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Resumo

Glaucoma é uma neuropatia Optica cuja progressao gera comprometimento no campo vi-
sual e cegueira. Devido aos danos irreversiveis, a identificacao precoce e correta é vital
para o controle da progressao da doenca. Para diagnostico de glaucoma , oftalmologistas
analisam dados de campo visual e da anatomia ocular obtidos através de testes. Para redu-
zir a quantidade de resultados falso negativos e falso positivos, diversas técnicas tem sido
desenvolvidas para incrementar a sensibilidade e especificidade dos testes diagnosticos de
glaucoma. Para aplicagoes médicas, existem estudos que indicam como uma abordagem
promissora o uso de classificadores de aprendizagem de maquina baseados em diferentes
conceitos como Arvores de Decisao, Redes Neurais Artificiais e abordagem Bayesiana.
Apesar da disponibilidade de sofisticados algoritmos para desenvolvimento de classifica-
dores, o sucesso do treinamento destes classificadores é altamente dependente de dados de
qualidade. Dados de qualidade significam que os exemplos fornecidos para treinamento
devem representar a maior quantidade possivel de situacoes encontradas no mundo real.
Estes requisitos sao normalmente atendidos se dados de uma grande quantidade de paci-
entes estiver disponivel. Entretanto, diversos fatores como o perfil da populacao avaliada,
a duracao das tarefas de coleta de dados, disponibilidade de equipamentos e de profis-
sionais de saude, além do comprometimento dos pacientes com o programa de pesquisa,
restringem o tamanho do conjunto de dados. Uma possivel estratégia para resolver o pro-
blema da escassez de dados para a tarefa de treinamento dos classificadores é o emprego de
dados artificiais que representam populacoes reais. Estes dados artificiais serao adequados
ao treinamento dos classificadores se possuirem caracteristicas estatisticas de populagoes
reais. O uso de populacoes artificiais possibilitarda a criacao de conjuntos de dados com
numero adequado de pacientes, sem gastar anos coletando dados. Neste trabalho é apre-
sentado um gerador de dados artificiais denominado GLOR, baseado em um método de
Monte Carlo, que é adequado ao treinamento de classificadores para o diagnéstico de
glaucoma. A populacao gerada é caracterizada por dados funcionais e estruturais forne-
cidos pelos instrumentos de perimetria computadorizada padrao ou Standard Automated
Perimetry (SAP) e tomografia de coeréncia dptica de alta definicao ou High Definition
Optical Coherence Tomography (HD-OCT). Os resultados experimentais, obtidos apds o
treinamento de uma Rede Neural Artificial empregando populagao gerada pelo GLOR
contendo 4500 individuos normais e 500 glaucomatosos e avaliagao com dados de uma
populacao real formada por 44 individuos normais e 26 glaucomatosos, foram: acuracia
total de 87,1%, sensibilidade de 80,8%, especificidade de 90,9% e drea sob curva ROC
de 0,941. Tais resultados indicam que o GLOR pode ser empregado satisfatoriamente no
desenvolvimento de novos métodos que possam elevar a sensibilidade e especificidade no
diagnostico de glaucoma.

Palavras-chaves: inteligéncia artificial, classificadores de aprendizagem de maquina,
método de Monte Carlo, diagndstico de glaucoma, simulagao computacional.



Abstract

Glaucoma is an optical neuropathy, whose progression results in visual field impairments
and blindness. Due to its irreversible damages, early and correct identification is very
important to control glaucoma’s progression. For glaucoma diagnosis, ophthalmologists
analyze patient’s visual field and eyes structural data obtained by using eyes’ test equip-
ments. In order to reduce the quantity of false-negative and false-positive results, several
new techniques have been developed to increment the sensitivity and specificity of glau-
coma diagnostic tests. A promising approach is the use of machine learning classifiers.
Classifiers based on different concepts like Decision Trees, Artificial Neural Networks, and
Bayesian approach, have been developed for medical applications. Despite the availability
of sophisticated algorithms for classifiers development, successful training of classifiers is
highly dependent of good training data. Good data means that examples provided for
classifier training should represent the many different situations found in real world. These
requirements are usually accomplished if data from a large number of patients is avail-
able. However, several factors like profile of evaluated population, duration of the data
acquisition activities, existence of healthcare professionals, and equipment availability,
and people’s commitment to the research program, restrict the size of patient’s dataset.
A possible approach to overcome the lack of patient’s data to perform the classifier’s
training task is to use artificial data that represent a real population. This artificial data
would be suitable for classifiers training if it has similar statistical properties of a real
population. The use of artificial population will enable the creation of datasets with re-
quired number of patients, and without spending years measuring patients. It will also be
possible to simulate scenarios and strategies before a long term research program starts.
In this work is presented an artificial data generator named GLOR, based on a Monte
Carlo method, and suitable for the training of classifiers for glaucoma diagnosis. The
generated population is characterized by eyes’functional and structural data provided by
Standard Automated Perimetry (SAP) and High Definition Optical Coherence Tomogra-
phy (HD-OCT) instruments. The experimental results, obtained after an Artificial Neural
Network training employing a population generated by GLOR comprising of 4500 normal
and 500 glaucomatous individuals and evaluated by using real population data from 44
normal and 26 glaucomatous subjects, were: 87.1% for overall accuracy, 80.8% for sensi-
tivity, 90.9% for specificity and 0.941 for the area under ROC curve. These results show
that GLOR can be used as a promising approach to accelerate the development of new
methods to increment sensitivity and specificity of glaucoma diagnosis.

Keywords: artificial intelligence, machine learning classifiers, Monte Carlo method,
glaucoma diagnosis, computer simulation.
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1 Introducao

O glaucoma é uma doenga cronica, assintomatica, de lenta progressao e multifatorial.
Caracteriza-se por perda de fibras nervosas, danos ao nervo optico e defeitos do campo
visual (WEINREB; KHAW, 2004), e, se nao for corretamente diagnosticada e tratada, pode

levar a cegueira.

O glaucoma é comum apds os 35 anos de idade, mas, ocasionalmente, ocorre em
criancas. A Organizagao Mundial de Saude estima que esta doenca seja a segunda maior
causa de cegueira na popula¢ao mundial, e a primeira causa de cegueira irreversivel (KING-
MAN, 2004). A prevaléncia do glaucoma varia conforme a localizacdo geogréfica, a etnia e
condigbes sécio-economicas da populagao estudada (BANK, 1993). Sua prevaléncia varia
entre 1,1% e 2,1% em caucasianos (KLEIN, 1992; DIELEMANS, 1994), sendo 3 a 4 vezes
maior em negros (TIELSH, 1991; MASON, 1989).

Segundo os resultados do The Eye Diseases Prevalence Research Group (LESKE, 1994),
uma anélise sobre glaucoma nos Estados Unidos da América (EUA), a prevaléncia dessa
doenca foi estimada em 1,86% na populacao acima de 40 anos, o que equivale a 1,57
milhao de brancos e 398.000 negros afetados. Ainda segundo esse estudo, considerando-se
a taxa atual de envelhecimento da populacao daquele pais, o nimero de portadores de

glaucoma crescera em 50%, acometendo 3,36 milhoes de individuos em 2020.

Na figura 1.1 pode-se observar a representacao das camaras anterior e posterior do olho
humano. Estas camaras sao preenchidas por um liquido de baixa densidade denominado
humor aquoso. Este liquido é produzido na camara posterior do olho, flui através da
pupila para a camara anterior, e em seguida é drenado pelos canais de saida para fora
do olho. Na figura 1.2 pode-se observar uma ilustracao deste fluxo. Quando este fluxo
¢ dificultado por algum problema como uma obstrucao, ha uma consequente elevacao
da pressao interna que o mesmo exerce sobre as estruturas oculares. Esta pressao (ou
tensdo) é denominada pressao intra-ocular (PIO). A pressao intra-ocular elevada é o fator
de risco mais importante para o desenvolvimento do glaucoma (WEINREB; KHAW, 2004;
HELJL et al., 2002) e o tnico passivel de tratamento (WEINREB; KHAW, 2004; HELJL et al.,



Introducdo 2

2002; KASS et al., 2002). Uma das principais estruturas que podem ser lesionadas por este
aumento de pressao é o nervo Optico, gerando danos irreversiveis a visao dos pacientes,

uma vez que as células nervosas nao sofrem regeneracao.
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Figura 1.1: Anatomia do olho humano. Adaptado de (DUANE’S, 2002)

Dependendo do tipo de anomalia apresentada pelos canais de saida, o glaucoma recebe
uma classificagao correspondente: quando estao abertos, a doenca é denominada glaucoma
primério de angulo aberto (GPAA), caso estejam obstruidos pela iris, tem-se o glaucoma
primario de angulo fechado (GPAF). A comparacdo entre as duas formas de glaucoma
primério pode ser observada anatomicamente através da figura 1.3, onde o angulo que a

camara anterior forma com a iris pode se apresentar aberto (A) ou fechado (B).

No GPAA, o liquido drena muito lentamente da camara anterior. A pressao aumenta
gradualmente, quase sempre em ambos os olhos, causando lesao do nervo 6ptico e uma
perda da visao lenta e progressiva. Esta perda inicia-se na periferia do campo visual
e, caso nao controlada, pode comprometer inteiramente a visao do paciente, causando

cegueira.

Um oftalmologista pode medir a pressao na camara anterior através de um procedi-
mento simples e indolor denominado tonometria. Dentre as diversas técnicas de medi¢ao
de pressao, a mais utilizada é a tonometria Goldman. Neste exame, apos a aplicacao de

um colirio anestésico, um pequeno instrumento é aproximado da coérnea do paciente de
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tal forma que a resisténcia apresentada pelo olho é medida, obtendo-se entao a PIO.

Diversos estudos (AZUARA-BLANCO; COSTA; WILSON, 2002) apontam que a pressao
intra-ocular em pacientes normais é geralmente definida entre 10 e 21 mmHg, com média
de 16 mmHg e desvio padrao de 2.5. Geralmente, as medidas superiores a 22 milimetros
indicam um aumento de pressao. Dado que os valores da PIO variam ao longo do dia
(variacao circadiana), normalmente diversas medidas em horarios distintos devem ser
tomadas e uma curva tensional entao deve ser desenhada para identificar-se efetivamente
a alteracao dos niveis da PIO. A figura 1.4 apresenta um exemplo de curvas tensionais
ao longo de um dia. A linha grafada em azul representa uma curva dentro dos limites
considerados normais, enquanto que a vermelha demonstra um grafico com niveis de

variacao de PIO tipicos de glaucoma.
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Figura 1.4: Variagdo da pressao intra-ocular ao longo do dia. Adaptado de
(AZUARA-BLANCO; COSTA; WILSON, 2002).

No entanto, existem individuos que apesar de apresentarem PIO estatisticamente
elevada nao desenvolvem glaucoma, além de individuos glaucomatosos que possuem niveis

de PIO pertencentes a faixa de normalidade (AZUARA-BLANCO; COSTA; WILSON, 2002).

Para diagnostico do glaucoma atualmente existem diversos testes, cuja eficacia é ava-
liada em termos de dois indicadores: sensibilidade e especificidade. Sensibilidade é a
proporc¢ao de individuos com a doenca que foram corretamente identificados pelo teste,
enquanto que especificidade é a fracao de individuos normais, ou seja, sem a doenca, que
foram detectados como normais. Elevar a sensibilidade de um teste diagndstico é uma
forma de minimizar sua taxa de falsos negativos, ou seja, a quantidade percentual de

pacientes com a doenca que foram erroneamente classificados como normais. Aumentar
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a especificidade significa reduzir a taxa de falsos positivos, ou melhor, a fracao de pa-
cientes que, apesar de normais, foram incorretamente classificados como portadores da
doenga pelo teste. Um resultado falso positivo para glaucoma apresenta impactos socio-
economicos negativos, uma vez que implica no inicio de tratamento desnecessariamente,
incorrendo em custos relacionados ao uso de medicacao e de visitas ao servigo médico,
além dos eventuais riscos e desconfortos ao paciente que qualquer tratamento pode causar.
J& o custo humano de um resultado falso negativo em glaucoma é ainda maior. Um pa-
ciente glaucomatoso, quando erroneamente classificado como normal, pode ter sua visao
irreversivelmente comprometida pela falta de intervencao médica, podendo até mesmo

evoluir para cegueira caso o erro diagnoéstico nao seja corrigido em futuro préximo.

Desta forma, diversos testes funcionais e estruturais tém sido desenvolvidos e apri-
morados ao longo dos ultimos anos, sempre com o objetivo de aumentar a sensibilidade
e especificidade do diagndstico de glaucoma. Testes funcionais procuram identificar o
comprometimento da visdo dos pacientes (func¢ao) enquanto que os estruturais avaliam

caracteristicas anatomicas do olho (estruturas oculares) em busca de anomalias.

Um exemplo de teste diagndstico amplamente utilizado para avaliacao funcional de
glaucoma ¢é a perimetria computadorizada ou exame de campo visual computadorizado.
Este exame consiste em apresentar ao paciente estimulos luminosos dispostos em uma
semi-esfera e solicitar-lhe que, com a visao fixa em um ponto central, acione um pequeno
dispositivo a cada vez que conseguir enxergar um destes sinais. Um software consolida
o resultado de todos os pontos ativados e as respectivas identificacoes pelo paciente para

entao compor o mapa de campo visual.

Ao avaliar o resultado de uma perimetria computadorizada o oftalmologista pode
identificar o grau de comprometimento visual do paciente através da localizagao das areas
afetadas e a intensidade em decibels (dB) da perda apresentada em relagdo a um campo
visual de um individuo normal na mesma faixa etaria. A perimetria computadorizada é

classificada como teste funcional gold standard para diagndstico de danos glaucomatosos.

Além da perimetria computadorizada padrao existem outros métodos mais recen-
tes empregados para avaliagao funcional, destacando-se os baseados na perimetria de
frequéncia duplicada (PACZKA et al., 2001; FEUER et al., 2002; DELGADO et al., 2002; LAN-
DERS; GOLDBERG; GRAHAM, 2003; MEDEIROS; SAMPLE; WEINREB, 2004) e na perimetria
azul-amarelo (FEUER et al., 2002; PACZKA et al., 2001).

J& os testes estruturais sao responsaveis pelo mapeamento das estruturas anatomicas

oculares em busca de anomalias que possam ser indicadores da presenca de glaucoma. Por
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exemplo, um dos fatores ja citados como prevalente entre os individuos glaucomatosos é
a pressao intra-ocular elevada. Esta pressao acima dos limites normais pode ocasionar
a morte de células ganglionares e a consequente perda de espessura na camada de fibras
nervosas. Com isso ha o aumento da area e volume da regiao denominada escavacao do
disco optico. Disco 6ptico é a estrutura anatomica através da qual o nervo éptico penetra
no olho, sendo também chamado de papila ou cabeca do nervo éptico. As elevagoes das
relacoes numéricas entre areas e volumes da escavacao em relagao ao disco Optico sao
importantes para o diagnéstico de glaucoma. Na figura 1.5 é possivel observar-se estas

estruturas.

Figura 1.5: Imagem em trés dimensoes do fundo de olho obtida através do instrumento
HRT II destacando-se o disco éptico ao centro, a drea de escavacao (CUP), a rima neural
(RIM) e a camada de fibras nervosas (RNFL) (HEIDELBERG-ENGINEERING, 2009).

O estudo da camada de fibras nervosas pode propiciar o diagnéstico antecipado da
doenga, como mostrado pelo estudo de Sommer et al (SOMMER et al., 1991), que revelou
que 60% dos pacientes que evoluiram para glaucoma tinham defeitos na camada de fibras
nervosas seis anos antes do aparecimento de defeito de campo visual. Entretanto, a
avaliacao do nervo 6ptico e da camada de fibras nervosas, seja por observacgao direta ou
por técnicas fotogréficas, é subjetiva e requer examinador experiente (FEUER et al., 2002;

HELJL et al., 2003).

Para avaliagao anatomica, destacam-se os métodos baseados na polarimetria de var-
redura a laser para anélise da camada de fibras nervosas (DUARTE et al., 1999; PRATA et
al., 2001; MOURA; MELLO; PRATA, 2003; TANITO et al., 2004), na oftalmoscopia confocal
com varredura a laser para estudo do disco éptico (BARBOZA; JR, 1998; ZANGWILL et al.,

2001) e na tomografia de coeréncia éptica (AYDIN et al., 2003) para ambas as estruturas.

