivada no espaco; o canal vermelho, a primeira derivada no tempo.
De forma anéloga, a composta 2 tem no canal azul o movimento; o canal verde, a segunda
derivada no espaco; o canal vermelho, a segunda derivada no tempo.

Essas configuracoes foram executadas sobre redes no formato deep learning LeNET 5 e
GoogleNET. Com GoogleNET os resultados foram inexpressivos, obtendo escore de 0,0000. Ja
com a LeNET5 houveram resultados inclusive acima de 0,7843.

Mesmo nao tendo resultados bons (com escore variando entre 0,0000 e 0,2601), esses
modelos evidenciaram que a combinacdo de caracteristicas em uma tinica imagem podem
gerar procedimentos vidveis a avaliacao.

As implementacdes das redes foi feita utilizando o framework Caffe em modo standalone,
sem uso de treinamentos prévios. Esses, por sua vez, foram executados com e sem imagens
de média das bases.

Com a mudanca das caracteristicas em analise, foram feitas 4 avaliacdes: movimento da

face corneal anterior, movimento aparente da face corneal posterior, paquimetria aparente e
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composta. Esta tiltima, baseou-se nos resultados anteriores, sendo a composicdo das outras 3
informag¢6es em uma tnica imagem. Essas imagens podem ser vistas na Figura 3.5, onde as
imagens correspondem (da esquerda para direita e de cima para baixo): movimento da face

anterior, movimento aparente da face posterior, paquimetria aparente e composta.

Figura 3.5: Histogramas 2D para andlise da paquimetria corneal aparente para avaliacdo de
procedimentos de diagndstico com DL.

Fonte: O autor.

Os quatro tipos de histogramas deram origem ao total de 8 modelos processamento: 4
processando apenas as imagens geradas e outros 4 usando também com imagens médias.
Essas ultimas sdo um modelo de aprendizado no qual, a partir do conjunto de imagens de
treinamento, é gerado uma imagem que possui o valor da média para cada pixel da imagem,
gerando uma valores usados para normalizar todas as imagens a serem posteriormente
classificadas com o modelo.

Treinamentos com estruturas para aprendizado com DL normalmente requerem uma
quantidade muito grande de exemplos, sendo normal o uso de milhares e até milhoes de
exemplos. Como a quantidade de exames disponivel é muito pequena, houve a necessidade

de equalizacdo das quantidades de exemplos para melhoramento das fases de treinamento e
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testes. Assim, ao final da criacdo das imagens, foram criadas listas de exames para treinamento
e testes contendo o maior ntimero possivel de elementos de cada classificacdo em quantidade

igual. Isso foi feito para cada uma das bases.

Wavelets e Classificadores

Esse conjunto de experimentos foi baseado no trabalho de Ribeiro (2015), onde foram
testadas 3 formas de wavelets (Coiflet, Haar e Daubuchies), usando o nivel de wavelet 7 e
aplicados 4 classificadores (regressao linear, RBE MLP e SVM). Com esse formato, o exame
foi tratado como um sinal de entrada. Para isso, os vetores correspondentes a segmentacao
da cornea foram encadeados em um unico vetor que se assemelha a representagdo de uma
onda, a qual foram aplicadas as transformacodes e os classificadores. Por esse modelo usar
os dados das imagens de forma encadeada, o mesmo serd referenciado no restante do texto
como imagens em lote.

No corrente trabalho, por haver diferencas na forma de segmentacdo e na informacao ex-
traida, foram esperados resultados diferentes. Os dados também foram gerados e processados
de forma diferente. Foram gerados 4 tipos de dados: movimento da face anterior, movimento
aparente da face posterior, paquimetria aparente e composto. Este tltimo é o somatério dos
valores dos movimentos das faces da coérnea, sendo a composicao dessas caracteristicas.

Ap6s serem gerados no programa desenvolvido em C++, os dados foram exportados
para o formato CSV e usados em script da linguagem de programacao R, que aplicou Coiflet
(com onda no formato coif6 e niveis de wavelet 4 e 7) e o resultado foi exportado para novo
arquivo CSV em conjunto com o valor da pressdo intraocular, contendo os resultados de
processamentos de todos os exames de treinamento. Nessa configuracao, o sinal de entrada
cai de um vetor aleatério de 56000 dimensoes para apenas 3500 ou 437, dependendo do nivel
de wavelet. A Figura 3.6 exemplifica a aplicagdo dessas configuracoes.

