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RESUMO

O objetivo do corrente estudo foi encontrar e modelar representações de características da
biomecânica corneal a partir de imagens de exames geradas pelo Corvis ST, a fim de reali-
zar sua aplicação a técnicas de aprendizagem de máquina para o diagnóstico precoce de
ceratocone. As imagens foram segmentadas para identificação e conversão em vetores para
representação das superfícies anterior, superfície posterior aparente, paquimetria aparente e
composição dos dados anteriores. Os vetores foram encadeados (imagens em lote), simplifi-
cados com Wavelet e submetidos a MLP, k-NN, Regressão Logística, Naïve Bayes e Fast Large
Margin, além do arranjo dos vetores como histogramas 2D para aplicação em rede neural
com Deep Learning. A avaliação das classificações foi feita com o escore igual ao produto
da sensibilidade multiplicado pela especificidade, com intervalo de confiança entre 0,7843
e 1 e nível de significância 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 validação dos dados aplicados. Os melhores modelos identificados ocorreram
com paquimetria aparente de imagens em lote, com aplicação de wavelet nível 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 biomecânica podem ser usados para diagnosticar ceratocone.

Palavras-chave: Ceratocone. Biomecânica. Diagnóstico. Inteligência Artificial. Segmenta-
ção.



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, Naïve 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
LeNET5, at the brazilian database, with a score of 0.8361, sensitivity of 88.58% and specificity
of 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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1
INTRODUÇÃO

1.1 Definição do Problema

UMA lacuna de conhecimento sobre a forma de funcionamento de um órgão, ou de

um pedaço dele, pode trazer à tona problemas ao lidar com doenças nesse órgão.

Mesmo que uma doença seja há muito conhecida, isso não significa que a mesma seja

completamente compreendida. Nessas perspectivas, encontram-se a córnea e o ceratocone,

que são respectivamente uma parte extremamente delgada do olho e uma doença que ainda

tem suas causas como foco de estudos. A estrutura da córnea é bem conhecida, mas como

diagnosticar precisamente uma desordem que, em alguns casos, pode ter avanço muito lento,

ao longo de anos, e em outros, muito rápido?

Para auxiliar nesse trabalho, a medicina tem recorrido a recursos e conhecimentos pro-

vindos de outras áreas de conhecimento, a fim de fazer com que novas luzes incidam sobre

conhecimentos ainda obscuros. A adoção de procedimentos de análise com princípios e

efeitos físicos é um exemplo disso. É comum nos cursos de medicina o estudo de órgãos ex

vivo, de forma estática. Mas in vivo os órgãos movem e são movidos, sofrem e aplicam forças,

tensionam e são tensionados. Tais conceitos da física têm sido estudados na medicina sob o

nome de biomecânica.

Um passo nesse sentido é o uso de novas tecnologias para execução de exames. Por

exemplo, o uso de lasers e câmeras de grande precisão para captação de imagens da córnea

em exames não invasivos, mostrando o funcionamento do órgão de forma dinâmica e em

funcionamento.

Algumas empresas já estão fornecendo equipamentos com essas capacidades. Equipa-

mentos que geram muitos dados e observações, os quais, por serem de uma área de estudo

muito nova, não têm seus valores ainda totalmente vinculados a significados e conhecimentos.

A análise e experimentação desses dados, fazendo o vínculo com conhecimentos já consolida-

dos, é uma necessidade tão grande quanto a própria descoberta de uma nova forma de exame

9
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e pode ser proporcionada pela área de Modelagem Computacional de Conhecimento. Isso

pode ser feito, por exemplo pela extração de informações de exames e prontuários médicos

através de perspectivas de análise diferentes ao seu meio habitual.

1.2 Contribuições

O atual estudo pesquisou – com base em exames, gerados por equipamentos não invasivos

e com auxílio de técnicas de aprendizado de máquina – a biomecânica da córnea a fim de

realizar o diagnóstico de ceratocone, usando para isso características extraídas de imagens.

Nessa pesquisa foram analisados parâmetros de descrição da córnea e de seu movimento

ainda não abordados em outros estudos, possibilitando novas formas de análise do cerato-

cone.

1.3 Objetivos

Os principais objetivos relacionados ao trabalho são:

• Encontrar características da biomecânica corneal em sequências de imagens de exames

não invasivos;

• Identificar uma forma de representação dessas características que sejam aplicáveis a

aprendizagem de máquina;

• Aplicar técnicas de aprendizagem de máquina que permitam avaliação das característi-

cas encontradas e forneçam diagnóstico quanto a ocorrência de ceratocone;

1.4 Organização da Dissertação

Cada um dos próximos capítulos abordará uma fase da pesquisa: no capítulo 2, há o

levantamento da fundamentação teórica, trazendo a caracterização da córnea e dos conheci-

mentos da área de ciências da computações que auxiliarão nas fases seguintes. No capítulo 3,

há o detalhamento da metodologia de pesquisa, com descrição dos passos que levaram ao

desenvolvimento dos experimentos e sua execução. No capítulo 4, são apresentados os resul-

tados e sua discussão. No capítulo 5 descreveremos a conclusão e sugestões para trabalhos

futuros.

O capítulo abordou o problema alvo dessa dissertação, apresentando as

contribuições e objetivos da pesquisa. No próximo capítulo, será apresen-

tada a fundamentação teórica em conjunto com justificativas de algumas

de suas escolhas.



2
FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

ESTÃO descritos, neste capítulo, a apresentação de conceitos e técnicas para análises

quantitativas e uso de aprendizado de máquina. Em seguida, o conceito de biomecânica,

a anatomia corneal e propriedades biomecânicas, o ceratocone e exames para quantificar e

avaliar esta doença.

2.1 Segmentação de Imagem

Segmentação 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 dá significância a seu conteúdo. Por ser análogo ao funcionamento

da visão humana, isso também pode ser chamado de Visão Computacional (ou em inglês

Computer Vision, ou ainda CV).

Sistemas de visão de máquina são normalmente considerados ser compostos de

dois subsistemas: visão de baixo nível e visão de alto nível. Visão de Baixo Nível

consiste, primeiramente, de operações de processamento de imagem executadas

na imagem de entrada para produzir outra imagem com características mais

favoráveis. Essas operações podem envolver imagens com reduzido ruído ou

causar a ênfase em certas características (como bordas). Visão de Alto Nível inclui

reconhecimento de objetos e, em um nível mais alto, interpretação de cenas. A

ponte entre esses dois subsistemas é a segmentação de imagem. (Spirkovska,

1993, p. 3, tradução nossa).

Tanto os sistemas de visão, quanto a segmentação, como apresentados por Spirkovska,

não são teorias universalmente válidas, mas sim estudos sobre as imagens a serem proces-

sadas e a seleção 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 válidas. A variedade

e a quantidade de filtros a serem aplicados durante um processo de segmentação envol-

vem algum conhecimento sobre as imagens a serem processadas e os resultados desejados,

sendo comum seu “empilhamento”, isto é, o resultado de um filtro é a entrada para um outro

(Spirkovska, 1993). A Equação 2.1, demonstra um típico uso de filtros de processamento de

imagens.

F (i ) = fn ◦ fn−1 ◦ ...◦ fm ◦ fl ...◦ f1(i ) (2.1)

onde F (i ) é o resultado da pilha de filtros sobre a imagem inicial i , cada componente f é um

filtro a ser aplicado sobre o resultado do filtro anterior (recursivamente até o primeiro), o

filtro de índice m pode ser o mesmo que o de índice l e a sequência não é obrigatoriamente

comutativa.

Mesmo tendo um objetivo em comum, os filtros têm metodologias diferentes e, possivel-

mente, finalidades distintas. A Figura 2.1 exemplifica o uso de uma sequência de cinco filtros

sobre uma imagem original.

Figura 2.1: Sequência de aplicação de filtros para segmentação de imagens: original, mediana

3D, desfoque gaussiano, limiar adaptativo, dilatação e erosão.

Fonte: autor

Nas seções a seguir, são apresentados alguns modelos de filtros, os quais foram usados na

corrente pesquisa.

2.1.1 Desfoque

Este não é um único 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 remoção de ruído 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 convolução 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 é o uso do tipo Rolling Guidance. Esse filtro é caracterizado pela perda de detalhes
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da imagem, pela homogeneização de grandes áreas e com definição de bordas. Isso é feito

pela execução iterativa de desfoques Gaussianos, com cálculos de cores definidos por médias

entre valores de pixels com limiares pré-definidos. Durante a execução desse processamento,

a imagem original não é perdida, pois seus valores de cores são usados como guia durante as

iterações. Os desfoques ocorrem com o uso do desfoque gaussiano da iteração anterior e as

cores são corrigidas para a média das cores dos pixels, também da iteração anterior. Caso

a diferença entre a cor resultante e a cor do pixel na mesma posição na imagem original

não ultrapasse o limiar definido na configuração do filtro, nova iteração pode ser executada

sobre a região. As iterações possuem dois critérios de parada: a não modificação de nenhuma

região de uma iteração para outra (todas as regiões já alcançaram a máxima divisão) ou a

configuração possuir definição da quantidade máxima de iterações (Zhang et al., 2014).

A definição do filtro pode ser encontrada em Zhang et al. (2014), com implementação em

OpenCV Development (2017).

Uma outra alternativa de desfoque é a mediana n-dimensional. Um filtro de mediana de

uma dimensão (1D) e tamanho l é aquele que, quando aplicado a um sinal de entrada (I ) de

tamanho k, gera um sinal de saída (O) de tamanho k, e cujo valor da x-ésima posição de O é

dado pela mediana dos valores de I compreendidos no intervalo (x − l ,x + l ), caso existam.

De forma análoga, pode-se aplicar esse filtro em duas dimensões (2D), havendo a possi-

bilidade de delimitar a região (também chamada de janela) de abrangência dos cálculos de

mediana (OpenCV Development, 2017; Demassieux et al., 1985). As regiões de delimitação

são, normalmente, figuras geométricas centradas no valor localizado na posição (x,y). São

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

Quadrado os valores usados para cálculo de mediana estão compreendidos entre as colunas

x − l e x + l e as linhas y − l e y + l

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

Medianas podem, ainda, ser aplicadas em três dimensões (3D), adquirindo formas análo-

gas às 2D (como Cubo e Esfera), podendo ser aplicadas sobre imagens tridimensionais ou em

bidimensionais com distribuição temporal, como quadros em um vídeos. Nesse último caso,

é equivalente a montar uma imagem 3D pela justaposição nas imagens 2D, ordenadas pela

sequência de exibição (Matyunin et al., 2011). Isso pode ser visto na Figura 2.2, onde estão

demarcados o pixel que está 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 não vão ser usados no corrente cálculo (quadrados brancos em todos os

Quadros), representando, assim, um filtro de mediana 3D, tamanho 1, forma cúbica aplicado

a uma sequência de 5 imagens.
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Figura 2.2: Mediana 3D aplicada à sequência de quadros em um vídeo

Fonte: O autor.

2.1.2 Binarização

Binarização é a conversão de uma imagem ou canal - componentes de uma imagem

sobre determinada caracterização, como tipos de cores (como os padrões RGB ou CMYK) ou

valores de pixel (como o padrão HSV) - em um conjunto de pixel binários, em que os pixels

que atendem às condições configuradas são modificados para branco e todos os outros são

definidos para preto. Este tipo de filtro é particularmente útil quando se necessita identificar

bordas de objetos em imagens. Existem métodos, como o limiar, em que basta que se defina

uma parametrização (luminância máxima, 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

binarização ocorre por avaliações locais. A imagem é subdivida e os limiares são calculados

nas subregiões. É um método que localiza regiões homogêneas (OpenCV Development, 2017).

Em Canny (1986), foi feita definição do filtro que leva seu nome, Canny. Ele é um dos

mais usados para identificação de contornos de objetos dentro de imagens 2D. Esse processa-

mento ocorre pela convolução da imagem, com sua versão após a aplicação de um desfoque

Gaussiano. Como resultado, as regiões de bordas são destacadas, enquanto que as demais

são removidas. Assim, tem-se uma imagem binarizada aparecendo apenas os contornos dos

objetos.

2.1.3 Dilatação e Erosão

O filtro de dilatação normalmente é usado para enfatizar regiões já destacadas na imagem,

pelo aumento da área dessas regiões. Isso pode causar o desaparecimento de ruído, quando

este possui valor tonal inferior ao da área em dilatação (Gomes et al., 2017).

Em imagens binarizadas, por terem regiões distintas em claras e escuras, a dilatação pode

causar a união de áreas adjacentes, mas que não se tocavam anteriormente, sendo útil para o
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aumento das áreas de bordas com cobertura de imperfeições ou união com áreas espúrias

provindas de ruído (Gomes et al., 2017).

Sua implementação é feita pela definição do valor de um pixel como sendo o máximo

entre seu valor e os pixels a seu redor. A região de pixels a ser avaliada é equivalente àquela

aplicada ao filtro de mediana (Gomes et al., 2017).

Já a erosão é a operação inversa da dilatação. As áreas em destaque diminuem de tamanho,

por causa dos valores dos pixels a serem definidos como o mínimo valor entre todos na área

afetada ao seu redor (Gomes et al., 2017). Nesse caso, o fundo da imagem (background)

aumenta sua área sobre as regiões em destaque, podendo ser usado para remoção de ruído

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

2.2 OpenCV

OpenCV é um conjunto de bibliotecas de programação para Visão Computacional, a qual

abrange centenas de filtros para imagens com finalidades diversas, possuindo implementação

em linguagens de programação como C, C++ e Python e disponível para diversos sistemas

operacionais de computadores, celulares e tablets. Possui variações para execução em CPU

(do inglês Central Processing Unit, ou em português, Unidade Central de Processamento)

e GPU (do inglês Graphical Processing Unit, ou em português, Unidade de Processamento

Gráfico), muitas vezes mais rápida (OpenCV Development, 2017).

Quando em uso, pode ser aplicada em conjunto com outras bibliotecas para processa-

mentos mais complexos e para auxiliar a aceleração de processamentos pela adaptação de

uso de conjuntos de valores quaisquer como se fossem imagens. Além dos filtros, como os

presentes nas seções anteriores, esse conjunto de bibliotecas possui funções para auxiliar na

identificação de objetos em imagens, como obtenção automática de bordas em modelagens

vetoriais (mais próprios para compreensão por computadores), além de funcionalidades para

exibição, abertura, exportação e edição de imagens (OpenCV Development, 2017).

2.3 Aprendizagem de Máquina

Não existe um conceito único de aprendizagem ou de aprendizado. De forma muito

generalista, a plasticidade do cérebro humano permite seu uso para captar experiências do

meio natural ou social, extrair diversos tipos de informações e subjetivar conhecimento para

aplicação nas próximas experiências (DeVries, 2000).

Aprendizado de Máquina (AM ou, em inglês, Machine Learning ou ainda ML) é uma

subárea da inteligência artificial que vem a estudar formas de fornecer a um equipamento

(computador) uma plasticidade funcional (algumas vezes parecida como a humana e em

outras, não), permitindo que, dentro das limitações do hardware e do software, o equipamento
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possa adquirir e usar conhecimento (Haykin, 2009; Valença, 2010).

