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RESUMO

O presente trabalho destina-se a desenvolver modelos computacionais baseados
em inteligéncia artificial para deteccédo do ceratocone, criando métodos capazes de
predizer a presenga do ceratocone utilizando aprendizagem de maquina. Estes
modelos utilizaram dados biomecanicos da coérnea, proveniente dos sinais de
aplanacédo e pressdo do exame Ocular Response Analyzer (ORA). O objetivo é
construir modelos computacionais para auxiliar na decisdo do cirurgido refrativo
entre realizar ou n&o a cirurgia em casos susceptiveis. Os modelos foram criados
utilizando arvore de decisao e redes neurais dos tipos MLP e RBF e também
processamento de sinais wavelet. O experimento foi dividido em duas fases: a
primeira para conhecer e entender os sinais, identificando as caracteristicas e
regides mais importantes; a segunda utilizando o processamento de sinais wavelet
para extrair a informacgao relevante do sinal. Os varios modelos desenvolvidos em
ambas as fases foram estudados e comparados. Os melhores resultados
encontrados foram: para a taxa total de acerto 93,03%, taxa de sensibilidade 93,95%
e taxa de especificidade 99,26%. Tendo como conclusdo que os modelos
desenvolvidos podem contribuir com o cirurgido refrativo em sua decisdo no
diagnostico do ceratocone grau | e |l.

Palavras-chave: Aprendizagem de maquina. Ceratocone. Biomecénica da cérnea.



ABSTRACT

This work aims to develop computational models based on artificial intelligence to
detect keratoconus, creating methods to predict the presence of keratoconus using
machine learning. These models used corneal biomechanical data, from the signs of
applanation and pressure the Ocular Response Analyzer exam (ORA). The goal is to
build computational models to help the refractive surgeon decide between performing
surgery or not in cases susceptible. The models were created using neural networks
the types of MLP and RBF and tree decision and also Wavelet signal processing.
The experiment was divided into two phases: the first to know and understand the
signals identifying the most important features and regions, and the second using the
wavelet signal processing to extract the relevant information signal. The various
models developed in two phases were studied and compared. The best results were:
for total accuracy rate of 93.03%, 93.95% rate of sensitivity and specificity rate of
99.26%. The conclusion is that the developed models can contribute to the refractive
surgeon in his decision in the diagnosis of keratoconus grade | and II.

Keywords : Machine learning . Keratoconus . Biomechanics of the cornea.
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1 INTRODUGCAO

A ideia de unir informatica e saude ja é bem antiga, varias areas da
computacdo podem auxiliar os processos diarios da medicina e os impactos
positivos dessa unido sdo cada vez mais presentes. Isso vem acontecendo desde as
formas mais simples, tal como o armazenamento de dados por meio de sistemas de
informagdes, chegando até aos hardwares desenvolvidos para medicina nuclear.
Esta unido tem contribuido de forma significativa no processo do diagnéstico
médico. (DEPARTAMENTO DE INFORMATICA EM SAUDE DA UNIFESP, 2013)

No Brasil, o desenvolvimento da especialidade informatica em saude é
crescente. Varios grupos de pesquisa, universidades e o proprio governo federal se
dedicam a iniciativas nesta area. Um exemplo disso é a criagdo de cursos de
graduacéo, pdés-graduacao e desenvolvimento de pesquisas nas diversas subareas
que abrangem a informatica em saude. (SOCIEDADE BRASILEIRA DE
INFORMATICA EM SAUDE, 2013)

Enfatizando a informatica médica em oftalmologia é possivel ressaltar
inumeras aplicacbes, desde a utilizacdo da computacado grafica para auxiliar na
formagdo académica até hardwares para refracdo. Mesmo com todo o avango ja
conseguido, ainda existem muitos problemas na oftalmologia que precisam ser

otimizado utilizando a computacao, um deles é o foco deste trabalho.

1.1 Um Modelo Computacional para Auxiliar na Triagem de Pacientes para a

Cirurgia Refrativa

1.1.1A triagem de pacientes para a cirurgia refrativa

Com o desenvolvimento tecnologico alcangado nas duas ultimas décadas, a
cirurgia refrativa utilizada para correcédo de miopia, astigmatismo e hipermetropia, se
tornou um procedimento seguro e habitual, sendo realizado em larga escala,
permitindo a varios pacientes independéncia de &6culos ou lentes de contato. Mas
consequente ao aumento do uso da técnica, cresceu também a quantidade de
complicagbes  pos-cirurgicas  (PEREIRA;FORSETO;NOSE,  2001). Estas
complicagbes exigem dos médicos uma selecao criteriosa dos pacientes a fim de

evitar consequéncias indesejaveis.
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Os critérios de selecao para a cirurgia variam de acordo com a técnica
utilizada, mas os pacientes devem, de forma geral, ter mais de 18 anos e possuir
uma refragdo estavel por pelo menos 1 ano (ANG, 2009). Além da idade e
estabilidade refracional, existem patologias corneanas que s&o contraindicagdes
relativas deste procedimento, um exemplo disso é o ceratocone (MEDEIROS, 2011).

O ceratocone é um astigmatismo irregular corneal que provoca queda da
acuidade visual. Estagios iniciais sdo corrigidos com 6culos ou lente de contato, mas
estagios avancados apenas com transplante de cérnea (CONSELHO REGIONAL
DE OPTICA E OPTOMETRIA, 2013). O ceratocone é caracterizado pela
degeneracgédo da coérnea, parte transparente e externa do olho, que por perder sua
resisténcia € abaulada para frente como um cone, essa protuberancia é chamada de
ectasia (KASTEL, 1996 apud LIMA, 2000).

O tipo de ectasia iatrogénica é a mais temida pelos cirurgides refrativos. Esta
consiste em uma complicacao rara que acomete a cérnea apds intervencgéao cirurgica
(CONSELHO REGIONAL DE OPTICA E OPTOMETRIA, 2013). Entende-se que
durante a cirurgia refrativa uma extracdo excessiva de parte da cérnea a torna mais
fraca, ndo resistindo a pressido intraocular e levando ao seu afinamento e
deformidade (BINDER, 2007).

A cirurgia refrativa pode acelerar a degeneracdo da cornea quando ha
presenca do ceratocone, fazendo a protuberéncia que ainda nao existia, que estava
em seu estagio leve se desenvolver, estes sdo chamados de casos suscetiveis. Nao
ha como prever esse quadro de ectasia corneal antes da cirurgia, ha apenas
situagdes que podem servir como sinais para o oftalmologista (CONSELHO
REGIONAL DE OPTICA E OPTOMETRIA, 2013).

Entdo como identificar qual cérnea desenvolvera ectasia? Esse desafio faz
parte do dia a dia do cirurgido refrativo. Os métodos de analise da cérnea que mais
déao suporte ao médico para localizar os casos de maior risco sao baseados em
imagem como a topografia e a tomografia (VALBON et al,2012). As ferramentas de
deteccdo de ceratocone estdo sendo melhoradas a cada dia, mas mesmo com tal
avancgo ainda existem casos que nao sao detectados por imagem e a resposta pode
estar no estudo de outras técnicas de analise da cornea como as que se baseiam na
biomecanica (KLEIN,S.R. et al. apud MEDEIROS, 2011).

A cirurgia refrativa causa impacto na estrutura biomecénica da coérnea,

impacto que pode Ilevar ao desenvolvimento da ectasia. (SEILER,T,;
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KOUFALA,K.;RICHTER,G. e AMOILS,S.P. et al. apud MEDEIROS, 2011). O estudo
da estrutura biomecanica da cérnea antes da cirurgia pode revelar um novo caminho

para detecgéo de ectasia antes da cirurgia refrativa.

1.1.2Criacdo de um modelo computacional para auxiliar na deteccao de ceratocone
com base em parametros biomecanicos

Entendendo que as propriedades biomecanicas da cornea podem contribuir
na detecgdo de casos suscetiveis e que esta deteccao é decisiva para a realizagao
da cirurgia refrativa, o objetivo neste trabalho € contribuir na tomada de deciséo do
médico quanto a realizagcdo de cirurgia em pacientes suspeitos de desenvolverem
ectasia utilizando estas propriedades.

Para isso sera apresentado que métodos s&o utilizados para essa deteccao e
também sera detalhado o meio de obtencdo dos paréametros biomecanicos da
cornea, utilizado neste trabalho, para que seja possivel analisa-los posteriormente.
Estes pontos serdo discutidos no capitulo 2 deste trabalho: “CERATOCONE E SEU
DIAGNOSTICO’.

Conhecendo os parametros biomecanicos da cérnea a serem estudados sera
possivel a criagdo de um modelo computacional que possa analisa-los, utilizando a
computacao para analisar os parametros e definir um modelo, um padrdo, que sera
capaz de predizer com certa preciséo a predisposi¢céo para ceratocone.

Este modelo computacional sera baseado em aprendizagem de maquina,
vertente da computacdo que pretende fazer o computador aprender com a
experiéncia, € uma area da inteligéncia artificial.

O capitulo 3: “INTELIGENCIA ARTIFICIAL BASEADA EM APRENDIZAGEM
DE MAQUINA” abordara estes temas no intuito de explicar ao leitor com mais
detalhes o que é um modelo computacional baseado em aprendizagem de maquina.

O modelo desenvolvido também utilizara técnicas de processamento de
sinais, pois sera visto que as propriedades biomecanicas da cornea analisadas sdo
apresentadas na forma de sinal, o capitulo 4 “PROCESSAMENTO DE SINAIS"
detalha sobre essas técnicas de processamento.

Entao, reafirmando, neste trabalho serdo criados modelos computacionais
baseados em aprendizagem de maquina utilizando processamento de sinais que

sejam capazes de analisar os parametros biomecanicos da coérnea e que possam
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contribuir no auxilio do cirurgido refrativo quanto a decisédo da realizagdo da cirurgia
em casos suscetiveis.

Os passos para a criacao deste modelo serao apresentados no capitulo 5:
“CRIACAO DO MODELO COMPUTACIONAL”, os resultados de sua aplicagéo
podem ser vistos no capitulo 6: “RESULTADOS E DISCUSSOES”, e a concluséo do

trabalho esta no ultimo capitulo.
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2 CERATOCONE E SEU DIAGNOSTICO

Este capitulo se destina a apresentar uma breve definicdo de ceratocone, sua
classificagdo, e como atualmente €& feito o seu diagnéstico. Bem como alguns
detalhes sobre o aparelho utilizado neste trabalho para obtencdo de parametros

biométricos da cornea.

2.1 Ceratocone

A coérnea, parte transparente e externa do olho, mantém de forma mecénica e
quimica uma barreira entre o interior do olho e 0 meio ambiente e também possui
importante funcéo refrativa. (WARING, 1984; KLYCE & BEUERMAN,1988 apud
LYRA,2006)

Quando a coérnea é acometida por doengas que levam a redugdo da
transparéncia ou a alteragado de sua curvatura, ha uma diminuigdo significativa da
visdo. Uma das principais causas dessas alteragdes é o ceratocone. (CUNHA &
HOFLING-LIMA, 1997 apud LYRA, 2006)

O ceratocone € uma alteragcédo da forma (distrofia) da cornea nao inflamatoria,
normalmente afeta ambos os olhos, porém somente um olho pode ser acometido
inicialmente, devido a um afilamento localizado, com consequente deslocamento ou
protrusdo anterior, ectasia, na qual a cornea assume uma curvatura conica (Figura
1). (KASTEL,1996 apud LIMA,2000)

Fonte: CONSELHO BRASILEIRO DE CFTALMOLOGIA, 2013.

Como citado pelo Conselho Brasileiro de Oftalmologia (CONSELHO
BRASILEIRO DE OFTALMOLOGIA, 2013):
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[...] Trata-se de condigdo rara, encontrada em todas as ragas, nas diferentes
partes do mundo, com prevaléncia que varia de 4 a 600 casos por 100.000
individuos. Historia familiar esta presente de 6 a 8% dos casos, sugerindo
heranca familiar. Seu aparecimento mais comum ocorre na puberdade,
geralmente entre os 13 e os 18 anos de idade, progride por
aproximadamente 6 a 8 anos e, apds, tende a permanecer estavel.

2.2 Classificagao do Ceratocone

Para este trabalho serd necessario explorar o tema classificacédo de
ceratocone, pois 0 objetivo é detectar estagios iniciais da patologia, onde ainda nao
houve progresso da ectasia. Entdo, como sdo definidos estes estagios? E o que
veremos a seguir.

A classificagdo do ceratocone para a oftalmologia é de grande importancia,
pois em estagios diferentes da doenca sdo tomadas condutas distintas. Existem
varios meios de classificagcdo do ceratocone: considerando os achados clinicos,
biomicroscopicos, avaliagdo do nivel visual, curvatura corneana (MIRANDA E
CAMPOQS, 2004 apud LYRA,2006) e padrdes identificados pela topografia da cornea
(SINJAB,2012).

Em relacédo aos padrbes identificados pela topografia da coérnea existem
varias formas de classificagédo: através de mapas de elevagdo, mapas de espessura
e mapas de curvatura. O mapa de curvatura anterior sagital apresenta varias
irregularidades da cornea e se deve da uma atencgao especial, pois alguns sinais do
mapa indicam presenca de ceratocone. (SINJAB,2012)

A classificacdo de Krumeich que utiliza o mapa de curvatura anterior sagital
foi escolhida, pois esta define 4 graus ou estagios do ceratocone, onde os dois
estagios iniciais estdo em pequeno grau de desenvolvimento da ectasia. Como se
pretende detectar casos suscetiveis estes sdo 0s casos que mais se aproximam
deste padrao.

A Tabela 1 descreve essa classificacdo apresentando a ceratometria (medida
da curvatura corneal) média, a espessura da coérnea, o equivalente esférico e o

estado da cérnea em relagéo a cicatrizes para cada um dos graus da classificagéo.
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Tabela 1 — Classificagdo de Krumeich.

Gravidade | Ceratometria | Espessura | Equivalente Estado da cornea
média Km da cornea | esférico (em
dioptrias)
1 <48 >500 <-5 Sem cicatrizes
centrais
2 48 — 53 400 - 500 [-5,-8]D Sem cicatrizes
centrais
3 54 — 55 200 - 400 >-8D Sem cicatrizes
centrais
4 >55 <200 Nao Com cicatrizes
mensurada centrais

Fonte: Adaptado de P. 39 SINJAB,2012.

2.3 Diagnostico do Ceratocone

Definido o que é ceratocone e a classificagdo que sera usada neste trabalho,
serdo apresentados exames utilizados para a deteccdo de ceratocone que sao
baseados em imagem: a topografia e a tomografia da cérnea. Por fim sera discutido

o exame ORA que estuda a biomecanica da cornea, analisado neste trabalho.

2.3.1 Topografia de coérnea

A topografia € a ciéncia que descreve ou representa as caracteristicas de
certo local. Diante desta definicho a topografia corneal é a descricdo ou
representacdo pormenorizada da superficie anterior da cérnea. Considerada uma
técnica de imagem nao invasiva que estuda a superficie corneana utilizando mapas
de curvatura a topografia corneal pode contribuir na melhora da capacidade do
diagnéstico médico e permitir uma melhor escolha da conduta médica (NAJJAR
apud MARTINS;OLIVEIRA,2011).

A topografia, em conjunto com a aprendizagem de maquina, ja foi utilizada
para deteccdo de ceratocone, alguns exemplos de trabalhos sdo: PENSIERO e
ACCARDO (2002) de tema: Sistema baseado em redes neurais para detecg¢édo de
ceratocone inicial de topografia corneana (do inglés: Neural network-based system
for early keratoconus detection from corneal topography). Tal trabalho concluiu que
os parametros topograficos da cérnea podem contribuir na deteccéo de ceratocone.

Outro trabalho de SMOLEK, KLYCE e KARON (2005) com tema: A triagem

de pacientes com o navegador da cérnea (do inglés: Screening patients with the
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corneal navigator). Este trabalho utilizou redes neurais para reconhecer

corretamente topografias normais.

2.3.2Tomografia de cérnea

A tomografia da cornea € um exame nao invasivo que utiliza uma camera de
alta velocidade (Céamera Scheimpflug), a qual faz cortes transversais da cérnea, em
diversas incidéncias, criando assim um mapa em 3D da cornea.

O diagndéstico mais moderno utilizado no dia a dia do cirurgido até o inicio do
desenvolvimento deste trabalho para a deteccédo de ceratocone € o parametro
titulado como BAD (Belin Ambrosio Display) (BELIN,2007) (BELIN;AMBROSIO,
2010), onde o grupo BrAln — Brazilian Study Group of Artificial Intelligence and
Corneal Analysis, grupo que desenvolve este trabalho, participou da ultima versao
do BAD, trabalho que gerou participa¢des em capitulos de livros e diversos trabalhos
publicados (LYRA, 2012).

Outros trabalhos ja associaram a tomografia a aprendizagem de maquina
para deteccédo de ceratocone, um exemplo de trabalho é: SOUZA e outros de 2010
com tema: “Evaluation of machine learning classifiers in keratoconus detection from
orbscan Il examinations” que utiliza entre outros a Rede Neural perceptron
multicamada e a rede de base de fungéo radial (RBF).