Outros formatos de wavelet foram tentados, mas os resultados apresentaram variacao
de escore inferior a 0,0010. Dessa forma, a coif6 foi usado por ser um parametro padrao.
Foram realizadas, ainda, variacdes dessas configuracado, onde os dados foram exportados sem
a presenca da PIO, tendo uma andlise apenas da biomecanica corneal.

Os arquivos CSV foram importados no aplicativo Rapid Miner e seus dados foram apli-
cados em modelos classificadores usando validacao cruzada 1 (com 10 grupos). Durante a
avaliacao apenas da face anterior da cérnea, foi verificado que a presenca da PIO piorou o
escore dos diagnéstico e sua adi¢do aos arquivos CSV, posteriormente, foi excluida.

Os classificadores usados foram regressao logistica, arvore de decisdo, random forest, MLP,
Fast-Large Margin, k-NN e Naive Bayes. Desses, drvore de decisao e random forest foram

usados apenas para avaliacdo do movimento da face anterior da cérnea, pois seus resultados

Na validacdo cruzada, o conjunto de amostras é separado em 7 grupos. A cada iteracao, um dos grupos é
escolhido aleatoriamente e os outros n — 1 sdo usados para treinamento. No final da iteragdo, o grupo escolhido
é usado para validar o treinamento.
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Figura 3.6: Sinal de entrada original (primeira imagem), aplicacao de coif6 niveis 4 (segunda
imagem) e 7 (terceira imagem)
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Fonte: O autor.

ndo foram satisfatdrios (escore com valor 0). Enquanto que k-NN e Naive Bayes foram usados

apenas para andlise de paquimetria aparente.

O presente capitulo detalhou como os dados foram gerados e preparados
para seu uso nos experimentos. Em relagdo aos experimentos, 0s mesmos
foram, tanto quanto possivel, pormenorizados com a apresentacao de
como e porque foram desenvolvidos em seus formatos. No capitulo a

seguir, serdo apresentados os resultados dos experimentos e suas anélises.




RESULTADOS E DISCUSSAO

P ] ESSE capitulo, sao exibidos e discutidos os resultados experimentais da pesquisa. A
discussdo é iniciada com a andlise dos dados, seguido pela segmentacao das imagens e

continua com ponderagdes sobre os modelos de aprendizagem de méquina aplicados.

4.1 Bases de Exames

A observacao das imagens — exame a exame — permitiu algumas ponderacoes sobre os
seus contetddos. As imagens da primeira base possuem muita degradacao da parte posterior
da cérnea, hé varias ocorréncias de objetos estranhos (fachos de luz e pixels com super expo-
sicdo), além disso, também € predominante a subexposicao de luz e algumas nao possuem
completa captura do perfil corneal.

J& as imagens da segunda base, apresentam melhor qualidade no que diz respeito a
exposicdo de luz e a ocorréncia de objetos estranhos. A parte posterior da cornea apresenta,
de forma geral, pouca degradacao.

Ao consultar os fornecedores das bases, foi constatado que os equipamentos de captura de
imagens das bases possuem diferencas de versoes e que a qualidade das imagens é tendencial

a ser melhor na segunda base.

4.2 Segmentacao e Processamento das Imagens

Tendo em vista que a aceitacdo de um exame como valido s6 ocorre durante a fase de
validacdo dos dados, o primeiro critério para avaliacao do processo de segmentacao se deu
pela percentual de exames assinalados como validos.

Exportacoes de imagens provindas de variadas versoes do aplicativo do Corvis apresenta-

ram diferentes resultados de validagcao de segmentacdo. Isso acarretou que todas as bases

62
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tiveram que ser reexportadas para compatibilizacdo das imagens. E necessério frisar que, no
aplicativo, é possivel fazer diversas operacdes sobre a imagem, como mudanc¢a de luminosi-
dade e contraste, alteracoes de resolucao e aplicacoes de filtros. No momento da exportacao,
todas essas modificacoes sdo ignoradas e as imagens voltam a seus estados originais.

Como resultado final, tem-se que a segmentacao foi capaz de fornecer dados de 95,79%
dos exames disponiveis (as técnicas de segmentacdo anterior permitiram o reconhecimento
de apenas 23,16% dos exames). A discriminac¢do do resultado pode ser encontrado na Tabela
4.1. Essas quantidades também sdo provindas do processamento das imagens e sua conversao
em dados.