No entanto, na literatura ha estudos que sugerem que nenhum dos métodos atuais,
quando empregados isoladamente, apresentam sensibilidade e especificidade que justi-

fiquem o seu uso como ferramenta de rastreamento para glaucoma inicial a moderado
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(SANCHEZ-GALEANA et al., 2001). Em contra-partida, outros estudos (BOWD et al., 2000;
LAUANDE-PIMENTEL et al., 2001; GREANEY et al., 2002) relatam que a associagao de
métodos aumenta a capacidade diagnostica de glaucoma. Pesquisa recente (MEDEIROS,
2004) revela que a combinacdo de resultados da aplicagdo dos métodos para avalia¢do
estrutural pode fornecer informagao adicional ao oftalmologista para diagnostico do glau-
coma, sugerindo que a integracao dos dados clinicos, obtidos através de varios testes, ao
conhecimento e experiéncia do médico pode melhorar o diagnéstico e até mesmo ante-
cipé-lo, ou seja, identificar a presenca do glaucoma antes que surjam danos irreversiveis

a visao do paciente.

Porém, transformar conjuntos de dados em informacao e descobrir suas inter relagoes
para produzir conhecimento ttil e aplica-lo a solucao de problemas em um determinado
dominio sao tarefas tipicas da computagao. Uma area da computacao normalmente em-
pregada na resolucao de problemas no dominio médico ¢é a inteligéncia artificial, sendo que
uma sub-area de especial relevancia para questoes de diagnéstico médico é a aprendizagem
de maquina. Sistemas computacionais capazes de aprender regras ao analisarem registros
médicos disponiveis em varios meios como bancos de dados, textos nao-estruturados,
imagens, filmes e sons, podem auxiliar significativamente o diagnostico e tratamento de
doengas (MITCHELL, 1999). Diversos estudos abordam o uso de algoritmos classificadores

basados em técnicas de aprendizagem para identificacao de doengas.

Ao conduzir estudo sobre a aplicacao de técnicas de aprendizagem de maquina no
diagnéstico médico, Kononenko (KONONENKO, 2001) aponta como tendéncia a utilizagao
cada vez maior pelos médicos destas técnicas como ferramentas para melhorar o desem-
penho da sua atividade. Estas técnicas constituem fonte adicional de informacao para
elevar a acuracia do diagnéstico, dado que o uso desta informacao e o julgamento final
continuarao sob responsabilidade do profissional. O mesmo estudo identificou como prin-
cipais categorias de algoritmos de aprendizagem empregados ao longo dos anos nas tarefas
de identificacao da presenca ou nao de indicios de determinada enfermidade em dados de
exames de um paciente sao classificadores Bayesianos, arvores de decisao e redes neurais

artificiais.

Do ponto de vista funcional, classificadores sao algoritmos que recebem como entrada
um vetor de caracteristicas (como os valores extraidos de exames de um paciente visando
ao diagndstico de glaucoma), e apresentam como resultado a indicacdo de uma classe
(categoria) a qual aquele vetor pode ser associado (por exemplo, glaucoma ou normal).
Geralmente estes algoritmos se utilizam de uma forma de aprendizagem supervisionada,

onde o programa aprende através de exemplos de treinamento positivos e negativos, com-
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postos por valores para atributos selecionados que lhe sao fornecidos juntamente com sua
correspondente classificacao. Um exemplo positivo para o treinamento de um classifica-
dor para glaucoma ¢ um conjunto de valores de atributos como idade, PIO, volume da
escavagao, volume do disco éptico e espessura média da camada de fibras nervosas de um
paciente com a doenga, enquanto que um exemplo negativo seriam valores para os mes-
mos parametros, porém referentes a um paciente normal (sem a doenga). O treinamento
¢é repetido diversas vezes com o fornecimento de varios exemplos juntamente com a clas-
sificagdo positivo ou negativo realizada por um médico, até que o conceito (identificagao
da doenga através do exame em questao) possa ter sido devidamente aprendido pelo sis-
tema. Passa-se entao a utilizar o algoritmo com novos dados, porém nao previamente
classificados por um especialista humano, para que o sistema entao faca sua classificacao

automaticamente.

Um exemplo de categorias de algoritmos amplamente empregados em tarefas de classi-
ficagdo s@o as redes neurais artificiais. Multilayer Perceptrons (MLP) sdo um tipo de rede
neural alimentada para frente, composta por um ou mais nés computacionais (neurénios)
na camada de entrada, um ou mais neuronios na camada de saida, e uma ou mais camadas

ocultas intermediarias de nés computacionais.

Neste tipo de rede o sinal de entrada é representado por atributos selecionados para a
tarefa de classificagdo (como os parametros citados como exemplo para aprendizagem de
um classificador para glaucoma). Este sinal, assim como em uma célula nervosa humana,
propaga-se para a frente, camada a camada, a partir da entrada até a saida, representada
pelas classes que se deseja obter (no exemplo, glaucoma e normal). Uma vez que uma
saida apresentada pela rede nao seja correta frente ao exemplo de treinamento fornecido
como sinal de entrada, um erro de classificacao é identificado. Através de um algoritmo de
retro propagacao destes erros (error backpropagation), a rede MLP pode ser eficientemente

treinada para melhorar sua acuracia na tarefa de classificagao.

A literatura apresenta resultados de estudos da aplicacao de classificadores no di-
agnostico de glaucoma ao longo dos tltimos anos. Goldbaum (GOLDBAUM; AL, 2002)
avaliou a eficacia de determinados classificadores na tarefa de identificacao precoce de
perda visual baseando-se em dados obtidos através do exame de perimetria computadori-
zada padrao. Hothorn e Lausen (HOTHORN; LAUSEN, 2003), Huang et al (HUANG; CHEN;
HUANG, 2007) e Burgansky-Eliash et al (BURGANSKY-ELIASH, 2005) testaram classifi-
cadores sobre dados de espessura da camada de fibras nervosas. Bowd et al (BOWD et
al.,, 2008) recentemente utilizaram classificadores em tarefas de diagndstico de glaucoma

baseado na integracao de dados anatomicos e funcionais.



Objetivos da Pesquisa 9

Todavia, para que algoritmos classificadores possam ser eficazes, a etapa de treina-
mento desempenha um papel de vital importancia. Para que o treinamento possa ser
realizado adequadamente, conjuntos de dados de qualidade devem ser empregados como
exemplos. Dados de qualidade significam dados representativos de populacoes reais, e dis-
poniveis em quantidade suficiente para que possam expressar a maior variedade de casos

possivel.

No entanto, uma questao relevante para a conducao de estudos de métodos diagnosticos
de glaucoma sao as dificuldades para coleta de dados, tais como: o recrutamento e selegao
de sujeitos de acordo com critérios de inclusao e exclusao do estudo, a disponibilidade
dos equipamentos tecnoldgicos, materiais e profissionais de saude para conducao dos tes-
tes nos individuos ao longo do tempo e, principalmente, a manutencao da aderéncia dos
pacientes ao programa, dificultada pela duracao do estudo e pelo perfil sécio-economico

da populagao avaliada.

Diante destes problemas, normalmente os estudos sao conduzidos com poucos in-
dividuos, o que pode constituir sensivel restricao a eficacia de classificadores baseados em
aprendizagem, visto que necessitam de conjuntos de dados com muitos elementos para que

consigam desempenhar a tarefa de classificagao com maiores possibilidades de sucesso.

Contudo, métodos estatisticos podem ser empregados para gerar amostras populacio-
nais artificiais de forma a permitir a simulacao computacional de estudos em glaucoma, e
empregé-las no treinamento e testes de classificadores. Como beneficios desta abordagem
pode-se citar a economia de tempo, dado que a escala cronoldgica artificial pode ser bem
inferior a real, de recursos financeiros, visto que o uso de equipamentos e consumo de
materiais pode ser reduzido, e sociais, uma vez que € possivel conduzir experimentos sem

a necessidade de coleta de dados em seres humanos em larga escala.

1.1 Objetivos da Pesquisa

Diante do exposto, o objetivo deste trabalho de pesquisa é criar um gerador artificial
de dados epidemioldgicos, clinicos, anatomicos e funcionais de pacientes oftalmolégicos de
acordo com as respectivas distribuigoes normais definidas a priori para cada parametro se-
lecionado. Este gerador é capaz de gerar dados em quantidade e qualidade suficientes para
possibilitar o treinamento de classificadores de aprendizagem de maquina, visando assim
contribuir para o desenvolvimento de novos métodos que possam elevar a sensibilidade e

especificidade no diagndstico de glaucoma.
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1.2 Metodologia da Pesquisa

A metodologia proposta para solugao dos problemas identificados por este trabalho partiu
do desenvolvimento de um método de Monte Carlo para produzir artificialmente as po-
pulacoes amostrais, visando o treinamento de classificadores de glaucoma. Monte Carlo
tem sido amplamente utilizado em pesquisas cientificas para simulacao e geracao de dados
a partir de distribuicoes de probabilidade. O método desenvolvido utiliza distribuicoes de
probabilidade e valores normais de dados epidemioldgicos e clinicos, além de parametros
obtidos pelos testes diagndsticos funcionais e estruturais, e assim gera artificialmente da-

dos representativos de populagoes reais.

Na etapa seguinte, treinou-se e testou-se classificadores baseados em Naive-Bayes,
Arvores de Decisao e Redes Neurais Artificiais com base em dados artificiais e reais. A
avaliagao da eficdcia do gerador foi realizada através do desempenho dos classificadores
no diagnostico de glaucoma treinados com os dados artificiais. Tal avaliacao foi conduzida
através do calculo da acuréacia total, sensibilidade, especificidade e areas sob curvas ROC

(Receiver Operating Characteristic) dos classificadores.

Médicos oftalmologistas especialistas em glaucoma foram os avaliadores qualitativos
da capacidade do gerador em produzir artificialmente dados que simulem individuos reais.
Foram igualmente os responsaveis pela classificacao quanto a presenca de glaucoma na
populacao de individuos reais utilizados para validacao dos algoritmos desenvolvidos neste

trabalho.

1.3 Estrutura do trabalho

No capitulo 2 é apresentado o glaucoma e seus métodos diagnodsticos atuais. Os classi-
ficadores baseados em algoritmos de aprendizagem de maquina utilizados neste trabalho

sao descritos no capitulo 3.

Os métodos desenvolvidos visando sua resolucao - a geracao de dados artificias para
uso nas tarefas de classificacao e a construcao dos classificadores - sao descritos no capitulo
4, enquanto que a avaliacao dos resultados obtidos através da sua aplicacao sao apresen-

tados no capitulo 5.

As consideragoes finais encerram o texto no capitulo 6.



11

2 Diagnoéstico de Glaucoma

Apesar dos individuos com glaucoma geralmente apresentarem niveis estatisticamente
elevados de pressao intra-ocular (MEDEIROS; WEINREB, 2002), a medida da pressao (ou
tonometria) nao pode ser empregada como ‘método diagnéstico isolado, uma vez que nem
todos os individuos com hipertensao ocular evoluem para glaucoma (KASS et al., 2002),
enquanto varios individuos com PIO estatisticamente normal sao portadores dessa doenca
(ANDERSON; DRANCE; SCHULZER, 2001). Além disso, técnicas de tonometria sao passiveis
de artefatos induzidos pela espessura da cornea, doencgas oculares e pelo tipo de tonometro
utilizado (BRANDT et al., 2001; WHITACRE; STEIN, 1993). Outro fator importante é que
a tonometria isolada representa a medida de um momento e nao considera a variacao
circadiana da PIO, ou seja, as alteracoes fisiolégicas que a pressao sofre ao longo de um

dia (TAVARES et al., 2003).

O glaucoma é diagnosticado pelo oftalmologista especialista na doenga, que se baseia
na associagao de dados como o histérico clinico do paciente e a medida da pressao intra-
ocular, aos resultados de exames funcionais, que avaliam o campo visual do paciente para
procurar identificar indicios de reducao da capacidade visual, e aos exames estruturais,
que buscam por alteragoes anatomicas nas estruturas oculares, como a perda acentuada da
camada de fibras nervosas, que ¢ um dos primeiros indicios de danos tipicos do glaucoma.
Estes resultados sao comparados estatisticamente aos dados de pacientes normais, ou seja,
sem glaucoma, na mesma faixa etaria. Tal relagao com bancos de dados normativos por
faixa etaria é importante para auxiliar o diagndstico, uma vez que nao se pode comparar
dados obtidos para um individuo de 40 anos aos mesmos dados de um individuo com
50 anos, por exemplo. Isto se deve ao fato de que a medida que a idade avanga ocorre
a morte natural de células ganglionares, neuronios cujos axonios formam os feixes que
constituem as fibras nervosas. Como consequéncia da faléncia destas células ao longo dos
anos, ocorre a redugao de espessura da camada de fibras nervosas. Como estrutura e
funcao sao relacionados, a reducao da quantidade de células ganglionares e da camada de

fibras nervosas prejudicam a transmissao das informacoes dos fotorreceptores ao cérebro,
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ocasionando a reducao gradativa de sensibilidade no campo visual dos individuos ao longo

dos anos.

Entre os testes para avaliacao de campo visual existentes, a perimetria computadori-
zada padrao ou Standard Automated Perimetry (SAP) é considerado pelos oftalmologistas
o padrao-ouro (gold standard) para realizar o diagnéstico funcional e avaliar a progressao
do glaucoma (LIU et al., 2003). A evolugao deste exame, gracas a anélise computadorizada
dos dados, permitiu uma maior reprodutibilidade dos resultados e comparacoes estatisticas
com um extenso banco de dados normativo embutido no software do equipamento (DIAS;
LIMA, 1998). Devido a isso, a perimetria computadorizada padrao é amplamente utilizada

nos protocolos clinicos de glaucoma.

O exame de campo visual padrao consiste basicamente em apresentar ao paciente
estimulos luminosos e solicitar ao mesmo que, com a visao fixa em um ponto central do
equipamento, acione um botao a cada vez que conseguir perceber um destes sinais. Como
estes estimulos sao apresentados na forma de uma luz branca, a perimetria computadori-
zada padrao é também chamada de perimetria acromatica. O estimulo apresentado possui
intensidade variavel dentro de uma faixa determinada para cada ponto, iniciando-se em
um valor base pré-determinado para o ponto a ser avaliado. Em seguida, esta intensidade
de luz é gradualmente elevada até que haja a ativacao do botao pelo paciente, indicando
o momento que a luz foi identificada (e portanto o limiar de intensidade luminosa perce-
bida), ou entao a intensidade atinja o valor maximo da faixa, evidenciando que o paciente
nao percebeu o estimulo apresentado. Os valores das intensidades dos estimulos percebi-
dos em cada ponto sao denominados sensibilidade. Estes valores de sensibilidade podem
ser obtidos em ntimeros absolutos de intensidade luminosa por area, expressas em apostlib
(1 asb = 1/m candela/m?), ou em valores relativos aos limiares de teste (valores iniciais
das faixas de intensidade de apresentacdo por ponto), expressos neste caso em decibels
(dB). Como a variabilidade de estimulos é grande, variando de menos de 1 asb até 10000
asb, normalmente as sensibilidades sao expressas em valores relativos (AZUARA-BLANCO;
COSTA; WILSON, 2002). Valores préximos a zero indicam dreas defeituosas do campo vi-
sual, ou seja, areas de baixa sensibilidade, enquanto que valores significativamente maiores

do que zero indicam areas normais.

A quantidade total de medidas de sensibilidade relativa obtidos em um exame de
campo visual depende do ntimero total de pontos avaliados, que sao determinados pela es-
tratégia de teste empregada. Na estratégia denominada Central 30-2 (C30-2), os estimulos
sao apresentados ao longo de 30 graus em todas as dire¢oes ao redor do ponto de fixagao e

alinhados a cada 6 graus dos meridianos vertical e horizontal. Nesta estratégia sao testados
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76 pontos, sendo que 2 deles correspondem a area da retina desprovida de fotorreceptores
denominada ponto cego (blind spot), regiao na qual os estimulos luminosos nao sao per-
cebidos por incidirem diretamente sobre o disco éptico. Outra estratégia normalmente
empregada nos exames de campo visual padrao é a Central 24-2 (C24-2) onde os estimulos
sao apresentados ao longo de 24 graus na regiao temporal e 30 graus na regiao nasal.
Nesta estratégia sao testados 54 pontos (sendo 2 correspondentes ao ponto cego). Com
esta abordagem, reduz-se o tempo gasto no teste sem reducao significativa da capaci-
dade de identificagao de danos no campo visual. Esta caracteristica ¢ importante pois
quanto maior o tempo empregado em um teste, maior a probabilidade do resultado ser

comprometido pela fadiga do paciente.