Os resultados deste trabalho de Souza et al. (2010) sugerem que os
classificadores testados com dados do Orbscan Il poderia representar técnicas Uteis

para detecgéo de ceratocone.

2.3.3 Ocular responser analyser

E possivel perceber que os exames de imagem tais como a topografia e a
tomografia, ja foram estudados em conjunto com a aprendizagem de maquina para
deteccdo de ceratocone, mas n&o foram encontrados trabalhos relacionados ao
estudo de exames que observam as propriedades biomecanicas da cérnea.

O primeiro e unico aparelho comercializado até o inicio deste trabalho capaz
de capturar essas propriedades se chama Ocular Response Analyzer®. O Ocular
Response Analyzer (ORA), Figura 2, foi desenvolvido para calcular as propriedades

biomecanicas do tecido corneal in vivo utilizando o meio de for¢a e deslocamento.
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Figura 2 — Aparelho Ocular Response Analyzer.

Fonte: REICHERT TECHNOLOGIES, 2013.

Capaz de medir a pressao ocular, € um tondmetro, que aplica um rapido e
preciso jato de ar no centro da cornea e detecta o seu aplanamento calculando a
variacdo dos sinais dos sensores elétrico-Opticos voltados para a cornea (LUCE
apud MEDEIROS, 2011). O exame é realizado em um olho por vez.

Para detectar o aplanamento da cérnea, raios ultravioletas sdo emitidos
contra a cérnea e o0s sensores elétrico-Opticos detectam o retorno desse raio,
captando sua convergéncia ou divergéncia que representam respectivamente a
maior aplanac¢ao e menor aplanacgao da cérnea.

O ORA registra a aplanagao da cérnea e a presséo do ar aplicado em duas
curvas que sao resultantes do exame, além de 42 parametros calculados pelo
aparelho. Para conhecer em detalhes da realizagdo do exame e a composi¢céo dos
sinais de aplanacdo e pressdo sado apresentados o0s seis passos a seguir
(REICHERT TECHNOLOGIES, 2013):

Passo 1 — Inicio do exame
A coérnea ainda estd em seu estado normal e o jato de ar comega a sair do
aparelho no mesmo instante que o aplanamento da cérnea comecga a ser monitorado

pelos sensores (Figuras 3 e 4).
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Figura 3 — Passo 1 do exame ORA.

Fonte: Adaptado de FONDATION OPHTALMOLOGIQUE ADOLPHE DE ROTHSCHILD,2013.

Figura 4 — Primeiro momento da curva do exame ORA.
SIGNAL TIME RESPONSE
Signal 9
Analysis

Time

Fonte: Adaptado de FONDATION OPHTALMOLOGIQUE ADOLPHE DE ROTHSCHILD,2013.

Passo 2 — Primeiro aplanamento
Com a pressao do jato de ar, a cornea que em seu estado normal € curva fica
plana, neste instante o sinal de aplanacéo apresenta o seu primeiro pico (P1) e o

sinal da presséao continua crescente (Figuras 5 e 6).

Figura 5 — Passo 2 do exame ORA.

Fonte: Adaptado de FONDATION OPHTALMOLOGIQUE ADOLPHE DE ROTHSCHILD,2013.
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Figura 6 — Segundo momento da curva do exame ORA.

SIGNAL TIME RESPONSE
Signal B
Analysis

Time

Fonte: Adaptado de FONDATION OPHTALMOLOGIQUE ADOLPHE DE ROTHSCHILD,2013.

Passo 3 — Cornea se move para dentro
Com a crescente pressdo do ar a cornea se move para dentro e deixa de ser
plana, este instante o sinal de aplanagcéo decresce com velocidade e a curva da

pressao registra seus maiores valores (Figuras 7 e 8).

Figura 7 — Passo 3 do exame ORA.

Fonte: Adaptado de FONDATION OPHTALMOLOGIQUE ADOLPHE DE ROTHSCHILD,2013.

Figura 8 — Terceiro momento da curva do exame ORA.
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Analysis
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Time

Fonte: Adaptado de FONDATION OPHTALMOLOGIQUE ADOLPHE DE ROTHSCHILD,2013.
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Passo 4 — Parado o jato de ar
Milissegundos apds a primeira aplanacéo o jato de ar é desligado e entdo o
sinal da presséo registra seu decaimento e a cornea comega a sair do estagio

curvada para dentro, comecgado a crescer o sinal de aplanacao (Figuras 9 e 10).

Figura 9 — Passo 4 do exame ORA.

Fonte: Adaptado de FONDATION OPHTALMOLOGIQUE ADOLPHE DE ROTHSCHILD,2013.

Figura 10 — Quarto momento da curva do exame ORA.

SIGNAL TIME RESPONSE
Signal B
Analysis
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Time

Fonte: Adaptado de FONDATION OPHTALMOLOGIQUE ADOLPHE DE ROTHSCHILD,2013.

Passo 5 — Segundo aplanamento

Com o decaimento da pressao do ar a cornea comega a voltar ao seu estado
normal, mas para isso passa pelo seu segundo momento de aplanagao registrando
no sinal o segundo pico (P2) e o sinal da pressado continua decrescente (Figuras 11
e 12).
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Figura 11 — Passo 5 do exame ORA.

Fonte: Adaptado de FONDATION OPHTALMOLOGIQUE ADOLPHE DE ROTHSCHILD,2013.

Figura 12 — Quinto momento da curva do exame ORA.
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Fonte: Adaptado de FONDATION OPHTALMOLOGIQUE ADOLPHE DE ROTHSCHILD,2013.

Passo 6 — Término do exame
Neste ultimo passo a cérnea ja esta de volta a seu estagio normal e nao
existe mais a presenca do jato de ar, completando os 400 pontos de cada sinal e

finalizando o exame (Figuras 13 e 14).

Figura 13 — Passo 6 do exame ORA.

Fonte: Adaptado de FONDATION OPHTALMOLOGIQUE ADOLPHE DE ROTHSCHILD,2013.
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Figura 14 — Sexto momento da curva do exame ORA.
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Fonte: Adaptado de FONDATION OPHTALMOLOGIQUE ADOLPHE DE ROTHSCHILD,2013.

Como padréo os dois sinais em todos os exames possuem 400 pontos que
representam a curva. Como mostra a Figura 9 os picos da aplanag¢ado, no inglés
peak, sao muito significativos para distingdo de cérneas com ceratocone e normais
(GLASS,2008), destacando que a Figura 15 apresenta casos extremos de normal e

ceratocone.

Figura 15 — Picos sao significativos para detecgdo de ceratocone.

Pc¢

Keratoconic cornea Normal cornea
Fonte: GLASS,2008.

Com isso foram mostrados os principais exames para a deteccdo do
ceratocone, bem como o aparelho usado para capturar dados biomecanicos da
coérnea. Seguindo com o referencial te6rico, sera discutido sobre Inteligéncia Artificial
(1A).



27

3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL BASEADA EM APRENDIZAGEM DE MAQUINA

De acordo com REZENDE (2005) o objetivo das pesquisas em Inteligéncia
Artificial é fazer o computador executar fungbes que sdo desempenhadas pelo ser
humano usando conhecimento e raciocinio. Entende-se que agbes inteligentes sao
provenientes do conhecimento, entdo a maquina precisa ser capaz de incorporar
conhecimento em seus algoritmos para tomar decisbes utilizando esse
conhecimento e raciocinio. (REZENDE et al., 2005)

Esta ideia de sistemas baseados em conhecimento iniciou com os sistemas
especialistas, que tentam reproduzir o processo de decisdo de um especialista,
racionalizando em cima do conhecimento armazenado. Entretanto passar o
conhecimento de um especialista para a maquina € uma tarefa complexa, tal
dificuldade foi intitulada como Gargalo de Feigenbaum (MELLI,2013).

Diante desta dificuldade nasceu a necessidade da criagdo de um algoritmo
que aprendesse sozinho, assim, o conhecimento seria adquirido de forma
automatica. Dai surgiu a area da IA chamada Aprendizagem de Maquina. (FACELI
etal., 2011)

3.1 Aprendizagem de Maquina

A Aprendizagem de Maquina (AM) é uma das areas da computagédo que mais
cresce nos ultimos anos, varios problemas ja foram resolvidos utilizando esta
abordagem: detecgéo de fraudes em cartdo de crédito, reconhecimento de fala e
diagnostico de céncer séo alguns deles. (FACELI et al., 2011)

Definida por Mitchell (1997 apud FACELI et al., 2011, p. 3) como: a
capacidade de melhorar o desempenho na realizagdo de alguma tarefa por meio da
experiéncia. Na AM os algoritmos sé&o preparados para aprender, melhorar seu
desempenho, com a experiéncia, para isso eles usam o principio de inducao.
Tirando conclusdes gerais a partir de um conjunto de dados de exemplos do
problema. (FACELI et al., 2011)

3.1.1Inducéo
Definindo formalmente a tarefa da inferéncia indutiva pura (ou indugéo) seria:
dado um conjunto de exemplos de f, retornar uma funcéo h que se aproxime de f. A

funcdo h é chamada hipbtese, uma boa hipotese € aquela que generaliza bem,
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acertando a previsao dos casos ainda ndo conhecidos (RUSSELL; NORVIG,2004).
O trabalho dos algoritmos de aprendizagem é encontrar a melhor fungéo hipotese.

Diferentes tarefas de indugédo séo realizadas pelos algoritmos de AM e elas
podem ser agrupadas segundo o paradigma de aprendizado. De acordo com este
critério € possivel dividir os algoritmos em dois grupos: supervisionado e nao
supervisionado. Existe também o aprendizado por reforco que ndo sera discutido
neste trabalho. (RUSSELL;NORVIG,2004)

Algoritmos do tipo supervisionados, também chamados de preditivos, tem
conhecimento da saida desejada e a utiliza para monitorar seus acertos ou erros.
Este método se subdivide em: classificacdo e regressdo. Ja os métodos ou
algoritmos n&o supervisionados também chamados de descritivos ndo possuem
informacédo sobre uma saida desejada e precisam identificar padrées no meio de
toda a base de dados, este método tem trés subdivisbes: agrupamento, associacao

e sumarizagdo. (FACELI et al., 2011). Ver Figura 16 a seguir:

Figura 16 — Hierarquia de aprendizagem.

Aprendizado
indutivo

Supervisionado Nao supervisionado

'Regressao

Fonte: FACELI et al, 2011.

O foco deste trabalho esta sobre os algoritmos supervisionados, pois como

sera detalhado a seguir, o problema a ser trabalhado trata-se de uma classificagao.

3.1.2Modelos supervisionados ou preditivos

Devido a natureza do problema observado neste trabalho sera dado énfase
nos métodos supervisionados ou preditivos que sdo aplicados em problemas de
classificagédo ou regressao.

Nos casos de classificacao é necessario predizer uma classe do tipo nominal

que representam um conceito, por exemplo: {baixo, médio, alto} ou {normal, doente}.
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Em problemas de regresséo é necessario predizer classes do tipo numérico infinito e
ordenado. (FACELI et al., 2011)

Como o modelo a ser desenvolvido neste trabalho pretende identificar a
presenca do ceratocone leve (graus | e Il), as classes possiveis de predicao seréo
‘“NORMAL”, onde nédo ha a presenca do ceratocone e “CERATOCONE” onde ha a
presenca da patologia. Assim este trabalho trata de um problema de classificagao,
pois se pretende predizer classes do tipo nominal.

A seguir serao apresentados os modelos preditivos que foram utilizados para

classificagédo neste trabalho.

3.1.2.1 Arvore de decisdo

As arvores de decisdo sdao uma das formas mais simples de indugéo
(RUSSELL;NORVIG,2004). Estas possuem: né folha e n6 decisdo. O primeiro
representa uma classe e o segundo um teste que utiliza como base um atributo,
como mostra a Figura 17 a seguir: (REZENDE et al., 2005)

Figura 17 — Exemplo de arvore de decisao

Paciente se
sente bem?

saudavel

Temperatura doente
do paciente
<37 x

doente

saudavel

Fonte: REZENDE,2005.

A arvore de deciséo atinge sua decisdo executando uma sequencia de testes
l6gicos, a representacao de arvore de decisdo é considerada natural e de simples
entendimento. (RUSSELL;NORVIG,2004)
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Este tipo de representagao foi utilizada com a intengdo de melhor apresentar
e discutir o modelo gerado com os especialistas do problema, neste caso os
cirurgides refrativos, entendendo assim como se alcangou o resultado. O algoritmo
de aprendizagem de maquina utilizado neste trabalho para construir as arvores de
deciséo foi o C4.5 (QUINLAN, 1993).

3.1.2.2 Rede neural

Como definido por Braga, Carvalho & Ludemir 2000 e Haykin 1994 (apud
REZENDE,2005): as Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos matematicos que
se assemelham as estruturas neurais biolégicas e que tém capacidade de adquirir
conhecimento por meio de aprendizado e generalizagéo.

O processo de aprendizado é gradativo e normalmente esta intimamente
ligado a capacidade de adaptacdo dos parametros ou pesos a medida que interage
com o meio externo. Em RNAs o armazenamento e processamento da informacao é
feita de maneira paralela e distribuida por elementos processadores chamados de
neurdnios artificiais. (REZENDE et al., 2005)

Figura 18 — Neurénio artificial de McCulloch e Pitts.

Fonte: REZENDE,2005.

A Figura 18 apresenta um neurdnio artificial, também conhecido como modelo
de McCulloch e Pitts (1943). Nas RNAs essas unidades estdo densamente
interconectadas e podem estar dispostas em uma ou mais camadas interligadas por
varias conexdes geralmente unidirecionais. (REZENDE et al., 2005)

Uma rede com mais de uma camada recebe o nome de rede multicamadas
onde a camada que resulta os valores de saida é chamada de camada de saida e

as demais camadas intermediarias, escondidas ou ocultas. (FACELI et al., 2011)
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A sequir serdo detalhados dois tipos de rede neural, a rede perceptron de
multiplas camadas conhecida como MLP e a rede de fungédo de base radial

conhecida como RBF.

3.1.2.2.1 Rede perceptron de multiplas camadas

A rede perceptron de multiplas camadas, do inglés MultiLayer Perceptron
(MLP), é um tipo de rede neural que possui uma ou mais camadas intermediarias de
neurdnios e uma camada de saida. Em sua arquitetura mais comum possui todos os
neurdnios de uma camada conectados a todos os neurbnios da proxima camada.
(FACELI et al., 2011)

Este tipo de rede estabelece uma fungédo hip6tese unica, pois a rede MLP
analisa o problema como um todo e ganha experiéncia em todos os casos. O
algoritmo de aprendizagem de maquina utilizado neste trabalho para construir as
redes neurais do tipo MLP foi o backpropagation implementado pela ferramenta
RapidMiner® (RAPIDMINER, 2013).

O algoritmo backpropagation € um método de aprendizagem que pode ser
dividido em duas fases: propagacédo e ajuste dos pesos, onde o erro € sempre
levado para tras e reprocessado, essas fases sao repetidas até que o desempenho
da rede seja considerado bom. (RAPIDMINER, 2013)

3.1.2.2.2 Rede de funcao de base radial (RBF)

A Rede de funcéo de base radial, do inglés Radial Basis Functions Networks
(RBFN), é um tipo de rede neural artificial que implementa as regras Bayesianas. As
funcdes de base radial sdo fungdes potenciais que sao incorporadas em uma rede
neural de duas camadas em que cada unidade oculta implementa uma fungao radial
ativada capaz de receber entradas ndo linear e retornar saida linear. (BORS,2001)

Redes RBFs possuem grande capacidade de aproximacg&o, devido a isso
consegue modelar mapeamentos complexos. Varias aplicagbes das RBFs ja sdo
consideradas sucesso, exemplos: reconhecimento de fala, restauragado de imagens,
modelagem da série temporal cadtica, estimativa de movimento e outros.
(BORS,2001)

Um pouco diferente da MLP as RBF’s analisam o problema de forma
particionada, gerando fun¢des diferentes para cada parte analisada. O algoritmo de

aprendizagem de maquina utilizado neste trabalho para construir as redes neurais
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do tipo RBF foi o algoritmo implementado pela ferramenta Weka® (THE
UNIVERSITY OF WAIKATO, 2013).

Como apresentado, os trés tipos de representacées escolhidas possuem
caracteristicas distintas: as arvores de decisao utilizam testes l6gicos para atingir o
resultado, as redes neurais do tipo MLP utiliza fungdo matematica unica para atingir
o resultado e as RBFs fung¢des distintas dividindo o problemas para analisa-los. Por
isso a escolha das trés representacdes, para desenvolver os modelos deste
trabalho.

Assim se conclui a discussao sobre a representacédo dos modelos preditivos.
A seguir sera explorado o assunto conjunto de dados, necessario para compreensao

do conjunto de dados analisado e dos tratamentos realizados neste conjunto.

3.1.3 Conjunto de dados

O conjunto de dados ou base utilizada pelo método de indugéo € um conjunto
de objetos. Este pode ser comparado a uma tabela, onde cada linha € um objeto que
possui atributos ou caracteristicas representados pelas colunas.