Tabela 4.1: Resultado da segmentacao das imagens, por grupo de dados (usando a classifica-

cao Krumeich)

Base Brasil Base Europa
) . Exames Exames Exames Exames
Diagnostico . . Total . ) Total
Vélidos  Invélidos Vélidos  Invélidos
Normais 210 16 226 476 9 485
Ceratocone 205 17 222 201 6 207
Total: 415 33 448 677 15 692

Fonte: autor.

O processo iterativo, unindo no mesmo processamento o ajuste da filtragem de imagem
com a avaliacdo dos dados, permitiu esse aumento, evitando a necessidade de intervencoes
manuais, como tratamentos de imagens.

O reconhecimento da deflexdao do olho, mesmo sem ter um modo de avaliacdo anterior a
fase de aprendizagem, teve resultados visiveis nos histogramas 2D, com aumento das areas
com movimentos (como visto na Figura 4.1). Isso se deve ao fato de que, quando o algoritmo
identificava de forma menos precisa, parte do movimento da cérnea era interpretado como
sendo deflexao do olho.

Na érea azul da primeira imagem da Figura 4.1, pode-se perceber muito movimento
irregular, mas em amplitude mais baixa. Na segunda imagem, parte desse movimento ja
aparece como tendo maior amplitude, passando ja para a cor verde, e parte do movimento
assinalado com cor verde passou a vermelho. Isso indica que esse dado foi melhor evidenciado

na segunda imagem.

4.3 Aprendizado com Deep Learning

A execucdo de aprendizado com DL sobre os histogramas forneceu dois conjuntos de

resultados distintos.
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Figura 4.1: Histogramas 2D do mesmo exame e com técnicas diferentes de remoc¢ao de
movimento do olho.

Fonte: O autor.

A primeira execug¢do ocorreu sobre a base do Brasil. Os resultados estdao sumarizados na
Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Diagnoéstico resultante de processamento de histogramas 2D

Caracteristica FP VP FN VN  Acu. Sens.  Espec. RP

Paquimetria 25 194 11 185 91,33% 88,58% 94,39% 0,8361
Paquimetria ¢/ Média | 35 191 14 175 88,19% 84,51% 92,59% 0,7825
Composta 27 154 51 183 81,20% 85,08% 78,21% 0,6654
Composta c/ Média 25 178 25 185 87,47% 87,68% 88,10% 0,7725
Anteior 0 0 205 210 50,60% 0,00 50,60% 0,0000
Anterior ¢/ Média 11 124 81 199 77,83% 91,85% 71,07% 0,6528
Posterior 32 165 40 178 82,65% 83,76% 81,65% 0,6839
Posterior ¢/ Média 10 107 98 200 73,98% 91,45% 67,11% 0,6137

Fonte: o autor

Na tabela, as colunas FP, VB, FN e VN referem-se aos diagndsticos (respectivamente: falso
positivo, verdadeiro positivo, falso negativo e verdadeiro negativo). As colunas Acu., Sens. e
Espec. dizem respeito a acurécia, sensibilidade e especificidade dos métodos de diagndstico.

O segundo conjunto de resultados veio do processamento da base da Europa. Aqui,
o resultado foi constante de diagnésticos com escore 0,00, com todos os diagnoésticos de
ceratocone identificados como falsos negativos (dando 0,00% de sensibilidade e 50,00% de
especificidade).

Essas diferencas podem ser apontadas por dois motivos. O primeiro é que algoritmos de
DL tentam aprender sobre caracteristicas que a prépria rede identifique como importantes
(LeCun et al., 2015; Karpathy et al., 2014; Szegedy et al., 2015; Zeiler & Fergus, 2013). “Auxiliar”
o aprendizado direcionando-o para observar caracteristicas desejadas nao s6 ndo auxiliou
como, possivelmente, prejudicou o processo de aprendizado. O segundo motivo é que a de-

gradacdo das imagens na base do Brasil sdo mais predominantes nos exames com ceratocone.
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0 que ndo ocorre com as imagens da base europeia. A corre¢do da paquimetria aparente,
mesmo que tenha permitido uso de maior quantidade de exames, ndo forneceu resultados
que podem ser usados para diagnéstico.