Cada estratégia de teste é associada a um algoritmo para determinacao dos limiares
de sensibilidade. Os mais empregados atualmente sao o Full Threshold e o SITA Stan-
dard. O algoritmo Full Threshold apresenta boa acuracia quando comparado aos demais
algoritmos, pois promove a estratégia de teste e reteste de pontos, todavia consome mais
tempo para ser executado. No entanto, o algoritmo SITA Standard, desenvolvido recen-
temente, apresenta a mesma acuracia do Full Threshold mas com tempo de teste menor,

sendo portanto cada vez mais empregado.

Apods a coleta dos dados das sensibilidades relativas, um software estatistico deno-
minado STATPAC realiza comparacoes entre as sensibilidades relativas ponto a ponto e
os respectivos valores normais presentes em um banco de dados normativo relacionado
a idade. Estes valores normais, embutidos no software, sao representados por médias e
desvios padroes de sensibilidade em cada ponto avaliado. Tais valores normativos sao
empregados pelo instrumento para construir os gréaficos total deviation e pattern devia-
tion, tanto em valores relativos, expressos em dB, quanto em faixas de probabilidades de

normalidade.

O grafico total deviation apresenta os valores em dB das diferencas ponto a ponto entre
o valor de sensibilidade medido e o esperado de acordo com o banco de dados normativo,
enquanto que os valores do grafico pattern deviation sao obtidos através de um processo

de normalizacao aplicado sobre os valores do gréfico total deviation.

Os indices globais Mean Deviation (MD) e Pattern Standard Deviation (PSD) sdo ob-
tidos através de calculos sobre os valores em decibels dos graficos total deviation e pattern
deviation, respectivamente. O MD representa o desvio médio de sensibilidade em relacao
a populacao normal, enquanto o PSD representa o desvio padrao apresentado pelos dados

normalizados. A principal funcao do MD é indicar eventual reducao geral de sensibili-
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dade. Ja a funcao do indice PSD é oferecer ao especialista a medida de variabilidade da

sensibilidade, indicando a possivel existéncia de defeitos localizados no campo visual.

Outro indice que pode ser obtido é o GHT ou Glaucoma Hemifield Test. Este indice
¢ calculado através de comparacoes de sensibilidade entre 5 areas pré-determinadas do
hemisfério superior do campo visual e as respectivas areas simétricas no hemisfério inferior.
O objetivo ¢é identificar alteragoes significativas entre os valores nestas regioes, uma vez
que os danos glaucomatosos sao geralmente assimétricos, com um hemisfério sendo mais
comprometido que o outro. O GHT pode apresentar 5 indicagoes: ’within normal limits’,
"borderline’, " outside normal limits’, ’general reduction of sensitivity’ ou ainda "abnormally
high sensitivity’, indicando respectivamente resultado normal, limitrofe, fora dos valores
normais (positivo para glaucoma), redugao geral de sensibilidade e sensibilidade elevada

de modo anormal.

Através do resultado de um exame de campo visual (figura 2.1), pode-se observar na
regiao central superior o grafico de sensibilidades relativas em dB (primeiro grafico de cima
para baixo na figura). Ao lado direito deste grafico de sensibilidades relativas é exibido
um grafico em tons de cinza, o qual apresenta em tons mais escuros as dreas com maior
reducao de sensibilidade. Abaixo do gréfico de sensibilidades relativas, ao lado esquerdo,
encontram-se os dois graficos total deviation (um com valores em decibels e outro em
faixas de probabilidades de normalidade). Ao lado direito dos gréficos total deviation
estao os graficos de pattern deviation. Nesta figura apresentada como exemplo, pode-se
identificar redugao significativa de sensibilidade em pontos do quadrante superior direito
(com até 23 dB de reducao frente a um individuo normal pelo gréafico total deviation),
reducao geral de sensibilidade indicada por MD de -3,79 dB além do PSD de 4,35 dB,
sugerindo a presenca de defeitos localizados. Além disso, o resultado ’outside normal
limits’ apresentado pelo GHT indica maior probabilidade destes danos serem tipicos de

um olho glaucomatoso.

Entre os instrumentos de perimetria computadorizada padrao, o modelo Humphrey

HFA-IT (Carl Zeiss Meditec, Inc.) tem sido um dos mais utilizados.

Entretanto, evidéncias crescentes sugerem que a definicao de dano glaucomatoso pre-
coce através de alteragoes da perimetria acromatica estd longe do ideal. Estudos his-
tologicos demonstraram que, para haver repercussao no campo visual, é necessario dano
a aproximadamente 30-50% do ndmero de fibras nervosas do nervo éptico (BRENTON;
PHELPS, 1986). Como consequéncia deste achado, houve grande interesse em determinar

os sinais precoces de glaucoma no nervo optico, uma vez que este pode mostrar alteragoes
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Figura 2.1: Resultado de perimetria computadorizada indicando defeitos no exame de
campo visual (AZUARA-BLANCO; COSTA; WILSON, 2002).

antes da deteccao do defeito no campo visual (QUIGLEY et al., 1983).

A tomografia de coeréncia éptica (OCT) é um método de imagem anatomico ba-
seado na interferometria luminosa de baixa coeréncia. A interferometria se baseia na
interferéncia de ondas, construtiva quando estas estao em fase, destrutiva quando estao
fora de fase (180°) e todo o espectro intermedidrio de construgao ou destrui¢ao parcial.
Utilizando-se de um interferémetro de Michelson (JAFFE; CAPRIOLI, 2004) e uma fonte
luminosa de diodo super luminescente préxima ao espectro infravermelho (810 nm), um
feixe luminoso é dividido em dois, sendo um - o de referéncia - desviado para um espelho
de referéncia, situado a uma distancia varidavel e conhecida, enquanto o outro é direcionado

ao tecido a ser examinado.

As estruturas intra-oculares sao transparentes a este comprimento de onda, fazendo
com que o feixe luminoso proveniente da fonte atravesse os tecidos. A cada interface

Optica, ou seja, meios 6pticos de diferentes indices refracionais, parte do feixe luminoso é
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refletido, sendo analisado pelo fotodetector do aparelho em relacao ao feixe de referéncia.
As imagens sao entao reconstruidas de acordo com a proporc¢ao de interferéncia, e coloridas
de acordo com o grau de reflectividade (vermelho a branco para estruturas bastante

refletivas e azul a preto para as pouco refletivas).

Com esta tecnologia, a resolucao da imagem das estruturas observadas alcancga o nivel
de 7 a 8 pym no OCT. O protocolo utilizado para uso da OCT na analise anatomica do
paciente glaucomatoso se divide em 2 etapas: a primeira consiste em seccoes transversais
do disco 6ptico e da regiao peripapilar (ao redor do disco) em diferentes diregoes (0°, 30°,
60°, 90°, 120° e 150°), passando pelo centro do primeiro gerando-se seis imagens de 100
pixels na horizontal por 250 pixels na vertical, correspondendo a uma seccao radial de 6,75
mm do disco 6ptico. A segunda consiste numa varredura circular ao redor do disco éptico
na regiao peripapilar em duas linhas diferentes, ambas iniciando num ponto imaginario
na regiao mais temporal do disco 6ptico. A primeira situa-se a 1,5 diametro de disco, ou
seja, a meio diametro de disco da margem mais externa da rima neural (a borda do disco
éptico) e a segunda a 2 diametros de disco, ou a 1 diametro de disco da margem mais
externa da rima neural. As duas imagens de 100 pixels na horizontal por 250 pixels na
vertical sao apresentadas ao examinador como uma retificagao do escaneamento no sentido
anti-horario, ou seja, seguindo-se a imagem gerada da esquerda para a direita temos a
seccao transversal da retina peripapilar das regides temporal, inferior, nasal, superior e
temporal novamente. Na figura 2.2 podem ser identificadas as 9 regides medidas pelo

OCT em torno do centro do disco 6ptico.

Figura 2.2: Segmentos da retina que sdo avaliados pelo OCT (ZEISS, 2009).

Existem atualmente dois tipos de tomografos: os de dominio temporal ou Time Do-
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main OCT (TD-OCT), pioneiros e portanto bem mais disseminados, e os de dominio
espectral ou Spectral Domain OCT (SD-OCT), que empregam o estado da arte desta
tecnologia. Comercialmente, um dos mais utilizados modelos de TD-OCT ¢é o Stratus
OCT (Carl Zeiss Meditec, Inc.) enquanto que o modelo Cirrus HD-OCT (High Definition
OCT) é a versao de SD-OCT da mesma empresa. Na tomografia de coeréncia 6ptica
de dominio temporal ao todo sao realizadas 6 varreduras transversais e 256 varreduras
axiais, enquanto que na tomografia no dominio espectral sao realizadas 200 varreduras
lineares verticais e 200 horizontais, distribuidas em um quadrado de 6 mm de lado com
centro no disco 6ptico. A figura 2.3 apresenta a comparacao entre as duas estratégias
de varredura. Esta grande diferenca entre a quantidade de medigoes proporcionadas pelo
uso das tecnologias temporal e espectral é responsavel pela alta definicao das imagens
produzidas pelo instrumento Cirrus HD-OCT. Além disso, o Cirrus HD-OCT é 50 vezes

mais veloz ao realizar seu processo de varredura do que o Stratus OCT.

Figura 2.3: Comparagao entre as estratégias de varredura do Cirrus HD-OCT a
esquerda e Stratus OCT a direita (ZEISS, 2009).

Na figura 2.4 é apresentado um resultado de tomografia de coeréncia 6ptica de alta
defini¢ao (Cirrus HD-OCT) destacando de cima para baixo o grafico de espessura média
em microns da camada de fibras nervosas total (Average Thickness), as espessuras médias
nos setores temporal, superior, nasal e inferior (Quadrants), espessuras médias a cada hora
de relégio (Clock Hours) e o grafico da espessura da camada de fibras nervosas (RNFL
TSNIT Normative Data). Este tltimo grafico, obtido através dos valores de espessura em
256 pontos ao longo de uma circunferéncia com centro no disco 6ptico, apresenta as trés
curvas normativas das probabilidades de normalidade (preenchidas em vermelho, amarelo
e verde para indicar faixas de valores encontrados em menos de 1%, 5% e 95% da populacao
normal, respectivamente), as quais dependem da idade do paciente e sao constriidas de

acordo com o banco de dados normativo do software embutido no instrumento.
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HD-OCT) de um individuo normal voluntério.
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O OCT permite obter medidas objetivas e reprodutiveis do disco éptico e da camada
de fibras nervosas que nao sao influenciadas por erro refracional, diametro axial e cataratas
nucleares iniciais (SCHUMAN et al., 1995). Em estudos iniciais, mostrou diferenca signi-
ficativa quando utilizado para comparar pacientes glaucomatosos e individuos normais e

hipertensos oculares (BOWD et al., 2000).

2.1 Owutros Métodos Diagndsticos

No presente trabalho utilizou-se dados de tonometria, perimetria automatizada padrao
e tomografia de coeréncia éptica. No entanto existem atualmente outros métodos di-
agnosticos como a perimetria azul-amarelo ou Short Wavelength Perimetry (SWAP) e a
perimetria de frequéncia duplicada ou Frequency Doubling Perimetry (FDT), para ava-
liagdo de campo visual, e a polarimetria de varredura a laser (GDx-VCC) e a oftalmoscopia

confocal com varredura a laser (HRT II) para avaliagdo anatomica.

2.1.1 Métodos Funcionais

A perimetria azul-amarelo (SWAP) é um exame de campo visual que, ao contrario da pe-
rimetria padrao (SAP), que utiliza estimulos acrométicos, emprega cores na avaliagdo do
paciente com glaucoma (AYDIN et al., 2003). A perimetria azul-amarelo avalia uma subpo-
pulagao de células ganglionares denominadas células parvocelulares (células P). Sensiveis a
cores, as células P sao o tipo mais abundante de células ganglionares. Estudos mostraram
que os pacientes com glaucoma apresentam uma maior incidéncia de defeitos de cores
no espectro azul-amarelo (PACHECO-CUTILLAS; SAHRAIE; EDGAR, 1999). A perimetria

azul-amarelo é realizada com estimulo azul-violeta em fundo amarelo.

Estudos demonstraram que os déficits funcionais mostrados no SWAP em pacientes
com hipertensao ocular e glaucoma sao detectados anos antes da perimetria acromatica
convencional (POLO; LARROSA; PABLO, 1999). Jonhson et al (JOHNSON; ADAMS; LEWIS,
1993) seguiram longitudinalmente uma populacao de 38 hipertensos oculares durante 5
anos. No inicio do estudo, todos os pacientes apresentaram perimetria acromatica normal
e 9 mostraram defeito no SWAP. Destes 9 pacientes, 5 vieram a desenvolver, ao longo do
seguimento, defeitos de campo visual na perimetria acromética em locais correspondentes
aos defeitos no SWAP. Nenhum dos pacientes com SWAP normal no inicio do estudo veio
a desenvolver defeito na perimetria acromatica. Este estudo confirmou a capacidade do

SWAP de detectar defeitos de campo visual 3 a 4 anos antes da perimetria acromatica. Na
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Figura 2.5: Exemplos de resultado de SWAP (A) e SAP (B) para um mesmo paciente
(ZEISS, 2009).

figura 2.5 pode-se observar resultados de SWAP (A) e SAP (B) para um mesmo paciente
lado a lado. Na imagem A tem-se o resultado do SWAP indicando que o paciente esta
fora da faixa de normalidade (GHT=outside normal limits) para a idade, enquanto que
na imagem B pode-se notar o resultado da perimetria acromatica indicando que os valores
estao dentro da faixa de normalidade (GHT="within normal limits’). A diferenga entre

os resultados também pode ser notada nos respectivos valores de MD e PSD.

Ja a perimetria de frequéncia duplicada (FDT) avalia as células koniocelulares, que
sao outro tipo de células ganglionares. Como as células koniocelulares sao mais sensiveis
a movimentos, o instrumento apresenta estimulos formados por faixas pretas e brancas
alternando-se num padrao senoidal, em frequéncia espacial de 0,25 Hz e temporal de 25 Hz.
Nestas condigoes, o paciente percebe o dobro do niimero de faixas apresentadas, fenomeno
conhecido como ilusao de duplicagao. O contraste entre as faixas aumenta e diminui para
determinar o menor contraste (limiar) que permita a percepcao da duplicagao (MOK; LEE,
2000).

Na figura 2.6 tem-se um exemplo de resultado de FDT indicando os limiares (th-
reshold) de sensibilidade (dB) em cada ponto do campo visual avaliado, bem como os

graficos de desvio total (total deviation) e desvio do padrao (pattern deviation), ambos
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Figura 2.6: Exemplo de resultado de FDT (ZEISS, 2009).

expressos graficamente em probabilidades de normalidade, além do MD (Mean Deviation)

e PSD (Pattern Standard Deviation).

Medeiros et al (MEDEIROS; SAMPLE; WEINREB, 2004), analisando 105 suspeitos de
glaucoma por 41 meses, revelaram que em 59% daqueles que desenvolveram glaucoma,
as alteragoes campimétricas do FDT precederam as da SAP em 4 anos. Constataram
também que o desenvolvimento de perda do campo visual medida pela SAP ocorreu nas
regioes previamente alteradas ao FDT. Assim, esses autores confirmaram que anormali-
dades funcionais detectadas pelo FDT podem ser preditivas da instalacao e localizagao

de defeitos campimétricos na SAP em suspeitos de glaucoma.

2.1.2 Meétodos Estruturais

Ja entre os métodos para avaliacao estrutural, o laser confocal polarizado, cuja tltima
versao é comercialmente conhecida como GDx-VCC, é um oftalmoscépio confocal associ-
ado a um modulador de polarizagao e uma unidade detectora de polarizacao, que obtém
e grava imagens em alta resolucao do fundo do olho. Utiliza como fonte luminosa um
laser polarizado de diodo, com baixa poténcia e de espectro préximo ao infravermelho

(comprimento de onda = 780 nm) (WEINREB et al., 1998; GREENFIELD et al., 2002).