Em contexto mais restrito:

Aprendizagem de máquina é uma subárea maior dentro da inteligência compu-

tacional (também chamada de inteligência artificial). Seu principal objetivo é

usar métodos computacionais para extrair informações de dados. (Hsieh, 2009,

prefácio, p. ix, tradução nossa)

Um dos principais objetivos da AM é dar ao computador a capacidade de descobrir

padrões e generalizar. A partir de conjuntos de dados de treinamento, a máquina deve ser

capaz perceber padrões. Quando um novo dado lhe é apresentado, o computador deve ser

capaz de identificar a qual padrão de treinamento esse dado se assemelha, gerando respostas

compatíveis com o padrão e não com os dados propriamente ditos. Um dos usos para essa

forma de AM é a classificação. Problemas, como o de diagnóstico prematuro de ceratocone,

podem ser considerados como problemas de classificação difícil. Isso porque a quantidade

de fatores que influenciam na classificação é muito grande ou os padrões de distinção são

demasiado tênues para serem percebidos pelos humanos, ou combinações dos dois.

Outra finalidade da AM é para regressão. Com objetivo e forma bastante matemáticos, os

modelos de regressão são aqueles que conseguem definir funções (simples ou compostas por

várias funções) que tornam os dados (aparentemente desconexos) em dados estatisticamente

analisáveis. Isso é possível pela construção de uma função que pode prever valores a serem

fornecidos por uma função, a priori, equivalente e desconhecida. Nesse formato, cada valor

que descreve o problema deve ser tratado como uma variável aleatória. Em Haykin (2009),

esse tipo de aprendizado é caraterizado pela existência dos seguintes componentes:

Resposta É a variável aleatória que se deseja como resultado da função a ser aprendida

(diagnóstico, por exemplo)

Regressores Todas as variáveis aleatórias a serem usadas para identificar o valor da resposta

Erro Expectacional ou Erro Explanacional É 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 aplicação prática da função aprendida, esse valor pode ser

estipulado.

Existem três formas de propiciar o aprendizado à máquina: por reforço, com supervisão e

sem supervisão.

O aprendizado por reforço ocorre quando a máquina executa alguma ação sobre o con-

junto de possibilidade que lhe são possíveis e “percebe” as consequências disso como avalia-

ções positivas ou negativas, assim ajustando sua conduta de acordo com os objetivos.

A AM com supervisão ou aprendizado supervisionado ocorre quando são apresentados

conjuntos com um ou mais exemplos, a máquina tenta predizer qual a saída desejada –
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classificação ou resultado de função – e então é apresentada a resposta correta. Caso tenha

acertado, a máquina pode continuar seu treinamento sem alterações, caso contrário, ajusta

seu modelo do problema para tentar superar seu erro.

Já na AM sem supervisão, ou aprendizado não-supervisionado, não há uma resposta

correta, isto é, espera-se que o computador receba seus exemplos e, ao final do período

de treinamento, tenha desenvolvido um sistema de agrupamento ou associação entre os

exemplos. Nesse caso, ou se tem uma ideia de algum resultado correto e se espera que o

computador identifique algum padrão ainda desconhecido sobre o conhecido, ou não há

resultado correto.

A implementação e o uso de cada uma das formas de aprendizado são muito variadas e

não 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 configurações diferentes.

Nas subseções a seguir, estão presentes algumas soluções para problemas de classificação

e regressão.

2.3.1 Regressão Linear e Regressão Logística

Tendo seu início com os estudos de Sir Francis Galton, no estudo da relação de transmissão

hereditária de características com ervilhas e sido matematicamente aprofundada com as

definições fornecidas por Karl Pearson (Stanton, 2001), a regressão linear (ou, em inglês,

Linear Regression) é um método onde, a partir dos dados disponíveis, chamados de dados

de treinamento, tenta-se encontrar uma função que represente a variação desses dados. Tal

função pode ser usada para prever valores não usados no treinamento ou para separar os

dados em classes ou classificações diferentes.

Esse modelo estatístico é baseado no cálculo da esperança condicional E(Y |X = x), isto

é, tendo um regressor ou variável aleatória X e um conjunto resposta Y aos valores de X ,

definidos sobre a mesma população, a esperança condicional é o valor esperado para Y ,

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

E(Y |x) =µ(x) (2.2)

onde µ(x) pode ser qualquer função sobre x.

Segundo Weisberg (2005), a definição mais precisa de regressão linear pode ser dada por

E(Y |X = x) =β0 +β1x (2.3)

V ar (Y |X = x) =σ2 (2.4)

sendo essa uma generalização da Equação 2.2, onde β0 é o valor de E (Y |X = x) quando x = 0



FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 18

e β1 é a inclinação da reta, a taxa de crescimento da esperança em relação ao valor de X

ou, ainda, a taxa de proporção entre as duas variáveis. O valor de β1 pode ser usado para

analisar o quanto X está correlacionado a Y (Weisberg, 2005) – valores próximos a 1 indicam

muita correlação entre regressor e resposta; próximo de -1, X é inversamente proporcional Y ;

próximo a 0, existe pouca ou nenhuma correlação.

O valor de σ2 diz respeito a quanto o valor de yi varia em relação ao seu valor esperado.

Isso acontece por causa de fatores como presença de ruído nos valores de X ou modelagem

incorreta da função µ(x). Levando-se em conta a possibilidade de que σ2 > 0, isso implica

que o valor esperado para yi com xi pode apresentar diferenças em relação a ŷi , chamada

de erro estatístico (ei ). O valor correto pode, então ser expresso por yi = E(Y |X = xi )+ ei

(Weisberg, 2005; Morettin & Bussad, 2014).

No caso onde x é uma variável que pode ter um único valor, esse modelo é chamado

regressão linear simples (ou RSL). No entanto, x pode ser um vetor tal que x = {x1,x2,...,xn}.

Esse modelo passa a ser chamado de modelo de regressão multilinear, no qual o valor esperado

para a resposta yi passa a ser dado por

yi = E(Y |X = x)+ei =β0 +β1x1 +β2x2 + ...+βn xn +ei (2.5)

onde cada um dos βi são análogos aos ocorrentes na regressão linear simples.

Existem casos onde Y possui uma distribuição binomial, isto é, valores dicotômicos como

0 e 1, falso e verdadeiro, sucesso e falha. Nesses casos, pode-se usar um tipo particular de

regressão, chamada regressão logística (Hosmer & Lemeshow, 2000). Esse tipo de regressão

usa uma variação da Equação (2.3), sendo expressa por

π(x) = expβ0+β1x

1+expβ0+β1x
(2.6)

sendo este o resultado de uma transformação da Equação (2.3) definida como

g (x) = ln
( π(x)

1−π(x)

)
=β0 +β1x

(2.7)

Outra diferença diz respeito ao erro e, pois na RSL o valor de Y está definido sobre uma

reta que, a priori, está definida entre −∞ e +∞ e o erro e é uma distribuição Gaussiana de

média 0 e de variância constante (Hosmer & Lemeshow, 2000). Já para regressão logística Y

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

e =
−π(x), se y = 0

1−π(x), se y = 1
(2.8)

Não existe uma forma única de encontra o valor de E(Y |X = x), de modo que métodos
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diferentes podem ser tentados na mesmas situações, tal qual o conhecimento específico

sobre o problema pode ajudar na escolha de um método (Weisberg, 2005). Por exemplo, em

caso de regressão logística um método que pode ser usado é o L-BFGS (ou Limited-memory

Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shanno, ou, em português, Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shanno

de memória limitada), que é um algoritmo, computacionalmente viável e iterativo, que funci-

ona bem com variáveis de grandes quantidades de dimensões, fazendo uso de vetores para

representar as aproximações de cada iteração, usando derivadas para identificar as próximas

otimizações, tendo seu uso em problemas onde a variável X tem seu limites superiores e

inferiores definidos (Zhu et al., 1997).

2.3.2 Redes Neurais Artificiais

A inspiração funcional das redes neurais artificiais (RNA, ou, em inglês, Artificial Neural

Networks) é diretamente o funcionamento do cérebro humano. Para tanto, há o “mapea-

mento” dos neurônios em funções de comportamento similar. Existem muitas variações

de formato de neurônio, mas o interesse foi no funcionamento de forma generalizada. A

unidade básica do cérebro humano é o neurônio. Essas células cerebrais possuem prolonga-

mentos que lembram raízes chamados dendritos, os quais recebem estímulos nervosos e os

propagam para o corpo ou soma. De acordo com intensidade e a frequência dos estímulos

recebidos, o soma pode ou não gerar um novo pulso e propagá-lo através do axônio. Esse,

por sua vez, é uma parte alongada que o liga a outras células do mesmo tecido. O ponto de

transmissão de estímulo de um axônio para o dendrito é chamado sinapse (Haykin, 2009).

Uma representação dessas estruturas pode ser vista na Figura 2.3.

Figura 2.3: Representação de neurônio

Fonte: Diagrama adaptado de
https://pixabay.com/pt/neurônio-motor-neurônio-neurone-2040692/ .

De forma análoga, a unidade básica de uma RNA é um neurônio artificial (NA). Os dendri-

tos são equivalentes a entradas de uma função (também chamada de função de ativação ou

ainda FA). Essa, por sua vez, é o equivalente ao soma, enquanto que o resultado da função

é a substituição ao axônio. Saídas de um neurônio podem ser encadeadas como entrada

dos próximos, formando, assim, uma rede. Na extremidade oposta às entradas, tem-se a

saída, que é o resultado do processamento de todos os componentes da RNA. A variação
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de intensidade e frequência dos estímulos são simulados pela adição de coeficientes que

ponderam cada uma das sinapses, chamados de coeficientes sinápticos ou pesos sinápticos

(Faceli et al., 2011; Haykin, 2009; Valença, 2010; Hsieh, 2009).

Em uma RNA, os neurônios são organizados em camadas. Cada camada tem pelo menos

um deles, tendo como entradas, as saídas 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

Fonte: O autor.

Considerando o j -ésimo neurônio da i -ésima camada, que tem como entrada x =
{x1,x2,...,xM } e coeficientes sinápticos w = {w1,w2,...wM }, a unificação dessas entradas está

representada na Equação 2.9.

ui j =
M∑

k=1
xk wk (2.9)

Um dispositivo adicionado artificialmente é o bias (em português, viés) b, que modi-

fica o efeito do processamento na unidade. Assim, a saída de uma dessas unidades de

processamento pode ser definida como na Equação 2.10, onde ϕ é uma função contínua

e diferenciável, podendo ser linear, limiar, sigmoidal, tangente hiperbólica, dentre outras

(Calôba, 1992). Uma demonstração dessa estrutura está presente na Figura 2.5.

yi j =ϕ(ui j +bi j ) (2.10)

A aprendizagem das redes neurais artificiais se dá pelo ajuste dos valores dos pesos

sinápticos, que ocorre durante a fase de treinamento. É necessária a apresentação de outro

fator artificial que é a taxa de aprendizado (em inglês, Learning Rate) α. Esse fator controla o

quão rápido uma rede neural aprende. Com uma taxa de aprendizado muito alta, a rede neural

aprende muito rápido, mas não “entende” o suficiente e a sua capacidade de generalização

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: Neurônio Artificial

Fonte: O autor.

desempenho final também não será bom o suficiente. Caso se conheça o suficiente do

problema, pode-se definir um valor α que garanta não ser alto ou baixo demais. Outra

alternativa é que a esse valor comece alto e no decorrer do treinamento, diminua (Calôba,

1992; Haykin, 2009; Valença, 2010).

Considerando wi j como o conjunto de pesos sinápticos do j -ésimo neurônio da i -ésima

camada, α a taxa de aprendizado da RNA, di j como sendo a saída esperada e yi j a saída

calculada pelo neurônio, a cada iteração de treinamento supervisionado, o valor de wi j pode

ser modificado pela adição do valor ∆wi j , calculado a partir da Equação 2.11.

∆wi j =α(di j − yi j )x j (2.11)

E ∆wi j também pode ser dado por

∆wi j = wi j ,t −wi j ,t−1 (2.12)

onde os índices t e t−1 representam a iteração atual e anterior, respectivamente.

Igualando as Equações 2.11 e 2.12, pode-se escrever

wi j ,t = wi j ,t−1 +α(di j − yi j )x j (2.13)

No entanto, essa forma de aprendizado só pode ser aplicado a redes do tipo Perceptron,

que possuem apenas uma única camada. Para redes mais complexas (como a da Figura

2.4), isso é resolvido com MLP (Multi Layer Perceptron, ou, em português, Perceptron de

Múltiplas Camadas) e backpropagation. Uma rede do tipo MLP é como anteriormente

indicado, múltiplas camadas, onde a saída de um neurônio da camada i serve como entrada

dos neurônios da camada i +1 e assim por diante, até a saída. A resposta fornecida a uma

RNA durante o treinamento não inclui a saída de cada neurônio, apenas o resultado final

desejado. Assim, faz-se o uso do backpropagation. Nesse algorítimo, o valor esperado como

saída de um neurônio no interior da rede é o dado pela Equação (2.14), onde δi+1 é o erro

ocorrido na camada seguinte. Esse valor pode ser calculado pela Equação (2.15), onde f ′
j é a

derivada da j -ésima função de ativação da camada seguinte e w(i+1) j é o peso sináptico dado

por esse neurônio a saída do atual (Calôba, 1992). Cada unidade da RNA pode ter sua própria
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função de ativação, o que não é uma prática comum.

wi j ,t = wi j ,t−1 +αδi+1x j (2.14)

δi+1 =
N∑

j=1
f ′

j w(i+1) j (2.15)

Mesmo sendo um modelo de aprendizagem bastante plástico, também pode ser muito

problemático, se mal modelado. De forma geral, quanto maior a entrada da rede, maior deve

ser o conjunto de exemplos para seu treinamento, não havendo quantidades mínimas ou

máximas. Como previamente discutido, a escolha da taxa de aprendizado também deve ser

cuidadosamente ajustada (Valença, 2010).

Cada vez que todos os exemplos são 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) (Valença, 2010; Calôba, 1992).

Um tipo particular de redes neurais são redes neurais com recorrência. Nesse tipo, os

neurônios apresentam estruturas extra para recorrência, tendo suas saídas como entradas

nos próprios neurônios, em vizinhos de camada ou em camadas anteriores. Com esse

procedimento, dependendo da estrutura usada, isso pode vir a auxiliar na memorização de

padrões ou para processamento em cunho temporal, em que a entrada recorrente serve como

fator de influência do instante anterior no processamento atual (Haykin, 2009).

Ao contrário de outros métodos, como as árvores de decisão ou as regressões, olhar o

conteúdo de uma RNA não fornece informação a um usuário, pois o aprendizado se resume a

valores dentro da estrutura ou parâmetros de uma complexa fórmula, não possuindo uma

significação direta (Haykin, 2009).

Outro problema diz respeito ao dimensionamento. Não existe uma regra que indique

qual a quantidade de neurônios 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 execução podem ajudar nas escolhas dessas quantidades. Em Calôba (1992), há a

descrição de um procedimento para a construção de uma RNA, item a item começando pela

primeira camada, primeiro neurônio:

1. Treine o neurônio até que consiga distinguir a maior quantidade possível de classes

corretamente.

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

identificados corretamente.

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

o conjunto de exemplo sendo o do passo 2.
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4. Caso não haja mais exemplos e a quantidade de classes a identificar for maior que a

quantidade de neurônios da última camada, repita o passo 1 com uma nova camada

com um neurônio e usando todos os exemplos.

Este procedimento gera uma RNA onde a quantidade de neurônios na n-ésima camada é

menor que o da camada anterior. No entanto, não há certeza se este é o melhor procedimento

para construção e se os resultados são os mais apropriados, apenas garantindo uma solução.

Ainda assim, as redes neurais artificiais possuem robustez para serem tolerantes a falhas

(podem operar com alguns componentes não funcionando corretamente), capazes de fazer

generalizações e adaptáveis a presença de ruído nos dados de entrada (Haykin, 2009; Calôba,

1992; Valença, 2010).