O uso de deep learning ndo pode, no entanto, ser considerado invélido para diagnosticar
ceratocone com as imagens provindas do Corvis. Como indicado na Secao 2.3.6, é comum que
os treinamentos de uma estrutura de DL sejam feitos com grandes quantidades de exemplos,
podendo a quantidade de exames disponivel ter sido insuficiente para isso.

Uma forma alternativa para uso de DL é o uso de técnicas como as tentadas no inicio do
corrente estudo e como corroborado por Karpathy et al. (2014), que € a analise da sequéncia
das imagens originais dos exames (ou mais originais quanto possivel) como um video e o
diagndstico como uma classificacdo dessa midia, necessitando de hardware adequado a
isso. Ou, ainda, como Venugopalan et al. (2015), fazendo a tradu¢do de uma sequéncia de
imagens em uma segunda sequéncia de dados equivalente, neste caso seria o diagnostico.
Para melhorar o treinamento pode-se usar data augmentation, que é uma técnica onde sdao
aplicadas pequenas rotacoes e translacées nas midias de treinamento, com o objetivo de
possuir variacoes de midias cujas classificacoes sdo conhecidas, aumentando o conjunto de
dados de treinamento e a capacidade de generalizacado sobre carateristicas aprendidas.

Um teste realizado foi a aplicacdo da rede treinada com a base do Brasil na base da Europa
(Tabela 4.3).

Tabela 4.3: Aplicagdo da rede DL treinada com base do Brasil na base da Europa

Caracteristica FP VP FN VN Acu Sens.  Espec. RP

Paquimetria 108 168 33 368 79,17% 60,87% 91,77% 0,5586
Paquimetria c/ Média | 172 178 23 304 71,20% 50,86% 92,97% 0,4728
Composta 123 167 34 353 76,81% 57,59% 91,21% 0,5252
Composta c/ Média 120 127 74 356 71,34% 51,42% 82,79% 0,4257
Anteior 0 0 201 476 70,31% 0,00 70,31% 0,0000
Anterior ¢/ Média 10 21 180 466 71,94% 67,74% 72,14% 0,4886
Posterior 10 24 177 466 72,38% 70,59% 72,47% 0,5115
Posterior ¢/ Média 161 105 96 315 62,04% 3947% 76,64% 0,3025

Fonte: o autor

Esses resultados nao sdo estranhos levando em conta as diferencas entre as bases e que
a quantidade de exemplos na bases ndo sao suficientes para que a rede possua um grau
de generalizacao suficiente para atuar da mesma forma nas duas bases. Além disso, esse
resultado é compativel com a discussdo ocorrida em Amancio et al. (2014), visto que técnicas
de aprendizagem sdo apropriadas a base de treinamento e dados que foram adquiridos de
forma compativel com esta, podendo ter resultados dispares quando aplicadas a outras bases
ou com dados adquiridos de forma diferente (mesmo que por aprimoramento de hardware

ou software).
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O teste contrério foi realizado (aplicacao da rede treinada com a base europeia na base
brasileira). O resultado nao foi alterado em relacdo ao treinamento da rede (0,00 de escore,

com todos os diagnosticos de ceratocone acusados como sendo falsos negativos).

4.4 Aprendizado sobre Wavelets

Apesar dos resultados apresentados com deep learning, a aprendizagem com imagens em
lote e aplicando wavelets teve resultados mais variados.

O uso de diferentes niveis de wavelet permitiu a avaliacdo se o uso de diferentes quanti-
dades de dados influencia nos resultados de diagnéstico. Apesar do uso final com niveis 4 e
7, outros niveis foram tentados. Niveis entre 1 e 3 a informacao € representada por muitos
dados, o que tornou o processo de aprendizagem muito lento e, algumas vezes, causando
fechamento do aplicativo pelo sistema operacional por demasiado consumo de recursos.
Em niveis com valores superiores a 7 a perda de informacao foi tamanha que ndao houve
aprendizado (escore 0,00, com variacoes entre especifidade e sensibilidade com 0,00%).

Muitas configura¢gées dos métodos de aprendizagem foram tentados. As drvores de
decisdao foram abandonadas devido a selecao de atributos cobrir quantidades muito pequenas
de parametros fazendo as drvores ter poucos niveis e atingindo muita imprecisao (com escore
maximo de 0,005).