O instrumento emite um feixe de laser que passa por um polarizador interno de forma
a obter luz polarizada, que é defletida por um complexo sistema de cristais na unidade de

varredura nas dire¢oes horizontal e vertical (eixos x e y). O uso da polarimetria baseia-se
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na propriedade birrefringente da camada de fibras nervosas, que tem suas fibras dispos-
tas em um arranjo espacial organizado, caracterizado por microtibulos que se dispoem
paralelamente (figura 2.7). Isto permite que parte da luz polarizada sofra um atraso,
ou seja, uma alteracao de velocidade, a medida que cruza a camada de fibras nervosas.
Esta alteracao no estado da polarizacao da luz é proporcional ao niimero de microtibulos
atravessados pelos raios luminosos e pode ser quantificada. Desta forma, o atraso sofrido
pela luz é diretamente proporcional & espessura da camada de fibras nervosas (WEINREB
et al., 1998). Antes de deixar o aparelho, o raio passa por um modulador de polarizagao

que visa compensar a birrefringéncia exercida pelo segmento anterior do olho (cérnea e

cristalino).
Luz polarizada Z componentes
wolarizados
L I Estrutura bhirefringente
1 RNFL
&2y (RNFD

Retardo

Figura 2.7: Principio de funcionamento da polarimetria de varredura a laser (ZEISS,
2009).

Para cada medida, o GDx-VCC gera duas imagens: uma de reflectancia e outra de
retardo (figura 2.8). A imagem de reflectancia registra a reflexao da luz diretamente sobre
a superficie da retina. A imagem de retardo é um mapa de valores de retardo convertidos
para espessura da camada de fibras nervosas através de um fator de conversao de 0,67
nm/pm. Naimagem de retardo, dreas em azul e verde indicam regioes de menor espessura,

enquanto areas em amarelo e vermelho indicam maiores espessuras.

Figura 2.8: Imagens de reflectancia (esquerda) e retardo (direita) obtidas através de
GDx-VCC (ZEISS, 2009).

A oftalmoscopia confocal com varredura a laser, realizada pelo HRT II, utiliza um
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laser de diodo de 670 nm de comprimento de onda, projetado para a retina, por um
sistema confocal. Esse feixe move-se pela retina num padrao de varredura e uma pequena
abertura é colocada a frente do fotodetector para eliminar a difusao de luz. A abertura
é conjugada com um foco de laser, o que permite que a imagem obtida seja confocal

(SANCHEZ-GALEANA et al., 2001), (GREANEY et al., 2002).

A profundidade de foco do HRT II varia de 0,5 a 4,0 mm. Com essa variacao de
profundidade, o HRT II faz até 64 varreduras consecutivas em trés dimensoes (X, y e
z). O primeiro plano de imagem refere-se aos vasos retinianos e o 1ltimo a porgao mais

profunda da area de escavacao.

Desde o inicio de seu emprego na avaliacao do glaucoma, o HRT tem demonstrado boa
acuracia e reprodutibilidade, apresentando excelente correlacao tanto intra quanto inter-
observadores (SUNG; BHAN; VERNON, 2002). O HRT apresenta o indice de Classificagao
de Regressao de Moorfields, que utiliza areas globais e setoriais do anel neuro-retiniano
corrigidas para as areas globais e setoriais da cabeca do nervo 6ptico para produzir trés
classificagoes: pertencente aos limites normais (normal), limitrofe (borderline) e fora dos

limites normais (outside normal limits).

Figura 2.9: Exemplo de imagem em 3 dimensoes de individuo com glaucoma avancado
obtida através do intrumento HRT II (HEIDELBERG-ENGINEERING, 2009).

As figuras 2.9 e 2.10 apresentam exemplos de imagens obtidas através do HRT II.
Na figura 2.9 tem-se uma imagem em 3 dimensodes de individuo com glaucoma avangado.
Nela pode-se observar a profundidade da escavacao, inclinacao abrupta das paredes e
a reducao de tecido na rima neural. Ja na figura 2.10 pode-se observar um exemplo
de imagem de um olho glaucomatoso no qual a area da rima neuro retinal em alguns

segmentos do disco éptico sao exibidos com indicagoes de 'pertencente aos limites normais’
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ou 'within normal limits’ (marca verde), outros como ’limitrofes’ ou ’borderline’ (ponto
de exclamagao amarelo), e um como ’fora dos limites normais’ ou ’outside normal limits’
(X vermelho ) Estas indicagoes sao obtidas através do cédlculo do indice de Classificagao

de Regressao de Moorfields para cada segmento.

Figura 2.10: Exemplo de imagem de um olho glaucomatoso com indicagoes de
segmentos de acordo com o indice de Classificacao de Regressao de Moorfields
(HEIDELBERG-ENGINEERING, 2009).

Chauhan et al (CHAUHAN et al., 2001), estudando 77 pacientes glaucomatosos por um
periodo médio de 5,5 anos, reportaram que 40% tiveram diagndstico de progressao da
doenga evidenciado somente pelo HRT, 4% somente pelo CV e 29% por ambas as tecnolo-
gias. Desses 29%, 45% tiveram progressao demonstrada primeiramente pelo HRT. Esses
autores concluem que alteracoes da cabeca do nervo Optico sao mais frequentes e mais

precocemente determinadas pelo HRT do que pela perimetria acromética convencional.



Interpretacao de testes diagndsticos 25

2.2 Interpretacao de testes diagndsticos

Duas questoes importantes para a avaliacao da eficicia de um teste para diagndstico
médico sao a capacidade deste teste em identificar a presenga da doenca em um paciente
que efetivamente a apresenta (indicado pelo indice de sensibilidade) e a capacidade de
identificacao de pacientes normais (avaliado pelo indice de especificidade). Para calcular-
se estes indices utiliza-se uma tabela 2x2 (TAPE, 2006) como apresentado na tabela tabela

2.1.

Tabela 2.1: Modelo de tabela 2x2 para interpretagao de testes diagndsticos

Resultado Presenca da doenga Auséncia da doenga Totais

Positivo Verdadeiro positivo Falso positivo Total positivo

Negativo Falso negativo Verdadeiro negativo Total negativo

Totais Total de pacientes com Total de pacientes sem Total de pacien-
a doenga a doenca tes testados

Caso um resultado de um exame diagndstico seja positivo, indicando a provavel
existéncia da doenca que estd sendo investigada, e o paciente estiver com a moléstia
presente em seu organismo, define-se que o teste produziu um resultado verdadeiro posi-
tivo (VP). Entretanto, se a doenga nao estiver efetivamente presente no paciente, o teste
produziu um resultado falso positivo (FP). Analogamente, se o resultado do exame foi
negativo, indicando a inexisténcia da doenca em um paciente onde esta efetivamente esta
ausente, o teste gerou um resultado verdadeiro negativo (VN). Porém, caso a doenca

esteja presente, o teste produziu um resultado falso negativo (FN).

Ao aplicar-se o exame diagndstico em diversos pacientes e submeter os resultados a
avaliagao de um médico especialista, que os classificara entre as categorias VP, FP, FN
e VN, pode-se totalizar a quantidade de resultados em cada categoria e construir uma
tabela. A titulo de exemplo, considere-se a realizacdo de um determinado exame em
um grupo de 20 pacientes, onde os resultados indicaram que 12 pacientes apresentavam
diagnostico positivo para a doenca e os 8 restantes apresentavam resultados negativos.
Apds avaliacao por um médico especialista na doenca em questao, verificou-se que dos 12
resultados apontados como positivos pelo teste, apenas 10 pacientes efetivamente estavam
doentes, enquanto que dos 8 resultados negativos somente 3 pacientes seguramente nao

encontravam-se enfermos. Assim, pode-se elaborar a seguinte tabela:

Ao avaliar os resultados da tabela 2.2, nota-se que o exame diagnodstico produziu 10
resultados verdadeiros positivos para 15 pacientes efetivamente doentes (indice de acerto

de 2/3), a0 mesmo tempo que identificou corretamente a inexisténcia da enfermidade em
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Tabela 2.2: Exemplo de tabela 2x2 para interpretacao de testes diagnosticos

Resultado Presenca da doenga Auséncia da doenga Totais
Teste positivo 10 2 12
Teste negativo 5 3 8
Totais 15 5 20

3 pacientes de um total de 5 que ndo possuiam a doenga (indice de acerto de 3/5). Estes
nimeros serao utilizados no calculo de dois importantes fatores para medicao da acuracia
de um teste diagnéstico: a sensibilidade (indice de acerto para presenca da doenga) e a

especificidade (indice de acerto para auséncia da doenca).

2.2.1 Sensibilidade

A sensibilidade de um exame diagndstico mede a proporc¢ao de pacientes com uma deter-
minada doenca que conseguem ser identificados positivamente a partir do resultado de
um teste. A medida da sensibilidade, expressa através de um ntmero no intervalo entre 0
e 1, pode ser calculada dividindo-se a quantidade de resultados verdadeiros positivos pela
quantidade total de pacientes com a doenca, ou seja, o somatorio de verdadeiros positivos

e falsos negativos.

VP
T = — =~
S(T) VP+FN

No exemplo apresentado na tabela 2.2, a sensibilidade do exame diagnostico é de 0,66

(2/3).

2.2.2 Especificidade

A especificidade de um exame diagndstico mede a proporgao de pacientes normais (sem
a doencga) que conseguem ser identificados como tal através de um teste. Assim como a
sensibilidade, a medida da especificidade é igualmente expressa através de um nimero no
intervalo entre 0 e 1, sendo calculada através da razao entre a quantidade de resultados
verdadeiros negativos e a quantidade total de pacientes normais, ou seja, o somatoério de

verdadeiros negativos e falsos positivos.

VN

E(T)= ————=
(T) VN + FP

Retomando o exemplo da tabela 2.2, a especificidade do exame é de 0,60 (3/5).
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2.2.3 Curvas ROC (Receiver Operating Characteristic)

Curvas ROC foram usadas pela primeira vez durante a Segunda Guerra Mundial para
analise de sinais de radar antes de serem empregadas na teoria de deteccao de sinais
(GREEN; SWETS, 1966). Na medicina tem sido utilizadas extensivamente para avaliacao de
testes diagnosticos e efetividade de novas drogas (ZWEIG; CAMPBELL, 1993; PEPE, 2003)
assim como para avaliacdo de técnicas em radiologia (OBUCHOWSKI, 2003). Fawcett
constitui uma boa referéncia sobre utilizacao de curvas ROC em projetos de pesquisa

(FAWCETT, 2004).

A sensibilidade e especificidade de um teste diagnéstico dependem nao apenas da
qualidade do exame em si, mas sim dos conceitos de normalidade e anormalidade para o

mesimo.

No exemplo a seguir encontra-se a distribuicao de quantidade de pacientes dado um

valor de teste.
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Figura 2.11: Limiar de decisdo em um teste diagndstico (TAPE, 2006)

Note-se que a drea de sobreposicao (overlap) das curvas indica a regiao onde o teste nao

consegue distinguir entre pacientes com e sem a doenca com 100 % de acurécia. Na pratica
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é definido um limiar de corte acima ou abaixo do qual considera-se a doenca presente. A
partir da definicao do limiar pode-se obter a quantidade de verdadeiros positivos, falsos
positivos, verdadeiros negativos e falsos negativos. Pode-se utilizar diferentes limiares

para diferentes situagoes clinicas.

Ao variar os pontos de corte obtém-se novos valores para sensibilidade e especificidade
do teste. Tome-se como exemplo ficticio os resultados de um teste diagnoéstico para
identificagao de pacientes com glaucoma através da medida da pressao intra-ocular (PIO)
obtida pelo exame de tonometria (tabela 2.3). Nesta tabela encontram-se as faixas de
valores encontrados para a medida da PIO, juntamente com as respectivas quantidades

de individuos com glaucoma e normais.

Tabela 2.3: Exemplo de tabela com resultados da classificacao de glaucoma de acordo
com a medida da pressao intra-ocular.

Valor PIO Glaucoma Normal

Inferior a 21 3 39
21 - 26.9 4 36
27 - 28.9 7 17
Superior a 29 18 1
Totais 32 93

As quantidades de individuos com teste positivo (glaucoma) e negativo (normal) sdo
alteradas de acordo com a escolha do limiar de PIO. A medida que se varia este limiar de

decisao, as respectivas sensibilidades e especificidades do teste podem ser calculadas:

e Limiar 21 ou superior (tabela 2.4) - sensibilidade 0.91 (29/32) e especificidade
0.42 (39/93).

e Limiar 27 ou superior (tabela 2.5) - sensibilidade 0.78 (25/32) e especificidade
0.81 (75/93).

e Limiar 29 ou superior (tabela 2.6) - sensibilidade 0.56 (18/32) e especificidade
0.99 (92/93).

Tabela 2.4: Tabela de classificacao de glaucoma de acordo com limiar 21 para valor da
medida da pressao intra-ocular.

Valor PIO Glaucoma Normal
Inferior a 21 3 39
21 ou superior 29 54
Totais 32 93
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Tabela 2.5: Tabela de classificagao de glaucoma de acordo com limiar 27 para valor da
medida da pressao intra-ocular.

Valor PIO Glaucoma Normal

Inferior a 27 7 75
27 ou superior 25 18
Totais 32 93

Tabela 2.6: Tabela de classificacao de glaucoma de acordo com limiar 21 para valor da
medida da pressao intra-ocular.

Valor PIO Glaucoma | Normal
Inferior a 29 14 92
29 ou superior 18 1
Totais 32 93

A tabela 2.7 apresenta os resultados de especificidade e sensibilidade obtidos de acordo
com a variagao do limiar de PIO. Note-se que a medida que o limiar varia de 21 a 29 as
sensibilidades diminuem ocorre o aumento da especificidade. Assim, a analise de um teste
diagnéstico deve ponderar sensibilidade e especificidade, buscando maximizar ambos os
indices em conjunto.

Tabela 2.7: Tabela de sensibilidades e especificidades de acordo com variagao do limiar
para valor da medida da pressao intra-ocular.

Limiar | Sensibilidade | Especificidade
21 0,91 0,42
27 0,78 0,81
29 0,56 0,99

2.2.3.1 Construindo a Curva ROC

Uma Curva ROC consiste em uma representacao grafica da taxa de verdadeiros positivos
(sensibilidade) versus a taxa de falsos positivos (1-especificidade) para diferentes valores

de limiar em um teste diagnostico.

Para cada valor de limiar, além de se calcular a sensibilidade e especificidade, deve-se

calcular ent@o o valor de 1-especificidade (tabela 2.8).

A seguir constréi-se uma curva (figura 2.12) onde o eixo das abscissas é representado
pelos valores de 1-especificidade, e o eixo das ordenadas pela sensibilidade dos testes para

diferentes limiares.

Uma curva ROC demonstra a relacao entre sensibilidade e especificidade, onde au-

mentos na sensibilidade sao acompanhados de diminuicoes na especificidade.
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Tabela 2.8: Tabela base para construgao da Curva ROC

Limiar Sensibilidade 1-Especificidade

21 0,56 0,01
27 0,78 0,19
29 0,91 0,58
Curva ROC
.1
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Figura 2.12: Curva ROC para teste diagnodstico de glaucoma de acordo com valor da
medida da pressao intra-ocular.

O teste apresentard maior acuracia quando a curva se aproximar da borda esquerda

e superior do grafico (maior area sob a curva) Quanto mais a curva se aproximar da reta

bissetriz do espaco da ROC menor a acuracia do teste.

A drea sob a curva ¢ a medida da acuracia do teste (TAPE, 2006):

0,90-1,00 = excelente;

0,80-0,90 = bom ;

0,70-0,80 = regular;

0,60-0,70 = pobre;

0,50-0,60 = falhou.
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3 Classificadores

O diagnostico de glaucoma baseado na integracao de dados epidemioldgicos, clinicos,
anatomicos e funcionais de pacientes pode ser claramente definido como um problema de
classificacao. De um lado dispoe-se dos dados obtidos através de anamneses e dos resul-
tados de testes funcionais e estruturais, e de outro deseja-se como saida a correspondente

classificagdo Glaucoma ou Normal (figura 3.1).