2.3.3 SVM e Fast Large Margim

Uma SVM (Support Vector Machine, ou, em português, Máquina de Vetor de Suporte) é

um de tipo de aprendizado de máquina em que o objetivo é encontrar a melhor função de

separação de classes. Para isso, a medida de desempenho é a capacidade de generalização a

ser maximizada. Isto difere dos processos de regressão como os da seção 2.3.1, pois nesses

últimos, o objetivo é encontrar uma função qualquer que atenda aos critérios de separação

ou previsão. Enquanto que para as SVMs, o intuito é encontrar a melhor função possível

dentro das suas parametrizações (Russel & Norvig, 2010).

Isso é feito pela análise estatística dos elementos a serem usados como exemplos. São

escolhidas aquelas amostras que melhor representam as “fronteiras” de separação entre as

classes de dados. Essas amostras formarão a base para definição de vetores que são usados

para identificar o hiperplano que melhor separa as classes. Esses pontos são chamados de

margens (Arreola et al., 2007; Lorena & Carvalho, 2007).

O hiperplano gerado em uma SVM pode ser equivalente àquele em uma regressão linear.

No entanto, em uma regressão é encontrado um hiperplano baseado em cada exemplo

adicionado ao treinamento, já com uso de SVM, a separação é feita com base estatística dos

dados e caso os novos exemplos de treinamento não estejam entre as margens, o hiperplano

não muda (Arreola et al., 2007).

O desenvolvimento das SVMs se baseou na teoria do aprendizado estatístico (TEA) de

Vladimir N. Vapnik.

Essa teoria estabelece uma série de princípios que devem ser seguidos na obten-

ção de classificadores com boa generalização, definida como a sua capacidade

de prever corretamente a classe de novos dados do mesmo domínio 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 máquina, usando um conjunto de treinamento T – formado de pares
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(xi ,yi ) – onde xi é uma amostra dentro do conjunto de exemplos disponível X (xi ∈ X ) e

yi é um rótulo que incide sobre xi designando a que classe pertence e yi pertencendo ao

conjunto de rótulos Y (yi ∈ Y ), uma SVM objetiva encontrar f̂ ∈ F , sendo f̂ a função que

apresenta máxima verossimilhança com a função ótima de separação das classes presentes

em X e rotulados por Y . Para medir a proximidade de f̂ ao melhor classificador, é necessária

a medida do erro R( f ) de cada uma das funções f a ser avaliada. Tal erro é chamado de risco

e pode ser dado por:

R( f ) =
∫

c( f (X ),Y )P (X ,Y ) (2.16)

onde c( f (X ),Y ) é uma função de custo relacionada a f (X ) e P (X ,Y ) é a distribuição de

probabilidade que relaciona o conjuntos X e Y .

No entanto, como a função ótima é desconhecida e, por consequência, a sua distribuição

de probabilidade também, R( f ) não pode ser calculada diretamente, mas pode ser estimado

de forma empírica – pela designação Remp ( f ) – com o cálculo do custo baseado nas amostras

disponíveis.

Remp ( f ) = 1

n

n∑
i=1

c( f (xi ),yi ) (2.17)

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

R( f ) ≤ Remp ( f )+Rest ( f ) (2.18)

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

por

Rest =
√

h(ln 2n
h +1)+ ln θ

4

n
(2.19)

tendo h como a dimensão Vapnik-Chervonenkis (VC) “definida como o número máximo de

exemplos que podem ser particionados em duas classes pelas funções contidas em F , para

todas as possíveis combinações binárias desses dados” (Lorena & Carvalho, 2007, pp.48);

quanto maior o valor h, mais complexas são as funções em F . A garantia de R( f ) (na Equação

2.18) é dada com probabilidade 1−θ, com θ ∈ [0,1]. Encontrar R( f ) é – por consequência das

Equações 2.18 e 2.19 – minimizar o risco empírico e o erro estrutural.

Outra medida de qualidade de uma SVM é a largura da margem. As margens são as

distâncias entre as classes de dados e o classificador. Quando se busca uma solução em que

não haja possibilidade de existência de amostras ocorrerem entre as margens, essas são ditas

margens rígidas, caso contrário, margens suaves. Nesse último caso, as amostras entre as

margens são chamadas de ruído (Arreola et al., 2007).

Ao encontrar uma função de separação, uma SVM encontrou estatisticamente a solução
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baseada no conjunto de exemplos disponível, mas o universo de todas as amostras possíveis

a um problema pode ser desconhecido. Isso implica que alguma amostra não usada no

treinamento pode estar mais distante dos exemplos da classe a que pertence e mais próxima

de outra classe. Ao buscar uma solução com margens mais largas (distantes umas das outras),

está-se buscando uma solução com maior capacidade de generalização e aumentando a

possibilidade da existência de elementos que ocorram entre as margens e a fronteira que as

divide, mas sem cruzá-la (Arreola et al., 2007).

As restrições de uma SVM são, dessa forma, encontrar a função mais simples que execute

essa tarefa, que diminua o risco empírico e que maximize as margens. A busca de solução é

iniciada com funções em baixa dimensionalidade (h baixo). A proporção que se identifica que

não há possibilidade de uma separação linear em uma certa quantidade de dimensões, estas

podem ser mapeadas em um espaço dimensional maior até que se encontre um hiperplano

n-dimensional que melhor satisfaça as restrições (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 português, SVM Rápidas). Nessas técnicas, são usadas outras

abordagens em conjunto, a fim de particionar os dados ou o conjunto de treinamento. Um

exemplo é o uso de árvores de decisão para subdivisão das amostras de treinamento, tendo

como solução a união de vários 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 português, Margens

Largas e Rápidas), em que a principal restrição é a maximização das margens aplicada em

união a técnicas de particionamento do conjunto de amostras para treinamento (Arreola et

al., 2007; Lorena & Carvalho, 2007).

Apesar dos princípios de minimização dos riscos, como toda técnica de AM, SVM não

possui garantias de encontrar o melhor de todos os resultados, mas garante resultados ótimos

dentro da configuração de implementação. Um exemplo disso pode ser visto ao se aplicar

SVM a um conjunto de treinamento muito pequeno e com dimensionalidade muito grande.

Nessa condição, a capacidade de generalização 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 inglês, k-Nearest Neigh-

bors , ou, em português, k-Vizinhos mais Próximos). Apesar da prova estatística ter sido

apresentada em Cover & Hart (1967), a base para classificação de padrões a partir de exem-

plos próximos já tinha sido lançada no século 11 por Alhazen em seus estudos sobre a visão
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humana e o reconhecimento de objetos, como indicado em Pelillo (2014).

Ele se baseia em encontrar a classificação mais apropriada, levando em consideração os

k elementos já classificados mais semelhantes ao elemento em análise (O’Neil, 2013). Essa

similaridade é dada por uma função auxiliar, como a distância Euclidiana ou a correlação de

Pearson (Segaran, 2008), que faz uso de um par de vetores de valores e dá como resultado um

valor que indica o quão próximos (com a distância Euclidiana) ou correlacionados (com a

correlação de Pearson) os vetores são.

Os parâmetros da função de similaridade são dados componentes desse par de vetores.

Esses dados possuem limitações de uso, como, por exemplo, dados não-escalares não têm

contexto quando aplicados na função de similaridade (nomes de cidades, por exemplo). Outro

problema é que os dados componentes do vetor não podem ter muita discrepância na escala

de grandeza, pois variações de um dado com maior escala de grandeza podem “dominar” o

cálculo de similaridade sobre dados com menor escala, além que dados em uma escala muito

pequena podem não surtir muito efeito entre dados de escala muito maior (O’Neil, 2013),

havendo necessidade de normalização dos dados. Outro problema é o relativo a redundância,

pois a presença de muitos dados que se referiam a mesma informação podem tornar outros

não-redundantes menos expressivos na classificação, mesmo que sejam realmente mais

apropriados a isso (O’Neil, 2013).

Em uma situação ótima, cujos itens a serem classificados são completamente díspares,

pode-se fazer k = 1. No entanto, nas outras situações, é necessário fazer algum tipo de

ponderação entre os vizinhos e suas classificações. A forma mais simples é por frequência de

votação, isto é, a classificação mais comum entre os vizinhos é escolhida como a correta para o

item. Quando a quantidade de vizinhos é grande e a classificação possui muito ruído, pode-se

usar a ponderação por distância, no qual o resultado é ponderado entre o quão semelhante é

um vizinho com sua classificação; o somatório de todas as distâncias dos vizinhos é usado

para ponderar a influência das classificações (Segaran, 2008; Zhang & Zhou, 2007).

2.3.5 Naïve Bayes

Tendo-se n características em uma amostra A e que essa possui uma classificação C j ,

pode-se criar um classificador que calcule P (C j |A). Isso pode ser feito através do uso do

Teorema de Bayes, como descrito em Magalhães & Lima (2007), e usando um conjunto de

treinamento que contenha Ci amostras classificadas. De acordo com Langley et al. (1992),

a probabilidade de uma amostra A pertencer a uma classe Ci é dada pela composição das

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

P (Ci ) =
n∏

k=1
P (Ak ) (2.20)

Esse valor pode ser aplicado, então, para calcular a probabilidade de classificação de uma
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amostra pelo uso do Teorema de Bayes, através da inversão das suposições e usando a base de

treinamento para tentar inferir uma classificação de uma nova amostra por meio de:

P (C j |A) = P (A|C j )P (C j )
k∑

i=1
P (A|Ci )P (Ci )

, j = 1,2, ...,k (2.21)

Esse modo de aprendizado é genérico, podendo ser aplicado a qualquer classificador

Bayesiano. De forma específica, esse tipo de classificador é usado em situações cujas carac-

terística são conhecidas e ditas probabilisticamente independentes. Um subtipo é Naïve

Bayes, ou Bayes Ingênuo, ou Classificador Ingênuo, em que todas os componentes de A são

considerados independentes, mesmo que não o sejam. Classificações baseadas em séries

temporais (por exemplo), cujos valores possuem ordenação temporal, a sucessão perde o

contexto e torna-se irrelevante.

Em Frank et al. (2000), é possível perceber que se um problema puder ser resolvido por

técnicas que envolvam regressões lineares, Naïve Bayes pode até ter bons resultados, mas o

uso de regressão é mais apropriado. Isso pode ser deduzido pelo fato de que se um problema

possui soluções previsíveis por regressão linear, isso implica que seus dados de treinamento

possuem dependência e podem ser agrupados como uma função. Essa dependência é uma

informação que é descartada com o classificador ingênuo.

Uma vantagem desse método é que o crescimento da quantidade de dados por evento,

leva ao aumento linear do tempo computacional, ao contrário de outras técnicas, como as

redes neurais, que têm seu crescimento computacional elevado de forma exponencial. Outra

vantagem, é que pode usado em problemas que haja dependência semântica entre o dados,

mas os mesmos não possuem representação numérica apropriada para métodos regressores.

É um classificador que apresenta resultados reais com boa acurácia, como a classificação de

textos realizada em Prinyakupt & Pluempitiwiriyawej (2015).

Esse método de aprendizagem não requer, também, o esforço computacional de remoção

de características irrelevantes, visto que isso pode ser computacionalmente custoso, além de

que essas características não interferem no cálculo das probabilidades. Enquanto que para

outros métodos, a seleção dentre as características relevantes pode auxiliar na diminuição

do tempo de execução e no melhoramento de resultados, está 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 está demonstrado que, se as características possuem pouco

ruído, este é um método que requer poucos exemplos para se ter acurácias de classificação

alta e pouco erro. Em comparação com outros métodos de aprendizagem, o treinamento

com Naïve Bayes requer poucos exemplos para apresentar alta acurácia de classificação, mas

a melhoria desse resultado não 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 neurônios em poucas camadas, havendo

propostas de modelagem com compatibilidade entre a quantidade de entradas de cada

exemplo com neurônios por camada. Em entradas com tamanho muito grande, o custo

computacional é muito alto e não há garantias de resultados ótimos 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 não-supervisiona-

do que podiam criar camadas de detectores de características sem requerer dados

rotulados. O objetivo em aprender cada camada de detector de características era

ser capaz de reconstruir ou modelar as atividades de detectores de característica

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

Isso quer dizer que cada tipo de detector de característica possui um funcionamento e

finalidade diferente, recebendo dados das camadas anteriores, identificando as características

que lhe são cabíveis e repassando para as camadas seguintes características identificadas

(LeCun et al., 2015). As características (ou artefatos) a serem detectados são quaisquer

subconjuntos de dados dentro de uma amostra que podem ser destacados para identificação

total ou parcial de uma amostra, como bordas de figuras, áreas de cor homogênea, picos de

frequência em uma onda sonora, preposições dentro de uma frase, etc.

A sucessão desses procedimentos faz com que as camadas posteriores façam processa-

mento de dados pré-processados, tendendo a exigir menor esforço computacional que a

camada anterior. O termo deep learning (ou DL ou, em português, aprendizagem profunda)

vem da consideração que a camada de entrada é a mais superficial e cada detector é adicio-

nado como uma camada abaixo. Assim, quanto mais camadas, maior a introspecção sobre

os dados, ou ainda, mais profundo é o aprendizado sobre as entradas (Schmidhuber, 2014).

Esse tipo de estrutura tem sido usada principalmente para análise de sinais (como áudio),

imagens, vídeos e texto.

A camada de convolucional, por exemplo, realiza convolução de uma entrada n-

dimensional em n-dimensões, gerando um mapa de características de bordas.

A camada de pooling (ou, em português, agrupamento) agrupa dados n-dimensionais de

acordo com critérios estatísticos, como média, mediana, máximo ou mínimo. Ela auxilia na

identificação de áreas com maior relevância local. No caso de imagens, impõe invariância1

aos artefatos destacados e remoção de áreas sem importância. Impõe também a quantidade

1Considerando a existência de um artefato a ser identificado em uma imagem (um objeto qualquer, por
exemplo), a invariância é a capacidade de identificar o artefato ignorando sua rotação ou translação dentro da
imagem.
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máxima de características a serem processadas na próxima camada, podendo diminuir

drasticamente o volume de dados.

De acordo com LIS (2015), a união dessas duas camadas tem inspiração biológica nos

estudos de Hubel e Wiesel (1968) sobre a visão dos gatos. O arranjo de células do córtex

visual é sensível a sub regiões do campo visual. Essas células atuam como filtros de imagens

preparados para explorar as correlações de artefatos presentes em uma imagem, identificando

bordas e aplicando invariância para entender o conteúdo do que está sendo recebido.

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

a reconhecimento de vídeo e visão computacional.

Primeiro, características visuais locais que descrevem uma região do vídeo são

extraídas de conjuntos de pontos de interesse densos ou esparsos. Em seguida, as

características são combinadas em uma descrição de tamanho fixo em nível de

vídeo. (...). Finalmente um classificador (...) é treinado em uma representação em

uma “sacola de palavras” para distinguir ao longo de classes visuais de interesse

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

As LSTMs (Long-Short Term Memory ou, em português, Memória de Longo e Curto Prazo)

são camadas que funcionam como redes neurais recorrentes. As LSTMs têm sido usadas

principalmente para identificação de objetos em cenas, geração de descrição de conteúdo

de vídeos, tradução e reconstrução de texto. Por mais distintos que esses usos pareçam

ser, na verdade, são muito semelhantes. Quando se usa camadas de convolução e pooling,

várias características podem ser extraídas. Informação do mesmo tipo pode ser extraída de

sequências de palavras. Assim, para uma LSTM, é uma questão 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 classificação de

conteúdos de vídeos) ou processadas por camadas mais profundas (Wu et al., 2016; Karpathy

et al., 2014; Venugopalan et al., 2015).