O uso de MLP foi feito usando 2 camadas com 4 neurdnios cada, com taxa de aprendizado
0,1, com decaimento de 0,14 por ciclo e maximo de 250 ciclos. Niumeros maiores de camadas,
neurdnios, taxa de aprendizado ou eras resultaram em overfit ou tendéncia em avaliar todos
0S exames COmo normais.

Entre os modelos de regressores disponiveis no RapidMiner, a regressao logistica foi
o Unico a apresentar escores superiores a 0,5. Foi utilizado L-BFGS para estimac¢ao dos
parametros e sem uso de coeficientes negativos.

Diferentes modelos de SVM foram tentados e todos com resultados muito aproximados,
dentre eles o Fast Large Margin por conseguir resultados pouco melhores que os outros (com
escore diferente em no maximo 0,1), tendo-se melhor resultado com parametro C = 0,6 e com
uso da biblioteca L2 SVM Dual para resolucao dos coeficientes.

O método Naive Bayes foi usado por ter apresentado resultados significativos em estu-
dos na drea de medicina (Prinyakupt & Pluempitiwiriyawej, 2015) e por ser empregado em
situagoes de classificacdo de classes desbalanceadas (Frank & Bouckaert, 2006).

Ja o k-NN, como em Zhang & Zhou (2007), teve bons resultados. Mesmo que em aplicacao
diferente, com entradas muito grandes, no caso dos autores foram usados textos. Foi utilizado
k =1, valores maiores apresentaram leve diminuicao no escore (maximo de 0,05), mas com
grande demora.

A tabulacao dos resultados das execucoes desses métodos com as melhores configuracoes
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—nas condi¢des do corrente estudo — de aprendizagem computacional podem ser visto no
Apéndice A (nas Tabelas A.1 e A.2). Os escores dessas execu¢oes estdo expostos nas Tabela 4.4
ed.5

Tabela 4.4: Escores de modelos preditivos com treinamento na base de exames do Brasil
Caracteristica MLP  Regress. Log. FLM  k-NN Naive Bayes

Paquimetria 0,0000 0,5097 0,7275 0,6928 0,5848
Composta 0,0000 0,6579 0,7221 0,4665 0,4481
Fonte: o autor

< Anterior 0,0000 0,7366 0,7239 0,6449 0,5323
& Posterior 0,0000 0,7479 0,7194 0,6238 0,5294
z Paquimetria | 0,4172 0,5053 0,7442 0,6331 0,5816
= Composta 0,0000 0,6684 0,7240 0,4875 0,4400
™~ Anterior 0,0000 0,7701 0,6290 0,6095 0,5121
& Posterior 0,0000 0,7426 0,6760 0,5653 0,5301
z

=

Tabela 4.5: Escores de modelos preditivos com treinamento na base de exames da Europa
Caracteristica MLP  Regress. Log. FLM  k-NN Naive Bayes

Paquimetria 0,7458 0,8019 0,7815 0,7133 0,5358
Composta 0,0000 0,7894 0,7098 0,5439 0,5398
Fonte: o autor

= Anterior 0,0000 0,3796 0,7656 0,5454 0,6540
& Posterior 0,7058 0,6997 0,7040 10,4710 0,3209
z Paquimetria 0,7371 0,8113 0,8247 0,7133 0,5582
= Composta 0,0000 0,7987 0,7817 0,5965 0,5574
™~ Anterior 0,0000 0,6467 0,6337 0,5189 0,6053
& Posterior 0,6956 0,7245 0,6402 0,4333 0,3486
z

=

Observando as duas tabelas, pode-se perceber que a mudanca de nivel de wavelet produz
resultados diferentes, com tendéncia a melhores escores para o nivel 4. Houve piora de escores
em apenas 7 casos na base do Brasil, contra 4 na base europeia. Em ambas bases 3 escores
ndo sofreram modificacdes com a mudanca de nivel de wavelet. Em 10 configuragdes na base
do Brasil e 13, na da Europa, os resultados foram pouco melhores que seus equivalentes em
nivel 7.

O uso de MLP expde uma grande diferenca entre as bases. Enquanto que seu uso na base
do Brasil foi o pior dos modelos, obtendo o menor escore (0,0000), menor média de escore
(0,0522) e menor escore maximo (0,4172 com paquimetria aparente e wavelet nivel 4), na
base da Europa, houveram 4 resultados com escores superiores a 0,69 — mesmo com pior
escore minimo, este teve escore maximo melhor que os modelos k-NN e Naive Bayes. Mesmo
ndo tendo o melhor escore dentre os modelos estudados, ainda assim o MLP obteve a melhor
sensibilidade (96,77%) com a andlise da paquimetria aparente com mesmo nivel de wavelet 7.