Dados Epidemioldgicos, Glaucoma
Clinicos, # Classificador * ou
Anatdémicos e Normal
Funcignais

Figura 3.1: O problema de classificacao de glaucoma.

Do ponto de vista funcional, classificadores sao algoritmos que recebem como entrada
um vetor de caracteristicas (como os valores extraidos de exames de um paciente visando
ao diagndstico de glaucoma), e apresentam como resultado a indica¢ao de uma classe

(categoria) & qual aquele vetor pode ser associado (glaucoma ou normal).

Geralmente estes algoritmos se utilizam de uma forma de aprendizagem supervisio-
nada, onde o programa aprende através de exemplos de treinamento positivos e negativos,
compostos por valores para atributos selecionados que lhe sao fornecidos juntamente com
sua correspondente classificacao. Um exemplo positivo para o treinamento de um classi-
ficador para glaucoma é um conjunto de valores de atributos como idade, PIO, volume
da escavacao, volume do disco éptico e espessura média da camada de fibras nervosas de
um paciente com a doenga, enquanto que um exemplo negativo seriam valores para os
mesmos parametros, porém referentes a um paciente normal (sem a doenca). O treina-
mento ¢é repetido diversas vezes com o fornecimento de varios exemplos juntamente com
a classificacao positivo ou negativo realizada por um médico, até que o conceito (identi-
ficagdo da doenga através do exame em questao) possa ter sido devidamente aprendido
pelo sistema. Passa-se entao a utilizar o algoritmo com novos dados, porém nao previ-

amente classificados por um especialista, para que o sistema entao faca sua classificacao



Classificadores 32

automaticamente.

O aprendizado supervisionado de um algoritmo classificador automatico é baseado
em um conjunto de exemplos de treinamento representativos da populagao, devidamente
rotulados em relagao a classe a qual pertencem. Estes dados serao empregados como ex-
periéncia para o algoritmo. Segundo Mitchell (MITCHELL, 1997), diz-se que um programa
¢ capaz de aprender com a experiéncia £ em relacao a uma classe de tarefas 7' se seu

desempenho P ao realizar as tarefas em T melhora com a experiéncia F.

Por exemplo, um programa de computador que aprende a classificar dados obtidos
através de testes diagndsticos de um paciente como sendo de um individuo com glaucoma
pode ter seu desempenho medido através da sensibilidade e especificidade na tarefa, e
pode ter esse desempenho incrementado através da experiéncia de treinamento com di-
versos registros clinicos de pacientes com glaucoma e normais classificados por médicos

especialistas. Neste caso a definicao deste problema de aprendizagem seria a seguinte:

e Tarefa T: classificar registros clinicos quanto a presenca de indicios de glaucoma;
e Medida de desempenho P: célculo da sensibilidade e especificidade na tarefa;

e Experiéncia de treinamento E: banco de dados contendo registros clinicos e

respectiva classificacao - glaucoma ou normal.

Uma vez definido o problema de aprendizagem, para se construir um sistema que
aprenda com a experiéncia é fundamental selecionar-se o conjunto de dados que sera uti-
lizado no treinamento. Uma caracteristica importante deste conjunto de treinamento é a
sua capacidade de representar adequadamente a distribuicao destes dados no dominio real
do problema. Para que um programa consiga aprender a diferenciar individuos normais
de glaucomatosos, os dados de treinamento devem ser estatisticamente representativos da
populacao em geral, levando-se em consideracao a prevaléncia da doenca. Por exemplo,
apresentar ao mecanismo de aprendizagem durante seu treinamento apenas dados de pa-
cientes normais fard com que o sistema falhe ao tentar reconhecer futuramente dados de

individuos com glaucoma.

Ap06s a definicao formal do problema e da selecao da experiéncia de treinamento faz-se

necessario estabelecer:

1. O exato tipo de conhecimento a ser aprendido pelo sistema;
2. A forma de representagao deste conhecimento;

3. Um mecanismo de aprendizagem.
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No caso do diagnostico de glaucoma, o tipo de conhecimento que se deseja que o
sistema aprenda é a capacidade de identificar indicios de glaucoma e normais através de
dados extraidos de exames diagnosticos de forma a produzir uma provavel classificacao
sobre a doencga com acuracia adequada. Este conhecimento serd representado através de
uma fungdo-alvo que determine uma curva no espaco n-dimensional (onde n é o nimero
total de atributos disponiveis, ou seja, o nimero de parametros obtidos dos exames di-
agnodsticos) que separe dados de individuos glaucomatosos de normais. Na pratica, a
aplicacao desta funcao sobre um determinado conjunto de atributos pertencentes a um
individuo, produzirda como resultado dois possivel valores: glaucoma ou normal. Como
mecanismo de aprendizagem podem ser empregadas redes neurais artificiais treinadas com
algoritmo de retro propagacao de erros, que se adequam a tarefa por possuirem forte poder

de aproximacao de diversos tipos de funcoes.

A funcao-alvo ou conceito a ser aprendido pelo sistema sobre um conjunto de dados-
exemplo ou instancias X é denominado conceito-alvo ¢, que pode apresentar, no caso de
fungdes booleanas por exemplo, os valores 0 ou 1. Escreve-se, portanto que ¢ : X — {0, 1}
para indicar que o conceito-alvo ¢ é definido sobre os valores de instancias X e pode

apresentar valores {0, 1} quando aplicado sobre cada uma das instancias = € X.

Em muitos problemas de aprendizagem, diversas fungoes h, onde H é o conjunto de
possiveis hipdteses que podem ser elaboradas sobre X, podem ser definidas de forma que
h(z) = c¢(x). Por armazenar as possiveis hipéteses de representagao de um conceito-alvo,
H é também chamado de espaco de hipéteses. Assim, o processo de aprendizagem de

conceitos busca identificar a melhor hipétese h € Honde h : X — {0, 1} para todo z € X.

Quando a unica informacao disponivel sobre o conceito ¢ é seu valor para cada
instancia x, o aprendizado é chamado indutivo. Neste caso, os algoritmos de aprendi-
zagem podem garantir no maximo que a h possui a capacidade de representacao de c
sobre os dados pertencentes ao conjunto de treinamento. Contudo, uma defini¢ao impor-
tante para aprendizagem indutiva é que, se h pode representar adequadamente ¢ sobre as
instancias de treinamento X, entao h pode representar igualmente ¢ sobre novas instancias

nao apresentadas ao algoritmo de aprendizagem.

3.1 Categorias de classificadores

Um problema de classificagao consiste em identificar entre possiveis valores do conceito ¢, o

valor mais provével para uma dada instancia r apresentada, ou seja, obter-se ¢(z). Nestes
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problemas, o conjunto de valores para representar o conceito é previamente conhecido
(como {Glaucoma, Normal} no caso do diagnéstico de glaucoma) e o que se espera do
algoritmo ¢é a previsao de um possivel valor de classe dado um conjunto de valores de

atributos a ele submetidos.

Entre diversas técnicas empregadas na construgao de classificadores estao os algo-
ritmos simbdlicos de regras CN2 de Clark e Niblett (CLARK; NIBLETT, 1989), arvore de
decis@o como o C4.5 de Quinlan (QUINLAN, 1993), programacao légica indutiva (MUGGLE-
TON, 1994), algoritmos Bayesianos (HECKERMAN; GEIGER; CHICKERING, 1995) e redes
neurais artificiais (CHAUVIN; RUMELHART, 1995).

Diante do longo histérico de utilizagao em tarefas de diagndstico médico (KONO-
NENKO, 2001) e da capacidade de expressao de conceitos, as seguintes categorias de algo-

ritmos foram selecionadas para aplicacao neste projeto:

Arvores de decisao;

Naive-Bayes;

Redes Neurais Artificiais de Multiplas Camadas;

Bagging.

A literatura apresenta diversas referéncias a essas classes de algoritmos e suas aplicagoes,
sendo que apenas uma pequena parte delas sao citadas neste trabalho diante do seu es-

copo. Contudo, cada um destes algoritmos sera sucintamente apresentado a seguir.

3.1.1 Arvores de decisao

Arvores de decisao sao métodos para aproximacao de fungoes-alvo baseadas em valores
discretos. A representacao desta funcao é dada através de uma arvore de regras se-entao

onde cada no representa uma regra e as folhas representam o conceito-alvo.

No exemplo da figura 3.2, o conceito JogarTénis é representado por uma arvore onde
cada né (retangulo na figura) é um teste sobre um atributo (Previsao, Umidade e Vento)
e os ramos que seguem imediatamente o nd sao os possiveis valores que este atributo pode
assumir. O primeiro né é chamado de raiz enquanto que os ultimos sao denominados fo-
lhas. O processo de classificacao inicia-se com a apresentacao de uma instancia de valores
de atributos para a drvore e o primeiro teste do né raiz é efetuado (Previsao). Em seguida,
o ramo correspondente ao valor do atributo na instancia (Ensolarado, Nublado ou Chu-

voso) conduziréd o fluxo de avaliacdo para o né seguinte, e assim sucessivamente até que um
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Presisao
./l\,
Ensolarado Mublado Churoso
/ l .
Umidade Sim WEnto
7\ / N\
Alta Mormzal Forte Fraco
/N /N
M ao Sim Mao Sim

Figura 3.2: Exemplo de arvore de decisao para representacao do conceito JogarTeénis.
Adaptado de (MITCHELL, 1997).

valor (sim ou nao) para o conceito (JogarTénis) seja obtido. Assim, uma instancia com
os seguintes valores de atributos: (Previsao=Ensolarado, Temperatura=Quente, Umi-
dade=Alta, Vento=Forte ) produzird como classificacao JogarTénis=Nao, indicando que

a instancia é negativa.

Geralmente, arvores de decisao representam conceitos na forma de disjungoes (clausulas
OU - V) de conjungoes (cldusulas E - A) de restrigoes sobre os valores dos atributos. Re-
tomando o exemplo da figura 3.2, a arvore de decisao em questao pode ser representada

pela seguinte expressao:

(Previsao = Ensolarado N\ Umidade = Alta)

V
(Previsao = Nublado)
V
(Previsao = Chuvoso A Vento = Fraco)
A maioria dos algoritmos para arvores de decisao, como os desenvolvidos por Quinlan,
ID3 (QUINLAN, 1983) e seu sucessor C4.5 (QUINLAN, 1993), promovem uma busca pelo
espaco de hipoteses, representado pelo conjunto de possiveis arvores, em busca da hipdtese

(4rvore) que melhor represente o conceito-alvo. No ID3; por exemplo, a busca por esta

hipdtese inicia-se pela escolha do primeiro atributo a ser testado, ou seja, o atributo-
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raiz da arvore. Para tanto, uma avaliacao sobre o conjunto formado pelos exemplos
de treinamento do algoritmo busca identificar o atributo que isoladamente possui maior
poder de separagao entre exemplos positivos e negativos. Tal avaliacao é conduzida sobre

uma propriedade estatistica denominada ganho de informagcao (information gain).

Comumente aplicada na teoria da informacao, a homogeneidade ou (im)pureza de um
conjunto (S) de exemplos positivos e negativos pode ser medida através do célculo da sua

entropia de acordo com a féormula:

Entropia(S) = —pe logs pe — pe 10g, Pe

Neste calculo de entropia, ps é a proporgao de exemplos positivos em S e ps a de
exemplos negativos. Se Entropia(s)=0 entao todos os exemplos do conjunto pertencem a
mesma classe. Entropia(S)=1 indica que a quantidade de exemplos positivos em S é igual

a de exemplos negativos.

Tabela 3.1: Exemplos de treinamento para o conceito JogarTeénis. Adaptado de
(MITCHELL, 1997)

Ex. Previsao Temperatura Umidade Vento JogarTénis

1 Ensolarado Quente Alta Fraco Nao
2 Ensolarado Quente Alta Forte Nao
3 Nublado Quente Alta Fraco Sim
4 Chuvoso Temperado Alta Fraco Sim
5 Chuvoso Frio Normal Fraco Sim
6 Chuvoso Frio Normal Forte Nao
7 Nublado Frio Normal Forte Sim
8  Ensolarado Temperado Alta Fraco Nao
9  Ensolarado Frio Normal Fraco Sim
10 Chuvoso Temperado Normal Fraco Sim
11  Ensolarado Temperado Normal Forte Sim
12 Nublado Temperado Alta Forte Sim
13 Nublado Quente Normal Fraco Sim
14 Chuvoso Temperado Alta Forte Nao

Dados os 14 exemplos de treinamento apresentados na tabela 3.1 é possivel observar-
se que sao 9 positivos (para os quais o conceito JogarTénis=Sim) e 5 negativos (onde o
conceito JogarTénis=Nao). Assim, o calculo da entropia deste conjunto S de exemplos

pode ser calculada da seguinte forma:

Entropia(S) = —(9/14)log,(9/14) — (5/14)log,(5/14)

= 0,940
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Um vez determinada a entropia do conjunto, é possivel calcular o ganho de informacao
de um determinado atributo deste conjunto. O ganho de informacao Ganho(S,A) é a
medida da capacidade de separagao entre exemplos positivos e negativos que um atributo

A apresenta em relagao a S, sendo portanto assim definido:

Ganho(S, A) = Entropia(S) — Y @Entropia(&,)
vEValores(A) [S]

Onde Valores(A) é o conjunto de possiveis valores para o atributo A e S, é o sub-
conjunto de S para os quais o atributo A possui valor v. A primeira parte da férmula
apresenta a entropia original de S, enquanto que a segunda representa a entropia apds a

segmentagao de S de acordo com os valores do atributo A.

Retornando ao exemplo da tabela 3.1, o cdlculo do ganho de informagao para o atri-

buto Vento pode-se obter da seguinte forma:

Valores(Vento) = {Fraco, Forte}
SFraco — [6+7 2_]
SForte — [3+7 3_]

Ganho(S,Vento) = Entropia(S) — > [?]Entropia(sv)

ve{Forte,Fraco} [ ]

8 6
= Entropia(S) — ﬁEntropia(Spmco) — ﬁEntropia(Sporte)

8 6
= 0,940 — —0,811 — —1
0,940 — 0,811 — 1,000

= 0,048

Apoés se calcular o ganho de informacao de cada atributo do conjunto, aquele que
apresentar o maior valor serd selecionado como noé raiz da arvore e seus possiveis valores

serao os ramos que o conectara aos demais nos.

Ganho(S, Previsao) = 0,246
Ganho(S,Umidade) = 0,151
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Ganho(S,Vento) = 0,048
Ganho(S, Temperatura) = 0,029

Em seguida, o processo se repete para cada valor do atributo raiz, calculando-se o
ganho de informagao de cada um dos demais atributos em relagao ao subconjunto de
exemplos positivos e negativos que apresentam este valor de ramo. O processo de escolha
de novos nés em um determinado ramo se encerrara quando todos os atributos ja tiverem
sido utilizados previamente ou quando todos os exemplos referentes a um determinado né

tenham o mesmo valor (entropia zero).

Apesar de se destinarem a problemas onde as instancias dos conjuntos de dados sao
representadas por valores discretos, é possivel estender o uso das arvores de decisao para
dados continuos. No exemplo citado, o atributo temperatura, que representa uma gran-
deza fisica expressa em valores reais, apresenta 3 possiveis valores: Frio, Temperado e
Quente. Para tanto deve-se utilizar um mapeamento por faixas de valores, para a tempe-

ratura (T):

e T'< 10 = Frio;
e 10 < T < 20 = Temperado;

o T > 20 = Quente.

Contudo, a selecao de quais valores de limiar devem ser usados é o fator principal
para se aplicar este mapeamento de valores continuos em discretos. Autores como Fayyad
e Irani (FAYYAD; IRANI, 1993), Utgoff e Brodley (UTGOFF P E ANS BRODLEY, 1991)
e Murthy et al (MURTHY; KASIF; SALZBERG, 1994) apresentam abordagens para este

questao.