As camadas de reshape (ou, em português, remodelagem) e flatten (ou, em português,

achatamento) mudam a forma dos dados. Enquanto a de flatten diminui uma entrada de

n-dimensal para uma única dimensão, a de reshape muda para qualquer dimensão e formato

(por exemplo, se a entrada for uma matriz de 4×16, pode ser mudada para 2×32 ou para

uma matriz cúbica 4×4×4) (Schmidhuber, 2014).

Também é comum o uso de MLPs nas camadas mais profundas de um algorítimo de DL.

Caso se aplique apenas essas camadas sobre as entradas, pode haver custo computacional

muito alto, o mesmo não ocorre quando processa dados pré-processados ou se realiza clas-

sificação dos artefatos identificados/separados pelo restante da estrutura de aprendizado

(Schmidhuber, 2014; LeCun et al., 2015).

Como em outras estruturas de aprendizado de máquina, DL não possui implementação

ou configuração única 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, não possuem garantia de resultados. Estudos na área têm demons-

trado que estruturas mais profundas e/ou com presença de camadas com processamento

paralelo (um mesmo resultado é aplicado a conjuntos distintos de camadas e posteriormente

reunidos para fornecer resultados em conjunto) apresentam melhor identificação de artefatos

e classificação (Szegedy et al., 2015).

Por outro lado, está demonstrado em Zeiler & Fergus (2013), que conhecimento sobre o

que se deseja classificar e como um algorítimo de deep learning aprende com os exemplos

é fator preponderante para construção de uma estrutura mais apropriada para desenvolvi-

mento de uma boa solução de classificação. Nesse estudo é, evidenciado, também, um outro

tipo de camada, chamada de deconvolução. Essa camada constrói imagens que representam

as características 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 clusters2 ou computadores com múltiplas 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 milhões de exemplos para cada classificação

desejada – ao aplicar em tarefas mais específicas e de menor escala, a quantidade de amostras

necessárias para treinamento pode ser menor do que para fazer o mesmo serviço 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 português, “cair fora”) que

descarta o conteúdo de camadas anteriores e insere zeros, de forma estatística, tendo como

objetivo evitar o overfit (Schmidhuber, 2014).

2.4 Wavelet

Como indicado na Seção 2.3, o aprendizado de máquina pode ser usado na descoberta de

padrões. No entanto, alguns padrões são baseados em conjuntos muito grandes de dados e

alguma simplificação se faz necessária.

Funções complexas e de característica estacionárias (como funções que possuem frequên-

cia de repetição) podem ser reproduzidas através de transformadas de Fourier, isto é, uma

função temporal é usada como base e outras funções são adicionadas a ela, de forma a compor

a função desejada cuja formulação pode ser desconhecida, mas seu gráfico é conhecido. Essa

estrutura também pode ser usada para codificação de ondas estacionárias. Para situações

menos triviais – como funções temporais sem frequência ou ondas não estacionárias, mas

ainda com características temporais – pode-se usar transformada de Fourier de Tempo-Curto.

2Clusters são agrupamentos de computadores interconectados que realizam processamento em paralelo
como se fosse um único super-computador.
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Nesse procedimento, a frequência é inserida de forma artificial pelo uso de janelas de tempo

(Daubechies, 1990).

A transformada de wavelet (ou TW, ou, em inglês, wavelet transform, ou WT, ou apenas

wavelet) tem a mesma função de uma transformada de Fourier de Tempo-Curto, mas com

funcionamento diferente. Uma TW aplica transformações de tempo e de escala, via contração

ou dilatação de ondas. A diferença permite a TW ser usada em outras áreas e de formas

diferentes (Daubechies, 1990).

É possível o uso de wavelet com dados discretos (em inglês discrete wavelet transform

ou DWT), permitindo o uso sobre codificação/compressão de imagens e vetores de dados

discretos (Calderbank et al., 1998). Principalmente para DWT, é comum o uso famílias de

wavelets que são ondas “construídas” em estudos para usos em diversas áreas como a Haar

(Figura 2.7) e Coiflet (Figura 2.8). Ao ser aplicada a conjuntos de dados, uma DWT provoca a

simplificação pela criação de uma representação com menor quantidade de componentes.

Esse processo pode ser feito repetidamente.

O processo de composição pode ser iterado com sucessivas aproximações sendo

decompostas por vez, então aquele sinal original é quebrado em muitos compo-

nentes de menor resolução. Isso é chamado decomposição wavelet de múltiplos

níveis (Kaur et al., 2013, p. 671, tradução nossa).

A Figura 2.6 representa esse processo de decomposição. No canto superior esquerdo

encontra-se um mapa do processo de decomposição e, a direita, as ondas resultantes. O

componente assinalado com S é a onda original. Cada uma dos c Ai são as sucessivas aproxi-

mações, enquanto que os cDi são os detalhes removidos na iteração.

2.5 Biomecânica

Apesar dos avanços tecnológicos terem permitido à medicina novas formas de examinar

e tratar pacientes, algumas vezes isso pode não ser suficiente para compreensão de uma

doença e suas formas de tratamento. Dessa forma, conhecimentos de outras áreas de es-

tudo são usados para contribuir, possibilitando maior entendimento do funcionamento do

corpo humano e de doenças, permitindo a criação de novos conhecimentos, como os da

biomecânica.

“Biomecânica é o estudo das estruturas e funções de sistemas biológicos através dos

métodos da mecânica” (Hatze, 1974, pp.1, tradução nossa). Isto é, o uso de conhecimentos da

área de mecânica, aplicados para estudar sistemas biológicos em seu comportamento normal

e predizer mudanças devido alterações das forças envolvidas ou de estruturas componentes,

além de propor métodos de intervenção artificial (Fung, 1993).

É uma área de estudo que tem recebido cada vez mais impulso na medicina, servindo

como um meio para integração com outras áreas de conhecimento, como física e ciências
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Figura 2.6: Decomposição multinível de onda

Fonte: Diagrama adaptado de https://www.mathworks.com/help/wavelet/gs/discrete-
wavelet-transform.html?requbaseadoestedDomain=www.mathworks.com

Figura 2.7: Wavelet Haar

Fonte: https://en.wikipedia.org/wiki/Haar_wavelet.

da computação. Um exemplo disso é o uso de elasticidade e viscosidade para caracterização

dos tecidos que compõem as diferentes partes de um organismos vivo. Elasticidade é a

capacidade de um corpo de se deformar, ao sofrer atuação de forças externas, e retornar ao

seu estado inicial, quando as forças param de atuar. Já a viscosidade é a característica física

dos fluidos de resistir ao escoamento. No corpo humano, muitos tecidos são constituídos

de grandes quantidades de água, substâncias elásticas e organização tissular que permitem

deformação. Assim, é comum encontrar tecidos com característica viscoelástica (viscosa

e elástica ao mesmo tempo). Não incomum, também, é que um mesmo tecido contínuo

possua diferente viscoelasticidade em porções diferentes, devido a variações de espessura,

concentração ou organização de seus elementos constituintes.

Por exemplo, Shin et al. (1997), demonstraram que devido à região periférica da córnea

ser mais espessa e diferente organização das fibras do estroma (ver seção 2.6), há menor
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Figura 2.8: Família de wavelets Coiflet

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

resistência e maior elasticidade no centro da córnea 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 córnea é um tecido transparente, constituindo a cobertura do olho juntamente à esclera

(ou branco do olho) e se ligando a esta na porção do olho conhecida como limbo. É avascular

e possui terminações nervosas. Em um adulto, a espessura média é de 0,52mm no centro

e 0,64mm na periferia. Não é circular, tendo diâmetro vertical aproximado de 11,5mm e

horizontal de 12mm. É constituída, em sua maioria, de água (cerca de 78%), que, em conjunto

com a organização de suas 5 camadas, é responsável por dois terços da capacidade refrativa

do olho.

Da porção anterior até a posterior, a córnea possui as seguintes camadas:

Epitélio constituído de cinco ou seis camadas de células. É responsável por regular o fluxo

de entrada de água e nutrientes, vindo do filme lacrimal, além da remoção de dejetos

provindos das outras camadas. As células do epitélio estão em constante renovação,

tendo suas células-tronco no limbo e descamando pelas suas duas camadas mais

externas. Devido a isso, possui rápida recuperação a lesões, que geralmente não deixam

cicatrizes.

Camada (ou membrana) de Bowman é uma condensação do estroma, logo atrás do epitélio,

possuindo uma função ainda não identificada, mas auxiliando na elasticidade da córnea.

Lesões em sua estrutura podem causar cicatrizes.

Estroma é uma camada composta de fibrilas de colágeno, proteoglicanos e fibroblastos

modificados (ceratócitos), organizados paralelamente à superfície da córnea. É mais

compacta nas proximidades da camada de Bowman e é organizada em camadas (la-

melas). Além disso, no centro da córnea, a organização 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 organização é responsável pela transparência e

forma da córnea e constituindo 90% de sua espessura. É uma camada que possui muita

sensibilidade devido a presença de terminações nervosas.

Membrana de Descement são fibras de colágeno que separam o estroma do endotélio.

Endotélio é uma única camada de células que não se reproduzem. Sua origem ocorre ainda

durante o período de formação do olho. É comum que lesões nessa camada gerem

cicatrizes. É responsável pelo controle de hidratação da córnea, removendo o excesso

de água.

Uma representação das camadas da córnea está presente na Figura 2.9.

Figura 2.9: Representação da Anatomia Corneal.

Fonte: Diagrama adaptado de Stein et al. (1997).

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

permitindo características físicas próprias a cada uma delas.

Cada uma das camadas da córnea parece ter características mecânicas próprias,

conferidas pelas junções intercelulares e complexos de adesão, como no epitélio,

ou elasticidade pequena, como a da camada de Bowman, o que faz com que a

córnea anterior se deforme proporcionalmente mais intensamente nos casos de

edema de córnea. (...). A membrana de Descemet é bastante elástica e o endotélio

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

Ainda segundo Muccioli et al. (2006), a viscoelasticidade da córnea é referenciada pelo

termo histeresis ou módulo de Young, que é a medida da capacidade da córnea de dissipar

energia de forças aplicadas a ela. O olho sempre exerce uma força no sentido interior para

exterior, que é a pressão intra ocular (também conhecia como PIO, Intra Ocular Pressure ou,

ainda, IOP). A forma de cúpula da córnea modifica a ação da PIO, convertendo-a em uma

força tangencial e absorvendo-a nas fibras do estroma (Ribeiro, 2015).
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O envelhecimento natural da córnea causa o processo de crosslink, isto é, a organização

do estroma muda – as fibrilas se tornam mais grossas, alongadas e aderidas, aumentando a

rigidez do tecido.

2.7 Ceratocone

Ceratocone é uma doença progressiva, degenerativa, bilateral (se há diagnóstico da doença

em um olho, o outro sofre do mesmo mal) e assimétrica (a severidade da doença em cada

olho pode ter desenvolvimento diferente), caracterizada pelo afinamento, normalmente, de

uma porção central da córnea, além de protusão em formato cônico. Apesar disso, regiões

periféricas podem apresentar espessura e curvatura normais (Stein et al., 1997).

Na Figura 2.10, é possível perceber a diferença de curvatura de uma córnea normal

(imagem à esquerda) e com ceratocone em estágio avançado (imagem à direita).

Figura 2.10: Perfil de Córneas: normal (imagem à esquerda) e com ceratocone em estágio

avançado (imagem à direita).

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

As causas não são claras, havendo associação com origens genéticas (múltiplas ocor-

rências familiares, síndrome de Down, amaurose congênita de Leber, dentre outras), mas

também com alergia ocular. O desenvolvimento da doença ocorre a partir da puberdade,

intercalando períodos de estagnação e progressão, 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. Há estudos, como o presente em Romero-Jiménez et al. (2010), que indicam

um “5º estado de severidade” que seria a forma frustra ou subclínica, isto é, o olho possui

ceratocone (devido ao diagnóstico da doença no outro olho), mas não há presença 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: Classificação de ceratocone, segundo Krumeich

Severidade
(Grau)

Ceratometria
Média (D)

Espessura
Corneana (µm)

Equivalente
Esférico (D)

Cicatriz Corneana

I <48 >500 <-5 Ausente
II 48 a 53 400 a 500 -5 a -8 Ausente
III 54 ou 55 200 a 400 >-8 Ausente
IV >55 <200 Não mensurável Presente

Fonte: Tabela adaptada de Sinjab, 2012.

sendo um olho que possui uma desordem subclínica com potencial para desenvolvimento

de ceratocone. Com grau de severidade I, poucos sintomas são sentidos e procedimentos

de investigação clínicos apresentam pouca ou nenhuma diferença em relação a uma córnea

normal. Com severidade II, algumas anomalias podem aparecer, mas o diagnóstico muitas

vezes é impreciso, ainda confundindo-se com uma córnea normal. A partir do grau III, os

sintomas já são mais evidentes e exames clínicos detectam mais facilmente a presença da

doença.

A deformação 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 óculos ou lentes de contatos, nos estágios iniciais. No entanto, devido às mudanças

que causam a grande curvatura da córnea em estágios mais avançados, o uso de lentes de

contato torna-se impraticável, tanto pelo incômodo, quanto pela possibilidade de provocar

ulcerações e edemas, causadas pela sensível queda oxigenação do epitélio (Dome, 2008).

Procedimentos de cirurgias refrativas são contra-indicadas para pessoas com diagnóstico

de ceratocone. Nesses procedimentos, a córnea é aplanada pela ação de um laser que remove

porções de tecido – decomposição fotoablativa – (Manche et al., 1998). Os mais comuns

procedimentos são o LASIK (Laser in Situ Keratomileusis, ou ainda, em português, Cerato-

mileusis in Situ a Laser) e o PRK (ou Photorefractive Keratectomy, ou ainda, em português,

Ceratectomia Fotorrefrativa). O que difere os procedimentos é que, no LASIK, o epitélio e a

membrana de Bowman são seccionados para formar uma espécie de flap que é levantada,

apenas o estroma sofre ablação e o flap é recolocado em seu lugar de origem. Já no PRK, o

laser realiza a erosão na superfície da córnea, incluindo epitélio e membrana de Bowman.

Devido à ablação, é possível que esse tipo de procedimento cause uma condição chamada

Ectasia pós-LASIK (que também pode ser aplicado ao PRK e outros procedimentos), que

possui características compatíveis com o ceratocone (Binder et al., 2005), mesmo em córneas

consideradas normais.

Em Rabinowitz (1998), há a explicação de que a deformação corneana ocorre devido à

compactação e perda de fibrilas no estroma. Em Sherwin & Brookes (2004), foram realizados

estudos (experimentais e bibliográficos), reportando outras modificações estruturais e em

todas as camadas da região afetada. O epitélio apresenta, ex vivo, perda de células, mas in vivo
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o mesmo não ocorre, quando também são encontradas dobras na região basal. Na membrana

de Bowman, há casos em que esta camada se apresenta descontínua, estando o estroma em

contato direto com o epitélio. O estroma apresenta diminuição da quantidade de lamelas e

do volume dos proteoglicanos que as separam; a espessura das lamelas permanece estável;

acontecem mudanças na orientação das fibrilas e diminuição do volume dos ceratócitos,

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 alterações estruturais só puderam

ser percebidas em exames ex vivo, após o transplante de córnea (ceratoplastia penetrante) ou

em exames em períodos de estagnação (após o aparecimento de sintomas característicos).