O objeto ou exemplo descrito pode ser fisico (uma cadeira) ou abstrato
(sintomas de um paciente), mas sempre podera ter suas caracteristicas
armazenadas. Para o processo de indu¢ao sempre sera necessario que o conjunto
de dados esteja no formato de uma tabela (atributo-valor). (FACELI et al., 2011)

Neste problema o conjunto de dados é composto de resultados de exames
realizados no aparelho ORA (Ocular Response Analyzer). O exame completo
contém atributos como: informagbes do paciente (idade, sexo, etc.), parametros
calculados pelo aparelho e as curvas de pressao e aplanag¢ao. Sendo estes ultimos
o foco deste trabalho.

O conjunto de dados recebido foi um arquivo em formato “.xIs” do pacote
Office® e possuia o total de 314 exames, de olhos normais e com ceratocone em
varios estagios definidos pela classificagdo de Krumeich. Todos os o exames foram
classificados pelo mesmo médico especialista.

Antes de utilizar a aprendizagem de maquina é recomendado fazer o preé-
processamento do conjunto de dados, a proxima segdo apresenta algumas técnicas

que podem ser utilizadas para este fim.

3.1.3.1 Técnicas de pré-processamento
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Acdes como transformacbes de dados, eliminacdo manual de atributo,
integragdo de dados e outras. Segue uma breve lista destas técnicas segundo
FACELI et al., 2011:

. Eliminagdo manual de atributos: quando o conjunto de dados contém
atributos que néo serdo avaliados ou que ndo contribuem para a classificacdo que
se quer realizar;

. Amostragem de dados: algumas vezes se tem uma quantidade muito
grande de objetos e isso pode dificultar o processamento do algoritmo, entdo se
seleciona alguns objetos que representam bem o problema;

. Transformagdes de dados: por exemplo, a transformacédo de
simbolos em numero ou vise versa e ainda alteragcao de escala e outros;

. Integragcdo de dados: pode ser entendido como recuperar
caracteristicas que n&o existem no conjunto atual, mas existem em outro conjunto;

. Limpeza de dados: quando existem dados com ruidos e é possivel
identifica-los é necessario remove-los para nao prejudicar a execugéo, normalmente
a identificacdo destes casos € feita por um especialista do problema que a base
representa;

. Balanceamento de dados: quando uma base possui muitos casos da
mesma classe a ponto de interferir e comprometer o desempenho do algoritmo é
necessario balancea-la equilibrando a quantidade de objetos de cada classe de uma
forma que ndo comprometa o resultado.

Do conjunto recebido de 314 exames, destes 226 sdo casos normais e 88
possuem ceratocone de diversos graus. Foram utilizadas as técnicas de pré-
processamento: limpeza de dados e a remoc¢ao de atributos.

Como o objetivo é detectar casos leves de ceratocone foram retirados os
casos de ceratocone avangados. Com isso, os 20 casos de graus 3 e 4 sairam da
amostra, permanecendo apenas 0s casos de ceratocone leve e 0s normais.
Também foram excluidos exames considerados pelo especialista como invalidos,
destes 3 possuiam ceratocone e 90 eram casos normais. Finalizando a limpeza de
dados.

Aplicando a técnica de remocgéao de atributos, os atributos referentes aos 42
parametros calculados pelo aparelho foram removidos assim como os demais dados
como idade, sexo permanecendo apenas o foco deste experimento que sdo as

curvas de pressao e aplanacao.
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ApOs o pré-processamento a amostra ficou com 65 casos de ceratocone leves
e 136 casos normais.

Agora que se conhece o conjunto de dados a ser trabalhado sera
apresentado como funciona a aprendizagem automatica dos modelos de

classificagao.

3.1.4 Aprendizagem automatica de classificadores

Como ja mencionado anteriormente, o objetivo dos algoritmos de
aprendizagem de maquina € aprender com a experiéncia. Mas como realmente
acontece esse aprendizado? Todo o processo acontece em duas etapas:
treinamento e teste.

O treino € o momento onde o algoritmo constréi o modelo a partir dos
exemplos separados para esta etapa. A fase de teste serve para a validagdo do
modelo construido, avaliando as predi¢des realizadas com o conjunto de exemplos
destinados para teste, diferentes do conjunto de treino.

O processo acontece nessas duas etapas para garantir que o modelo criado
tenha uma boa capacidade de generalizagéo, para continuar a ser valido para novos
objetos.

A interacdo treinamento e teste pode ser realizada de varias maneiras, o
método mais utilizado € a validacédo cruzada do inglés cross-validation. (FACELI et
al., 2011)

3.1.4.1 Validagéo cruzada

No método de validagdo cruzada, o conjunto total de objetos é dividido em r
conjuntos de tamanhos aproximadamente iguais, destes r conjuntos um é separado
para teste e nos demais acontece o treinamento, este processo € realizado r vezes,
testando uma vez com cada conjunto. (FACELI et al., 2011)

Variagbes deste processo sao: (1) dividir de forma estratificada, onde se
mantém a mesma proporcionalidade das classes nos subconjuntos e (2) leave-one-
out onde cada objeto & retirado uma vez para teste enquanto os demais sé&o
utilizados para treino. (FACELI et al., 2011)

Ao final da execugéo dos testes de predigdo sao calculados percentuais de
avaliagédo, uma forma facil e comumente utilizada para visualizagdo destes

resultados é a matriz de confuséo.
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3.1.4.2 Matriz de confusao

A matriz de confusdo apresenta o numero de predi¢cdes corretas e incorretas
de cada classe, para isso as colunas da matriz representam as classes verdadeiras
e as linhas as classes preditas pelos algoritmos de classificagcdo. Uma matriz de
confusdo Mc de k classes tera dimensado de k X k, k linhas e k colunas, e cada
elemento desta matriz m; representa a quantidade de objetos classificados na classe
i que séo da classe j. Quando a classe i e j sao iguais temos situagdes de acertos,
estas quantidades ficam na diagonal da matriz, os demais elementos séo erros.
(FACELI et al., 2011)

Considerando um problema de duas classes, normalmente identificadas como
classe positiva e classe negativa, sua matriz de confusdo pode ser representada

como mostrado na Figura 19 segundo FACELI et al. (2011):

Figura 19 — Matriz de confusdo para duas classes.
Classe Verdadeira

+ -
Classe + VP FP
Predita - FN VN

Fonte: FACELI et al., 2011.

Onde:

VP — Verdadeiro Positivo: objetos preditos como positivos e o classificador
acertou,

VN - Verdadeiro Negativo: objetos preditos como negativos e o classificador
acertou,

FP — Falso Positivo: objetos preditos como positivos e o classificador errou;

FN — Falso Negativo: objetos preditos como negativos e o classificador errou.

A partir da matriz de confusao varios calculos podem ser feitos para localizar

medidas de desempenho, na Tabela 2 a seguir apresenta alguns deles:

Tabela 2 — Medidas de desempenho da matriz de confusao.

MEDIDAS DE DESEMPENHO FORMULA
Taxa de acerto ou acuracia total VP + VN
n
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Precis&o VP
VP + FP

Sensibilidade VP
VP + FN

Especificidade VN
VN + FP

Taxa de erro da classe positiva FN
VP + FN

Taxa de erro da classe negativa FP
VN + FP
Taxa total de Erro FP + FN

n

Fonte: Adaptado de FACELI et al., 2011.

Aqui termina a sessao referente a aprendizagem de maquina. Como ja
indicado o modelo computacional desenvolvido também utilizara processamento de

sinais, na préxima sessao este assunto sera explorado.
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4 PROCESSAMENTO DE SINAIS

Como definido por Marcelo P. de Albuquerque (apud LABORATORIO DE
PROCESSAMENTO DIGITAL DE SINAIS E IMAGENS,2013) sinal € uma funcao de
variaveis independentes e estd muito presente em nosso cotidiano. Musica, voz e
imagens s&o exemplos de sinais.

Estes sinais representam e possuem informacgdes, informagdes importantes e
nao importantes, os chamados ruidos. Processamento ou tratamento de sinais tem
como objetivo extrair a informagdo importante e se baseiam em varios ramos da
fisica e matematica para isso, utilizando o processo de filtro que separa um sinal de
seu ruido.

Como ja se sabe este trabalho pretende analisar a biomecéanica da cérnea a
partir da aplanagao e presséo aplicada calculados a partir do aparelho ORA. Ambos
sdo sinais e com a intencdo de extrair a sua esséncia e remover os ruidos foi
decidido utilizar uma técnica de processamento de sinais.

Entre as técnicas de processamento de sinais mais utilizadas destacam-se
dois nomes: Fourier e Wavelet (FARIAS,1997), entre estas duas técnicas de
processamento optou-se por Wavelet porque esta possui a precedente temporal
relevante no problema deste trabalho, diferente da técnica de Fourier que soé
trabalha a frequéncia e amplitude do sinal. A seguir a técnica de processamento

wavelet é detalhada.

4.1 Wavelet

Wavelets sao fungbes capazes de processar sinais. Uma técnica de
processamento de sinais que surgiu algumas décadas apo6s os estudos de Fourier.
O termo "wavelet" esteve presente inicialmente na literatura francesa na area de
geofisica na década de 1980 (STRANG,1996 apud FARIAS,1997). Comparando
Fourier e Wavelets é possivel verificar semelhangas e diferengas importantes que
esclarecem certas vantagens no uso das wavelets para o problema ou sinal em
questao. (FARIAS,1997)

Na Teoria de Fourier um sinal pode ser representado como uma série de
senos e cosenos onde todas as componentes de frequéncia do sinal podem ser
determinadas, mas como desvantagem a identidade temporal do sinal é perdida.
Wavelets sdo capazes de representar o sinal concomitantemente no dominio do
tempo e da frequéncia. (VALENS, 1999 apud ARAUJO,2011)
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Ainda hoje investigacbes sobre wavelets estdo ativas, principalmente nos
Estados Unidos, onde séo lideradas por trabalhos de pesquisadores como Ingrid
Daubechies, Ronald Coifman, Vitor Wickerhauser, Yves Mayer, Alex Grossmann e
George Zweig. (ANDRADE,2009)

4.2 Transformada Wavelet

Wavelets sdo “ondas pequenas” que associam fungdes obtidas a partir de
uma fungdo protétipo, denominada wavelet mae, por meio de escalamento e
translagcdes. O principal objetivo ao se realizar estas operagbdes é obter uma familia
de base para descrever outras fungdées. (ANDRADE,2009)

Uma familia de wavelets surge por meio do escalamento e translacdes da

wavelet mée apresentada na férmula (1) a seguir:

wa,b(t) = ‘a[—”Q l|-’( S b) a be R, a#0
“ (1)

Existem as transformada wavelet continua e a transformada wavelet discreta.
A transformada wavelet continua (ou integral) com respeito a familia de wavelets da

equacéo anterior é apresentada na férmula (2) a seguir:

L= byt = (F (), W (1))
a (2)

F(a, b) = |a|""’2+]°f(r). vi(

Onde F(a,b) sao os coeficientes: a (escala) e b (deslocamento), variaveis do

sinal transformado. ¥ é o complexo conjugado de V. A fungdo f(t) pode ser

recuperada de F(a,b) através da resolucdo de identidade de Calderon.
(FARIAS,1997)

Esta transformada wavelet continua € mais utilizada na matematica, pois por
ser continua, entenda-se infinita, a computagdo utiliza sua forma discreta que
veremos a seguir.

A transformada wavelet discreta (TWD) pode ser expressa como mostra a

férmula (3) a seguir:

d.;.k = (W (1), f(1)) = _[,f.(f)wj,k(”df (3)
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Onde djx s&o os coeficientes wavelets, correspondentes a F(a,b) da
transformada integral.

Como este trabalho é necessario processamento computacional sera utilizada
a transformada de wavelet discreta a partir da decomposicdo wavelet melhor

detalhada a seguir.

4.3 Decomposicao Wavelet

SOUZA (2007) afirma que uma wavelet € uma fungcédo que ao obedecer a
certos requisitos matematicos pode ser utilizada para decompor ou descrever
(ARAUJO,2011). A decomposicéo realizada pela Transformada Wavelet Discreta
(TWD) utiliza os conceitos de coeficiente de aproximacédo (cA) e coeficientes de
detalhe (cD), onde os detalhes sdo de pequena escala e relacionadas com
componentes de alta frequéncia, ja as aproximagdes sao de grande escala e
relacionadas com componentes de baixa frequéncia. (ANDRADE,2009)

O algoritmo de decomposicéo extrai metade dos pontos do sinal de entrada,
processo chamado de subfiltragem que resulta os coeficientes de aproximacgéo e
coeficientes de detalhes cada um com metade das amostras do sinal como mostra a
Figura 20. (ANDRADE,2009)

Figura 20 — Decomposicao Wavelet.

cD Alta
Frequéncia
S ~500 Coeficientes Wavelet
fW\ Baixa
1000 Amostras cA Frequéncia

CEB-/N

=500 Coeficientes Wavelet

Fonte: ANDRADE,2009.

O processo de decomposig¢ao pode ser realizado em quantidades diversas de
niveis, cada nivel resulta aproximagbes e/ou detalhes sendo sucessivamente

decompostos, e o sinal dividido em componentes de menor resolugéo resultando em
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uma arvore de decomposicao wavelet (Figura 21). O processo de decomposicéo

pode segui até existir apenas uma mostra. (MATHWORKS,2013)

Figura 21 — Arvore de decomposicido wavelet.

[ ]

l_ﬁH T D, S=A,+D,

1— fs —1 Da
Dy

Aq

:Ag +D? +D1

= ¢£!|.3+Li':a + D? +Li'1
Fonte: MATHWORKS,2013.

4.4 Compressao de Sinais

Compresséo de sinais utilizando Transformada Wavelet Discreta (TWD) se
resume a desconsiderar os coeficientes de detalhes (altas frequéncias) e manter
apenas os coeficientes de aproximacao (baixas frequéncias). O fundamento deste
método € que a informacgado do sinal se concentra principalmente nos componentes
de baixa frequéncia que compdem a identidade do sinal e a parte significativa da
informacéo, ja os componentes de alta frequéncia sdo considerados ruidos e
normalmente possuem apenas informacgdes irrelevantes, as nuances e modulagdes.
Assim o uso da TWD na compressdo de sinais acontece sem comprometer a
esséncia da informacao que estes carregam. (ANDRADE,2009)

O processo de decomposicao da aproximacao pode ser diversas vezes
repetido e o coeficiente de detalhe descartado, quanto houver informacao suficiente
para a aplicagdo desejada do sinal comprimido. Umas das aplicacbes mais
conhecidas das wavelets € na computagcédo grafica para compressdo de imagens,

analise de textura, enfoque, magnificagcéo, interpolacao e varios outros.

4.5 Tipos de Wavelets

Vérios tipos de wavelets (Figura 22) sao citados na literatura, a escolha do
tipo depende da aplicacdo, segue os tipos mais utilizados (FARIAS,1997;
ANDRADE,2009; ARAUJO,2011):

. Coiflets (Coif): tem como base a definicho da quantidade de
momentos nulos. Familia de wavelets que possui 5 tipos: Coiflets 1, Coiflets 2,
Coiflets 3, Coiflets 4 e Coiflets 5.
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. Daubechies (Db): wavelet que possui momentos nulos, isso é util na
compressao, mas € considerada assimétrica, entdo pode provocar pequenas
distorcbes em processamento de som. Daubechies é uma familia que possuem 10
tipos de wavelets, Daubechies de 1 a 10.

. Haar: a primeira wavelet criada e mais simples, lembra uma funcao
degrau, pode ser considerada uma Daubechies 2;

. Simétricas ou Simlets (symmlets): sdo as wavelets "menos

assimétricas", de suporte compacto e numero de momentos nulos € variavel;

Figura 22 — Alguns tipos de wavelets.
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Fonte: BIOCYBERNETICS,2013.

Entre os tipos de decomposi¢cao wavelets descritos acima foram utilizadas
neste trabalho Coiflets1 (Coif1), Coiflets5 (Coif5), Daubechies5 (Db5), Daubechies10
(Db10) e Haar, na intengdo de processar os sinais nos mais diferentes tipos de
wavelets e estas de adéquam ao sinal a ser explorado.

Coiflets1 e Coiflets5 sdo os dois extremos do tipo wavelet Coiflets, como a
wavelet Haar é semelhante a Daubechies2, foi utilizado Daubechies e

Daubechies10 como meio e extremo do tipo wavelet Daubechies.

Visto o conteudo necessario para o entendimento do modelo computacional
que se pretende desenvolver & possivel iniciar a explicagdo da criacdo deste

modelo, a sessao seguinte tem esta pretensao.
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5 CONSTRUGAO DO MODELO COMPUTACIONAL

O objetivo deste trabalho é construir um modelo computacional para auxiliar o
cirurgido refrativo na deteccao de ceratocone. Atualmente, os exames mais comuns
utilizados para a detecgao de ceratocone sdo exames baseados em imagens como:
topografia e tomografia. Recentemente, estdo surgindo novos exames capazes de
analisar a biomecanica da cornea, a cérnea em movimento.

A biomecénica da cdérnea € uma area relativamente nova na oftalmologia que
ainda néo foi suficientemente explorada. Entretanto esta possui grande propensao
para contribuir na detecgdo de ceratocone, pois como foi mencionado no capitulo 2
deste trabalho e citado por Dianne H. Glass: o ceratocone modifica a biomecanica
da cérnea.