3.1.2 Naive-Bayes

Em aprendizagem de maquina ha o interesse na determinacao da melhor hipdtese de
um espaco de hipoteses H dado um exemplo de treinamento D observado. Por melhor
hipdtese entenda-se a mais provavel hipétese em H, dados D e as probabilidades a priori
das diversas hipoteses em H. O teorema de Bayes apresenta-se como um método para

calcular estas probabilidades.
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P(D[h)P(h)

P(HD) = =55

Onde:

e P(h) é a probabilidade inicial ou probabilidade a priori da hipétese h antes da
observacao do exemplo de treinamento D e reflete o conhecimento de fundo sobre h.
Caso nao se disponha deste conhecimento, deve-se considerar que todas as hipoteses

sao equiprovaveis em H.

e P(D) é a probabilidade inicial ou probabilidade a priori do exemplo de treinamento
D, ou seja, a probabilidade do exemplo D ser observado sem que o conhecimento

sobre qual hipdétese h é verdadeira para D.

e P(D|h) é a probabilidade de D condicional a h, ou seja, a probabilidade de D ocorrer

sabendo-se que h é verdadeira.

e P(h|D) é a probabilidade a posteriori de h dado D, ou seja, a probabilidade da

hipétese h ser verdadeira face a ocorréncia do exemplo de treinamento D.

A abordagem de um classificador Bayesiano para classificar uma nova instancia é atribuir
o valor objetivo mais provavel, vy ap, dados os valores de atributos (ay,as,...a,) que

descrevem a instancia.
Upap = arg max P(vjlay, ag, ...a,)
v;eV

Utilizando-se o teorema de Bayes tem-se:

Upmap = arg max Plar, az, -—.an|vy) P(v;)
v;eV P(ay,as, ...a,)

vpap = argmax Pay, ag, ...a,|v;). P(v;)
vjEV

Um classificador Naive-Bayes (ou Bayes ingénuo) é aquele que considera que todos os
valores de atributos sao condicionalmente independentes. Assim, dado um valor objetivo
para uma instancia, a probabilidade de observar-se a conjuncao aq, as, ...a,, corresponde
apenas ao produto dos atributos individuais: P(ay,as, ...a,|vj) = II; P(a;|v;). Assim,

substituindo este resultado na equacao anterior tem-se a expressao para o classificador
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Bayesiano ingénuo:

UNB = argingacP(vj)HP(aﬂvj) (3.1)
i i
Utilizando-se como exemplo novamente a tabela 3.1, deseja-se obter o valor mais
provéavel do conceito JogarTénis (Sim ou Nao) para a seguinte instancia D de valores de
atributos:

{Previsao = Ensolarado, Temperatura = Frio,Umidade = Alta,Vento = Forte}

Para tanto deve-se calcular o valor vyp de acordo com a equagao 3.1:

= P(v;).P(Previsao = Ensolarado|v;).
UNB arg Uje{ggich&O} (vj).P(Previsao nsolarado|v;)

P(Temperatura = Friolv;).P(Umidade = Alta|v;).P(Vento = Forte|v;)

P(JogarTénis = Sim) = 194 =0,64

P(JogarTeénis = Nao) = 154 =0,36
P(Previsao = Ensolarado|JogarTénis = Sim) = 3 = 0,22
P(Previsao = Ensolarado|JogarTénis = Nao) = g = 0,60
P(Temperatura = Frio|JogarTeénis = Sim) = g = 0,33
P(Temperatura = Frio|JogarTénis = Nao) = ;) = 0,20
P(Umidade = Alta|JogarTénis = Sim) = ;l =0,44
P(Umidade = Alta|JogarTénis = Nao) = g = 0,60
P(Vento = Forte|JogarTeénis = Sim) = g =0,33
P(Vento = Forte|JogarTénis = Nao) = ? = 0,60
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Assim, para calcular P(JogarTénis|D) para a instancia apresentada tem-se:

P(JogarTeénis = Sim|D) = P(JogarTénis = Sim).
P

Previsao = Ensolarado|JogarTénis = Sim).

o)

(Temperatura = Frio|JogarTénis = Sim).

(Umidade = Alta|JogarTénis = Sim).

e,

P(Vento = Forte|JogarTénis = Sim)
7

|
o

0

=)}

P(JogarTénis = Nao|D) =

e,

(JogarTénis = Nao)
P(Previsao = Ensolarado|JogarTénis = Nao).
P(Temperatura = FriolJogarTénis = Nao).
P(Umidade = Alta|JogarTénis = Nao).
P(Vento = Forte|JogarTénis = Nao)

= 0,015

Portanto, como P(JogarTénis = Sim|D) < P(JogarTénis = Nao|D) entao o clas-

sificador bayesiamo ingénuo atribuiria o valor Nao para a funcao JogarTénis(D).

3.1.3 Redes neurais artificiais de multiplas camadas

Multi-Layer Perceptrons (MLP) sao um tipo de rede neural artificial alimentada para
frente, composta por um ou mais nés computacionais (neurénios) na camada de entrada,
um ou mais neuronios na camada de saida, e uma ou mais camadas ocultas intermediarias

de nés computacionais (HAYKIN, 1999).

Neste tipo de rede o sinal de entrada propaga-se para a frente, camada a camada, a
partir da entrada até a saida. MLPs tém sido aplicadas com sucesso a resolucao de diversos
problemas envolvendo reconhecimento de padroes. Um dos motivos deste sucesso reside
no fato de que a rede MLP pode ser eficientemente treinada de forma supervisionada

através de algoritmos de retro propagacao de erro (error backpropagation).

A aprendizagem por retro propagagao de erro (figura 3.4) consiste em dois passos

através das diversas camadas da rede: na primeira passagem - para frente - o vetor de
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Camada de Primeira Segunda Cq?agade
entrada de camada oculta camada oculta ;38! ] hE
tamanhao mg de tamanho m, de tamanho m, AManho my

Sinal
Sinal de
de ‘{I. saida
entrada

Figura 3.3: Grafo estrutural de um perceptron de miltiplas camadas com duas
camadas ocultas.

Camada de Prirmeira Segunda Ci?agade
entrada de camada oculta camada oculta ;35" El hE
tamanha g de tarnanho 1, de tamanha rmy Armanho My

Sinal
Sinal de
de { Saida
entrada

Retropropagacio de erro

Figura 3.4: Grafo estrutural de um perceptron de multiplas camadas com duas
camadas ocultas e retro propagacao de erro.
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entrada ¢é aplicado aos neuronios da primeira camada e seu efeito se propaga através da
rede, camada por camada, utilizando-se pesos sinapticos inicialmente fixos, bias e uma
funcao de ativagao de neuronio. Apds propagacao até a camada de saida, passando-se
por todas as camadas ocultas intermedidarias, tem-se a resposta da rede ao vetor de en-
trada apresentado. Na segunda passagem - para tras - aplica-se uma regra para calculo
de erro levando-se em consideracao a diferencga entre a resposta produzida e a desejada,
reajusta-se os pesos sinapticos, até entao fixos, e repete-se o processo de propagacgao. Este
processo entao é executado iterativamente até que a resposta obtida pela rede apresente
erro proximo a limiares aceitaveis para a tarefa com uma determinada taxa de aprendi-

zagem 7 e um momento a.

Em um problema de classificagao para duas classes, utilizando uma rede MLP com
uma camada oculta, um dado vetor de entrada x = (z1,7s,...,7p)7 e um neurdnio na

camada de saida tem-se:

D
Zj = gt(z 'll)jdl'd —+ ij)
d=1

J
f = ht(z Uij —+ Uo)

j=1
Onde:

e z;, j=1,2, ..., J representam as ativagoes de n6és computacionais na camada oculta,
® w,;q sao os pesos entre a camada de entrada e a camada oculta,

e v; 530 os pesos entre a camada oculta e a camada de saida f,

® w;o, Vo sao os biases para as camadas oculta e de saida, respectivamente.

e h, e g; sao funcgoes de ativacao de cada neuronio da rede, fungoes sigmoides geralmente

da forma tanh(¢) ou 1/(1 + ™).

Retomando o exemplo da tabela 3.1, pode-se construir uma rede neural artificial de
trés camadas para aprender o conceito JogarTénis (figura 3.5) através da definicao das

seguintes caracteristicas no projeto da rede:

1. Os vetores de entrada da rede serao formados por 4 atributos: Previsao, Tempera-

tura, Umidade e Vento

2. Cada atributo corresponderd a uma unidade de entrada para a rede.
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#y
Previsio
#a
Temperatura
JogarTénis
Hy
Urniclade
Ha
WERtD

Figura 3.5: Grafo estrutural de uma rede neural artificial de trés camadas para
representar a decisao JogarTénis.

3. Os valores discretos de cada atributo serao mapeados para valores reais no intervalo
entre 0 e 1. Por exemplo, o valor de Previsao Chuvoso serda mapeado para 0,1,

Nublado para 0,5 e Ensolarado para 0.9.
4. Serao utilizadas 2 camadas de neuronios, sendo uma oculta e uma de saida.

5. A saida da rede serda composta por 1 né computacional que representard os valores

finais da funcao-alvo.

6. Os valores de saida correspondentes a Sim ou Nao serao mapeados respectivamente

para 0,9 e 0,1.

7. Os pesos sinapticos e biases serao atribuidos aleatoriamente em valores pequenos

(normalmente no intervalo entre -0,5 e +0,5).
8. A taxa de aprendizagem serd, por exemplo, 0,3 e 0 momento 0,2.

9. As fungoes de ativacao dos neurénios serao fungoes sigmoides do tipo 1/(1 4 e7?).

No instante inicial de treinamento da rede, os pesos sinapticos sao atribuidos aleatoria-
mente. A partir da segunda iteracao, o algoritmo de retropropagacao de erros recalculara
os pesos de cada camada de neuronios para minimizar o erro médio quadratico obtido
através das diferencas entre as saidas produzidas pela rede e os respectivos valores espe-

rados de acordo com os exemplos de treinamento.

3.1.4 Bagging

Bagging é uma técnica que se utiliza da combinacao de diversos modelos para realizar a
classificacao, através de um processo semelhante & votacao de especialistas, para decidir

sobre a classe serd atribuida a uma determinada instancia (WITTEN; FRANK, 2005).
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Para ilustrar o principio basico desta técnica, tome-se por exemplo um conjunto de
datasets obtidos aleatoriamente a partir de exemplos de um determinado dominio. Em
seguida, induz-se arvores de decisao individualmente para cada dataset. Desta forma,
cada arvore provavelmente representara uma hipétese diferente. Em seguida apresenta-
se para este grupo de arvores de decisao uma instancia inédita para classificacao como
um exemplo positivo ou negativo no dominio em questao. Cada algoritmo apresentara
sua provavel classificacao para esta instancia, como membros de um juri. O resultado
que obtiver a maior quantidade de votos serd entao a classe mais provavel, e portanto a

resposta (veredicto) do grupo classificadores.

Em termos praticos, a técnica de bagging se utiliza deste principio elementar do voto
e emprega a reparticao do conjunto de dados para efetuar o treinamento. Porém, neste
processo nao ocorre uma simples divisao dos dados em grupos. Uma re-amostragem do
mesmo conjunto é implementada, onde novas instancias sao geradas através da duplicacao
de exemplos existentes e acrescentadas em alguns dos subconjuntos de dados particiona-
dos, enquanto que em outros subconjuntos algumas instancias sao eliminadas. O objetivo

desta técnica é reduzir o erro e portanto aumentar a acuracia da tarefa de classificacao.

3.2 Classificadores hibridos

Conforme ja mencionado, quando a unica informacao disponivel sobre o conceito-alvo
é seu valor para cada instancia do conjunto de treinamento, o aprendizado é chamado
indutivo. Arvores de decisao, Naive-Bayes e redes neurais artificiais sao exemplos de
algoritmos de aprendizagem indutiva. Entretanto, o aprendizado pode ocorrer também
através de mecanismos de inferéncia sobre uma base de conhecimento, sendo neste caso
chamado de analitico. Programas escritos na linguagem PROLOG sao exemplos deste
tipo de aprendizado, onde o conhecimento é explicito através de um conjunto de sentencgas
denominadas Clausulas de Horn, e um mecanismo de inferéncia é utilizado para deduzir

hipdteses. A base de conhecimento é chamada de teoria do dominio.

Quando o aprendizado é construido sobre uma base de conhecimento e um conjunto de
exemplos de treinamento, tem-se o aprendizado analitico-indutivo. KBANN (Knowledge-
Based Artificial Neural Network) é um exemplo de algoritmo analitico-indutivo (MIT-
CHELL, 1997). KBANN ¢ uma rede neural artificial construida a partir de uma base de
conhecimento explicita formada por um conjunto de Clausulas de Horn. Duas etapas
podem ser definidas para construcao e treinamento deste algoritmo. Na primeira etapa,

cada clausula da teoria do dominio é mapeada para um né computacional da rede neural
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e suas respectivas conjuncoes sao utilizadas para definir os pesos sinapticos para as uni-
dades sigmédides. Na etapa seguinte, apresenta-se a rede os exemplos de treinamento e
o aprendizado prossegue como em uma rede neural artificial tradicional alimentada para
frente. O algoritmo de retro propagacao de erro é entao aplicado para refinar os pesos

sinapticos da rede, até entao fixos.

Esta abordagem analitico-indutiva permite a utilizacao de teorias incompletas so-
bre o dominio simultaneamente com conjuntos de treinamento que apresentem ruido,
ou seja, que contenham falhas. Diante disso, em diversas tarefas a aplicacao de KBANN
mostrou-se superior em relagao a mecanismos puramente indutivos. Towell et al (TOWELL;
SHAVLIK; NOORDEWIER, 1990), por exemplo, obtiveram sucesso no emprego deste clas-
sificador hibrido em tarefas de genética molecular ao utilizarem uma teoria do dominio
elaborada por um geneticista e um conjunto de 53 exemplos positivos e 53 negativos.
Nesta tarefa, que envolveu 106 testes utilizando 105 exemplos cada um, o KBANN teve
uma taxa de erros de 4/106 frente uma taxa de 8/106 apresentada por uma rede neural
tradicional treinada com retro propagagao de erro. Fu (FU, 1993) aplicou uma variacao
do KBANN sobre os mesmos dados e obteve reducao da taxa de erros para 2/106. Ambos
relataram que as clausulas de Horn extraidas dos pesos finais apds o treinamento da rede
constituiram-se em importante refinamento para a teoria do dominio original. Porém, tal
mapeamento contrario dos pesos para a teoria do dominio nem sempre é possivel. Outros
autores (CRAVEN; SHAVLIK, 1994; CRAVEN, 1996) apresentam técnicas para extrair regras

simbdlicas a partir de redes treinadas.

3.3 Avaliando a robustez de classificadores

Um método utilizado para avaliacao da robustez de classificadores em uma determinada
tarefa de reconhecimento de padroes consiste na comparagao de areas sob curvas (AUC -
area under curve) de Receiver Operating Characteristic (ROC). Quanto maior esta area,

maior a eficacia do classificador utilizado na tarefa.

Além da utilizacao na andalise da acurédcia de testes diagnésticos em medicina, cur-
vas ROC tém sido amplamente aplicadas na avaliacao de técnicas de aprendizagem de
maquina, sendo que o primeiro relato deste uso foi apresentado por Spackman na com-
paragao e avaliagdo de diferentes algoritmos de classificagdo (SPACKMAN, 1989). Am-
bientes gratuitos de desenvolvimento de experimentos em aprendizagem de maquina e
minerac¢ao de dados como ORANGE (DEMSAR; ZUPAN; LEBAN, 2004), TANAGRA (RA-
KOTOMALALA, 2005), WEKA (WITTEN; FRANK, 2005) ¢ YALE (MIERSWA et al., 2006)
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apresentam curvas ROC entre suas ferramentas de anélise.