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 rígidas ajuda a

retardar o desenvolvimento da doença e ajusta a acuidade visual. Ainda nessas fases, é efici-

ente a aplicação da técnica de crosslink artificial, no qual a córnea é irrigada com riboflavina

e em seguida exposta a raios ultravioleta tipo A. Isso provoca o aumento do diâmetro e da

rigidez das fibrilas de colágeno do estroma, tornando a córnea permanentemente mais rígida

e estagnando o desenvolvimento do ceratocone (Wollensak et al., 2003).

Em graus III e IV um procedimento que apresenta bons resultados é o anel intraestromal

corneano (ou, em inglês, Intrastromal Corneal Ring Segment, ou ainda ICRS) ou anel de Ferrara.

Nesse procedimento, são inseridos segmentos de anel translúcido no estroma, aplanando e

enrijecendo a córnea (Alio et al., 2014). A aplanação causada por este procedimento modifica

a forma cônica para esferoide nas severidades III e IV, mas é problemática com graus I e

II, pois a córnea passa de forma esferoide para aplanada, prejudicando a acuidade visual.

O resultado desse procedimento pode ser visto na Figura 2.11. Em situações mais graves,

pode haver a necessidade de realização de transplante de córnea ou ceratoplastia penetrante,

podendo haver complicações, como rejeição do novo tecido, astigmatismo pós-operatório e,

mais raramente, reincidência de ceratocone (Rabinowitz, 1998).

É importante que o diagnóstico de ceratocone seja feito o mais precoce quanto possível,

a fim de haver mais possibilidades de tratamento, e que este possa ser menos invasivo e

traumático ao paciente. De acordo com as seções 2.5 e 2.6, é esperado que as mudanças estru-

turais impliquem em alterações da biomecânica. Em Vellara & Patel, 2015 há discussão sobre

alguns efeitos, como: a região da córnea afetada pelo ceratocone passa a ter viscoelasticidade

irregular, com possível enrijecimento na região central (onde aparace maior stress devido

efeito da PIO) e, pela redistribuição do stress, com deformação da região circunvizinha. No

entanto, nem de forma qualitativa, nem quantitativa, a biomecânica pode ser considerada

uma área de estudo de conhecimentos já devidamente definidos.

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

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

et al. (2016), dentre outros – há a proposição da análise da biomecânica corneana através

de equipamentos com auxílio de computadores, a fim de medir e analisar dados como

velocidade corneana, amplitude de deformação e instantes de aplanação, relacionando-os

com o diagnóstico de ceratocone.

2.8 Exames para Análise de Biomecânica Corneana

O primeiro aparelho com utilidade para diagnóstico de ceratocone foi o disco de Plácido,

em que discos concêntricos são projetados na superfície da córnea e a distorção da projeção

é usada para avaliar a irregularidade corneana. Com a evolução da tecnologia aplicada aos

princípios desse aparelho, tem-se hoje a Videoceratometria Computadorizada (também

conhecida como Topografia Corneana), que avalia mais de 8000 pontos projetados com os

mesmos tipos de discos, mas processados e analisados por computador (Rodrigues & Dantas,

2001). A projeção gera uma espécie de mapa da superfície da córnea e é um procedimento

amplamente usado pela comunidade oftalmológica.

Há também a Tomografia Computadorizada. Nesse exame, uma câmera é rotacionada

para capturar o perfil da córnea em 360 graus. Dessa forma, o equipamento captura a

curvatura da porção anterior e posterior da córnea. No entanto, tal qual a Topografia, a

imagem formada é estática, representando a córnea em repouso e não obtendo informações

de sua biomecânica (Kanski, 2003; Rodrigues & Dantas, 2001).

Como estágio I e II do ceratocone interferirem pouco ou em nada na forma da córnea,

então a topografia e a tomografia podem não ser suficiente para identificação da doença, nes-

ses estágios. A partir de 2005, começaram a aparecer equipamentos comercialmente viáveis

(outros equipamentos foram criados e testados, mas não tiveram viabilidade comercial) para

avaliar a biomecânica da córnea através de exames não invasivos in vivo (Glass et al., 2008).

O primeiro foi o ORA (Ocular Response Analyzer, ou em português, Analisador de Resposta
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Ocular). Esse aparelho usa um jato de ar direcionado durante o período de 20ms, para (com a

ajuda de um feixe e um sensor de infravermelho) perturbar a superfície da córnea no sentido

exterior-interior e capturar sua dinâmica. Durante o exame, a córnea se curva para dentro do

olho, onde, sobre esse movimento, são feitas diversas medições (chamadas parâmetros) com

a finalidade de caracterizar a biomecânica 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 córnea começa a se dobrar para o interior do olho, se aplana e a inverte a

concavidade na região atingida. Na fase regressiva, o jato de ar é interrompido, daí a córnea

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 parâmetros (Bao et

al., 2016). A quantidade de parâmetros varia de acordo com a versão do software usado para

exportar os dados do aparelho para o computador.

Outro aparelho que tem sido usado para avaliar a biomecânica da córnea é o Corvis

ST (Corneal Visualization Scheimpflug Technology, ou CST, ou, em português, Tecnologia

Scheimpflug de Visualização Corneana, ou apenas Corvis). Tal qual o ORA, o Corvis usa um

jato de ar para perturbar a córnea, mas usa uma câmera UHS (Ultra-High-Speed, ou, em

português, Ultra Alta Velocidade) Scheimpflug, com iluminação de uma fonte de LED Azul,

para captura de 140 imagens (ou quadros, ou frames) planas de 576×200 pixels, no perfil

horizontal, cobrindo área de 8,5mm, durante 32,11ms (Ambrósio et al., 2013).

A câmera Scheimpflug permite o foco em um plano diferente do paralelo às lentes de

captura limitando a área focada, isto é, o plano de captura de imagens pode ser qualquer um,

contanto que a lente possa ser posicionada a focar na área alvo e o restante da imagem possa

ficar fora de foco (Rebordao & Cabral, 2008). Esse mesmo procedimento permite que a câmera

capture imagens em plano de corte no sentido frontal-traseiro e superior-inferior da córnea,

captando em uma mesma imagem as porções anterior e posterior da córnea (Dubbelman et

al., 2006). No entanto, por causa de suas características refrativas (como exposto na seção

2.6), a imagem da região posterior pode apresentar distorções.

O decorrer do exame do Corvis é similar ao do ORA e pode ser constatado na Figura 2.12:

1. a córnea inicia em sua posição de repouso

2. o jato de ar é aplicado e a córnea é defletida para o interior do olho

3. a córnea continua deformando e ocorre a primeira aplanação

4. a deformação prossegue

5. até atingir a máxima concavidade

6. o jato de ar permanece atuando e a córnea oscila
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Figura 2.12: Dinâmica da córnea durante exame com Corvis ST

Fonte: Ambrósio et al., 2013.

7. o jato de ar para de ser acionado e a córnea começa a voltar a sua posição de repouso

8. acontece a segunda aplanação

9. a córnea retorna ao se estado normal

O Corvis diferencia-se do ORA, pois a origem dos dados do ORA é unidimensional e são

derivados da captura feita por um único sensor (Glass et al., 2008), enquanto que os do Corvis

são originados do processamento da sucessão de imagens (Ambrósio et al., 2013). O jato de

ar usado pelo ORA possui variação de pressão (após a primeira aplanação, o aparelho calibra

a pressão de ar para refletir a PIO medida) (Machado et al., 2011), já o Corvis, usa jato de ar

em pressão constante. À exceção da PIO e do tempo para primeira aplanação, nenhum outro

parâmetro 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 parâmetros que quantificam a biomecânica. Durante a captação dos dados

para pesquisa fazendo uso do software do equipamento, foi percebido que de versão para

versão do aplicativo pode haver variação na precisão de cálculo dos parâmetros.
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2.9 Exames de Tomógrafos e seus Dados

Seguindo a classificação de Krumeich, quando o ceratocone encontra-se nos estágios I, II

ou frustro, os topógrafos podem não apresentar informações suficientes para diagnóstico de

ceratocone. Por outro lado, os tomógrafos já podem apresentar indícios da doença (Vinci-

guerra et al., 2016a), mesmo que a compreensão da biomecânica ainda seja um fator que tem

prejudicado o uso mais intensivo desses equipamentos.

As empresas fabricantes dos tomógrafos e seus softwares têm feito atualizações em seus

produtos. Diversos parâmetros sobre a biomecânica são introduzidos em cada atualiza-

ção, mas o significado deles ainda não está claro. Outro problema é a incompatibilidade

de parâmetros. Por possuírem diferentes métodos para geração de dados, os exames dos

equipamentos não são compatíveis ou comparáveis, impedindo uma melhor avaliação sobre

qual o mais apropriado (Bao et al., 2016).

Estudos como os de Tian et al. (2014) indicam que há correlação entre esses dados e

o diagnóstico de ceratocone, principalmente aqueles que dizem respeito a amplitude de

deformação durante os exames. Resultados compatíveis foram encontrados em Ye et al. (2015),

no entanto, os procedimentos metodológicos prejudicam a confiabilidade desse estudo que

apresenta apenas 24 pacientes e não há informação sobre os graus de ceratocone abrangidos

no estudo. Já em Ali et al. (2014), foi demonstrado que esses exames são consistentes na

repetibilidade, isto é, a repetição de um exame ao longo do tempo (várias vezes por dia ou em

dias diferentes) gera os dados compatíveis, indicando que não possuem variação aleatória.

Em Vellara & Patel (2015), os resultados apontam para que a viscoelasticidade pode sofrer

variação ao longo do dia, mas ainda há consistência entre os dados gerados.

Um problema a ser destacado é que os equipamentos são passíveis à imprecisão da

captura dos dados. Mesmo que tenham procedimentos automáticos para detecção do po-

sicionamento e alinhamento do olho, que disparam automaticamente o início do exame,

ainda assim é possível que o olho não se encontre em uma posição ótima, como exibido

na Figura 2.13 (onde foram adicionadas linhas pontilhadas para identificação do centro das

imagens). Isso gera dados que podem ser errados. O Corvis, por exemplo, pode gerar imagens

que possuam outros objetos que não a córnea, além de apresentar fachos de luz anormais e

córnea descentralizada, que podem comprometer o exame (Vellara et al., 2015), como visto

na Figura 2.14. O ORA, por possuir análise unidimensional, pode realizar o exame fora da

centralização com o ápice da curvatura corneal e não disponibiliza indicadores para destaque

desse problema.

O jato de ar de pressão variável do ORA pode ainda trazer aberrações para o diagnóstico,

como a insensibilidade aos efeitos de uso de crosslink e a falta de relacionamento entre

parâmetros ditos relativos a viscoelasticidade e o módulo de Young (Shetty et al., 2015).

Os dados também não podem ser usados separadamente para diagnóstico. Isso tanto

diz respeito a não capacidade dos parâmetros para uma completa separação e classificação
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Figura 2.13: Variação de posicionamento do olho em diferentes exames do Corvis

Fonte: O autor.
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Figura 2.14: Áreas anômalas capturadas em diferentes exames do Corvis

Fonte: O autor.
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dos estágios da doença, quanto que alguns deles ainda podem ser afetados por fatores

não englobados pelos aparelhos, como a origem étnica (que tem correlação com a pressão

intraocular) ou a idade (que influencia o depósito de gordura na parte posterior do olho e que

atua sobre dissipação de forças aplicadas em sua parte anterior)(Vinciguerra et al., 2016b).

Nesse último 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 fração da córnea, mas ela se move por inteiro. A região afetada é apenas a

central, mas as imagens geradas cobrem quase a córnea inteira. Então, ao analisar a periferia

da córnea, pode-se inferir o movimento do olho (Koprowski & Ambrósio, 2015).

O Corvis ainda possibilita a realização de outras análises sobre seus exames. Isto porque,

além de parâmetros já valorados, esse equipamento ainda disponibiliza o conjunto de ima-

gens adquiridas durante cada exame. Em Koprowski et al. (2014) e Koprowski & Ambrósio

(2015), está demonstrado que é possível fazer esse procedimento.

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

de um exame:

1. Exportação das imagens a partir do software do fabricante

2. Aplicação de filtros de imagens:

(a) Mediana 3D 3×3×3 (aplicado a todo o exame)

(b) Canny

(c) Dilatação

(d) Erosão

3. Conversão das imagens em vetores. Cada imagem corresponde a um vetor unidimensi-

onal que possui as distâncias do topo da imagem até o primeiro pixel não preto (topo

da córnea)

De posse desses vetores, é possível fazer algumas operações. Uma delas é a normalização

de posição, que é a subtração de todos os vetores do exame pelo primeiro deles. Isso faz com

que a posição relativa de cada coluna seja processada em relação a seu valor inicial, evitando

problemas de posicionamento do olho. Outra operação é a detecção do movimento do olho.

Isso é feito pelo cálculo da média dos valores das extremidades de um vetor e subtraindo de

todos os valores do mesmo.

Apesar desses procedimentos, não há registro que Koprowski et al. tenha aprofundado o

estudo da dinâmica da córnea como um todo. Em vez disso, houve o foco apenas na coluna

de dados que apresentou maior deslocamento, aproximando seus valores de um parâmetro

já gerado pelo Corvis, a amplitude de deformação.
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O presente capítulo elencou as motivações oftalmológicas para estudo da

biomecânica da córnea. Também foram apresentados conceitos da área de

aprendizado de máquina e segmentação de imagem usados para processa-

mento de imagens com intuito de reconhecer padrões e propiciar meios

para implementação de visão computacional. No próximo capítulo, estão

presentes os experimentos realizados para avaliar a viabilidade de diag-

nóstico de ceratocone com uso de exames para captação da biomecânica

corneal.



3
METODOLOGIA PARA DIAGNÓSTICO DE

CERATOCONE

ESTE capítulo apresentará os procedimentos metodológicos do corrente trabalho, des-

crevendo os critérios de avaliação dos modelos aprendizagem de máquina, as bases de

dados de exames (Seção 3.2) e dois conjuntos de modelos implementados (Seção 3.3), a fim

de, a partir das imagens extraídas do software do aparelho, analisar a biomecânica da córnea

e realizar diagnóstico de ceratocone.

3.1 Critérios de Avaliação de Modelos de Aprendizagem de

Máquina

Segundo Amancio et al. (2014) e Witten & Frank (2005), não há uma forma única de

avaliação de modelos de aprendizagem de máquina ou classificadores. A seleção de um

ranking sobre os modelos depende do que se deseja enfatizar na avaliação.

Ao fazer classificações para modelos dicotômicos, como de diagnóstico (presença ou

ausência de doença), há quatro possibilidades de classificação: verdadeiro positivo (correto

diagnóstico de presença da doença), falso positivo (incorreto diagnóstico de presença da

doença), verdadeiro negativo (correto diagnóstico de ausência de doença) e falso negativo

(incorreto diagnóstico de ausência da doença). Isso pode ser sintetizado através de uma

matriz de confusão, como a da Tabela 3.1 (Witten & Frank, 2005).

Classificadores de diagnóstico, por serem voltados para a área médica, podem ser qualifi-

cados em testes de sensibilidade e especificidade. A sensibilidade diz respeito à proporção

entre predições verdadeiras positivas, dado o total classificações positivas. Enquanto que

especificidade é a proporção de predições negativas para o total de classificações negativas.