A grande questdo é: como prever a predisposi¢cao ao ceratocone utilizando a
biomecanica da cornea? Sabe-se que utilizando a éarea da |A chamada
Aprendizagem de Maquina (AM) é possivel, com um conjunto de amostras, treinar
um algoritmo para predizer um resultado em casos nao treinados.

Como a intengdo deste trabalho é justamente identificar a presenca do
ceratocone, classificando entre as classes “NORMAL” ou “CERATOCONE”. E nao
se sabe como programar algoritmicamente tal classificador, a aprendizagem de
maquina é uma escola natural para o problema. Pois esta tem a capacidade de
extrair um modelo, ou adquirir tal conhecimento a partir dos exemplos de olhos
normais e com ceratocone.

Uma outra questdo que precisa ser respondida é: qual seria a amostra
necessaria para a criagao do modelo? Como o unico aparelho presente no mercado,
até o inicio deste trabalho, capaz de analisar a biomecanica da cérnea era o ORA
entéo seria necessario obter amostra de resultados deste exame.

Para obter esse conjunto de amostras foi utilizada a parceria ja existente do
Instituto de Olhos Renato Ambrésio do Rio de Janeiro - Brasil com o grupo BrAln —
Brazilian Study Group of Artificial Intelligence and Corneal Analysis que desenvolveu
o atual experimento.

Entdo o conjunto de dados recebidos foi uma amostra de 314 exames
realizados em uma instituicdo privada, o Instituto de Olhos Renato Ambrésio, no

periodo de 2007 a 2009 que contém casos normais e casos com ceratocone.
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Os exames da amostra possuiam varias informacdes, entre elas os
parametros ja calculados pelo ORA e os dois sinais de aplanacao e pressao, dos
quais este experimento analisou apenas os sinais. Os parametros calculados pelo
aparelho foram analisados em outro trabalho também realizado pelo grupo de
pesquisa BrAln (VENTURA,2013).

Com o conjunto de dados em maos era necessario definir que modelos e
algoritmos seriam utilizados para aprendizagem. Como ja comentado pretende-se
classificar entre as classes ‘NORMAL” ou “CERATOCONE”, para isso as
representacdes de classificacdo sdo mais adequados, pois sdo capazes de predizer
classes nominais.

Entre os possiveis modelos preditivos capazes de faz classificagdes utilizou-
se a redes neurais dos tipos MLP e RBF e também arvore de decisdo. O propésito
da avaliacdo destes diferentes tipos de classificadores é que eles possuem
diferentes caracteristicas para representar e adquirir o conhecimento, como foi
apresentado no capitulo 3.

Como ja visto no capitulo 3, arvores de deciséo representam o conhecimento
utilizando légica, as redes neurais do tipo MLP utilizam fungbes matematicas nao
lineares abrangentes e a rede neural do tipo RBF, fun¢gées matematicas nao lineares
estratificadas.

Para a criagdo do modelo, além dos algoritmos de AM foi identificada a
possibilidade do uso de técnicas de processamento de sinais com a intencéo de
extrair a esséncia de sua informagao, pois como ja comentado, o conjunto a ser
analisado s&o dados que representam os sinais de aplanagéo e presséo.

Para o processamento dos sinais foram pesquisadas as técnicas mais
comumente utilizadas: Fourier e Wavelets. Como a Transformada de Fourier leva o
sinal de “amplitude X tempo” para o quadrante “amplitude X frequéncia”
desconsiderando a variavel tempo importante neste problema, optou-se pela
utilizagcdo da Transformada de Wavelet que leva da “amplitude X tempo” para a
“frequéncia X tempo”.

Existe a transformada de Wavelet continua e discreta, onde s6 a discreta é
mais utilizada pela computacdo que necessita de delimitagbes para realizar os
calculos numéricos. A decomposicdo wavelet, forma de processamento de sinais,
utiliza a Transformada Discreta de Wavelet e é muito utilizada para compresséo de

imagens e sons.
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Neste problema, utilizou-se a decomposicdo wavelet capaz de gerar a cada
decomposi¢cdo um novo sinal que possui a metade de pontos do original extraindo a
esséncia da informacdo. Esse método foi escolhido, pois assim seria possivel
analisar até onde a decomposigao seria positiva para o problema.

Em seguida, foi definido que o experimento teria duas fases. A primeira onde
a amostra de dados seria estudada por inteiro e processada apenas pelos
algoritmos de classificacéo na intengdo de conhecer os sinais. E uma segunda fase
onde os sinais, depois de conhecidos, seriam processados pela decomposi¢cao
wavelet. Estas fases homeadas como:

e Estudo geral dos sinais de presséao e aplanagao (fase 1)
e Processamento Wavelet (fase 2)

Assim em cada uma dessas fases foram criados varios modelos computacionais.
Na primeira fase sem a presenga do processamento de sinais e na segunda fase
modelos que utilizam processamento de sinais, elegendo em cada fase os modelos
computacionais que responderem melhor a classificagdo. A seguir cada uma dessas

fases sera detalhada.

5.1 Estudo Geral dos Sinais de Pressdo e Aplanagao (Fase 1)

Nesta primeira fase, o sinal sera analisado em partes separadas ou por
completo. Cada parte de sinal separada para analise sera constituida de um
conjunto de pontos pré-definidos.

Serao estabelecidos varios conjuntos com o objetivo de analisar os sinais de
formas diferentes e descobrir que partes destes sinais sdo mais relevantes. Ao final
do experimento essa primeira fase possuia 25 conjuntos de pontos que serao
detalhados a seguir.

Para o inicio das definigdes dos conjuntos foi analisado cada sinal
individualmente, primeiro sé os pontos da pressao depois s6 os pontos da
aplanacao.

Quatro conjuntos foram criados para analise individual da curva da pressao, o
“Conjunto 1 - Todos os pontos da Presséo” agrupa todos os pontos da curva da
presséo.

Como ja visto, o sinal de presséo resultante do exame ORA possui como
padrdo apenas um ponto mais elevando, um pico, O “Conjunto 2 - Os 10 pontos

antes e depois do pico da pressédo” agrupa os 10 pontos antes desse pico, o ponto
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que representa o pico e os 10 pontos depois do pico nos sinais da pressdo da
amostra de exames analisados.

O “Conjunto 3 - Os 25 pontos antes e depois do pico da pressdo” e o
“Conjunto 4 - Os 50 pontos antes e depois do pico da pressédo” segue 0 mesmo
raciocinio do Conjunto 2 agrupando respectivamente os 25 e os 50 pontos antes e
depois do pico da presséo. Estes quatro primeiro conjuntos podem ser vistos no

Quadro 1 a seguir:

Quadro 1 — Conjuntos referente ao sinal de pressao.
N° Conjunto Descrigao

1 Todos os pontos da Presséao Todos os 400 pontos da pressao.
2 Os 10 pontos antes e depois do pico Os 10 pontos antes e os 10 pontos depois do
da pressao Unico pico da pressdo e o valor do pico de cada
paciente. Total de 21 pontos.
3 Os 25 pontos antes e depois do pico Os 25 pontos antes e os 25 pontos depois do
da pressao Unico pico da presséao e o valor do pico de cada
paciente. Total de 51 pontos.
4 Os 50 pontos antes e depois do pico Os 50 pontos antes e os 50 pontos depois do
da pressao Unico pico da presséao e o valor do pico de cada
paciente. Total de 101 pontos.

Fonte: Autora,2013.

Esses foram os quatro primeiros conjuntos que foram treinados e testados
com cada um dos trés algoritmos. A analise prosseguiu com o sinal de aplanagéo.

Foram criados 5 conjuntos iniciais para conhecer o sinal de aplanacéo.
Diferente do sinal de presséo a aplanagdo possui como padrdo dois picos, na
mesma ideia de analise da pressao foram criados os 4 primeiros conjuntos, onde o
“Conjunto 5 - Todos os pontos da Aplanagao” analisa todos os pontos da aplanagao
juntos, semelhante ao Conjunto 1 que reuni todos os pontos do sinal da presséo.

Ja os conjuntos: “Conjunto 6 - Os 10 pontos antes e os 10 depois de cada um
dos dois picos da Aplanagao”, “Conjunto 7 - Os 25 pontos antes e os 25 depois de
cada um dos dois picos da Aplanacgao” e “Conjunto 8 - Os 50 pontos antes e os 50
depois de cada um dos dois picos da Aplanagao” reuni os pontos ao lado dos dois
picos da aplanacao, respectivamente 10 pontos antes e 10 depois dos dois picos da

aplanacéo, depois os 25 pontos, depois 50 como mostra o Quadro 2 a seguir.
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N° Conjunto

Descrigao

Todos os pontos da Aplanagao
Os 10 pontos antes e os 10 depois
de cada um dos dois picos da

Aplanacao

7 Os 25 pontos antes e os 25 depois
de cada um dos dois picos da

Aplanagao

8 Os 50 pontos antes e os 50 depois
de cada um dos dois picos da

Aplanacgao

Todos os 400 pontos da aplanagéo.

Os 10 pontos antes e os 10 pontos depois de
cada um dos dois picos da Aplanagdo e os
valores de cada pico de cada paciente. Total de
42 pontos.

Os 25 pontos antes e os 25 pontos depois de
cada um dos dois picos da Aplanagdo e os
valores de cada pico de cada paciente. Total de
102 pontos.

Os 50 pontos antes e os 50 pontos depois de
cada um dos dois picos da Aplanagdo e os
valores de cada pico de cada paciente. Total de

202 pontos.

Fonte: Autora,2013.

O Quadro 3 mostra o “Conjunto 9 — Pares de pontos alternados dos picos da

aplanacao” também relacionado a aplanagéo, agora removendo metade dos pontos

utilizando a seguinte légica: deixando os dois primeiros pontos, removendo os dois

préximos pontos do conjunto, deixando dois, removendo dois, com a intengao de

fazer um processamento de sinal manual, reduzindo o sinal para teste dos

algoritmos.

Quadro 3 — Conjuntos referente a aplanagdo como pontos .

N° Conjunto

Descrigao

9 Pares de pontos alternados dos

picos da aplanacéao

Valor dos pares de pontos alternados da
aplanacéo: valores das posigdes 1,2,5,6,9,10 e

assim por diante. Total de 200 pontos.

Fonte: Autora,2013.

Para analisar os picos da aplanagao individualmente foram criados mais seis

conjuntos, trés deles referente ao primeiro pico e trés referentes ao segundo pico. A

intencdo €& descobrir se um pico sozinho tem relevancia e se algum deles é mais

relevante que outro para o problema.

Os trés conjuntos criados referente ao primeiro pico seguem a logica ja

apresentada anteriormente selecionando os 10 pontos antes e 10 depois agora
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referente apenas ao pico 1, depois 25 pontos e depois 50 pontos antes e depois do

pico 1.

O Quadro 4 apresenta estes trés conjuntos que receberam 0s nomes:

“Conjunto 10 - Os 10 pontos antes e os 10 depois do Pico 1 da Aplanagao”,

“Conjunto 11 - Os 25 pontos antes e os 25 depois do Pico 1 da Aplanagéao” e

“Conjunto 12 - Os 50 pontos antes e os 50 depois do Pico 1 da Aplanagao”.

Quadro 4 — Conjuntos referente ao Pico 1 do sinal da aplanacao.

NO

Conjunto

Descrigao

10

11

12

Os 10 pontos antes e os 10 depois

do Pico 1 da Aplanagéo

Os 25 pontos antes e os 25 depois

do Pico 1 da Aplanagéao

Os 50 pontos antes e os 50 depois

do Pico 1 da Aplanagéo

Os 10 pontos antes e os 10 depois do primeiro
pico da Aplanagdo e o valor do pico de cada
paciente. Total de 21 pontos.

Os 25 pontos antes e os 25 depois do primeiro
pico da Aplanagédo e o valor do pico de cada
paciente. Total de 51 pontos.

Os 50 pontos antes e os 50 depois do primeiro
pico da Aplanagdo e o valor do pico de cada

paciente. Total de 101 pontos.

Fonte: Autora,2013.

Seguindo a mesma lbgica, os conjuntos referentes ao segundo pico foram

criados, o “Conjunto 13 - Os 10 pontos antes e os 10 depois do Pico 2 da

Aplanagao” que reuni os 10 pontos antes e os 10 pontos depois do pico 2 da

aplanacao e os dois outros conjunto seguindo a sequencia 25 e 50 pontos antes e

depois do segundo pico.

O Quadro 5 apresenta o Conjunto 13 citado acima e os conjuntos: “Conjunto

14 - Os 25 pontos antes e os 25 depois do Pico 2 da Aplanacao” e “Conjunto 15 - Os

50 pontos antes e os 50 depois do Pico 2 da Aplanacao”.

Quadro 5 — Conjuntos referente ao Pico 2 do sinal da aplanagao.

NO

Conjunto

Descrigao

13

14

Os 10 pontos antes e os 10 depois

do Pico 2 da Aplanagéo

Os 25 pontos antes e os 25 depois
do Pico 2 da Aplanagéao

Os 10 pontos antes e os 10 depois do segundo
pico da Aplanagdo e o valor do pico de cada
paciente. Total de 21 pontos.

Os 25 pontos antes e os 25 depois do segundo
pico da Aplanagdo e o valor do pico de cada

paciente. Total de 51 pontos.
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15 Os 50 pontos antes e os 50 depois Os 50 pontos antes e os 50 depois do segundo
do Pico 2 da Aplanagéo pico da Aplanacdo e o valor do pico de cada
paciente. Total de 101 pontos.
Fonte: Autora,2013.

Os proximos conjuntos criados reunem pontos dos dois sinais de pressao e
aplanacéo para observar se os dois juntos ou parte de ambos juntos retornam bons
resultados para o problema.

O primeiro conjunto definido reunia exatamente todos os pontos dos dois
sinais totalizando 800 pontos e recebeu o nome: “Conjunto 16 - Todos os pontos
Aplanagdo e Todos Pressédo”, esse conjunto apresentou dificuldades em seu
processamento devido ao grande numero de atributos, sendo somente gerado os
modelos pela rede neural tipo RBF e arvore de deciséo.

O “Conjunto 17 - Os 50 pontos antes e os 50 depois dos dois picos da
Aplanagao junto com os valores da pressao das mesmas posi¢gdes” foi criado para
observar a area dos dois picos da aplanagao junto a pressao, neste caso os 50
pontos antes e depois de cada pico adicionando os valores da pressao das mesmas
posicoes.

Como ambos os sinais acontecem no mesmo tempo, no mesmo instante de
tempo ha um valor para a pressdo e um valor para a aplanagédo. Utilizando as
posi¢cdes dos 50 pontos antes e 50 pontos depois de cada pico da aplanacao foram
pegos os valores da pressao destes mesmo momentos.

Seguindo esta ideia o “Conjunto 18 - Os 50 pontos antes e os 50 depois dos
dois picos da Aplanacgéo junto com o valor da primeira posi¢éo da pressao + o valor
da pressé&o na posigao do pico da aplanagéo + o valor da pressao na ultima posig¢ao
da aplanacgao” reune os 50 pontos antes e depois dos picos da aplanagédo mais os
valores da presséo da primeira posi¢cao que inicia os 50 pontos antes dos picos, o
valor da pressao no ponto central dos picos e o valor da pressao na ultima posi¢ao
dos 50 pontos apos 0s picos.

O Quadro 6 a seguir mostra estes trés conjuntos: 16, 17 e 18 citados acima:

Quadro 6 — Conjuntos referente aos dois sinais: pressao e aplanagao.
N° Conjunto Descrigéo

16  Todos os pontos Aplanagido e Todos Todos os pontos da pressdo como aplanagao

Pressao juntos. Total de 800 pontos.
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17  Os 50 pontos antes e os 50 depois Os 50 pontos antes e os 50 depois dos dois
dos dois picos da Aplanagdo junto picos da aplanag¢do e o valor do pico mais os
com os valores da pressdo das valores da pressdo das mesmas posi¢cdes dos
mesmas posicoes valores da aplanagéo de cada paciente. Total de

404 pontos = 202 pontos da aplanagdo + 202
pontos da pressao.

18 Os 50 pontos antes e os 50 depois Os 50 pontos antes e os 50 depois dos dois
dos dois picos da Aplanacdo junto picos da aplanagdo e o valor do pico mais os
com o valor da primeira posicdo da valores da pressdo da primeira posicdo da
pressdo + o valor da pressdo na aplanagdo da posicdo do pico e da ultima
posicdo do pico da aplanagédo + o posicdo para cada paciente. Total de 208
valor da pressdo na ultima posicdo pontos = 202 pontos da aplanagao + 6 pontos
da aplanacéao da pressao.

Fonte: Autora,2013.

Seguindo a mesma ideia dos conjuntos 17 e 18, mas agora referente aos
picos da aplanacao individualmente foram criados quatro conjuntos para observar
novamente a relevancia dos picos da aplanacéo agora combinando com o sinal de
pressao, dois deles referente ao pico 1 e dois referente ao pico 2.

O “Conjunto 19 - Os 50 pontos antes e os 50 depois do Pico 1 da Aplanacgéo
junto com os valores da pressdo das mesmas posi¢des” reune os 50 pontos antes e
depois apenas do pico 1 da aplanagcéo mais os valores da pressao destas mesmas
posicoes.