Observando a Tabela A.1, pode-se perceber que a aplicacdo de MLP sobre os dados

de algumas caracteristicas apresenta sensibilidade de 0,0%, mas acuracia de 70,31% nos
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mesmos casos, sendo isso devido ao grande desbalanceamento da quantidade de exames
com diagnéstico normal sobre ceratocone. A avaliacdao apenas da acurdcia poderia levar a
acreditar que, nessas situacoes, o modelo nao seria mal sucedido.

As outras formas de aprendizagem apresentaram maior plasticidade, visto que, excetu-
ando alguns casos, tiveram variacao menos bruscas — comparando os mesmos modelos, nos
mesmos niveis de wavelet, entre uma base e outra - e tendo maior capacidade de diagndsticos
em ambas classificacoes.

O segundo pior modelo foi Bayes ingénuo, com o segundo pior valor minimo de escore
em ambas as bases, com a segunda pior média de escore de ambas as bases, mas com o
pior escore méaximo entre os modelos. Por ter tido resultados piores que o da regressao
logistica e do fast large margin, isso é um indicativo de que os dados de treinamento ndo sdao
independentes, como visto na Secdo 2.3.5. Esse fato leva ao aumento da crencga da correlacao
entre a biomecéanica corneal e o diagnéstico de ceratocone, pois duas importantes relacoes
dos dados sdao descartadas com esse modelo: a dependéncia de localizacao de um ponto da
coérnea com sua vizinhanga e sua mudang¢a com o decorrer do tempo do exame.

Em ambas as bases, o modelo k-NN obteve menor escore, média de escore e maior escore
um pouco maiores os valores do Naive Bayes, ndo tendo valores escore, acurdcia, sensibilidade
ou especificidade com destaque entre as outras técnicas de aprendizagem de mdaquina.

Os melhores resultados foram alcancados com regressao logistica e fast large margin.
Na base brasileira, a regressao logistica apresentou melhores resultados com a anadlise dos
movimentos de ambas as faces da cornea — obtendo escore 0,7701 na andlise do movimento
aparente da regido posterior, usando wavelet nivel 7. J4 o fast large margin obteve o melhor
escore (com valor de 0,8247, usando wavelet nivel 4, sobre dados da paquimetria aparente),
maior especifidade e acuracia (com valores 92,14% e 91,44%, sobre os mesmos dados).

O uso de andlise com composicao de caracteristicas ndo apresentou os melhores resulta-
dos, mas os valores foram, no pior caso, e a excecao do uso com k-NN e Bayes ingénuo na
base do Brasil, pelo menos iguais a uma das caracteristicas que o compoem, tendo muitos
resultados melhores.

A paquimetria aparente, levando em consideracao que € a subtracdo de duas ondas,
também é uma composicao. Apresentou melhores resultados com quase todos os modelos
pesquisados, considerando comparagdes usando os mesmo modelo, com os mesmos niveis
de wavelet e nas mesmas bases. Com essa caracteristica atingiu o melhore escore, acurécia e
especificidade - 0,8247, 91,44% e 92,14%, respectivamente — (na base europeia, com wavelet
em nivel 4 e com uso de fast large margin), além da melhor sensibilidade de (96,77%, na base
europeia, com wavelet nivel 4, usando MLP).

Apesar da aplicacdo da aprendizagem com deep learning na base da Europa ter sido
invidvel, na base do Brasil, apesar dos problemas de qualidade da imagem, foi possivel fazer o
processamento com escore

Esses resultados sdo compativeis com discussoes feitas em Daxer & Fratzl (1997) e Shin
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et al. (1997), pois a maior parte da espessura corneal é dada pelo estroma. No ceratocone,
como hd modificacoes no arranjo de sua estrutura e hd modificacao na forma de dissipagao
das forcas aplicadas na cornea, é esperado que haja modificacdo na forma com a cérnea
compensa a pressao intraocular e for¢as externas.