A multiplicação desses testes (r p = sensi bi l i d ade ×especi f i ci d ade) – método Precision-

Recall – é uma medida de qualidade de classificação , pois valores de r p próximos a 0 indicam

46
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Tabela 3.1: Exemplo de matriz de confusão
Predição

Positivo Negativo

Classificação Correta
Positivo VP FN
Negativo FP VN

Fonte: o autor

baixa capacidade preditiva – pelo menos um entre sensibilida e especificidade é igual a 0 – ,

enquanto que próximos a 1, alta capacidade preditiva em ambos teste (Witten & Frank, 2005).

Assim sendo, esse método foi utilizado como critério para avaliação dos modelos de

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

3.2 Descrição dos Dados de Exames

Este estudo foi realizado na Universidade Federal de Alagoas com apreciação do

CEP/CONEP-UFAL, obtendo aprovação para sua execução (CAAE: 55324516.6.0000.5013).

Foram usados prontuários 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 clínica privada de colaboradores (R.A.J.), no Rio de Janeiro, no período entre

2011 e 2014, sendo submetidos à realização do exame do Corvis (Versão 3.01). Nesse grupo,

foram excluídos os pacientes que tinham idade inferior a 18 anos, possuíam histórico cirúr-

gico ocular, enfermidades oculares além do ceratocone, fizeram uso crônico de medicação

tópica, 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 Ambrósio et al. (2017). A origem de seus dados

são diagnósticos feitos em clínicas em Milão (Itália) e no Rio de Janeiro (Brasil). Há autores

em comum com aqueles de Ambrósio et al. (2013). Os critérios de exclusão de exames foram

os mesmos da primeira base. Foi identificado que essa base não possui a classificação dos

graus de ceratocone. Os pacientes com ceratocone tiveram seus dados exportados como

anônimos. Alguns integrantes do grupo de estudos de Milão são 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 são 226 exames com diagnóstico normal e 222 com diagnóstico de ceratocone

(totalizando 448)

Base Europa são 485 exames com diagnóstico normal e 207 com diagnóstico de ceratocone

(totalizando 692)
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Em momentos preliminares, os exames com diagnóstico de ceratocone com graus 3 e

4 foram excluídos, pois são situações de fácil diagnóstico e como a córnea possui grande

flacidez nesses estágios da doença, foi teorizado que esses exames poderiam trazer disparida-

des que atrapalhassem o processo de aprendizagem. No entanto, a análise dos resultados

indicaram que o acréscimo ou a remoção desses exames do conjunto de treinamento não

afeta a qualidade do diagnóstico. Por causa da pequena quantidade de exemplos (apenas 29

na base do Brasil), foi, então, estipulado que esses exames não seriam excluídos da base de

treinamento.

É comum encontrar na literatura pesquisada (como em Glass et al., 2008), que a pressão

intraocular possui correlação com o diagnóstico de ceratocone. No entanto, ainda no início

da pesquisa, foi percebido que o uso dessa informação em conjunto com as técnicas usadas

nessa pesquisa pioraram a acurácia do diagnóstico.

3.3 Metodologias de Processamento

Como o problema de diagnóstico de ceratocone é relativo à classificação, a pesquisa foi

voltada para procedimentos com aprendizado de máquina nesse sentido. Ao mesmo tempo

houveram indicações em várias referências que a biomecânica pode ser uma resposta a isso,

visto que, clinicamente, o diagnóstico é difícil. 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 predições incorretas para presença de ceratocone – em mais de 184 configura-

ções diferentes (com uso de redes neurais, SVM, regressão logística e deep learing), a atenção

foi voltada aos dados. Percebeu-se que os mesmos foram exportados de diferentes versões do

aplicativo e que apresentavam variação na quantidade de parâmetros dos exames. Os exames

foram, então, reexportados usando uma única versão (1.3b1716). Após a exportação, os dados

foram comparados com os previamente existentes e se verificou que, de uma versão 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 classificação de deep learning, como o exposto em Zeiler &

Fergus (2013), Wu et al. (2016), Szegedy et al. (2015) e outras publicações, essa foi a primeira

alternativa de solução, com aplicação dos algoritmos diretamente sobre as sequências de

imagens. Como essa técnica faz reconhecimento automático de características estáticas

(em cada imagem) e dinâmicas (ao longo da sequência de quadros), foi esperado que se

encontrasse uma “assinatura” que diferenciasse córneas saudáveis, daquelas com ceratocone.

Mesmo com diferentes configurações, devido a muita exigência do hardware dos compu-
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tadores onde foram aplicados, esse método se mostrou tecnicamente inviável. Vários dos

frameworks de DL apontam a necessidade da execução dos aplicativos em equipamentos

que tenham GPUs para acelerar o processamento. No entanto, não houve disponibilidade de

computadores com GPU compatível com nenhum dos frameworks testados - Theano (LIS,

2016), Keras (Chollet, 2015) e Caffe (Jia, 2014). O mais rápido usado, Theano, demorou 18

horas para processar um único exame, enquanto que a necessidade seria para todos os 448

exames múltiplas vezes, sendo que a execução sobre todo o conjunto apenas uma única vez

demoraria aproximadamente 336 dias, tornado esse procedimento inviável.

A partir das discussões em Koprowski et al. (2014), Koprowski & Ambrósio (2015) e Ribeiro

(2015), foi adotada a extração da dinâmica a partir da segmentação das imagens. Para tal,

foi utilizado OpenCV (OpenCV Development, 2017) com implementação em C++, sendo a

linguagem de programação 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 identificação

se o posicionamento do olho perante o exame influenciava os resultados e a validação dos

dados. Após esses passos, os dados foram reorganizados e submetidos às técnicas de machine

learning.

3.3.1 Processamento das Imagens

O início da pesquisa foi baseado nos estudos realizados em Koprowski et al. (2014) e

Koprowski & Ambrósio (2015) para identificação das características do movimento da parte

anterior da córnea.

Primeiramente o exame tem todas suas imagens carregadas em um único vetor de ima-

gens. Nesse momento, para evitar procedimentos distintos para os olhos esquerdos e direitos,

além de excluir o viés de diagnóstico com lateralidade, quando o exame é de olho esquerdo,

as imagens são espelhadas horizontalmente em seu carregamento.

Depois é usado o filtro de mediana 3D, em formato 3×3×3. Os conjuntos de bibliotecas

que compõem a OpenCV e as distribuições da linguagem de programação C++ não possuem

implementação desse filtro no formato de 3 dimensões, isso originou a necessidade de sua

implementação manualmente. O tamanho do filtro foi escolhido para balancear a neces-

sidade de remoção de ruído com manutenção das características da córnea. Com valores

menores que 3, não há tanta remoção do ruído. Com valores maiores, há perda na definição

da superfície corneal.

Para melhorar a diferenciação da córnea em relação ao fundo da imagem e de ruído, foi

aplicado rolling guidance (Zhang et al., 2014), (com variância de cor em até 19,61%). O uso de

variâncias de cores menores causam o destaque de ruído e, mesmo tornando a identificação

do contorno da córnea melhor, ainda destaca indesejadas cavidades causadas por falhas na

captura das imagens. Com variâncias maiores acontece perda de curvatura da córnea por
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incluir ruído nas áreas da superfície da córnea.

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 ruído causado por superexposições, enquanto o limite

inferior remove ruídos provindos da compactação da imagem que podem elevar a cor dos

pixels do fundo.

Foi identificado que nesse passo é possível excluir a maior quantidade de objetos da

imagem que não sejam a córnea (como os vistos na Figura 2.14). Isso é conseguido com a

aplicação de bibliotecas nativas da OpenCV para encontrar áreas na imagem (findContours

e contourArea), apagando todos objetos encontrados e redesenhando apenas a maior área

(com drawContours). Com o uso da função 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 é a córnea, logo, é selecionado apenas o objeto

de maior área. A área da figura é, então, coberta com preto em todas as posições e apenas a

maior área é pintada em branco.

Para diminuição de imperfeições como manchas diretamente sobre a superfície da cór-

nea, foram aplicadas dilatação e erosão com tamanho 3, em cada imagem. Esse valor de

configuração representa metade da tolerância a descontinuidade na superfície da córnea para

ainda considerá-la válida. Se uma região possuir descontinuidade de até 5 pixels, a dilatação

fará com que as duas extremidades da descontinuidade se unam e, ao aplicar a erosão, a

região se permanecerá contínua.

Dos passos indicados, a execução do rolling guidance e da remoção de objetos, que não

a córnea, não estão presentes nos estudos de Koprowski. Essas alterações ocorreram por

causa da identificação da melhoria do escore em até 0,10 em todos os modelos em estudo. No

entanto, essa mesma sequência de filtros causou descarte de muitos exames por problemas

nas fases seguintes do processamento das imagens. Isso ocorreu em mais de 20 configurações

diferentes dos filtros, com 1200 configurações de técnicas de aprendizagem de máquina.

Assim, o pré-processamento foi modificado. Dentre os passos que prejudicaram a seg-

mentação, o uso de rolling guidance e Canny não auxiliaram o processo de identificação

da parte posterior da córnea, pois as imagens com muito ruído em tons próximo ao preto

causavam diminuição da área da córnea, enquanto que ruídos em tonalidade próxima ao

branco aumentavam muito a mesma área. Foram, então, removidos e substituídos por um

conjunto com iterações sobre filtros de desfoque gaussiano e limiar adaptativo, seguidos dos

procedimentos de dilatação e erosão.

A cada iteração se tenta aplicar todos os filtros e realizar o processamento dos dados.

Caso ocorra algum erro de segmentação ou validação dos dados, os parâmetros do limiar

adaptativo são modificados, adaptando a segmentação à variação na luminância das imagens.

O método de remoção dos objetos que não a córnea também foi modificado. Após a

erosão, há a possibilidade que grandes objetos compostos por pontos pertencentes a logo

marca do fabricante, identificação do frame e parte da íris ou outros na parte de cima da
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imagem, apresentem área maior que a da córnea. Passou-se a utilizar uma ponderação entre

a maior área, a maior largura e a maior altura de objeto para identificar o melhor candidato à

córnea. Tal ponderação passou a ser executada após a aplicação de erosão.

3.3.2 Pré-Processamento dos Dados

Ainda seguindo os estudos realizados em Koprowski & Ambrósio (2015), foi, inicialmente,

desenvolvido um conjunto de algoritmos e programas para extração da caracterização do

movimento apenas da face anterior da córnea, iniciando com a conversão de cada imagem

em um vetor, como descrito na Seção 2.9.

A partir desses vetores foram criados conjuntos de vetores com as seguintes características:

Inclinação da córnea calculada com a primeira derivada discreta em cada vetor

Deformação da córnea calculada com a segunda derivada discreta em cada vetor

Velocidade corneal tendo em vista que cada vetor da sequência de vetores corresponde a um

instante de tempo e que seus valores são posições no espaço, a velocidade é calculada

como a primeira derivada discreta no tempo (subtraindo a mesma posição em vetores

consecutivos)

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

representação da córnea

Nos estudos apresentados em Koprowski et al. (2014) e Koprowski & Ambrósio (2015), os

vetores que representam o exame da córnea são usados diretamente, não levando em conta o

posicionamento do olho perante o jato de ar.

Foram adicionados, então, 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 três marcadores no exame: o centro da córnea, o limite mais à

esquerda do pico esquerdo e o limite mais a direita do pico direito. Esses picos laterais são as

porções da córnea que apresentam pouco movimento vertical devido ao exame, estando nos

limites entre a região da córnea que sofre distorção com o jato de ar e a região que não sofre.

A maior parte do deslocamento que se percebe à esquerda do pico esquerdo e à direita do

pico direito é exatamente a deflexão do olho devido às forças não dissipadas pela córnea.

Os marcadores estão assinalados na Figura 3.1. Na primeira imagem, é possível perceber

que o centro da imagem (marcado com uma linha vertical cinza) não é coincidente com

o centro da córnea (linha vertical branca). Na segunda, imagem é possível perceber que a

distorção da córnea pode ser irregular, tendo picos em alturas diferentes (distanciamento

entre linhas horizontais brancas).

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

ao índice médio das posições do vetor que possuem menor valor.
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Figura 3.1: Identificação de marcadores no exame

Fonte: O autor.

Centr o(X ) = j − i

2
{i , j |i ≤ j ,(xi = x j ), (∀h < i |xh > xi ),(∀k > j |xk > x j )} (3.1)

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

procedimento:

1 Definir o valor 1000 em "e"

2 Definir 0 em "w"

3 Para cada frame "t" do exame

4 Definir 1000 em "y"

5 Percorrer todos os "i" dados da primeira metade de X

6 Se X[i] for menor que "y"

7 Definir o valor X[i] em "y"

8 Definir "i" em "x"

9 Se "y" for maior que "w"

10 Definir "y" em "w"

11 Definir "x" em "e"

12 Definir pico esquerdo como "e"

Podendo ser expresso por

Pi coE squer do(X ) = i {∀t , i |(xi ,t−1 < xi ,t ≥ xi ,t+1), (∀h < i |xi ,t > xh,t )} (3.2)

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

Pi coDi r ei to(X ) = j {∀t , j |(x j ,t−1 < x j ,t ≥ x j ,t+1), (∀k > j |x j ,t < xk,t )} (3.3)
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Todos os vetores são, então, normalizados em posição, como indicado na Seção 2.9.

Assim, pode-se evidenciar três tipos de centros: o centro da córnea, centro do movimento

e centro do exame. Este último é apenas o centro da imagem, correspondendo à coluna

288. Enquanto que o centro do movimento é o ponto médio entre os extremos dos picos

previamente encontrados. Apenas um dos três é usado por treinamento. Durante esse estudo

o centro usado foi chamado de centro base.

Em análises preliminares, o uso dos centros da córnea 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 & Ambrósio (2015), para

se ter apenas dados relativos ao efeito do jato de ar, a deflexão do olho é removida. Para tanto,

o movimento do olho é interpretado como o deslocamento vertical sofrido pelos pontos

extremos das imagens da córnea (frame a frame). É calculado, então, a média do movimento

desses pontos e esse valor é subtraído de todos os valores que representam o corrente frame.

Mas, como visto na Figura 3.1, a deflexão 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 córnea.

O movimento da i -ésima posição no vetor – Pos(xi ) – deve ser proporcional aos movi-

mentos das laterais da córnea. Para remover o movimento do olho, é feita a média ponderada

aos movimentos dos picos.

Pos(xi ) = xi−
xPi coDi r ei to(X )(Pi coDi r ei to(X )− i )−xPi coE squer do(X )(i −Pi coE squer do(X ))

2
(3.4)

De posse da localização dos extremos dos picos laterais, foi possível calcular a largura da

região da córnea que sofre deflexão com o exame. A distribuição desses valores pode ser visto

na Figura 3.2.

Devido à grande maioria dos exames possuir região de deflexão com largura de até 400

pixels, essa largura foi definida como o limite lateral do movimento apenas da córnea. Ava-

liações preliminares demonstraram que esse método causou imprecisão nos cálculos, pois

durante a fase de treinamento, o movimento do olho interferiu na qualidade dos dados de

vários exames e o escore do diagnóstico foi baixo (próxima a 0,4900).

Com isso, houve a modificação do modo de identificação do movimento do olho. Ao invés

do apontamento de locais estimativos de onde a córnea não se move por causa do exame, foi

adotado um novo método baseado na inclinação da região periférica da córnea.