O “Conjunto 20 - Os 50 pontos antes e os 50 depois do Pico 1 da Aplanacgéo
junto com o valor da primeira posi¢cao da pressao + o valor da pressao na posi¢ao do
pico da aplanacao + o valor da pressao na ultima posi¢ao da aplanacao” reune os 50
pontos antes e depois do pico 1 da aplanagéo mais alguns valores da pressao das
posicdes inicial, central e final deste pico.

O Quadro 7 a seguir mostra estes dois conjunto criados para observar a

relevancia do pico 1 combinado com valores da pressao:

Quadro 7 — Conjuntos referente aos dois sinais focando o pico 1 da aplanagao.
N°  Conjunto Descricao

19 Os 50 pontos antes e os 50 depois Os 50 pontos antes e os 50 depois do primeiro
do Pico 1 da Aplanacéo junto com os pico da aplanagdo e o valor do pico mais os
valores da pressdao das mesmas valores da pressdao das mesmas posigdes dos

posicoes valores da aplanagéo de cada paciente. Total de
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20 Os 50 pontos antes e os 50 depois
do Pico 1 da Aplanagéo junto com o
valor da primeira posi¢do da presséo
+ o valor da presséo na posi¢céo do
pico da aplanagdo + o valor da
presséo ultima

na posicdo da

aplanagéao

202 pontos = 101 pontos da aplanagao + 101
pontos da pressao.

Os 50 pontos antes e os 50 depois do primeiro
pico da aplanacado e o valor do pico mais os
valores da pressdo da primeira posicdo da
aplanacdo, da posicdo do pico e da dultima
posicdo para cada paciente. Total de 104
pontos = 101 pontos da aplanagéo + 3 pontos

da presséo.

Fonte: Autora,2013.

O “Conjunto 21 - Os 50 pontos antes e os 50 depois do Pico 2 da Aplanagao

junto com os valores da pressdo das mesmas posi¢cdes” reune os 50 pontos antes e

50 pontos depois do pico 2 da aplanagéo mais os valores da pressao das mesmas

posicoes.

O “Conjunto 22 - Os 50 pontos antes e os 50 depois do Pico 2 da Aplanagao

junto com o valor da primeira posi¢cao da pressao + o valor da pressao na posigcéo do

pico da aplanagéo + o valor da pressao na ultima posigao da aplanagéo” junta os 50

pontos antes de pois do pico 2 da aplanagdo mais os valores de inicio, centro e fim

da pressao em relagao o pico 2 da aplanacao.

O Quadro 8 a seguir apresenta estes dois conjuntos: 21 e 22:

Quadro 8 — Conjuntos referente aos dois sinais focando o pico 2 da aplanagao.

Descrigao

N° Conjunto

21  Os 50 pontos antes e os 50 depois
do Pico 2 da Aplanagéo junto com os
valores da pressdo das mesmas
posicoes

22 Os 50 pontos antes e os 50 depois

do Pico 2 da Aplanagédo junto com o
valor da primeira posi¢éo da pressao
+ o valor da pressao na posig¢ao do
pico da aplanagdo + o valor da
pressao ultima

na posicdo da

aplanacao

Os 50 pontos antes e os 50 depois do segundo
pico da aplanacdo e o valor do pico mais os
valores da pressao das mesmas posicdes dos
valores da aplanagéo de cada paciente. Total de
202 pontos = 101 pontos da aplanacdo + 101
pontos da pressao.

Os 50 pontos antes e os 50 depois do segundo
pico da aplanacédo e o valor do pico mais os
valores da pressdo da primeira posicdo da
aplanacao, da posigcdo do pico e da ultima
posicdo para cada paciente. Total de 104
pontos = 101 pontos da aplanagéo + 3 pontos
da presséo.

Fonte: Autora,2013.
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Mais trés conjuntos bem diferentes foram criados unindo os sinais de presséo
e aplanacao. Pensou-se na possibilidade da informagéo do tempo, observando se a
posicao pode ser relevante, entdo os conjuntos 23 e 24, melhor detalhados a seguir,
contém dados referente a posicéo.

O “Conjunto 23 - Os 50 pontos antes e os 50 depois dos Picos da Aplanacgéo
junto com o + posigcao do pico da presséo + posi¢cao do pico 1 + posi¢cao do pico 2 +
valor do pico da pressao” armazena os 50 pontos antes e depois dos dois picos da
aplanagao mais o valor do tempo onde acontece os picos: da pressao, o pico 1 e 2
da aplanacgéo e também o valor do pico da presséao.

O “Conjunto 24 - O valor das posic¢des relativas ao pico: -50, -25, o pico, 25 e
50 antes e depois dos Picos da Aplanacgao junto com a posi¢ao do pico da presséao +
posicao do pico 1 + posigéo do pico 2 + valor do pico da pressao” contém o valor da
aplanacéo das posi¢des 50 pontos antes dos picos, 25 pontos antes dos picos, os
valores dos dois picos, 25 posi¢cbes apds os picos e o valor de 50 posi¢cdes apos
cada pico, mais a posicao que acontece os dois picos da aplanacdo e o pico da
presséo e o valor do pico da pressao. Estas posi¢gdes colocam no conjunto 24 a
informacédo de onde aconteceram as aplanagdes, para que seja verificado se essa
informacé&o é importante.

O ultimo conjunto criado para teste envolve a operacdo matematica de
convolugao entre os dois sinas, a convolugéo é o calculo da area da unidao de dois
sinais. Assim foi feito entre os dois sinais abrangendo apenas os 50 pontos antes e
depois dos dois picos da aplanagéo.

Este conjunto recebeu o nome: “Conjunto 25 - Convolugédo dos 50 pontos
antes e depois dos picos da aplanagdo com os pontos da pressdo dos mesmos
momentos”. Uma observagdo em relacdo ao conjunto 25 é que nao foi criado o
modelo baseado na arvore de decisao, pois ja que o sinal havia sido modificado, ndo
seria entdo necessario verificar os momentos mais relevantes da curva.

A seguir o Quadro 9 mostra estes trés ultimos conjuntos criados:

Quadro 9 — Outros conjuntos referente aos dois sinais.
N° Conjunto Descrigdo

23 Os 50 pontos antes e os 50 depois Os 50 pontos antes e os 50 depois dos dois

dos Picos da Aplanagdo junto com o picos da aplanagdo e o valor do pico mais o
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+ posicdo do pico da pressao +
posicdo do pico 1 + posi¢cao do pico

2 + valor do pico da presséao

24 O valor das posigoes: -50, -25, o
pico, 25 e 50 antes e depois dos
Picos da Aplanagdo junto com a
posicdo do pico da pressao +
posi¢cdo do pico 1 + posi¢cao do pico
2 + valor do pico da presséao

25 Convolugédo dos 50 pontos antes e
depois dos picos da aplanagdo com
os pontos da pressao dos mesmos

momentos

valor do pico da pressdo mais o valor das
posi¢cdes dos dois picos da aplanagao para cada
paciente. Total de 104 pontos = 101 pontos da
aplanacdo + 3 pontos da presséao. (total de 102
aplanacédo + 2 posi¢cbes picos + 1 valor pico
pressao).

Os valores das posigdes 50 e 25 antes e depois
de cada pico da aplanagédo mais o valor de cada
pico da aplanagdo mais o valor do pico da
pressdo e a posi¢gdo de cada um desse pontos.

Total de 22 pontos.

Convolugéo de sinais € o calculo da area da

unido entre dois sinais.

Fonte: Autora,2013.

Para cada um destes 25 conjuntos de pontos foram desenvolvidos 3 modelos

computacionais baseados em

aprendizagem de

maquina, utilizando

as

representacdes do conhecimento ja citadas: Arvore de decisdo e Redes Neurais dos

tipos MLP e RBF. Totalizando mais de 70 modelos computacionais preditivos.

Apds a analise foi possivel concluir quais conjuntos representavam maior

importancia para o problema.

Com estes conjuntos mais relevantes definidos foi possivel explora-los

utilizando a decomposigdo wavelet, esta exploragéo foi realizada na segunda fase

deste experimento que sera descrita a seguir.

5.2 Decomposig¢ao Wavelet (Fase 2)

Esta fase tem o objetivo de realizar a decomposicao wavelet dos conjuntos

considerados mais relevantes na primeira fase deste experimento e observar se

existira melhora de resultados ap6s as decomposigoes.

A decomposicdo wavelet pode ser realizada varias vezes e gera dois novos

sinais a cada decomposicao (aproximacgbes e detalhes) e existem varios tipos de

wavelets que podem ser utilizadas na decomposicéo.
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Cada um dos sinais considerados relevantes na primeira fase foram
decompostos 5 vezes, quantidade suficiente para os sinais propostos, pois a cada
decomposicdo o sinal gerado tem quantidade de pontos reduzida a metade do sinal
original.

Utilizando mais que 5 decomposi¢des maioria dos sinais que foram
processados ficariam com uma quantidade de pontos muito pequena, deixando o
sinal inutilizavel para os demais procedimentos deste experimento.

Quanto os tipos de wavelets, foram utilizadas as familias Haar, Coiflets e
Daubechies para observar a reposta de diversos tipos de wavelets neste problema.
A ferramenta utilizada para a decomposic¢ao foi o Matlab.

O “Conjunto 8 - Os 50 pontos antes e os 50 depois de cada um dos dois
picos da Aplanagao” foi considerado um dos mais relevantes dos testes realizados
na fase 1 de estudo geral dos sinais de presséo e aplanag¢do. O Quadro 10 a seguir

relembra este conjunto:

Quadro 10 — Conjunto 8 destaque.
N°  Conjunto Descricao

8 Os 50 pontos antes e os 50 depois Os 50 pontos antes e os 50 pontos depois de
de cada um dos dois picos da cada um dos dois picos da Aplanagéo e os
Aplanagéo valores de cada pico de cada paciente. Total de

202 pontos.
Fonte: Autora,2013.

Iniciando a decomposi¢ao pelo tipo de wavelet Haar ap6s a decomposicéo
existiam agora 5 aproximacdes e 5 detalhes gerados a partir do sinal do Conjunto 8,
ver Quadro 11:

Quadro 11 — Decomposi¢ao wavelet Haar do conjunto 8.

Sinal Original | Decomposi¢do | Sinais gerados | Quant Pontos
Aproximacéo 1 101
Aproximagao 2 51
Aproximagao 3 26
Aproximacéo 4 13
Conjunto 8 Haar Aproximagéo 5 7
(202 pontos) Detalhe 1 101
Detalhe 2 51
Detalhe 3 26
Detalhe 4 13
Detalhe 5 7

Fonte: Autora,2013.
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No inicio observou-se o desempenho de todos os sinais gerados pela
decomposicdo, entdo executou-se os algoritmos de classificacdo MLP e RBF em
todos os dez sinais gerados, todas as aproximacgdes e detalhes.

ApOs os processamentos percebeu-se que os detalhes realmente séo ruidos
€ nao apresentam bons resultados, apenas foram processados para efeito de teste.

Entdo a decomposigdo do Conjunto 8 prosseguiu como os tipos de wavelet:
Coiflets 1, Coiflets 5, Daubechies 5 e Daubechies 10. Novamente foram utilizadas 5
decomposicdes, mas foram analisados agora apenas as aproximacdes, ver Quadro
12:

Quadro 12— Decomposigcao wavelet Coiflets 1, Coiflets 5, Daubechies 5 e Daubechies
10 do conjunto 8.

Sinal Decomposigao Sinais gerados

Aproximacgéo 1

Aproximagao 2
Coiflets 1 Aproximacéo 3
Aproximagéo 4
Aproximagéo 5
Aproximacgéo 1
Aproximacéo 2
Coiflets 5 Aproximacgéo 3
Aproximagao 4
Aproximacéo 5
Aproximacéo 1
Aproximacéo 2
Daubechies 5 Aproximacao 3
Aproximacao 4
Aproximagao 5
Aproximacéo 1
Aproximagéo 2
Daubechies 10 Aproximacéo 3
Aproximacao 4
Aproximacéo 5

Conjunto 8

Fonte: Autora,2013.

Cada um dos 20 sinais gerados a partir da decomposigédo foram processados
pelos algoritmos MLP e RBF gerando novos modelos computacionais que tiveram
seus resultados analisados.

Com a intencdo de avaliar se a presenga da pressdao melhoraria os
resultados, os conjuntos “Conjunto 17 - Os 50 pontos antes e os 50 depois dos dois
picos da Aplanacdo junto com os valores da pressdao das mesmas posi¢coes” e
“Conjunto 25 - Convolugédo dos 50 pontos antes e depois dos picos da aplanagéo

com os pontos da pressao dos mesmos momentos” foram também processados,
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pois acrescentam os pontos da pressao ao Conjunto 8 de formar diferentes, ver

Quadro 13 a seguir:

Quadro 13 — Conjuntos 17 e 25 destaques contendo pontos da pressao.
N°  Conjunto Descricao

17 Os 50 pontos antes e os 50 depois Os 50 pontos antes e os 50 depois dos dois
dos dois picos da Aplanacdo junto picos da aplanagéo e o valor do pico mais os
com os valores da pressao das valores da pressdo das mesmas posicoes dos
mesmas posicodes valores da aplanagéo de cada paciente. Total de

404 pontos = 202 pontos da aplanacao + 202
pontos da pressao.

25 Convolugdo dos 50 pontos antes e Convolugdo de sinais € o calculo da area da
depois dos picos da aplanagdo com unido entre dois sinais.
os pontos da pressdo dos mesmos

momentos

Fonte: Autora,2013.

Foram identificadas as decomposi¢cdes que tiveram os melhores resultados
nos experimentos com o conjunto 8 e estas forma processadas também para os

conjuntos 17 e 25. Ver Quadro 14 a seguir:

Quadro 14 — Decomposi¢coes wavelets conjuntos 17.
Sinal Decomposigoes
Aproximacao 3 da decomposi¢cao Haar

Aproximacéo 3 da decomposicéo Coiflets 1

Conjunto 17 - - = -
Aproximacédo 1 da decomposicdo Coiflets 5
Aproximacgéo 1 da decomposicéo Daubechies 10
Aproximacgéo 3 da decomposi¢cédo Haar
Conjunto 25 Aproximacgéo 3 da decomposicdo Coiflets 1

Aproximacéo 1 da decomposicéo Coiflets 5
Aproximacgéo 1 da decomposi¢cdo Daubechies 10
Fonte: Autora,2013.

Os quatro novos sinais gerados também foram processados pelos algoritmos
MPL e RBF criando doze novos modelos computacionais que foram comparados
com todos os demais existentes.

Apds a criagdo, teste e comparacao de todos esses modelos computacionais
foi possivel explorar bem e conhecer os dois sinais de aplanacado e pressdo na
primeira fase “Estudo geral dos sinais de pressdo e aplanacdo” e realizar a

decomposicdo wavelet dos sinais mais relevantes na fase 2 “Decomposig¢ao
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Wavelet”, identificando os modelos que geraram mais acertos para contribuir na
decisao do cirurgido refrativo.
A sesséo a seguir apresenta os melhores resultados encontrados nas duas

fases.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Apds todos os processamentos haviam 72 resultados da "Fase 1 - Estudo
geral dos sinais de pressdo e aplanacao", mais 76 da "Fase 2 — Decomposicao
Wavelet", totalizando 148 resultados. Devido a grande quantidade de resultados o
objetivo desta sessdo é apresentar os melhores de cada etapa com suas
discussoes. Para ver todos os resultados do experimento favor consultar o Apéndice
A — Todos os resultados encontrados.

O modo definido para apresentar os resultados foi a matriz de confuséo, pois
facilita a comparagcdo e proporciona os calculos de varias taxas para avaliar o
desempenho dos algoritmos. Como s6 existem duas classes serdo utilizadas as

férmulas ja apresentadas na sessao 4.4 neste trabalho.

6.1 Melhores Resultados Fase 1 — Estudo Geral dos Sinais de Pressao e
Aplanacao

Relembrando, na Fase 1 foram analisados os sinais em varias perspectivas
para conhecé-los, individualmente ou os unindo em 25 conjuntos que foram
utilizados cada um deles para treino e teste dos trés algoritmos de AM: Arvore de
decisdo, MLP e RBF.

De todos os 72 modelos gerados nesta fase, trés tiveram destaque em seus
resultados e criados a partir dos seguinte conjuntos: “Conjunto 8 — Os 50 pontos
antes e os 50 depois de cada um dos dois picos da aplanagéo”, “Conjunto 17 - Os
50 pontos antes e os 50 depois dos dois picos da Aplanagéo junto com os valores da
pressao das mesmas posi¢cdes” e “Conjunto 25 - Convolug¢édo dos 50 pontos antes e
depois dos picos da aplanagéo com os pontos da pressao dos mesmos momentos”.

Os Conjunto 8 e 17 processados com a rede neural do tipo MLP
apresentaram os melhores resultados da primeira fase em relacdo a taxa de acerto
total com 92,54% e 91,04% respectivamente, ver matriz de confusdo na Figura 23 e

Figura 24 a seguir:

Figura 23 — Matriz de confusdo apos processamento da rede neural MLP no conjunto

accuracy: 92.52% +/- 6.03% (mikroL92.54%)|
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 55 5 91.67%
pred. NORMAL 10 13 92.91%
class recall 84.62% 96.32%

Fonte: Autora, 2013.
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Figura 24 — Matriz de confusdo apos processamento da rede neural MLP no conjunto

accuracy: 91.02% +/- 6.65% (mikra: 91.04%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 55 8 87.30%
pred. NORMAL 10 128 92.75%
class recall 84.62% 94.12%

Fonte: Autora, 2013.