A titulo de exemplo, comparou-se o desempenho dos algoritmos ID3, Naive-Bayes
e Multilayer Perceptrons na tarefa de classificacao do conceito JogarTeénis. Para tanto,
utilizou-se o ambiente de experimentos em aprendizagem WEKA. Um arquivo no formato
ARFF (Attribute-Relation File Format), padrao nativo do ambiente, foi gerado com base
nos exemplos de treinamento da tabela 3.1. A figura 3.6 exibe o conteido deste arquivo

onde a estrutura do formato ARFF pode ser identificada.

drelation PlayTennis

@attribute Prewiséo {Ensolarado, Mublado,Chuvoso}
@dattribute Temperatura {Quente,Temperado, Frio}
dattribute Umidade {alta,Mormal}

@attribute vento {Fraco,Forte}

@dartribute logarTénis {Ndo,sim}

ddata
Ensolarado, Quente, Al ta,Fraco, Mao
Ensolarado, Quente, sl ta,Forte, Mo
Mub1ado,Quente, Al ta, Fraco,sim
Chuwvosa, Temperado, Al ta,Fraco, Sim
CZhuwoso, Frio, Mormal, Fraco, Sim
Chuwvoso, Frio, Mormal, Forte, Hao
Nub1ado, Frio, Hormal, Forte, sim
Ensolarado, Tenperado, Alta, Fraco, Mo
Ensalarado, Frio, Normal ,Fraco, Sim
CZhuvoso, Temperado, Mormal , Fraco,Sim
Ensolarado, Tenmperado, Mormal, Forte, Sim
Nub1ado, Temperado, Al ta,Forte, Sim
Mub1ado,Quente, Normal , Fraco, sim
Chuvosao, Temperado, &l ta,Forte, Nao

Figura 3.6: Conjunto de dados de treinamento do conceito JogarTénis no formato
ARFF usado no ambiente de aprendizagem WEKA.

Apo6s a carga do arquivo ARFF como conjunto de dados dos experimentos através do
moédulo de pré-processamento do WEKA, conduziu-se entao a classificacao do conceito
JogarTénis selecionando-se o tipo de classificador desejado no mdédulo de classificacao.
As figuras 3.7, 3.8 e 3.9 apresentam o resumo dos resultados do experimento com os

classificadores ID3, Naive-Bayes e Multilayer Perceptrons, respectivamente.

Através da andlise do percentual de instancias classificadas corretamente por cada um
dos algoritmos pode-se notar que o ID3 apresentou o melhor desempenho, com 85,71% de
acertos, contra 71,43% do MLP e apenas 57,14% do Naive-Bayes. Os experimentos foram

conduzidos utilizando-se validagao cruzada (10-fold cross validation).

Ao se construir curvas ROC para os classificadores e calcular-se as respectivas dreas

sob as curvas obteve-se 00,8444 para o ID3, 0,7778 para o MLP e 0,5778 para o Naive-Bayes,
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scheme: weka.classifiers.trees, Id2
Relation: P1ayTennis
Instances: 14

== stratified cross-walidation
== SLHmary =——

Carrectly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
kappa statistic

Mean ahsolute erroar

ROOt ean squared error
Relative absolute error

Root relative squared errar
Total MWumber of Instances

== Dbetailed Accuracy By Class

TP Rate FFP Rate Precision Recall
0.5 0.111 0.8 0.8
0. 553 0.2 0,553 0.383

= Confusion Matrix

ahb “<-- classified as
4 1 | a=Nio
18 | b=2sim

0.6883
0.1423
0.278

L B03F

F-Measure
0.8
0.883

S5.7140 &
14.2857

Class
Mo
Zim

Figura 3.7: Saida em formato texto do experimento realizado com o classificador ID3

no WEKA.

Figura 3.8:

Scheme: weka. classifiers.bayes. NaiveBayes
Relatian: PlayTennis
INSTANCes 14

== Stratified cross-walidation
= Summary =—

correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute errar

ROOT mean sguared erraor
Relatiwve absolute error

Root relative squared erraor
Total Mumber of Instances

== Detailed Accuracy By Class

TP Rate FF Rate Frecision Recall
0.2 0.222 0,332 0.2
0,773 0.8 0.63g 0.778

= Confusion Matrix

ab w-— classified as
14 | a=HNio
27 | b=sim

0244
0.4274
0.431c
SBE31 M
S B492

F-Meas utre
0,25
o.7

SF.1429 %
42,8571 M

Class
NaO
Sim

Saida em formato texto do experimento realizado com o classificador
Naive-Bayes no WEKA.
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Scheme: weka.classifiers. functions.MultilayerFerceptron -L 0.3
- 0.2 -N EO00 -V 0 -5 0 -E 20 -H a

Relation: PlayTennis

Instances: 14

stratified cross-walidarion =—

Sumary ==
Correctly Classified Instances 10 Fl. 4288
Incorrectly Classified Instances 4 25.5714
Kappa statistic 0.3778
Mean absolute error 0.2871
ROOT mean sguared error 0.5269
Relative absolute error E0.2957 %
Root relative squared error 106. 7919 %
Total HNumber of Instances 14

== [Detailed ACcUracy By Class =

TP Rate FF Rate Frecision Recall F-Measure Class
0.6 0.z222 0.6 0.6 0.6 MAn
0.778 0.4 0.778 0,778 0.778 Sim

= Confusion Matrix =
<-— classified as

MAo

ah
X
27 Sim

| a
| b

Figura 3.9: Saida em formato texto do experimento realizado com o classificador
Multilayer Perceptrons no WEKA.

evidenciando o melhor desempenho do ID3 na tarefa e o pobre resultado do Naive-Bayes,

dado que areas inferiores a 0,6 indicam falha na classificacao.

Estes resultados podem se explicados pela natureza dos atributos e a cardinalidade
do conjunto de treinamento face as caracteristicas de cada algoritmo. Atributos discre-
tos e conceitos-alvo booleanos favorecem a aplicacao de algoritmos baseados em arvores
de decisao como o ID3, enquanto que conjuntos de treinamento com quantidade muito
pequena de instancias prejudica sensivelmente as estimativas de probabilidades a priori

empregadas pelo classificador Bayesiano ingénuo.

3.4 Classificadores para Glaucoma

Virios classificadores baseados em técnicas de aprendizagem de méaquina tém sido am-
plamente empregados em estudos sobre diagndstico de glaucoma ao longo dos ultimos
anos. Goldbaum (GOLDBAUM; AL, 2002) avaliou a eficdcia de determinados classifica-
dores na tarefa de identificacao precoce de perda visual baseando-se em dados obtidos
através do exame de perimetria computadorizada padrao pela comparacao de areas sob
curvas ROC para os classificadores MLP, Support Vector Machines (SVM), Mixzture of
Gaussian (MoG) e Mixture of Generalized Gaussian (MGG). Os resultados revelaram
que MoG obteve a maior drea, sendo portanto o que obteve maior acuracia na tarefa.

O mesmo estudo também apontou que os médicos especialistas nao obtiveram melhores
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resultados ao classificar campos visuais do que os algoritmos classificadores. Nesta mesma
tarefa, outro estudo (TUCKER, 2004) propoe o uso de classificadores Bayesianos espago-
temporais, utilizando os dados obtidos através do exame de campo visual e outros dados

clinicos como a PIO, coletados e analisados ao longo do tempo.

A avaliagao dos classificadores Linear Discriminant Analysis (LDA), Classification
Trees (CTREE) e Bagged Classification Trees (Bagged-CTREE) para classificar glaucoma
através de dados sobre espessura da camada de fibras nervosas obtidos através da aplicacao
do método de oftalmoscopia confocal por varredura a laser, indicou o Bagged-CTREE
como 6timo para a tarefa (HOTHORN; LAUSEN, 2003). Peters et al (Y HOTHORN T, 2003)
igualmente avaliaram o desempenho de classificadores Bagged-CTREE na classificacao
de glaucoma sobre dados de HRT. Os classificadores SVM analogamente apresentaram
resultados satisfatérios na classificacao de glaucoma através de parametros deste exame

(ZANGWILL, 2004).

Burgansky-Eliash et al (BURGANSKY-ELIASH, 2005) avaliaram o emprego dos classi-
ficadores LDA, Generalized Linear Model (GLM), Generalized Additive Model (GAM),
SVM e Recursive Partitioning and Regression Tree (RPART) na tarefa de classificagdo de
glaucoma baseado em dados de pacientes normais e glaucomatosos coletados com o instru-
mento Stratus OCT. O melhor classificador foi a SVM utilizando apenas oito parametros,

apresentando area da curva ROC de 0,981 e acuracia de 0,966.

Estudo recente (HUANG; CHEN; HUANG, 2007) avaliou o uso de técnicas baseadas
em redes neurais artificiais e légica nebulosa (fuzzy) e dados de espessura da camada
de fibras nervosas obtidas através do instrumento Stratus OCT para classificacao de
glaucoma. Os resultados indicaram acuracia de 85,6%, area sob a curva ROC de 0,925
e sensibilidades de 0,867 e 0,800 para especificidades de 80% e 90% respectivamente.
Utilizando igualmente dados obtidos através de Stratus OCT, Huang et al (HUANG; CHEN;
LIN, 2007) avaliaram o emprego de drvores de decisdo na classificacido de glaucoma. Os
resultados foram sensibilidade de 73%, especificidade de 92% e acuracia de 83%. O mesmo

estudo apontou as regras de associacao extraidas do processo pela arvore de decisao.

Estudo de Bowd et al (BOWD et al., 2008) avaliou a acurécia de algoritmos Bayesianos
para classificagao de glaucoma a partir de dados estruturais, obtidos através de tomografia
de coeréncia 6ptica, e funcionais, obtidos através de perimetria computadorizada. Os clas-
sificadores foram treinados e testados sobre os dados estruturais e funcionais isoladamente,
e em associagao. Os resultados revelaram elevagao marginal de desempenho quando os

dados foram associados em comparagao aos mesmos quando utilizados isoladamente.
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4 O Gerador GLOR

Como ja abordado em capitulos anteriores, para que algoritmos classificadores possam
apresentar bom desempenho em tarefas de classificacao, conjuntos de dados de qualidade
devem ser utilizados como exemplo durante a fase de treinamento. Isto significa que
os dados devem ser representativos de populagoes reais, e disponiveis em quantidade

suficiente para que possam expressar a maior variedade de casos possivel.

No entanto, uma questao relevante para a conducao de estudos de métodos diagnodsticos
de glaucoma é a dificuldade para coleta de dados, que consome meses de trabalho e envolve

custos com equipamentos, materiais e profissionais de saude.

Diante disso, um dos objetivos deste trabalho foi desenvolver um método para geracao
artificial de dados representativos de populagoes reais para emprego no treinamento de
classificadores para diagndstico de glaucoma. Desta forma, um algoritmo inédito foi de-

senvolvido e denominado GLOR (Glaucoma Oracle).

Como ilustrado no diagrama da figura 4.1, o GLOR utiliza como dados de entrada
o conjunto de caracteristicas da amostra populacional que se deseja obter artificialmente
como saida. Por exemplo, para obter-se uma amostra contendo os dados Idade e pressao
intra-ocular de forma simulada para 1000 individuos com glaucoma, deve-se fornecer como
parametros de entrada para o GLOR a cardinalidade (1000) os atributos que serao gerados
(Idade e PIO) e as respectivas médias e desvios padroes para pacientes com glaucoma

encontrados em populagoes reais (por exemplo, 68 + 10 anos para o atributo Idade, e
27,7 + 9,1 mmHg para a PIO).

O resultado do processamento o GLOR é um conjunto de dados contendo na forma de
uma tabela contendo 1000 linhas e 3 colunas (ID, Idade e PIO), onde ID é um identificador
numérico sequencial iniciando-se em 1 com incrementos de 1 unidade para cada registro
da tabela. Os valores para os atributos Idade e PIO serao representativos da populacao

com glaucoma, de acordo com as respectivas médias e desvios padroes informados.

Este exemplo, simples e reducionista, foi usado apenas para abordar de forma didatica
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o principio de funcionamento do algoritmo criado. Na realidade o GLOR possui um nivel
de complexidade bem maior, sendo capaz de produzir artificialmente valores para 178
atributos utilizados no diagnodstico de glaucoma, sendo agrupados em categorias como:

epidemioldgicos, clinicos, estruturais e funcionais.

j—————-—-—— -—

I Individuon |

Cardinalidade da |

amostra; |

Matriz de médias e q GLOR - |
desvios padroes por Individuo 1

pardmetro clinico |

|

|

Caracteristicas da Dataset artificial
amostra a ser gerada

Figura 4.1: Processo de geracao de amostras populacionais artificiais pelo GLOR.
O processo de geragao de dados através do GLOR envolve 5 etapas:

1. Geragao através do método de Monte Carlo (MC) de valores para os atributos Idade,
PIO e espessuras da camada de fibras nervosas a cada 30 graus (Clock-Hour RNFL
Thickness) de acordo com caracteristicas estatisticas definidas a priori para po-

pulagoes de individuos normais e de de individuos com glaucoma;

2. Geracao inversa dos seguintes parametros de OCT: espessuras médias da camada de
fibras nervosas por quadrante, espessura média total e curva de espessuras (RNFL
TSNIT Thickness) de 256 pontos dispostos ao longo de uma circunferéncia ima-

ginaria com centro no disco 6ptico;

3. Obtencao dos bancos de dados normativos dos instrumentos OCT e SAP através de
resultados de exames de pacientes reais obtidos através dos correspondentes equipa-

mentos;

4. Geragao simulada de dados de SAP através do emprego de um modelo de correlagao
entre estrutura e funcao e os bancos de dados normativos dos instrumentos OCT e

SAP;

5. Produgao de uma saida grafica mimetizando os resultados apresentados pelos equi-

pamentos OCT e SAP, para facilitar a leitura dos dados pelos médicos.

O gerador GLOR foi implementado utilizando-se a linguagem de programagao Visual

Basic for Applications (VBA) do Microsoft Excel.
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4.1 Geracao dos Atributos Idade, PIO e Espessuras
Setoriais do OCT

Métodos de Monte Carlo (MC) sao métodos capazes de gerar valores aleatérios de tal
forma que estes valores obedecem determinadas caracteristicas previamente selecionadas.
Amplamente utilizados em simulacdo computacional, a aplicacao de técnicas de Monte
Carlo a dominios especificos da medicina é vasta. Canner, Chiang e Javitt (CANNER;
CHIANG; JAVITT, 1992) abordaram o uso de simulacao MC para estudo de retinopatia
diabética. Naquele estudo, MC foi empregado com sucesso para simular probabilidades
de mudancas de estados (entre estado inicial saudavel para estado final doente) no estudo
de uma doenca oftalmolédgica cronica como a retinopatia diabética. Trabalho recente de
Cracknell (CRACKNELL; FARNELL; GRIERSON, 2007) sobre o uso de simula¢ao MC para
gerar evidéncias numeéricas sobre escurecimento da iris induzido por uso do medicamento
latanoprost, empregado no tratamento de glaucoma. Neste estudo, técnicas MC foram
utilizadas para simulacao da propagacao da luz na iris. Os resultados demonstraram que
MC pode satisfatoriamente ser empregado para simulacao da coloracao da iris em olhos

castanhos e castanho-esverdeados (hazel).

Dois exemplos classicos de aplicagoes de métodos de Monte Carlo sao a aproximagao
do valor de 7 e o cdlculo de integrais de funcoes complexas. Para melhor compreensao do

método estas 2 aplicagoes serao abordadas a seguir.

Tome-se por exemplo a figura 4.2, onde um quarto de circunferéncia de raio r esta
inscrito em um quadrado. Utilizando-se como referéncia o plano cartesiano (x,y), as
coordenadas dos vértices do quadrado ABCD na figura serao: A(0,0), B(r,0), C(r,r) e

D(0,r). O centro da circunferéncia inscrita é o ponto A.

Define-se X como uma varidvel aleatéria continua no intervalo [0, r] para representar
valores de x, e Y como uma varidvel aleatéria continua no intervalo [0, 7] para representar

valores de y.

Obtendo-se valores para = e y através de um gerador de nimeros aleatérios unifor-
memente distribuidos no intervalo [0, 7] , tem-se as coordenadas de um ponto P(x,y). Se
2 2 . 2 ~ P VRN ’ . d . f A . . . .~
xr* 4+ y* <=r? entao P(x,y) pertencerd a area interna da circunferéncia inscrita (regiao
azul da figura 4.2), caso contrario pertencerd a area interna do quadrado, mas externa a

circunferéncia.

A razao entre a quantidade total de pontos que pertencerem a regiao interna da cir-

cunferéncia (P.;,..) e a quantidade total de pontos gerados (P,yq;) serd proporcional a razao
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Figura 4.2: Figura de um quadrado contendo uma circunferéncia inscrita de raio r
utilizada na aproximacao do valor de 7 através da aplicacao do método Monte Carlo.

entre as areas das respectivas figuras se as coordenadas dos pontos forem geradas com base

em geradores de nimeros randomicos uniformemente distribuidos, ou seja, equiprovaveis.