Após a identificação dos extremos dos picos laterais, a superfície da córnea é percorrida

do pico até o extremo da córnea mais próximo. Nesse percurso, são comparadas as derivadas

discretas de colunas com as suas correspondentes na primeira imagem, ou seja, a procura
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Figura 3.2: Distribuição de valores largura de região de deflexão de córnea das bases de
exames do Corvis ST

Fonte: O autor.

por pontos com a mesma inclinação. Na identificação da primeira sequência de 10 colunas

consecutivas cujas derivadas são compatíveis, essa região é identificada como estática perante

o exame e a décima coluna é identificada como ponto estático.

É preciso frisar o termo “compatíveis”, poi,s como a captura de imagens pode ser imprecisa,

a definição dos valores das derivadas como iguais poderia não encontrar córneas válidas.

Para evitar isso, é dado o relaxamento na precisão e as derivadas podem variar em até uma

unidade (acima ou abaixo).

O cálculo do movimento do olho no ponto i passa então para:

xi = xi −
xE xtr emoDi r (X )(E xtr emoDi r (X )− i )−xE xtr emoE sq(X )(i −E xtr emoE sq(X ))

2
(3.5)

Onde as funções E xtr emoDi r e E xtr emoE sq , identificam, respectivamente, o pontos

limites à direita e à esquerda que não apresentam movimento devido deflexão da córnea.

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 possível de dados, sem

comprometimento da capacidade computacional disponível.

O centro base é usado para “recortar” todos os vetores do exame, delimitando-os para os l

itens à esquerda até os l itens à direita desse centro. Como a maioria dos exames possuem

dados de movimento até a largura de 400 pixels, foi parametrizado que l = 200, obtendo-se

vetores de 400 dimensões. O aparelho cobre 8,5mm da córnea em 576 pixels, no entanto, a

área que é deslocada no exame é de no máximo 6,2mm, o que exige apenas 420. Nesse ponto,
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também são marcados como impossibilitados de análise os exames cujas segmentações não

conseguiram reconhecer 2l pixels da superfície da córnea ou encontrar os 3 marcadores.

Mesmo com a melhoria dos resultados, a caracterização do movimento na face anterior

da córnea gerou resultados com acurácia de diagnóstico máxima de 80%. A caracterização

foi abandonada e substituída pela análise do movimento da face posterior da córnea, além

do acréscimo da paquimetria. Devido a captação da parte posterior da córnea não ser uma

imagem real, mas sim refratada e que sofre distorção, as informações do movimento da face

posterior e da dinâmica da paquimetria devem ser referidas como aparentes, devido serem

imagens captadas e que podem ser diferentes das informações reais.

Tal qual no outro método, o processamento inicia pela identificação da face anterior da

córnea em cada imagem e suas conversões em vetores. Em seguida, para cada coluna, é feita

a identificação do primeiro pixel preto após o primeiro pixel branco (no sentido superior-

inferior), com isso, é identificado o limite posterior aparente da córnea. De forma análoga à

porção anterior, são criados vetores correspondentes a essa nova região identificada.

Um terceiro conjunto de vetores é criado pela subtração dos valores da parte anterior, da

parte posterior aparente. Isso dá a espessura aparente da córnea em cada coluna em cada

imagem, sendo a paquimetria aparente em pixels. Ao mesmo tempo que esse vetor é criado

são calculadas a média e o desvio padrão dos valores.

Esse último passo é necessário devido ao fato de que muitas córneas apresentaram

problema na identificação da parte posterior por subexposição da córnea. Nesses locais

a córnea apresenta afinamento irregular, sendo necessária correção coerente com o seu

restante.

O vetor relativo à paquimetria aparente é percorrido a fim de identificar os pontos onde

a córnea apresenta espessura inferior à metade do terceiro quartil da distribuição de sua

espessura no frame atual. Se isso ocorrer, o valor da espessura é definido para o valor médio e

o valor da parte posterior aparente é corrigido para o valor da parte anterior adicionado à

espessura corrigida correspondentes.

Para que o processamento seja apropriado, deve haver validação dos dados, isto é, se

os mesmos quantificam imagens apropriadas para classificação de uma córnea e sua bio-

mecânica. A primeira é uma validação de continuidade, isto é, a superfície da córnea deve

apresentar pixels com regularidade asférica. São considerados falhas as imagens que apresen-

tam descontinuidade (como nas imagens da Figura 3.3) ou quando – por causa de ruído na

superfície – vários pixels são excluídos ou adicionados, formando cavidades ou picos, onde

não deveria haver.

Com os dados nos vetores a continuidade pode ser calculada por

C (X ) =
2l∑

i=1
v(xi ) (3.6)

onde, C (X ) representa a função de validação de continuidade, X é um vetor que possui uma
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Figura 3.3: Diferentes exames do Corvis, onde a córnea não apresenta continuidade.

Fonte: O autor.

superfície (anterior ou posterior aparente), xi é cada um dos componentes de X e v(xi ) é

v(xi ) =
{

0 se i = 1 ou ‖xi −xi−1‖ ≤ 15

1 ‖xi −xi−1‖ > 15
(3.7)

A segunda validação é de coerência. Trata-se da avaliação se a sequência de imagens é

apropriada a análise. Para um vetor ser considerado coerente, ele deve ser igual ao vetor

anterior ou seus valores terem sofrido variações máximas dentro de um intervalo estabelecido.

Ou seja, se ao comparar a mesma coluna de dois quadros consecutivos e a superfície detec-

tada da córnea realiza mudança muito grande de posição, é possível que uma das posições

detectadas seja ruído.

A validação de coerência pode ser feita por

V (X ) =
2l∑

i=1
o(xi ) (3.8)

onde, V (X ) é a função de validação de coerência, X é um vetor de superfície e oxi é dada por

o(xi ) =
{

0 se i = 1 ou ‖xi ,t −xi ,t−1‖ ≤ 15

1 ‖xi ,t −xi ,t−1‖ > 15
(3.9)



METODOLOGIA PARA DIAGNÓSTICO DE CERATOCONE 57

onde os índices t e t−1 representam o vetor do frame atual e anterior, respectivamente.

Dentro do conjunto de amostras de treinamento, a maior distância 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 distância

maior sem considerar que seja ruído.

Devido exigir bastante precisão dos dados, o processamento das imagens possui tolerância

a falhas, mas em pequena quantidade. Caso o somatório entre C (X ) e V (X ) supere um limite

superior de erros (foi usado o valor 5), o exame é indicado como inválido para segmentação.

A parametrização em 5 foi feita para evitar que os dados possuam excessiva quantidade de

erros e tornem a avaliação demasiado imprecisa.

3.3.3 Processamento dos Dados: Aprendizado de Máquina

A fim de se comparar a proporcionalidade do movimento nos exames e não seus valores

absolutos – como o valor da amplitude que, por observação dos dados dos exames, é pro-

porcional a variação da PIO – os dados foram normalizados na amplitude de sua variação. A

única exceção a essa normalização é a paquimetria aparente, que na verdade é processada

em dois formatos diferentes: normalizada e não-normalizada.

Nesse formato, os dados de cada exame foram reduzidos a 140 vetores de 400 dimensões

(56000 valores, no total). Esses vetores foram arranjados de forma a servir de entrada em duas

formas diferentes de pós-processamento: Deep Learning e Aprendizado de Máquina 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 praticável

a aplicação de DL, visto que o custo computacional para processar uma única imagem de

tamanho 400×140 é bem menor do que uma sequência de 140 de 576×200.

Tal como em Koprowski et al. (2014), isso foi feito pelo rearranjo dos dados, transfor-

mando em uma matrizes de 400×140, as quais puderam ser transformadas em imagens

para tentativa de reconhecimento de padrões. Essas imagens podem ser consideradas como

visualizações da biomecânica corneal como um histograma 2D, pois do topo para a base

se tem o prolongamento do tempo; da esquerda para a direita, a representação dos dados

referente à imagem da córnea; as escala de cores, as amplitudes de valores.

Enquanto o estudo estava direcionado para caraterização do movimento da face corneal

anterior, algumas formas de histogramas foram avaliados com uso de diferentes configurações

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
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da face anterior em escala RGB, primeira derivada no espaço (mudança na inclinação da

córnea), segunda derivada no espaço (deformação), primeira derivada no tempo (velocidade

da córnea), segunda derivada no tempo (aceleração corneal), composta 1 (composição do

movimento com a inclinação e a deformação) e composta 2 (composição do movimento com

a velocidade e a aceleração). A imagem em escalas de cinza apresenta maior amplitude de

movimento com tons mais próximos a branco. As imagens em escala RGB apresentam três

faixas de valores: azul (baixos), verde (próximos a média) e vermelho (próximos ao máximo).

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

avaliação de procedimentos de diagnóstico com DL.

Fonte: O autor.

Essas duas últimas foram tentativas de apresentação de mais de uma característica si-

multaneamente na mesma imagem. Isso foi feito pela composição das características em

diferentes canais de cor. Dessa forma, a composta 1 tem no canal azul o movimento; no

canal verde, a primeira derivada no espaço; o canal vermelho, a primeira derivada no tempo.

De forma análoga, a composta 2 tem no canal azul o movimento; o canal verde, a segunda

derivada no espaço; o canal vermelho, a segunda derivada no tempo.

Essas configurações foram executadas sobre redes no formato deep learning LeNET 5 e

GoogleNET. Com GoogleNET os resultados foram inexpressivos, obtendo escore de 0,0000. Já

com a LeNET5 houveram resultados inclusive acima de 0,7843.

Mesmo não tendo resultados bons (com escore variando entre 0,0000 e 0,2601), esses

modelos evidenciaram que a combinação de características em uma única imagem podem

gerar procedimentos viáveis à avaliação.

As implementações 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 mudança das características em análise, foram feitas 4 avaliações: movimento da

face corneal anterior, movimento aparente da face corneal posterior, paquimetria aparente e
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composta. Esta última, baseou-se nos resultados anteriores, sendo a composição das outras 3

informações em uma única 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 análise da paquimetria corneal aparente para avaliação de
procedimentos de diagnóstico 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 últimas são 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 milhões de

exemplos. Como a quantidade de exames disponível é muito pequena, houve a necessidade

de equalização das quantidades de exemplos para melhoramento das fases de treinamento e
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testes. Assim, ao final da criação das imagens, foram criadas listas de exames para treinamento

e testes contendo o maior número possível de elementos de cada classificação 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 nível de wavelet 7 e

aplicados 4 classificadores (regressão linear, RBF, MLP e SVM). Com esse formato, o exame

foi tratado como um sinal de entrada. Para isso, os vetores correspondentes à segmentação

da córnea foram encadeados em um único vetor que se assemelha a representação de uma

onda, a qual foram aplicadas as transformações e os classificadores. Por esse modelo usar

os dados das imagens de forma encadeada, o mesmo será referenciado no restante do texto

como imagens em lote.

No corrente trabalho, por haver diferenças na forma de segmentação e na informação ex-

traída, 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 último é o somatório dos

valores dos movimentos das faces da córnea, sendo a composição dessas características.

Após serem gerados no programa desenvolvido em C++, os dados foram exportados

para o formato CSV e usados em script da linguagem de programação R, que aplicou Coiflet

(com onda no formato coif6 e níveis de wavelet 4 e 7) e o resultado foi exportado para novo

arquivo CSV em conjunto com o valor da pressão intraocular, contendo os resultados de

processamentos de todos os exames de treinamento. Nessa configuração, o sinal de entrada

cai de um vetor aleatório de 56000 dimensões para apenas 3500 ou 437, dependendo do nível

de wavelet. A Figura 3.6 exemplifica a aplicação dessas configurações.

Outros formatos de wavelet foram tentados, mas os resultados apresentaram variação

de escore inferior a 0,0010. Dessa forma, a coif6 foi usado por ser um parâmetro padrão.

Foram realizadas, ainda, variações dessas configuração, onde os dados foram exportados sem

a presença da PIO, tendo uma análise apenas da biomecânica corneal.

Os arquivos CSV foram importados no aplicativo Rapid Miner e seus dados foram apli-

cados em modelos classificadores usando validação cruzada 1 (com 10 grupos). Durante a

avaliação apenas da face anterior da córnea, foi verificado que a presença da PIO piorou o

escore dos diagnóstico e sua adição aos arquivos CSV, posteriormente, foi excluída.

Os classificadores usados foram regressão logística, árvore de decisão, random forest, MLP,

Fast-Large Margin, k-NN e Naïve Bayes. Desses, árvore de decisão e random forest foram

usados apenas para avaliação do movimento da face anterior da córnea, pois seus resultados

1Na validação cruzada, o conjunto de amostras é separado em n grupos. A cada iteração, um dos grupos é
escolhido aleatoriamente e os outros n −1 são usados para treinamento. No final da iteração, o grupo escolhido
é usado para validar o treinamento.
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Figura 3.6: Sinal de entrada original (primeira imagem), aplicação de coif6 níveis 4 (segunda
imagem) e 7 (terceira imagem)

Fonte: O autor.

não foram satisfatórios (escore com valor 0). Enquanto que k-NN e Naïve Bayes foram usados

apenas para análise de paquimetria aparente.

O presente capítulo detalhou como os dados foram gerados e preparados

para seu uso nos experimentos. Em relação aos experimentos, os mesmos

foram, tanto quanto possível, pormenorizados com a apresentação de

como e porque foram desenvolvidos em seus formatos. No capítulo a

seguir, serão apresentados os resultados dos experimentos e suas análises.



4
RESULTADOS E DISCUSSÃO

NESSE capítulo, são exibidos e discutidos os resultados experimentais da pesquisa. A

discussão é iniciada com a análise dos dados, seguido pela segmentação das imagens e

continua com ponderações sobre os modelos de aprendizagem de máquina aplicados.

4.1 Bases de Exames

A observação das imagens – exame a exame – permitiu algumas ponderações sobre os

seus conteúdos. As imagens da primeira base possuem muita degradação da parte posterior

da córnea, há várias ocorrências de objetos estranhos (fachos de luz e pixels com super expo-

sição), além disso, também é predominante a subexposição de luz e algumas não possuem

completa captura do perfil corneal.

Já as imagens da segunda base, apresentam melhor qualidade no que diz respeito à

exposição de luz e à ocorrência de objetos estranhos. A parte posterior da córnea apresenta,

de forma geral, pouca degradação.

Ao consultar os fornecedores das bases, foi constatado que os equipamentos de captura de

imagens das bases possuem diferenças de versões e que a qualidade das imagens é tendencial

a ser melhor na segunda base.

4.2 Segmentação e Processamento das Imagens

Tendo em vista que a aceitação de um exame como válido só ocorre durante a fase de

validação dos dados, o primeiro critério para avaliação do processo de segmentação se deu

pela percentual de exames assinalados como válidos.

Exportações de imagens provindas de variadas versões do aplicativo do Corvis apresenta-

ram diferentes resultados de validação de segmentação. Isso acarretou que todas as bases

62
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tiveram que ser reexportadas para compatibilização das imagens. É necessário frisar que, no

aplicativo, é possível fazer diversas operações sobre a imagem, como mudança de luminosi-

dade e contraste, alterações de resolução e aplicações de filtros. No momento da exportação,

todas essas modificações são ignoradas e as imagens voltam a seus estados originais.

Como resultado final, tem-se que a segmentação foi capaz de fornecer dados de 95,79%

dos exames disponíveis (as técnicas de segmentação anterior permitiram o reconhecimento

de apenas 23,16% dos exames). A discriminação do resultado pode ser encontrado na Tabela

4.1. Essas quantidades também são provindas do processamento das imagens e sua conversão

em dados.

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

ção Krumeich)

Base Brasil Base Europa

Diagnóstico
Exames

Válidos

Exames

Inválidos
Total

Exames

Válidos

Exames

Inválidos
Total

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 avaliação dos dados, permitiu esse aumento, evitando a necessidade de intervenções

manuais, como tratamentos de imagens.