Outra taxa importante quando se lida com problemas da area saude € a
sensibilidade. Estes resultados ndo apresentam um bom resultado em relagdo a
essa taxa, com apenas 84,62%, também em destaque nas figuras 23 e 24.

Com relacéo a sensibilidade, os melhores resultados da primeira parte foram
obtidos com o algoritmo rede neural RBF aplicado nos conjuntos 8 e 25. Ambos

alcangando uma taxa de 92,31% de sensibilidade, ver Figura 25 e Figura 26.

Figura 25 — Matriz de confusdo apos processamento da rede neural RBF no conjunto
8.

accuracy: 88.57% +/- 4.45% (mikro: 88.56%)

true KK true NORMAL class precision
pred. KK G0 18 76.92%
pred. NORMAL 5 118 95.93%

class recall 86.76%
Fonte: Autora,2013.

Figura 26 — Matriz de confusdo apds processamento da rede neural RBF no conjunto
25.

accuracy: 78.14% +/- 5.82% (mikro: 78.11%)

true KK true NORMAL class precision
pred. KK 60 39 60.61%
pred. NORMAL 5 97 95.10%

class recall 92.31% 71.32%

Fonte: Autora,2013.

Percebe-se que dos 65 casos totais de ceratocone leves, que apenas 5 néo
foram identificados corretamente pelos dois modelos criados. Tal fato indicou que os
pontos de pressdo contribuem para o aumento da sensibilidade.

Com os resultados aqui apresentados, conclui-se que o0s modelos
encontrados ja podem servir de base para uma ferramenta de auxilio para o
cirurgiao refrativo.

Dando continuidade a metodologia adotada, seréo apresentados a seguir 0s

resultados obtidos com o auxilio das técnicas de processamento de sinal.
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6.2 Melhores Resultados Fase 2 — Decomposi¢cdao Wavelet

Aplicando a técnica de decomposicdo Wavelet nos conjuntos de pontos
identificados como melhores na primeira fase foram encontrados também otimas
taxas.

Para a taxa de acerto nos primeiros experimentos desta fase, sem a presenca
da pressao, foi encontrado uma acuracia total de 92,54%. Este resultado foi obtido
utilizando o algoritmo de rede neural MLP no sinal da aproximagao, decomposto 4
vezes pelo tipo de wavelet Haar. Tendo como sinal original o “Conjunto 8 — Os 50
pontos antes e os 50 depois de cada um dos dois picos da aplanag¢ao”, ver Figura
27.

Figura 27 — Matriz de confusdo apos processamento da rede neural MLP da
aproximacgao 4 com wavelet do tipo Haar no Conjunto 8.

accuracy: 92.55% +/- 5.10% (mikrg: 92.54%

true KK true NORMAL class precision
pred. KK 58 g 87.88%
pred. NORMAL 7 128 94.81%
class recall 80.23% 94.12%

Fonte: Autora,2013.

Apesar da acuracia ser a mesma encontrada na primeira fase, € importante
destacar que o sinal da aproximacgao 4 do Conjunto 8 possui apenas 13 pontos em
vez dos 202 utilizados na primeira fase. Isto reduziu de 12 minutos para 5 segundos,
o tempo de processamento do algoritmo rede neural MLP.

Incluindo os valores do sinal de pressao, encontrou-se uma taxa de acerto de
93,03%, valor ainda melhor do que foi encontrado na primeira fase. O “Conjunto 17 -
Os 50 pontos antes e os 50 depois dos dois picos da Aplanagéo junto com os
valores da pressdo das mesmas posicoes” foi decomposto 3 vezes pela wavelet

Haar e sua aproximacgao processada pela rede neural MLP, ver Figura 28.

Figura 28 — Matriz de confusdo apos processamento da rede neural MLP da
aproximacgao 3 com wavelet do tipo Haar do conjunto 17.

accuracy: 93.00% +/- 4.58% (mikrp: 93.03%]

true KK true NORMAL class precision
pred. KK 57 6 90.48%
pred. NORMAL 8 130 94.20%
class recall 87.69% 95.59%

Fonte: Autora,2013.
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Quanto a sensibilidade, a aplicagdo do processamento de sinais também
melhorou os resultados obtidos na primeira fase. Nesta fase, foi alcangcada uma
sensibilidade de 93,85%.

O Conjunto 8 decomposto uma vez pelas wavelets Daubechies 10 e Coiflets
5, utilizando o algoritmo rede neural MLP, criam modelos que tém como resultado

uma taxa de sensibilidade de 93,85% ver Figuras 29 e Figuras 30.

Figura 29 — Matriz de confusdo apos processamento da rede neural MLP da
aproximac¢ao 1 com wavelet do tipo Db10 no conjunto 8.

accuracy: 88.07% +/- 5.97% (mikro: 88.06%)

true KK true NORMAL class precision
pred. KK 61 20 75.31%
pred. NORMAL 4 116 96.67%

class recall 85.29%
Fonte: Autora,2013.

Figura 30 — Matriz de confusdo apds processamento da rede neural MLP da
aproximacgao 1 com wavelet do tipo Coif5 no conjunto 8.

accuracy: 88.07% +/- 5.97% (mikro: 88.06%)
true KK true NORMAL class precision

pred. KK 61 20 75.31%
pred. NORMAL 4 116 96.67%

class recall 93.85% 85.29%

Fonte: Autora,2013.

Neste caso a inclusdo dos valores dos pontos de pressao nédo influenciou a
sensibilidade. O resultado ndo se alterou, permanecendo em 93,85% na
aproximacéao da terceira decomposicao do “Conjunto 25 - Convolugéo dos 50 pontos
antes e depois dos picos da aplanagdo com os pontos da pressao dos mesmos

momentos” pelo tipo de wavelet Coiflets 1 utilizando a rede neural MLP, ver Figura
31.

Figura 31 — Matriz de confusdo apos processamento da rede neural MLP da

aproximacgao 3 com wavelet do tipo Coif1 no conjunto 25.
accuracy: 78.64% +/- 5.29% (mikro: 78.61%)

true KK true NORMAL class precision

pred. KK 61 39 61.00%
pred. NORMAL 4 97 96.04%

class recall 93.85% 71.32%

Fonte: Autora,2013.

Quanto a especificidade, o melhor resultado conseguido foi de 99,26%. Isso

aconteceu utilizando a rede neural RBF na aproximacao da terceira decomposi¢cao
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do sinal do “Conjunto 8 — Os 50 pontos antes e os 50 depois de cada um dos dois

picos da aplanagéo” processado pelo tipo de wavelet Coiflets 1, ver Figura 32.

Figura 32 — Matriz de confusdo apos processamento da rede neural RBF da
aproximac¢ao 3 com wavelet do tipo Coif1 no conjunto 8.

accuracy: 86.05% +/- 6.66% (mikro: 86.07%)

true KK true NORMAL class precision
pred. KK 38 1 97.44%
pred. NORMAL 27 135 83.33%
class recall 58.46%

Fonte: Autora,2013.

Com os resultados desta fase, pode-se concluir que a utilizagdo do
processamento de sinais melhora o desempenho dos modelos preditivos. Mesmo a
taxa de acerto permanecendo a mesma, é claramente percebido o aumento das
taxas de sensibilidade e especificidade. Sendo a sensibilidade mais importante, pois
esta diretamente relacionada com os casos que poderao desenvolver a ectasia apos
a cirurgia refrativa.

Na sessdo a seguir serdo apresentadas as conclusdes finais e os possiveis

trabalhos futuros.
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O desenvolvimento tecnoldgico tem auxiliado cirurgido refrativo nas ultimas
décadas. Recentemente surgiu mais um método de analise da coérnea, que a
observa em movimento visando a captura e suas propriedades biomecanicas.

A importancia da biomecanica da coérnea para cirurgia refrativa ja é
reconhecida pelos oftalmologistas, contudo ainda ndo ha um meio preciso e de facil
utilizagcdo que auxilie o médico na deteccdo de casos suscetiveis baseados na
biomecanica.

O presente trabalho se propds a desenvolver modelos computacionais,
através da inteligéncia artificial e utilizar a técnica de processamento de sinais
wavelet, para analisar os parametros biomecanicos da cérnea com a intencdo de
auxiliar o cirurgido refrativo em sua tomada de decisao.

Para o desenvolvimento deste modelo foram utilizados os sinais de aplanagao
e pressao provenientes do exame ORA. Estes sinais foram analisados e
processados de diversas maneiras, e o estudo dividido em duas fases.

Na Fase 1 - Estudo geral dos sinais de pressao e aplanacao, foi identificado
como partes mais relevantes os dois picos da aplanacado e os pontos proximos a
estes, elegendo como um dos conjuntos mais relevantes o “Conjunto 8 — Os 50
pontos antes e os 50 depois de cada um dos dois picos da aplanacao”.

O modelo computacional criado com base neste conjunto obteve bons
resultados, comprovando que as areas dos picos da aplanacdo sdo muito
importantes para deteccéo de ceratocone em casos leves.

Ja utilizando o sinal da pressdo em conjunto com a aplanacgéo os resultados
foram melhores que utilizando apenas o sinal da aplanagcdo. Os modelos que se
destacam quanto a essa combinacdo dos dois sinais sdo: “Conjunto 17 - Os 50
pontos antes e os 50 depois dos dois picos da Aplanacgdo junto com os valores da
presséo das mesmas posi¢des” e “Conjunto 25 - Convolug¢ao dos 50 pontos antes e
depois dos picos da aplanagédo com os pontos da pressao dos mesmos momentos”.

Como concluséo da Fase 1 - Estudo geral dos sinais de pressao e aplanagao
tem-se que ambos os sinais s&o relevantes e que a regido dos picos da aplanacgéo
sdo os mais importantes para este problema. Os conjuntos que representam os

melhores resultados sao os Conjuntos 8, 17 e 25 ja citados anteriormente.
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Estes conjuntos considerados mais relevantes na primeira fase do
experimento, foram utilizados como base para o processamento de sinais wavelet na
Fase 2 — Decomposicdo Wavelet. Com as decomposi¢cbes as taxas de acertos,
sensibilidade e especificidade foram melhoradas.

O modelo criado utilizando a rede neural MLP e terceira decomposi¢cao
wavelet Haar com o “Conjunto 17 - Os 50 pontos antes e os 50 depois dos dois
picos da Aplanagéo junto com os valores da pressdo das mesmas posi¢cdes” obteve
a melhor taxa de acerto entre todos os modelos criados, 93,03%.

A taxa de sensibilidade chegou a 93,85% por mais de um modelo criado,
utilizando processamento de sinais e os conjuntos: “Conjunto 8 — Os 50 pontos
antes e os 50 depois de cada um dos dois picos da aplanacgao” e “Conjunto 25 -
Convolugao dos 50 pontos antes e depois dos picos da aplanagdo com os pontos da
pressao dos mesmos momentos”.

A melhor taxa de especificidade conseguida foi de 99,26% utilizando a rede
neural RBF na terceira decomposicao Coiflets 1 do “Conjunto 8 — Os 50 pontos
antes e os 50 depois de cada um dos dois picos da aplanagao”.

Nos experimentos realizados, os modelos desenvolvidos possuem fortes
indicagbes para auxiliar o cirurgido refrativo em seu dia a dia, mas para isso seria
necessario levar este(s) modelo(s) computacional(is) para uma aplicagao intuitiva
que permita ao médico a sua utilizagéo.

Como visto, as melhores taxas encontradas estdo em modelos diferentes. No
momento da construgdo da ferramenta de auxilio a tomada de decisdo médica, seria
interessante reunir todas estes resultados em um modelo unico ou em um modelo
composto. Também unir a dados clinicos, dados resultantes de exames de imagens
e melhores resultados de outras pesquisas do grupo BrAln. Assim atingindo o
objetivo de contribuir para com o cirurgido em sua decisdo quanto a realizagdo ou

nao da cirurgia refrativa em casos suspeitos.

O presente trabalho recebeu apoio financeiro da Coordenagdo de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES) por meio de bolsa de

estudo.
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Representagcédo Aprendizagem

| Processamento de Sinais

N° | Conjunto
Resultados
MLP | N&o houve
accuracy: 83.05% +/- 6.46% (mikro: 83.08%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 45 14 76.27%
pred. NORMAL 20 122 85.92%
class recall 69.23% 89.71%
Arvore de deciséo | N&o houve
Todos os accuracy: 80.12% +/- 7.68% (mikro: 80.10%)
1 pontos da true KK true NORMAL class precision
Pressio pred. KK a8 13 7451%
pred. NORMAL 27 123 82.00%
class recall 58.45% 90.44%
RBF | N&o houve
accuracy: 79.17% +/- 7.72% (mikro: 79.10%)
true KKk true NORMAL class precision
pred. KK 50 7 £4.94%
pred. NORMAL 15 108 57.90%
elass recall 76.92% 80.15%
MLP | Ndo houve
accuracy: 80.07% +/- 8.99% (mikro: 80.10%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 39 14 73.58%
pred. NORMAL 26 122 82.43%
class recall 60,00% 89.71%
Os 10 pontos | Arvore de deciséo | Nao houve
antes e accuracy: 78.12% +1. 7.77% (mikro: 78.11%)
2 depOIS do true KK true NORMAL class precision
pico da pred. KK 27 [ 81.82%
~ pred. NORMAL 38 130 77.38%
pressao class recall 41.54% 95.59%
RBF | N3o houve
accuracy: 79.60% +- 10.12% (mikro: 79.60%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 39 15 72.22%
pred. NORMAL 26 121 82.31%
class recall 60.00% 88.97%
MLP | N3o houve
accuracy: 80.05% +/- 10.77% (mikro: 80.10%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 38 13 7451%
pred. NORMAL 27 123 82.00%
‘class recall 58.46% 80.44%
Arvore de decisdo | N&o houve
Os 25 pontos
anteS e accuracy: 78.12% +/- 7.77% (mikro: 78.11%)
3 depois do true KK true NORMAL class precision
. pred. KK 31 10 7561%
pico d__a pred. NORMAL 34 126 78.75%
pressao class recall 47.69% 92.65%
RBF | N3o houve
accuracy: 79.60% +/- 10.12% (mikro: 79.60%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK a9 15 72.22%
pred. NORMAL 26 121 82.31%
class recall 60.00% 88.97%
0s 50 MLP | N&o houve
st pontos accuracy: 78.57% +/- 9.81% (mikro: 78.61%)
n
a eS_ e true KK true NORMAL class precision
4 depois do pred. KK 36 14 72.00%
pico da pred. NORMAL 29 122 80.79%
= class recall 55.38% 89.71%
pressao — -
Arvore de decisdo | N&o houve
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accuracy: 78.10% +i- 8.45% (mikro: 78.11%)

true KK true NORMAL class precision
pred. KK 34 13 72.34%
pred. NORMAL kil 123 79.87%
class recall 52.31% 90.44%
RBF | N3o houve
accuracy: 80.57% +/- 10.15% (mikro: 80.60%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 39 13 75.00%
pred. NORMAL 26 123 82.55%
class recall 60.00% 90.44%
MLP | N&o houve
accuracy: 88.52% +i- 5.96% (mikro: 88.56%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 53 11 82.81%
pred. NORMAL 12 125 91.24%
class recall 81.54% 91.91%
Arvore de decisdo | N&o houve

Todos os accuracy: 90.50% +/- 6.87% (mikro: 90.55%)
pontos da true KK true NORMAL class precision
2 pred. KK 54 8 87.10%
Aplan
p a agao pred. NORMAL 1 128 92.08%
class recall 83.08% 94.12%
RBF | N3o houve
accuracy: 89.52% +/- 6.13% (mikro: 89.55%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 55 1 83.33%
pred. NORMAL 10 125 92.50%
class recall 84.62% 91.91%
MLP | N3o houve
accuracy: 85.05% +/- 5.96% (mikro: 85.07%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 50 15 76.92%
pred. NORMAL 15 121 88.97%
class recall 76.92% 88.97%
Os 10 pontos  ["Arvore de deciso | N3o houve

antes e os 10

accuracy: 84.62% +/- 8.07% (mikro: 84.58%)

depois de
d d true KK true NORMAL class precision
Ccada um dos pred. KK 53 19 73.61%
dois picos da pred. NORMAL 12 17 90.70%
Aplanagéo ‘clasgs recall 81.54% 86.03%
RBF | N3o houve
accuracy: 86.07% +/- 5.38% (mikro: 86.07%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 52 15 77.61%
pred. NORMAL 13 121 90.30%
class recall 80.00% 88.97%
MLP | Ndo houve
accuracy: 91.52% +/- 7.77% (mikro: 91.54%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 54 6 90.00%
pred. NORMAL 11 130 92.20%
class recall 83.08% 95.59%
Os 25 pontos — o
Arvore de decisdo | N3o houve

antes e os 25

depois de

accuracy: 84.55% +/- 9.63% (mikro: 84.58%)

d d true KK true NORMAL class precision
Cada um dos pred. KK 50 16 75.76%
dois picos da pred. NORMAL 15 120 88.89%
Ap|anagé0 class recall 76.92% 88.24%
RBF | N&o houve
accuracy: 87.57% +/- 5.99% (mikro: 87.56%)
true KK true NORMAL class precision

pred. KK 57 17 77.03%

pred. NORMAL 8 119 93.70%

class recall 87.69% 87.50%
Os 50 pontos | MLP | Nao houve
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antes e os 50
depois de
cada um dos
dois picos da
Aplanacgao

accuracy: 92.52% +i- 6.03% (mikro: 92.54%)

true KK true NORMAL clags precision
pred. KK 55 i) 91.67%
pred. NORMAL 10 131 92.91%
class recall 84.62% 96.32%
Arvore de deciséo | N&o houve

accuracy: 84.02% +/- 8.34% (mikro: 84.08%)

true KK true NORMAL clags precision
pred. KK 48 15 76.19%
pred. NORMAL 17 121 87.68%
class recall 73.85% 88.97%
RBF | Nao houve
accuracy: 88.57% +/- 4.45% (mikro: 88.56%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 60 18 76.92%
pred. NORMAL 5 118 95.93%
class recall 92.31% 86.76%
MLP | Haar Aproximacéo 1
accuracy: 91.52% +/- 5.52% (mikro: 91.54%)
true KK true MORMAL class precision
pred. KK 53 5 91.38%
pred. NORMAL 12 131 91.61%
class recall 81.54% 96.32%