A paquimetria informada pelo Corvis aparenta ser uma caracteristica estdtica, pois é
fornecida como um tinico valor pelo aparelho. No entanto, como visto nos histogramas 2D
desenvolvidos para o processamento com deep learning, a paquimetria aparente é um valor
dindmico e pode ser relacionado diagndstico do ceratocone.

Mesmo que a técnica de Scheimpflug ndo apresente imagens reais da por¢ao posterior da
cornea e que a medida da paquimetria ndo seja real - ambos interferidos pela refracdo da luz,
seja pela curvatura da cérnea ou outras questdes anatdmicas —, as imagens capturadas pelo
Corvis permitem que se identifique padroes no movimento da cérnea, capazes de relacionar

a biomecanica desse tecido ao diagnostico do ceratocone.

Esse capitulo apresentou as vantagens e desvantagens do ambiente Repro-
ducible Research durante todo o processo de desenvolvimento e acompa-
nhamento deste trabalho. Finalizamos com o préximo capitulo, no qual

serdo relatados os principais impactos e contribuicoes deste trabalho e os

passos futuros.




CONCLUSOES

STE capitulo abordard o avango que o presente trabalho traz para o cendrio cientifico.

Além disso, apresentara sugestdes para trabalhos futuros.

5.1 Consideracoes Finais

Mesmo com parametros que permitem boa acuracia no diagnoéstico de ceratocone, a
variacdo de implementacdes nas consecutivas versoes do software do Corvis comprometem a
qualidade dos dados gerados pelo aparelho. Seus parametros de descri¢cao da biomecanica
corneal gerados ndo cobrem todos os aspectos dessa drea de estudo e as sequéncias de ima-
gens capturadas durante os exames ainda sao uma fonte de informacgdes ndo completamente
explorada pelo fabricante.

Com o processo de segmentacao configurado durante o desenvolvimento do corrente
estudo, foi possivel delinear 4 tipos de caracterizac6es da biomecanica corneal, que apresen-
taram resultados diferentes, havendo evidéncias que o estudo da dinamica da paquimetria
aparente propicia diagnostico do ceratocone.

Usando representacao dos dados ora na forma de vetores e histogramas 2D, ora na forma
de imagens em lote, os escores obtidos permitiram a identificacdo de técnicas de apren-
dizagem de mdaquina aplicdveis a esses modelos de dados e que adquiriram capacidade
de classificacdo com seus padroes. Desses, o processamento de imagens em lote com fast
large margin (com wavelet nivel 4 na base da Europa) e e avaliacdo de histogramas 2D com
processamento em deep learning (na base do Brasil) apresentaram melhores resultados.

E possivel que as bases de exames usadas possam apresentar sobreposicao, pois hé autores
em comum a ambas. Isso impossibilita a juncdo das bases para treinamento, o que poderia
propiciar aprendizado dos classificadores de exames com maior capacidade de generalizagao
e melhor diagnostico. Mas, ao contrario disso, a multiplicidade de exames pode levar a

classificadores com menor capacidade de aprendizagem e maior overfit.

70
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As imagens estudadas sao muito dependentes do hardware de captura e a andlise da
paquimetria aparente é dependente da qualidade dessas imagens. Isso quer dizer que caso a
cornea sofra muitas alteracoes nas suas caracteristicas refratarias e reflexivas ou o equipa-
mento apresente dificuldade na aplicagdo da técnica de Scheimpflug, as caracterizacoes das
superficies da co6rnea podem ser degradadas e até mesmo nao ocorrer. Além disso as imagens
ainda possuem ruido que podem influenciar na identificacdo da regido anterior e posterior

aparente.

5.2 Trabalhos futuros

Como a biomecéanica ainda é uma area de estudo em aberto e que hd possibilidade de
aplicacao do corrente estudo em aspectos diferentes da mesma, € interessante expandir os

limites para o uso desses conhecimentos como, por exemplo:

e Uso de data augmentation, com geracao de variacoes de imagens dos exames reais,

para aumento da quantidade de exames para treinamento.

¢ Identificacao de outras formas de representacao dos exames e aplicacao delas a técnicas
de aprendizado de méquina.

e Identificacdo de outros métodos de reducao de dimensionalidade de vetores que auxi-

liem o método de processamento de imagens em lote.

* Processamento das sequéncias de imagens geradas pelo Corvis com pouco ou nenhum

tratamento por redes neurais com deep learning para classificacao direta dos videos.
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