O reconhecimento da deflexão do olho, mesmo sem ter um modo de avaliação anterior à

fase de aprendizagem, teve resultados visíveis nos histogramas 2D, com aumento das áreas

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 córnea era interpretado como

sendo deflexão do olho.

Na área 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 já

aparece como tendo maior amplitude, passando já 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 execução 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 remoção de
movimento do olho.

Fonte: O autor.

A primeira execução ocorreu sobre a base do Brasil. Os resultados estão sumarizados na

Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Diagnóstico resultante de processamento de histogramas 2D

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

Paquimetria 25 194 11 185 91,33% 88,58% 94,39% 0,8361

Paquimetria c/ 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 c/ 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 c/ Média 10 107 98 200 73,98% 91,45% 67,11% 0,6137
Fonte: o autor

Na tabela, as colunas FP, VP, FN e VN referem-se aos diagnósticos (respectivamente: falso

positivo, verdadeiro positivo, falso negativo e verdadeiro negativo). As colunas Acu., Sens. e

Espec. dizem respeito à acurácia, sensibilidade e especificidade dos métodos de diagnóstico.

O segundo conjunto de resultados veio do processamento da base da Europa. Aqui,

o resultado foi constante de diagnósticos com escore 0,00, com todos os diagnósticos de

ceratocone identificados como falsos negativos (dando 0,00% de sensibilidade e 50,00% de

especificidade).

Essas diferenças podem ser apontadas por dois motivos. O primeiro é que algoritmos de

DL tentam aprender sobre características que a própria 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 características desejadas não só não auxiliou

como, possivelmente, prejudicou o processo de aprendizado. O segundo motivo é que a de-

gradação das imagens na base do Brasil são mais predominantes nos exames com ceratocone.
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o que não ocorre com as imagens da base europeia. A correção da paquimetria aparente,

mesmo que tenha permitido uso de maior quantidade de exames, não forneceu resultados

que podem ser usados para diagnóstico.

O uso de deep learning não pode, no entanto, ser considerado inválido para diagnosticar

ceratocone com as imagens provindas do Corvis. Como indicado na Seção 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 disponível ter sido insuficiente para isso.

Uma forma alternativa para uso de DL é o uso de técnicas como as tentadas no início do

corrente estudo e como corroborado por Karpathy et al. (2014), que é a analise da sequência

das imagens originais dos exames (ou mais originais quanto possível) como um vídeo e o

diagnóstico como uma classificação dessa mídia, necessitando de hardware adequado a

isso. Ou, ainda, como Venugopalan et al. (2015), fazendo a tradução de uma sequência de

imagens em uma segunda sequência de dados equivalente, neste caso seria o diagnóstico.

Para melhorar o treinamento pode-se usar data augmentation, que é uma técnica onde são

aplicadas pequenas rotações e translações nas mídias de treinamento, com o objetivo de

possuir variações de mídias cujas classificações são conhecidas, aumentando o conjunto de

dados de treinamento e a capacidade de generalização sobre caraterísticas aprendidas.

Um teste realizado foi a aplicação da rede treinada com a base do Brasil na base da Europa

(Tabela 4.3).

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

Característica 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 c/ 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 c/ Média 161 105 96 315 62,04% 39,47% 76,64% 0,3025
Fonte: o autor

Esses resultados não são estranhos levando em conta as diferenças entre as bases e que

a quantidade de exemplos na bases não são suficientes para que a rede possua um grau

de generalização suficiente para atuar da mesma forma nas duas bases. Além disso, esse

resultado é compatível com a discussão ocorrida em Amancio et al. (2014), visto que técnicas

de aprendizagem são apropriadas à base de treinamento e dados que foram adquiridos de

forma compatível com esta, podendo ter resultados díspares 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 contrário foi realizado (aplicação da rede treinada com a base europeia na base

brasileira). O resultado não foi alterado em relação ao treinamento da rede (0,00 de escore,

com todos os diagnósticos 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 níveis de wavelet permitiu a avaliação se o uso de diferentes quanti-

dades de dados influencia nos resultados de diagnóstico. Apesar do uso final com níveis 4 e

7, outros níveis foram tentados. Níveis entre 1 e 3 a informação é 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 níveis com valores superiores a 7 a perda de informação foi tamanha que não houve

aprendizado (escore 0,00, com variações entre especifidade e sensibilidade com 0,00%).

Muitas configurações dos métodos de aprendizagem foram tentados. As árvores de

decisão foram abandonadas devido à seleção de atributos cobrir quantidades muito pequenas

de parâmetros fazendo as árvores ter poucos níveis e atingindo muita imprecisão (com escore

máximo de 0,005).

O uso de MLP foi feito usando 2 camadas com 4 neurônios cada, com taxa de aprendizado

0,1, com decaimento de 0,14 por ciclo e máximo de 250 ciclos. Números maiores de camadas,

neurônios, taxa de aprendizado ou eras resultaram em overfit ou tendência em avaliar todos

os exames como normais.

Entre os modelos de regressores disponíveis no RapidMiner, a regressão logística foi

o único a apresentar escores superiores a 0,5. Foi utilizado L-BFGS para estimação dos

parâmetros 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 máximo 0,1), tendo-se melhor resultado com parâmetro C = 0,6 e com

uso da biblioteca L2 SVM Dual para resolução dos coeficientes.

O método Naïve Bayes foi usado por ter apresentado resultados significativos em estu-

dos na área de medicina (Prinyakupt & Pluempitiwiriyawej, 2015) e por ser empregado em

situações de classificação de classes desbalanceadas (Frank & Bouckaert, 2006).

Já o k-NN, como em Zhang & Zhou (2007), teve bons resultados. Mesmo que em aplicação

diferente, com entradas muito grandes, no caso dos autores foram usados textos. Foi utilizado

k = 1, valores maiores apresentaram leve diminuição no escore (máximo de 0,05), mas com

grande demora.

A tabulação dos resultados das execuções desses métodos com as melhores configurações
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– nas condições do corrente estudo – de aprendizagem computacional podem ser visto no

Apêndice A (nas Tabelas A.1 e A.2). Os escores dessas execuções estão expostos nas Tabela 4.4

e 4.5

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

W
.N

ín
el

4 Anterior 0,0000 0,7366 0,7239 0,6449 0,5323
Posterior 0,0000 0,7479 0,7194 0,6238 0,5294
Paquimetria 0,4172 0,5053 0,7442 0,6331 0,5816
Composta 0,0000 0,6684 0,7240 0,4875 0,4400

W
.N

ín
el

7 Anterior 0,0000 0,7701 0,6290 0,6095 0,5121
Posterior 0,0000 0,7426 0,6760 0,5653 0,5301
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

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

W
.N

ín
el

4 Anterior 0,0000 0,3796 0,7656 0,5454 0,6540
Posterior 0,7058 0,6997 0,7040 0,4710 0,3209
Paquimetria 0,7371 0,8113 0,8247 0,7133 0,5582
Composta 0,0000 0,7987 0,7817 0,5965 0,5574

W
.N

ín
el

7 Anterior 0,0000 0,6467 0,6337 0,5189 0,6053
Posterior 0,6956 0,7245 0,6402 0,4333 0,3486
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

Observando as duas tabelas, pode-se perceber que a mudança de nível de wavelet produz

resultados diferentes, com tendência a melhores escores para o nível 4. Houve piora de escores

em apenas 7 casos na base do Brasil, contra 4 na base europeia. Em ambas bases 3 escores

não sofreram modificações com a mudança de nível de wavelet. Em 10 configurações na base

do Brasil e 13, na da Europa, os resultados foram pouco melhores que seus equivalentes em

nível 7.

O uso de MLP expõe uma grande diferença 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 máximo (0,4172 com paquimetria aparente e wavelet nível 4), na

base da Europa, houveram 4 resultados com escores superiores a 0,69 – mesmo com pior

escore mínimo, este teve escore máximo melhor que os modelos k-NN e Naïve Bayes. Mesmo

não tendo o melhor escore dentre os modelos estudados, ainda assim o MLP obteve a melhor

sensibilidade (96,77%) com a análise da paquimetria aparente com mesmo nível de wavelet 7.

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

de algumas características apresenta sensibilidade de 0,0%, mas acurácia de 70,31% nos



RESULTADOS E DISCUSSÃO 68

mesmos casos, sendo isso devido ao grande desbalanceamento da quantidade de exames

com diagnóstico normal sobre ceratocone. A avaliação apenas da acurácia poderia levar a

acreditar que, nessas situações, o modelo não seria mal sucedido.

As outras formas de aprendizagem apresentaram maior plasticidade, visto que, excetu-

ando alguns casos, tiveram variação menos bruscas – comparando os mesmos modelos, nos

mesmos níveis de wavelet, entre uma base e outra – e tendo maior capacidade de diagnósticos

em ambas classificações.

O segundo pior modelo foi Bayes ingênuo, com o segundo pior valor mínimo de escore

em ambas as bases, com a segunda pior média de escore de ambas as bases, mas com o

pior escore máximo entre os modelos. Por ter tido resultados piores que o da regressão

logística e do fast large margin, isso é um indicativo de que os dados de treinamento não são

independentes, como visto na Seção 2.3.5. Esse fato leva ao aumento da crença da correlação

entre a biomecânica corneal e o diagnóstico de ceratocone, pois duas importantes relações

dos dados são descartadas com esse modelo: a dependência de localização de um ponto da

córnea com sua vizinhança e sua mudança 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 Naïve Bayes, não tendo valores escore, acurácia, sensibilidade

ou especificidade com destaque entre as outras técnicas de aprendizagem de máquina.

Os melhores resultados foram alcançados com regressão logística e fast large margin.

Na base brasileira, a regressão logística apresentou melhores resultados com a análise dos

movimentos de ambas as faces da córnea – obtendo escore 0,7701 na análise do movimento

aparente da região posterior, usando wavelet nível 7. Já o fast large margin obteve o melhor

escore (com valor de 0,8247, usando wavelet nível 4, sobre dados da paquimetria aparente),

maior especifidade e acurácia (com valores 92,14% e 91,44%, sobre os mesmos dados).

O uso de análise com composição de características não apresentou os melhores resulta-

dos, mas os valores foram, no pior caso, e à exceção do uso com k-NN e Bayes ingênuo na

base do Brasil, pelo menos iguais a uma das características que o compõem, tendo muitos

resultados melhores.

A paquimetria aparente, levando em consideração que é a subtração de duas ondas,

também é uma composição. Apresentou melhores resultados com quase todos os modelos

pesquisados, considerando comparações usando os mesmo modelo, com os mesmos níveis

de wavelet e nas mesmas bases. Com essa característica atingiu o melhore escore, acurácia e

especificidade – 0,8247, 91,44% e 92,14%, respectivamente – (na base europeia, com wavelet

em nível 4 e com uso de fast large margin), além da melhor sensibilidade de (96,77%, na base

europeia, com wavelet nível 4, usando MLP).

Apesar da aplicação da aprendizagem com deep learning na base da Europa ter sido

inviável, na base do Brasil, apesar dos problemas de qualidade da imagem, foi possível fazer o

processamento com escore

Esses resultados são compatíveis com discussões 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 há modificações no arranjo de sua estrutura e há modificação na forma de dissipação

das forças aplicadas na córnea, é esperado que haja modificação na forma com a córnea

compensa a pressão intraocular e forças externas.

A paquimetria informada pelo Corvis aparenta ser uma característica estática, pois é

fornecida como um único valor pelo aparelho. No entanto, como visto nos histogramas 2D

desenvolvidos para o processamento com deep learning, a paquimetria aparente é um valor

dinâmico e pode ser relacionado diagnóstico do ceratocone.

Mesmo que a técnica de Scheimpflug não apresente imagens reais da porção posterior da

córnea e que a medida da paquimetria não seja real – ambos interferidos pela refração da luz,

seja pela curvatura da córnea ou outras questões anatômicas –, as imagens capturadas pelo

Corvis permitem que se identifique padrões no movimento da córnea, capazes de relacionar

a biomecânica desse tecido ao diagnóstico do ceratocone.

Esse capítulo apresentou as vantagens e desvantagens do ambiente Repro-

ducible Research durante todo o processo de desenvolvimento e acompa-

nhamento deste trabalho. Finalizamos com o próximo capítulo, no qual

serão relatados os principais impactos e contribuições deste trabalho e os

passos futuros.
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CONCLUSÕES

ESTE capítulo abordará o avanço que o presente trabalho traz para o cenário científico.

Além disso, apresentará sugestões para trabalhos futuros.

5.1 Considerações Finais

Mesmo com parâmetros que permitem boa acurácia no diagnóstico de ceratocone, a

variação de implementações nas consecutivas versões do software do Corvis comprometem a

qualidade dos dados gerados pelo aparelho. Seus parâmetros de descrição da biomecânica

corneal gerados não cobrem todos os aspectos dessa área de estudo e as sequências de ima-

gens capturadas durante os exames ainda são uma fonte de informações não completamente

explorada pelo fabricante.

Com o processo de segmentação configurado durante o desenvolvimento do corrente

estudo, foi possível delinear 4 tipos de caracterizações da biomecânica corneal, que apresen-

taram resultados diferentes, havendo evidências que o estudo da dinâmica da paquimetria

aparente propicia diagnóstico do ceratocone.

Usando representação dos dados ora na forma de vetores e histogramas 2D, ora na forma

de imagens em lote, os escores obtidos permitiram a identificação de técnicas de apren-

dizagem de máquina aplicáveis a esses modelos de dados e que adquiriram capacidade

de classificação com seus padrões. Desses, o processamento de imagens em lote com fast

large margin (com wavelet nível 4 na base da Europa) e e avaliação de histogramas 2D com

processamento em deep learning (na base do Brasil) apresentaram melhores resultados.

É possível que as bases de exames usadas possam apresentar sobreposição, pois há autores

em comum a ambas. Isso impossibilita a junção das bases para treinamento, o que poderia

propiciar aprendizado dos classificadores de exames com maior capacidade de generalização

e melhor diagnóstico. Mas, ao contrário 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 são muito dependentes do hardware de captura e a análise da

paquimetria aparente é dependente da qualidade dessas imagens. Isso quer dizer que caso a

córnea sofra muitas alterações nas suas características refratárias e reflexivas ou o equipa-

mento apresente dificuldade na aplicação da técnica de Scheimpflug, as caracterizações das

superfícies da córnea podem ser degradadas e até mesmo não ocorrer. Além disso as imagens

ainda possuem ruído que podem influenciar na identificação da região anterior e posterior

aparente.

5.2 Trabalhos futuros

Como a biomecânica ainda é uma área de estudo em aberto e que há possibilidade de

aplicação do corrente estudo em aspectos diferentes da mesma, é interessante expandir os

limites para o uso desses conhecimentos como, por exemplo:

• Uso de data augmentation, com geração de variações de imagens dos exames reais,

para aumento da quantidade de exames para treinamento.

• Identificação de outras formas de representação dos exames e aplicação delas a técnicas

de aprendizado de máquina.

• Identificação de outros métodos de redução de dimensionalidade de vetores que auxi-

liem o método de processamento de imagens em lote.

• Processamento das sequências de imagens geradas pelo Corvis com pouco ou nenhum

tratamento por redes neurais com deep learning para classificação direta dos vídeos.



Apêndice A

TABULAÇÃO DE EXECUÇÃO DE TÉCNICAS DE

APRENDIZAGEM DE MÁQUINA SOBRE DADOS

DE EXAMES
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