RBF

Haar Aproximacéo 1

accuracy: 88.57% +/- 4.45% (mikro: 88.56%)

true NORMAL
18

118

86.76%

class precision
T6.92%
95.93%

Haar Aproximacao 2

true KK
pred. KK 60
pred. NORMAL 5
class recall 92.31%

accuracy: 91.52% +/- 5.95% (mikro: 91.54%)

true KK
pred. KK 54
pred. NORMAL L
class recall 83.08%

true NORMAL
6

130

95 59%

class precision
90.00%
92.20%

RBF

Haar Aproximacao 2

accuracy: 88.57% +/- 4.45% (mikro: 88.56%)

true KK
pred. KK 60
pred. NORMAL 5
class recall 92.31%

true NORMAL
18

118

86.76%

class precision
76.92%
95.93%

MLP

Haar Aproximacéao 3

accuracy: 90.05% +/- 7.75% (mikro: 90.05%)

true KK
pred. KK 53
pred. NORMAL 12
class recall 8154%

true NORMAL
8

128

94.12%

class precision
86.89%
91.43%

RBF

Haar Aproximacgao 3

accuracy: 89.02% +/- 5.86% (mikro: 89.05%)

true KK
pred. KK 438
pred. NORMAL 17
class recall 73.85%

true NORMAL
5

131

96.32%

class precision
90.57%
88.51%

MLP

Haar Aproximacao 4

accuracy: 92.55% +i- 5.10% (mikro: 92.54%)

true KK
pred. KK 58
pred. NORMAL 7
class recall 89.23%

true NORMAL
8

128

94.12%

class precision
87.88%
94.81%

RBF

Haar Aproximacao 4

accuracy: 90.57% +/- 5.61% (mikro: 90.55%)

true KK
pred. KK 57
pred. NORMAL 8
class recall 87.69%

true NORMAL
1

125

91.91%

class precision
83.82%
93.98%

MLP

Haar Aproximacao 5
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accuracy: 88.55% +/- 5.51% (mikro: 88.56%)

true NORMAL
10

126

92 65%

class precision
83.87%
90.65%

Haar Aproximacéao 5

true KK
pred. KK 52
pred. NORMAL 13
class recall 80.00%
accuracy: 88.57% +1- 3.13% (mikro: 88.56%)
true KK
pred. KK 58
pred. NORMAL 7
class recall 89.23%

true NORMAL
16

120

88.24%

class precision
78.38%
94.49%

MLP

Haar Detalhe 1

accuracy: 82.55% +/- 9.85% (mikro: 82.59%)

true KK
pred. KK 48
pred. NORMAL 17
class recall 73.85%

true NORMAL
18

118

86.76%

class precision
7273%
87.41%

RBF

Haar Detalhe 1

accuracy: 84.62% +/- 8.07% (mikro: 84.58%)

true KK true NORMAL class precision
pred. KK 50 16 75.76%
pred. NORMAL 15 120 88.89%
class recall 76.92% 88.24%
MLP | Haar Detalhe 2
accuracy: 83.07% +/- 7.83% (mikro: 83.08%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 53 22 T0.67%
pred. NORMAL 12 114 90.48%
class recall 81.54% 83.82%
RBF | Haar Detalhe 2
accuracy: 86.62% +/- 9.09% (mikro: 86.57%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 51 13 79.69%
pred. NORMAL 14 123 89.78%
class recall 78.46% 90.44%

MLP

Haar Detalhe 3

accuracy: 85.05% +/- 4.53% (mikro: 85.07%)

true KK true NORMAL class precision
pred. KK 47 12 79.66%
pred. NORMAL 18 124 87.32%
class recall 7231% 91.18%
RBF | Haar Detalhe 3
accuracy: 87.02% +/- 8.15% (mikro: 87.06%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 44 L} 89.80%
pred. NORMAL 21 131 86.18%
class recall 67.69% 96.32%
MLP | Haar Detalhe 4
accuracy: 87.57% +I- 7.48% (mikro: 87.56%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 49 9 84.48%
pred. NORMAL 16 127 88.81%
class recall 75.38% 93.38%
RBF | Haar Detalhe 4
accuracy: 87.07% +i- 6.38% (mikro: 87.06%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 59 20 T4.68%
pred. NORMAL 6 116 95.08%
class recall 90.77% 85.20%
MLP | Haar Detalhe 5
accuracy: 88.57% +/- 3.85% (mikro: 88.56%)
true KiK true NORMAL class precision
pred. KK 53 1 82.81%
pred. NORMAL 12 125 91.24%
class recall 81.54% 91.91%

RBF

Haar Detalhe 5




accuracy: 86.07% +/- 8.60% (mikro: 86.07%)

true KK
pred. KK 54
pred. NORMAL 1"
class recall 83.08%

true NORMAL class precision
17 76.06%

119 91.54%
87.50%

MLP

| Coiflets 1 Aproximacao 1

accuracy: 92.02% +/- 6.01% (mikro: 92.04%)

true KK
pred. KK 54
pred. NORMAL b
class recall 83.08%

true NORMAL class precision
= 91.53%

131 92 25%
96.32%

RBF

| Coiflets 1 Aproximagao 1

accuracy: 88.07% +/- 4.54% (mikro: 88.06%)

true KK
pred. KK 60
pred. NORMAL 5
class recall 92.31%

true NORMAL class precision
19 75.95%

"7 95.90%
86.03%

MLP

| Coiflets 1 Aproximagao 2

accuracy: 92.52% +I- 4.62% (mikro: 92.54%)

true KK
pred. KK 56
pred. MORMAL 9
class recall 86.15%

true NORMAL class precision
(] 90.32%

130 93.53%
95.59%

RBF

| Coiflets 1 Aproximagao 2

accuracy: 87.57% +/- 5.56% (mikro: 87.56%)

frue KK
pred. KK 60
pred. NORMAL 5
class recall 92.31%

true NORMAL class precision
20 75.00%

116 95.87%
85.29%

MLP

| Coiflets 1 Aproximacgao 3

accuracy: 91.02% +/- 5.85% (mikro: 91.04%)

true KK
pred. KK 56
pred. NORMAL 9
class recall 86.15%

true NORMAL class precision
9 86.15%

127 93.38%
93.38%

RBF

| Coiflets 1 Aproximacgao 3

accuracy: 87.10% +/- 5.89% (mikro: 87.06%)

true KK
pred. KK 52
pred. NORMAL 13
class recall 80.00%

true NORMAL class precision
13 80.00%

123 90.44%
90.44%

MLP

| Coiflets 1 Aproximacéo 4

accuracy: 91.05% +/- 5.82% (mikro: 91.04%)

true NORMAL class precision
8 87.30%

128 92 75%
94.12%

| Coiflets 1 Aproximacao 4

true KK
pred. KK 55
pred. NORMAL 10
class recall 84.62%
accuracy: 89.02% +/- 7.70% (mikro: 89.05%)
frue KK
pred. KK 47
pred. NORMAL 18
class recall 72.31%

true NORMAL class precision
4 92.16%

132 88.00%
97.06%

MLP

| Coiflets 1 Aproximacao 5

accuracy: 88.55% +/- 6.74% (mikro: 88.56%)

true KK
pred. KK a3
pred. NORMAL 12
class recall 81.54%

true NORMAL class precision
1" 82.81%

125 91.24%
91.91%

RBF

| Coiflets 1 Aproximacgao 5

accuracy: 81.62% +/- 6.23% (mikro: 81.59%)

true KK
pred. KK 58
pred. NORMAL 7
class recall 80.23%

true NORMAL class precision
30 65.91%

106 93.81%
77.94%

MLP

| Coiflets 5 Aproximagao 1

accuracy: 92.02% +i- 6.41% (mikro: 92.04%)

true KK
pred. KK 55
pred. NORMAL 10
class recall 84.62%

true NORMAL class precision
6 90.16%
130 92.86%

95.59%
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RBF | Coiflets 5 Aproximag&o 1
accuracy: 88.07% +/- 5.97% (mikro: 88.06%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 61 20 75.31%
pred. NORMAL 4 116 96.67%
class recall 93.85% 85.29%
MLP | Coiflets 5 Aproximagao 2
accuracy: 91.02% +/- 6.65% (mikro: 91.04%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 54 7 88.52%
pred. NORMAL 1 129 92.14%
class recall 83.08% 94.85%
RBF | Coiflets 5 Aproximagao 2
accuracy: 85.57% +/- 6.10% (mikro: 85.57%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 60 24 71.43%
pred. NORMAL 5 112 95.73%
class recall 92 31% 82.35%
MLP | Coiflets 5 Aproximagao 3
accuracy: 90.52% +/- 8.51% (mikro: 90.55%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 55 9 85.94%
pred. NORMAL 10 127 92.70%
class recall 84.62% 93.38%
RBF | Coiflets 5 Aproximagéo 3
accuracy: 78.14% +/- 6.63% (mikro: 78.11%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 59 38 60.82%
pred. NORMAL 6 98 94.23%
class recall 90.77% 72.06%
MLP | Coiflets 5 Aproximacéo 4
accuracy: 90.52% +/- 5.24% (mikro: 90.55%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 54 8 87.10%
pred. NORMAL 1" 128 92.09%
class recall 83.08% 94.12%
RBF | Coiflets 5 Aproximacao 4
accuracy: 84.07% +/- 7.01% (mikro: 84.08%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 49 16 75.38%
pred. NORMAL 16 120 88.24%
class recall 75.38% 88.24%
MLP | Coiflets 5 Aproximagao 5
accuracy: 89.07% +/- 7.65% (mikro: 89.05%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 54 " 83.08%
pred. NORMAL " 125 91.91%
class recall 83.08% 91.91%
RBF | Coiflets 5 Aproximaco 5
accuracy: 82.07% +/- 6.44% {mikro: 82.09%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 52 23 69.33%
pred. NORMAL 13 113 89.68%
class recall 80.00% 83.09%
MLP | Daubechies 5 Aproximacso 1
accuracy: 92.52% +/- 6.43% (mikro: 92.54%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 55 5 91.67%
pred. NORMAL 10 131 92.91%
class recall 84.62% 96.32%
RBF | Daubechies 5 Aproximacéo 1
accuracy: 87.57% +/- 5.56% (mikro: 87.56%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK G0 20 75.00%
pred. NORMAL 5 116 95.87%
class recall 92.31% 85.29%

MLP

| Daubechies 5 Aproximac&o 2
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accuracy: 89.05% +/- 6.25% (mikro: 89.05%)

true NORMAL class precision
9 85.25%

127 90.71%
93.38%

Daubechies 5 Aproximagéo 2

true KK
pred. KK 52
pred. NORMAL 13
class recall 80.00%
accuracy: 86.57% +/- 5.48% (mikro: 86.57%)
true KK
pred. KK 60
pred. NORMAL 5
class recall 92.31%

true NORMAL class precision
22 T317%

114 95.80%
83.82%

MLP

Daubechies 5 Aproximacéo 3

accuracy: 90.07% +/- 7.02% (mikro: 90.05%)

true NORMAL class precision
10 84.62%

126 92.65%
92.65%

Daubechies 5 Aproximacéo 3

true KK
pred. KK 55
pred. NORMAL 10
class recall 84.62%
accuracy: 85.07% +/- 5.48% (mikro: 85.07%)
true KK
pred. KK 60
pred. NORMAL 5
class recall 92.31%

true NORMAL class precision
25 70.59%

Rk 95.69%
81.62%

MLP

Daubechies 5 Aproximagéo 4

accuracy: 90.57% +/- 6.44% (mikro: 90.55%)

true KK
pred. KK 55
pred. MORMAL 10
class recall 84 62%

true NORMAL class precision
9 85.94%

127 9270%
93.38%

RBF

Daubechies 5 Aproximacéao 4

accuracy: 82.10% +/- 5.07% (mikro: 82.09%)

true KK
pred. KK 60
pred. NORMAL 5
class recall 92.31%

true MORMAL class precision
31 65.93%

105 95.45%
T7.21%

MLP

Daubechies 5 Aproximagéo 5

accuracy: 89.07% +/- 6.59% (mikro: 89.05%)

true KK
pred. KK 54
pred. NORMAL 1
class recall 83.08%

true NORMAL class precision
1" 83.08%

125 91.91%
91.91%

RBF

Daubechies 5 Aproximacéo 5

accuracy: 82.10% +i- 5.54% (mikro: 82.09%)

true KK
pred. KK 60
pred. NORMAL 5
class recall 92.31%

true NORMAL class precision
31 65.93%

105 95.45%
77.21%

MLP

Daubechies 10 Aproximacéo 1

accuracy: 90.55% +/- 5.22% (mikro: 90.55%)

true KK
pred. KK 53
pred. NORMAL 12
class recall 8154%

true NORMAL class precision
7 88.33%

129 91.49%
94.85%

RBF

Daubechies 10 Aproximacéo 1

accuracy: 88.07% +/- 5.97% (mikro: 88.06%)

true KK
pred. KK 61
pred. NORMAL 4
class recall 93.85%

true NORMAL class precision
20 75.31%

116 96.67%
85.29%

MLP

Daubechies 10 Aproximagéo 2

accuracy: 91.02% +/- 6.65% (mikro: 91.04%)

true KK
pred. KK 55
pred. NORMAL 10
class recall 84 62%

true NORMAL class precision
8 87.30%

128 92.75%
94.12%

RBF

Daubechies 10 Aproximacao 2

accuracy: 85.57% +/- 6.10% (mikro: 85.57%)

true KK
pred KK 60
pred. NORMAL 5
class recall 92 31%

true NORMAL class precision
24 71.43%
1z 95.73%

82.35%
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MLP | Daubechies 10 Aproximac&o 3
accuracy: 92.52% +i- 6.03% (mikro: 92.54%)
true KK true NORMAL class precision
pred KK 57 7 89 06%
pred. NORMAL 8 129 94.16%
class recall 87 69% 94.85%
RBF | Daubechies 10 Aproximac&o 3
accuracy: 81.60% +/- 5.92% (mikro: 81.59%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 59 3 £5.56%
pred. NORMAL 6 105 94.59%
class recall 90.77% T7.21%
MLP | Daubechies 10 Aproximac&o 4
accuracy: 90.05% +/- 5.92% (mikro: 90.05%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 53 8 86.89%
pred. NORMAL 12 128 91.43%
class recall 81.54% 94 12%
RBF | Daubechies 10 Aproximacéo 4
accuracy: 77.64% +1- 4.93% (mikro: 77.61%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 59 39 60.20%
pred. NORMAL ] 97 94.17%
class recall 90.77% 71.32%
MLP | Daubechies 10 Aproximagéo 5
accuracy: 87.57% +/- 5.99% (mikro: 87.56%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 50 10 83.33%
pred. NORMAL 15 126 89.36%
class recall 76.92% 92.65%
RBF | Daubechies 10 Aproximacdo 5
accuracy: 76.17% +/- 6.37% (mikro: 76.12%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 59 42 58 42%
pred. NORMAL & 04 94.00%
class recall 90.77% £69.12%
MLP | N3o houve
accuracy: 90.05% +i- 5,92% (mikro: 90.05%)
true KK true NORMAL class precision
pre. KK 54 ] 85.71%
pred. NORMAL 1 127 92.03%
Doi t class recall 83.08% 83.38%
OIS pontos A e =
P Arvore de decisédo | N&o houve
presentes 2 -
accuracy: 86.07% +- 7.34% (mikro: 86.07%)
pontos
9 true KK true MORMAL class precision
ausentes ared. KK 0 12 79.37%
piCOS da pred. NORMAL 15 123 89.13%
= class recall TB.92% 90.44%
aplanacao p
RBF | Nao houve
accuracy. 88.55% +/- 6.74% {mikro: 88.56%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 51 9 85.00%
pred. NORMAL 14 127 80.07%
class recall T8.46% 93.38%
MLP | N3o houve
accuracy: 85.02% +/- 8.09% (mikro: 85.07%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 50 15 76.92%
Os 10 pOI’]tOS pred. NORMAL 15 121 88.97%
antes e 0s 10 class recall 76.92% 88.97%
10 | depois do Arvore de decisdo | Nao houve
Pico 1 da accuracy: 86.02% +1. 7.7% (mikro: 86.07%)
Aplana(}ao true KK true NORMAL clags precision
pred. KK 52 15 77.61%
pred. NORMAL 13 121 90.30%
class recall 80.00% 88.97%

RBF

N&o houve
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accuracy: 81.05% +/- 6.31% (mikro: 81.09%)

true KK true NORMAL class precision
pred. KK 40 13 75.47%
pred. NORMAL 25 123 83.11%
class recall 61.54% 90.44%
MLP | N&o houve
accuracy: 88.00% +/- 8.72% (mikro: 88.06%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 52 11 82.54%
pred. NORMAL 13 125 90.58%
class recall 80.00% 91.91%
Os 25 pontos | Arvore de decis&o | N&o houve
antes e os 25 accuracy: 84.02% +/- 8.34% (mikro: 84.08%)
1 1 depois dO true KK true NORMAL class precision
H pred. KK 52 19 73.24%
PICO 1 d? pred. NORMAL 13 17 90.00%
Aplanag;ao class recall 80.00% 86.03%
RBF | N&o houve
accuracy: 83.05% +i- 6.83% {mikro: 83.08%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 52 21 71.23%
pred. NORMAL 13 115 89.84%
class recall 80.00% 84.56%
MLP | N&o houve
accuracy: 84.52% +/- 9.37% {mikro: 84.58%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 48 14 77.42%
pred. NORMAL 17 122 87.77%
class recall 73.85% 89.71%
Os 50 pontos | Arvore de decis&o | Nao houve
antes e os 50 accuracy: 84.57% +/- 6.51% (mikro: 84.58%)
1 2 depois do true KK true NORMAL class precision
. pred. KK 48 14 77.42%
Pico 1 da pred. NORMAL 17 122 87.77%
Aplanagao class recall 73.85% 89.71%
RBF | N3o houve
accuracy: 86.55% +i- 4.54% (mikro: 86.57%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 42 4 91.30%
pred. NORMAL 23 132 85.16%
class recall 64.62% 97.06%
MLP | N3o houve
accuracy: 84.60% +/- 6.82% (mikro: 84.58%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 47 13 78.33%
pred. NORMAL 18 123 87.23%
class recall 7231% 90.44%
Os 10 pontos Arvore de deciséo | N&o houve
antes e oS 1 0 accuracy: 82.60% +/- 6.77% (mikro: 82.59%)
13 depois do true KK true NORMAL tlass precision
. pred. KK 51 21 70.83%
PICO 2 da pred. NORMAL 14 115 89.15%
Aplanacao class recall 78.46% 84.56%
RBF | Nao houve
accuracy: 84.57% +/- 5.23% (mikro: 84.58%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 48 14 77.42%
pred. NORMAL 17 122 87.77%
class recall 73.85% 89.71%
MLP | N&o houve
Os 25 pontos -
accuracy: 88.05% +/- 5.12% (mikro: 88.06%)
antes e os 25 —
. true KK true NORMAL class precision
14 | depois do pred. KKK 52 1 8254%
Pico 2 da pred. NORMAL 13 125 90.58%
Aplanagéo class recall 80.00% 91.91%

Arvore de decisdo

Nao houve
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accuracy: 86.05% +/- 6.28% (mikro: 86.07%)

true KK true NORMAL class precision
pred. KK 53 16 76.81%
pred. NORMAL 12 120 90.91%
class recall 81.54% 88.24%
RBF | Nao houve
accuracy: 87.55% +/- 5.15% (mikro: 87.56%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 49 9 84.48%
pred. NORMAL 16 127 88.81%
class recall 75.38% 93.38%
MLP | Ndo houve
accuracy: 85.57% +/- 6.87% (mikro: 85.57%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 48 12 80.00%
pred. NORMAL 17 124 87.94%
class recall 73.85% 91.18%
Os 50 pontos | Arvore de decis&o | N&o houve

antes e os 50

accuracy: 82.07% +/- 8.15% (mikro: 82.09%)

15 depois do true KK true NORMAL class precision
P|CO 2 da pred. KK 46 17 73.02%
~ pred. NORMAL 19 118 86.23%
Aplanagéo class recall 70.77% 87.50%
RBF | N3o houve
accuracy: 87.55% +/- 7.52% (mikro: 87.56%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 48 8 85.71%
pred. NORMAL 17 128 88.28%
class recall 73.85% 94.12%
Todos os RBF | N3o houve
pontos accuracy: 90.55% +/- 5.68% (mikro: 90.55%)
1 6 Aplanagéo e true KK true MORMAL class precision
TOdOS pred. KK 52 B 89.66%
~ pred. NORMAL 13 130 90.91%
Pressao class recall 80.00% 95.59%
MLP | N3o houve
accuracy: 91.02% +i- 6.65% {mikro: 91.04%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 55 8 87.30%
pred. NORMAL 10 128 92.75%
class recall 84.62% 94.12%
Arvore de decisdo | N&o houve
accuracy: 84.05% +/- 7.39% (mikro: 84.08%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 48 15 76.19%
pred. NORMAL 17 121 87.68%
O 50 t class recall 73.85% 88.97%
S ontos =
P RBF [ Nao houve
antes e os 50 ;
d R d accuracy: 89.50% +/- 8.20% (mikro: 89.55%)
ePOIS_ 0s true KK true NORMAL class precision
dois picos da pred. KK 50 6 89.29%
3 pred. NORMAL 15 130 89.66%
17 {’-\pl{anagao class recall 76.92% 95.59%
unto com oS - =
J | g MLP | Haar Aproximacao 3
Va Ores a accuracy: 93.00% +/- 4.58% (mikro: 93.03%)
pressao daS true KK true NORMAL class precision
mesmas pred. KK 57 6 90.48%
. pred. NORMAL 8 130 94.20%
posicoes class recall 87.69% 95.50%
RBF | Haar Aproximacao 3
accuracy: 86.07% +/- 6.99% (mikro: 86.07%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 59 22 72.84%
pred. NORMAL 6 114 95.00%
class recall 90.77% 83.82%
MLP | Coiflets 1 Aproximacao 3
accuracy: 91.00% +/- 5.83% (mikro: 91.04%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 54 7 86.52%
pred. NORMAL 11 129 92.14%
class recall 83.08% 94.85%
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RBF | Coiflets 1 Aproximacao 3
accuracy: 85.57% +/- 6.87% (mikro: 85.57%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 59 23 71.95%
pred. NORMAL 6 13 94.95%
class recall 90.77% 83.09%
MLP | Coiflets 5 Aproximacgao 1
accuracy: 91.52% +/- 5.52% (mikro: 91.54%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 56 g 87.50%
pred. NORMAL 9 128 93.43%
class recall 86.15% 94.12%
RBF | Coiflets 5 Aproximacao 1
accuracy: 85.07% +/- 6.71% (mikro: 85.07%)
tfrue KK true NORMAL class precision
pred. KK 59 24 7108%
pred. NORMAL 5 12 94.92%
class recall 90.77% 82.35%
MLP | Daubechies 10 Aproximac&o 1
accuracy: 91.02% +- 6.65% (mikro: 91.04%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 55 8 87.30%
pred. NORMAL 10 128 92.75%
class recall 84.62% 94.12%
RBF | Daubechies 10 Aproximac&o 1
accuracy: 85.07% +/- 6.71% (mikro: 85.07%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 59 24 71.08%
pred. NORMAL & 112 94.92%
class recall 90.77% §2.35%
Os 50 pontos | MLP | N&o houve
antes e os 50 accuracy: 91.56% +/- 5.93% (mikro: 91.54%)
depOiS dos true KK true NORMAL class precision
dOIS plcos da pred. KK 54 B 90.00%
~ pred. NORMAL 1 130 92.20%
Aplanagao class recall 83.08% 95.59%
junto com o Arvore de deciséo | Nao houve
valor da _
. X accuracy: 84.05% +/- 7.39% (mikro: 84.08%)
primeira —
.o~ true KK true NORMAL class precision
posicao da pred. KK 48 15 76.19%
pressdo + o pred. NORMAL 17 121 87 68%
1 8 Valor da class recall 73.85% 88.97%
posi¢céo do
pico da
a p| a nagéo + accuracy: 85.55% +/- 6.14% (mikro: 85.57%)
o valor da true KK true NORMAL class precision
= pred. KK 44 8 84.62%
Pr?ssao na pred. NORMAL 21 128 85.91%
U|t|ma class recall 67.69% 94.12%
posi¢céo da
aplanacao
MLP | N3o houve
OS 50 pontOS accuracy: 89.00% +/- 7.68% (mikro: 89.05%)
antes' € 0s 50 true KK true NORMAL class precision
depois do pred. KK 52 3 85.25%
Pico 1 da pred. NORMAL 13 127 90.71%
Apl - class recall 80.00% 93.38%
anagao z -
19 | P Arvor isd Nao houv
junto com os ore de decisdo | N3o houve
valores da accuracy: 85.55% +/- 6.91% (mikro: 85.57%)
a2 true KK true NORMAL clags precision
pressao das pred. KK 47 11 81.03%
mesmas pred. NORMAL 18 125 87.41%
pOSIQGeS class recall 72.31% 91.91%

RBF

| Nao houve
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accuracy: 88.02% +/- 6.03% (mikro: 88.06%)

true KK true NORMAL class precision
pred. KK 51 10 83.61%
pred. NORMAL 14 126 90.00%
class recall 78.46% 9265%
Os 50 pontos | MLP | N&o houve
antes e os 50 accuracy: 86.50% +/- 8.38% (mikro: 86.57%)
depois do true KK true NORMAL tlass precision
Pico 1 da pred. KK 48 10 82.76%
= pred. NORMAL 17 126 88.11%
_Aplanagao class recall 73.85% 92.65%
Juar?to?' ggm o Arvore de deciséo | Ndo houve
V
pri meira accuracy: 83.57% +/- 7.11% (mikro: 83.58%)
.~ d true KK true NORMAL class precision
posi¢cao da pred. KK 47 15 7581%
ressio + o pred. NORMAL 18 121 87.05%
D ~

20 valor da class recall 7231% 88.97%
pressao na RBF | N&o houve
posi¢céo do
pico da
a p| an agéo + accuracy: 86.55% +/- 4.54% (mikro: 86.57%)

o valor da true KK true NORMAL class precision
~ pred. KK 42 4 91.30%
P{?Ssao na pred. NORMAL 23 132 8516%
ultima class recall 64.62% 97.06%
posicéo da
aplanacao
MLP | Ndo houve
accuracy: 92.05% +i- 3.98% (mikro: 92.04%)
true KK true NORMAL class precision
Os 50 pontos | pred Kk 56 7 88.89%
antes ¢ 0s 50 - .
PiecpoOIZS d: Arvore de deciséo | N&o houve
Aplanacio accuracy: 82.07% +/- 8.15% (mikro: 82.09%)

21 . p Q true KK true NORMAL class precision
junto com os pred. KK 46 17 73.02%
valores da pred. NORMAL 19 118 96.23%
pressao das class recall 70.77% 87.50%
mesmas RBF | N&o houve
pos igc")e S accuracy: 89.05% +/- 5.40% (mikro: 89.05%)

true KK true NORMAL class precision

pred. KK 51 8 86.44%
pred. NORMAL 14 128 a0.14%
class recall 78.46% 94.12%

Os 50 pontos | MLP | N&o houve

antes e os 50 accuracy: 89.05% +/- 5.40% (mikro: 89.05%)

depOiS dO true KK true NORMAL class precision

Pico 2 da pred. KK 51 g 86.44%

Aol - pred. NORMAL 14 128 90.14%

planagao class recall 78.46% 94.12%

juntocomo | Arvore de decisédo | N&o houve

Valor da accuracy: 82.07% +/- 8.15% (mikro: 82.09%)

p” meira true KK true NORMAL class precision

posigéo da pred. KK 46 17 73.02%

~ pred. NORMAL 19 119 86.23%

22 pressao + o class recall 7077% 87.50%
valor da RBF | N3o houve
pressao na
posi¢éo do
pico da
a pl a na(}éo + accuracy: 88.55% +/- 7.10% (mikro: 88.56%)

true KK true NORMAL class precision
0 Va|01' da pred. KK 49 7 87.50%
pressao na pred. NORMAL 16 129 88.97%
l:l |t| ma class recall 75.38% 94.85%
posicéo da

aplanacao
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MLP N&o houve
Os 50 pontos - |
anteS e os 50 accuracy: 90.52% +i- 6.52% (mikro: 90.55%)

H frue KK frue NORMAL clags precision
depOIS dOS pred. KK 54 g 87.10%
Picos da pred. MORMAL 1 128 82.09%
Ap|anagéo ’class racall 23.08% 94.12%
junto com a Arvore de decisido | Nao houve
posigéo do accuracy: 84.52% +/- 7.92% (mikro: 84.58%)

23 piCO da true KK frue MORMAL tlass precision
= pred. KK 48 14 77 A%
press?O + pred. NORMAL 17 122 87 77%
posicao do class recall 73.85% 89.71%
pico 1 + RBF | N3o houve
pOS|gza?_ dol r accuracy: 85.55% +i- 6.14% (mikro: 85.57%)
p|CO . valo true KK true NORMAL class precision
do pico da pred. KK 11 8 84.62%
ressao pred. NORMAL 2 128 85.91%
p class recall B7.69% 94.12%
O valor das MLP | N3o houve
pos"s:oes -50' accuracy: 89.00% +i- 7.00% {mikro: 89.05%)
-25' 0 pico, true KK true NORMAL class precision
25 e 50 antes pred. KK 52 g 85.25%
H pred. NORMAL 12 127 90.71%
e dep0|s dOS class recall 80.00% 93.38%
Picos da Arvore de decisdo | Nao houve
Apltanagao accuracy: 88.05% +/- 6.80% (mikro: 98.06%)
Jun O _(?Om a true Kk true NORMAL class precision
24 | posicao do pred. KK 55 18 79.71%
pico da pred. NORMAL 10 122 92.42%
preSSéO + class recall 84.62% _ 89.71%
posicao do RBF | Nao houve
plcq 1~ + accuracy: 88.52% +I- 5.96% {mikro: 88.56%)
p_OSIQaO do true KK true MORMAL class precision
pico 2 + valor pred. KK 53 11 82.81%
do p|CO da pred. NORMAL 12 124 91.24%
preSSéO class recall 81.54% 91.91%
MLP | N&o houve
accuracy: 88.00% +/- 9.54% (mikro: 88.06%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 50 9 84.75%
pred. NORMAL 15 127 89.44%
class recall 76.92% 93.38%
RBF | N3o houve
accuracy: 90.02% +/- 6.34% (mikro: 90.05%)
true KK true NORMAL class precision
Convolugdo pred ki< = ; =
pred. NORMAL 13 129 90.85%
dOS 50 class recall 80.00% 94.85%
Zodn(:ozi:r:itss MLP | Haar Aproximacio 3
|COSp da accuracy: 91.00% +i- 6.24% (mikro: 91.04%)
p - true KK true NORMAL class precision
25 | aplanagéo prea kK 65 5 80 15%
com 0S pred. NORMAL 9 127 93.38%
pOntOS da class recall 86.15% 93.38%
pressao dos RBF | Haar Aproximacao 3
m esm OS accuracy: 79.64% +i- 6.69% (mikro: 79.60%)
momentos frue KK true NORMAL class precision
pred. KK 60 36 62.50%
pred. NORMAL 5 100 95.24%
class recall 9231% 7353%
MLP | Coiflets 1 Aproximacgao 3
accuracy: 91.00% +i- 5.39% (mikro: 91.04%)
true KK true NORMAL class precision
pred. KK 57 10 85.07%
pred. NORMAL 8 126 94.03%
class recall 87.69% 92 65%

RBF

| Coiflets 1 Aproximacéo 3
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accuracy: 78.64% +/- 5.29% (mikro: 78.61%)

true KK
pred. KK 61
pred. NORMAL 4
class recall 93.85%

true NORMAL class precision
39 61.00%

a7 96.04%
71.32%

MLP

| Coiflets 5 Aproximacao 1

accuracy: 92.00% +/- 5.57% (mikro: 92.04%)

true KK
pred. KK 58
pred. NORMAL 7
class recall 89.23%

true NORMAL class precision
9 86.57%

127 94.78%
93.38%

RBF

| Coiflets 5 Aproximagao 1

accuracy: 78.64% +/- 5.29% (mikro: 78.61%)

true KK
pred. KK 61
pred. NORMAL 4
class recall 93.85%

true NORMAL class precision
39 61.00%

97 96.04%
71.32%

MLP

| Daubechies 10 Aproximac&o 1

accuracy: 91.50% +/- 5.02% (mikro: 91.54%)

true KK
pred. KK 57
pred. NORMAL 8
class recall 87.69%

true NORMAL class precision
9 86.36%

127 94.07%
93.38%

RBF

| Daubechies 10 Aproximac&o 1

accuracy: 78.64% +- 5.29% (mikro: 78.61%)

true KK
pred. KK 61
pred. NORMAL 4
class recall 93.85%

true NORMAL class precision
39 61.00%
97 96.04%

71.32%