Desta forma, pode-se obter o valor aproximado de 7 :

T
Areagir. = ZT

Areagyad = r?
Areagire ™
Areaguad 4

Areacirc o Pcirc

Areaquad Ptotal

A mesma estratégia pode ser empregada para se obter o valor aproximado da integral
de uma funcao f(z) entre dois pontos A(a,0) e B (b,0). Para tanto, deve-se inscrever a
funcao em um quadrado de lado AB e, analogamente ao caso da aproximacao do m, deve-
se gerar aleatoriamente pontos dentro do quadrado. A quantidade de pontos interiores a

regiao formada pela curva e o eixo X deve ser calculada, assim como a quantidade total
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de pontos gerados. A razao entre as duas quantidades corresponde a razao entre as area
da figura e a do quadrado. Com base nesta razao de proporcionalidade pode-se entao

obter de forma aproximada o valor da drea sob a curva entre os pontos A e B, ou seja, o
b

valor de [ f(x)dzx.
a

No entanto, para que os valores de 7 e da integral de f(z) possam ser aproximados
com precisao adequada, grandes quantidades de pontos devem ser gerados. Além disso,
a premissa de que os numeros aleatérios gerados devem obedecer determinadas carac-
teristicas, expressas em termos de distribuigdes de probabilidades (no caso dos exemplos

acima a distribuigdo uniforme), é de vital importancia para o sucesso do método.

Assim, o presente trabalho utilizou o método Monte Carlo no desenvolvimento do
gerador GLOR para simulacao de valores para parametros utilizados no diagnéstico de
glaucoma. A premissa fundamental para o sucesso do método é que os numeros gerados
devem possuir caracteristicas estatisticas de amostras populacionais reais e distribuigoes
de probabilidade gaussianas. Tais distribuicoes poderiam a principio apresentar diversas
formas, tais como Rayleigh, Exponencial, Chi-quadrado, Gamma e T-student, porém a
distribuicao Normal é amplamente utilizada em varias areas da ciéncia e da engenharia,
bem como em estudos demogréficos e sociais (STARK; WOODS, 2002) por representar

distribuicoes adequadas de populagoes diversas em varios dominios e contextos.

Definiu-se entao que um determinado parametro k a ser gerado pelo GLOR possui
distribuicao Normal, com média p e variancia o2, e pode ser representado por uma varidvel
aleatoria continua X cuja funcao densidade de probabilidade pode ser encontrada na

equacao 4.1.

R e

) (4.1)

Deve-se destacar que X (no exemplo a PIO) é uma variavel aleatéria continua, e como
tal nao é possivel calcular sua probabilidade exata no ponto x, mas sim a integral da
respectiva curva de densidade de probabilidade nas proximidades de z, ou seja, em vez

de P[X = z] tem-se Pla <=z <=1].

Tome-se como exemplo o parametro pressao intra-ocular (k = PI0), cuja média e
desvio padrao para uma amostra populacional de individuos normais, ou seja, sem glau-
coma, sao 16,9 e 2,5 mmHg, respectivamente. Ao se desenhar um gréfico de frequéncia,
e por consequéncia, de estimativas de probabilidades de ocorréncia, encontrar-se-a4 uma

curva como aquela que pode ser observada na figura 4.3. Para elabora-la foi empregada
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a seguinte funcao integrante do conjunto de funcgoes estatisticas do Microsoft Excel:

DIST.NORM (z, média, desvpadrao, cumulativo) (4.2)

Onde z ¢ o nimero cujo valor da densidade de probabilidade normal (f(z)) se deseja
obter, média é o valor da média u de f(z), e desvpadrao corresponde ao desvio padrao o

da distribuicao.

Foram empregados como argumentos para a fungao 59 valores de PIO, variando de
1 a 30 mmHg, média e desvio padrao de 16,9 e 2,5 mmHg, respectivamente, e FALSO
como valor para o argumento cumulativo. Assim, para cada valor de PIO no intervalo
de 1 mmHg a 30 mmHg foi calculada sua probabilidade de ocorréncia, supondo-se que
a distribuicao dos valores deste atributo seja Normal, com média 16,9 mmHg e desvio

padrao de 2,5 mmHg.

f(x)

018

016

0.14 /'\

01z / \

010

0.03 / \

0.08 / \

0.04 / \

0.0z / \

D.DD.......—.%..................
12345687 8 9101213141516 17 18192021 2223242526827 262930

PIG (mmHg)

Prohabilidade

Figura 4.3: Exemplo de f(z) implementada através da fungao DIST.NORM.

Uma outra forma comum de célculo de probabilidades é o célculo de probabilidades
acumuladas. Em vez de se desejar obter a probabilidade de ocorréncia do valor de pressao
de 17 mmHg, pode-se desejar calcular o valor da probabilidade da pressao ser inferior a 17
mmHg. Neste caso, o que se deseja obter é a probabilidade P[X < z] = P[X < 17] =~ 0,5
(50%). Este valor é obtido através da integracao da func¢ao densidade de probabilidade

entre —oo e x, como descrito na equagao 4.3.
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z 2

Fo) = [ ftaddo = [ (-0 (1.3

A funcao F(x) recebe o nome de distribuigao de probabilidade acumulada de X. Desta
forma, como X é uma variavel aleatéria continua com distribuicao gaussiana, para cada
valor de X é possivel calcular F(z). A figura 4.4 exibe o grafico de F(x), ou seja, o valor
da probabilidade acumulada de X. Para gerar o grafico foi utilizada novamente a funcao
DIST.NORM, porém com o valor VERDADEIRO para o parametro cumulativo. Pode-
se notar no grafico resultante que, para um dado valor de pressao intra-ocular, existe um
unico valor de probabilidade acumulada, e para cada valor de probabilidade acumulada
existe apenas um valor de pressao correspondente. Diante disso, a fungdo F(x) possui
inversa, ou seja, existe a funcao F~!(z). Esta propriedade pode ser explorada para a

geracao inversa de valores com distribuicao normal a partir de valores de probabilidade.

Fix)

1.00 /—
0.80

0.80 //
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0.60 /
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0.00 /
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P10 {mmHg)

Probabilidade Acumulada

Figura 4.4: Exemplo de F'(z) implementada através da fungao DIST.NORM.

A observacao da curva Normal dos valores de PIO revela que para um dado valor de
pressao existe um valor da estimativa de sua probabilidade de ocorréncia na populacao
avaliada. Por exemplo, o valor da probabilidade para a PIO de 17 mmHg é aproxima-
damente 0,16 (16%), enquanto que a probabilidade do valor 13 mmHg para a pressao é
pouco superior a 0,04 (4%). No entanto, diante do formato da curva Normal, para um

dado valor de probabilidade existem dois valores de pressao, ambos simétricos em relagao
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a média da distribuicao. Por esta razao, a funcao gaussiana nao possui inversa.

Porém, a questao da geracao de dados envolvida no GLOR é obter um conjunto de
dados para PIO de forma que a média upro e desvio padrao opjo deste conjunto sejam,
quando calculados, aproximadamente 16,9 e 2,5 mmHg, respectivamente. Portanto, o
problema ¢ justamente inverso ao do cdlculo da probabilidade dado um valor para a PIO.
O que se deseja agora ¢ obter um valor de PIO que apresente uma dada probabilidade de

ocorréncia.

Supondo que Y seja uma variavel aleatéria uniformemente distribuida no intervalo
[0,1], para um dado valor y de Y pode-se obter F'~!(y). Como F~'(y) é a inversa de
F(z), entdo ao se calcular F~*(y) obtém-se o valor de x correspondente. No exemplo em
questao, a variavel aleatéria Y representa valores de probabilidade acumulada e, portanto,
pertencentes ao intervalo [0, 1]. Logo, através do cdlculo de F'~!(y) obtem-se o valor da

pressao intra-ocular (x) cuja probabilidade acumulada é y.

Para se obter tais valores serd necessario calcular a funcao inversa de F(z), expressa

na equagao 4.3. Tal fungao inversa pode ser implementada através da funcao:

INV.NORM (y, média, desvpadrao) (4.4)

Analogamente a DIST.NORM, INV.NORM também é integrante do conjunto de
funcoes estatisticas do Excel. Entre os argumentos desta fungao, y representa o valor
(entre 0 e 1) da probabilidade acumulada, e média e desvpadrao representam a média e
o desvio padrao da amostra populacional cujo valor correspondente a probabilidade de

ocorréncia y se deseja calcular.

A titulo de exemplo, as probabilidades acumuladas obtidas na geracao do grafico da
figura 4.4 foram utilizadas como valores para o argumento y em 4.4, juntamente com
os valores 16,9 e 2,5 para os argumentos média e desvpadrao, respectivamente. Desta
forma, os valores originais de PIO entre 1 e 30 mmHg puderam ser inversamente obtidos.

A figura 4.5 apresenta o grafico valores de PIO por probabilidade acumulada.

Como se pode notar, a partir de distribuicoes de probabilidades é possivel obter-se
inversamente valores para parametros com uma aproximagao razoavel. No exemplo em
questao, a média apds a geracao inversa de 59 valores de PIO foi de 15,5 mmHg e desvio
padrao de 8,58 mmHg. Apesar da média ter convergido satisfatoriamente para o valor
esperado de 16,9 mmHg, no entanto o desvio padrao apresentou-se elevado frente aos

2,5 mmHg esperados. Porém, quanto maior a cardinalidade da amostra gerada, maior



Geracao dos Atributos Idade, PIO e Espessuras Setoriais do OCT 59

F(x)

30
28
26
24
22

20 _______,.._=--"'f

18 ——

16
14-7_/
w0

g

P10 (mmHg)

[ I S R =2

C.00 0.10 0.20 .30 0.40 0.50 0.60 0.70 £.e0 .90 1.00
Probabilidade Acumulada

Figura 4.5: Exemplo de F~!(y) implementada através da funcaio INV.NORM.

a tendéncia de convergéncia. Tal fato podera ser observado no préoximo capitulo deste
trabalho, onde conjuntos de dados com ntimero bem maior de instancias foram gerados

através da aplicacao deste método.

No exemplo apresentado, as probabilidades acumuladas eram previamente conhecidas,
e foram fornecidas como argumentos para a funcao INV.NORM. No entanto, para se
gerar randomicamente valores aleatérios de xy, basta utilizar-se como probabilidades acu-
muladas niimeros pseudo-aleatérios yranyp com uniformemente distribuidos, pertencentes
ao intervalo 0 < y < 1. Para esta geracao de nimeros pseudo-aleatérios foi empregada a

fungao RAND do Excel.

Sendo assim, para se gerar um conjunto de dados D = {x1, za, ..., £, } com m atributos
e n tuplas, ou seja, com grau m e cardinalidade n, deve-se aplicar a funcao INV.NORM
para calculo dos atributos z; ; para cada uma das n tuplas de D. Formalmente tem-se a

expressao 4.5.

zij = F  (yij) (4.5)

Onde i (1 <=1i <= n) representa as tuplas (linhas), j (1 <= j <= m) representa os

atributos (colunas) e y; ; ¢ um nimero aleatério com distribuigdo uniforme no intervalo
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O<ym~ < 1.

Neste trabalho, o método Monte Carlo ora descrito foi utilizado para gerar um con-
junto de dados contendo 14 (m) parametros (ki...k14), a saber: Idade, PIO, e clock-hours
RNFL Thickness, de acordo com médias e desvios padroes desejados para cada atributo.
Os valores das médias (g, ...px,, )e desvios padroes (o, ...0,,) para individuos normais e
com glaucoma foram obtidos na literatura médica, através dos estudos de Leske (LESKE,
1994) e Medeiros (MEDEIROS, 2004). Tais valores sao apresentados na tabela 4.1 e fo-
ram utilizados para se obter dois conjuntos de dados: um contendo somente dados de
individuos normais e outro contendo somente dados de individuos com glaucoma. Ambos

foram unidos para formar um unico conjunto ao final do processo de geragao.

Tabela 4.1: Lista de atributos e correspondentes médias e desvios padroes em
populacao normal e com glaucoma.

Atributo Normal (u+ o) Glaucoma (u =+ o)
Idade 65,0+8, 0 68,0+10, 0!
PIO 16,9+2, 51 27,749, 111
Espessura a 1 hora de reldgio 109,4+21, 512 87,1428, 212
Espessura as 2 horas de relégio 92,9425, 112 70,5423, 612
Espessura as 3 horas de relégio 64,3419, 3 48,7412, 22
Espessura as 4 horas de relégio 76,619, 912 58,9417, 412
Espessura as 5 horas de relégio 106,1+25, 62 77,3424, 512
Espessura as 6 horas de relégio 134,7+23, 72 89,2429, 3
Espessura as 7 horas de relégio 132,2+21, 42 88,2432, 92
Espessura as 8 horas de relégio 69,3+18, 512 62,4+18, 512
Espessura as 9 horas de relégio 52,8+11, 512 52,9412, 712
Espessura as 10 horas de relégio 81,8+19, 012 70,6421, 012
Espessura as 11 horas de relogio 127,717,912 97,1431, 112
Espessura as 12 horas de relégio 122,0+26, 512 95,4429, 912

Legenda: [1] Leske (LESKE, 1994); [2] Medeiros (MEDEIROS, 2004)

Iniciando-se com caracteristicas estatisticas de uma populagao de individous normais,
o valor do primeiro atributo (Idade) para a primeira instancia do conjunto representativo
da populagao desejada, figade € Ordade, foram fornecidos como argumentos para uma funcao
matematica que implementa F~'(x). A funcao INV.NORM (y, média, desvpadrao) foi
empregada para gerar um numero que pertence a uma distribuicao normal acumulada,
com média média e desvio padrao desvpadrao. Um numero aleatério uniformemente
distribuido foi obtido através da funcao RAND e fornecido como o argumento y para
INV.NORM. Assim, x;; pode ser calculado, ou seja, o valor do primeiro atributo da

primeira instancia da amostra.

Este procedimento deve ser repetido outras 13 vezes para obter-se os valores para
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os demais atributos (z12...7114) € assim finalizar o calculo dos 14 parametros para a
primeira instancia do conjunto. Uma vez obtida esta primeira instancia, o processo deve
ser repetido outras m — 1 vezes para finalizar a geracao da primeira amostra, contendo
dados representativos de individuos normais. Em seguida, o método deve novamente ser
empregado para gerar a amostra populacional com dados representativos de individuos
com glaucoma, utilizando-se para tal agora as caracteristicas estatisticas da populacao

com glaucoma.

Uma vez obtidos os conjuntos de dados contendo os 14 atributos ja descritos, em

seguida pode-se iniciar a fase de geracao dos demais parametros do OCT.

4.2 Geracao dos Demais Parametros de OCT

Apos a geracao dos parametros Idade, PIO e as espessuras médias da camada de fibras
nervosas a cada setor de 30 graus ( Clock-Hour thickness) procede-se a geragao dos seguin-

tes dados:

1. Espessuras médias por quadrante.
2. Espessura média geral.

3. Espessuras por ponto ao redor de uma circunferéncia com centro no disco 6ptico.

Na figura 4.6 pode-se identificar as espessuras médias por setor (Clock-Hours), qua-
drantes Temporal, Superior, Nasal e Inferior (Quadrants) e espessura média total ( Thick-
ness Average) obtidas através da saida gréfica do instrumento Cirrus HD-OCT. As cores
vermelho, amarelo, verde e branco que preenchem as imagens representam intervalos de
confianca dos dados, e serao abordados mais adiante, na secao sobre bancos de dados

normativos.

No processo empregado para geracao destes dados pelo instrumento Cirrus HD-OCT,
primeiramente sao realizadas 200 varreduras verticais e 200 horizontais em torno de um
quadrado imaginario com centro no disco éptico para obtencao das medidas de espessura
da camada de fibras nervosas. A partir dai entao sao gerados os dados para compor o
grafico de espessuras. Neste grafico, para cada um dos 256 pontos avaliados é plotado no
espaco bidimensional o valor da espessura correspondente. Cada ponto representa a es-
pessura de um setor angular de aproximadamente 1°24" de uma circunferéncia imaginaria

com centro no disco 6ptico.
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Figura 4.6: Espessuras médias por setor, quadrantes e total obtidas através da saida
grafica do instrumento Cirrus HD-OCT.

A partir da obtencao das medidas por ponto, pode-se calcular a espessura média por
setor de 30° (Clock-Hour) através da média das espessuras correspondentes aos pontos

que integram cada setor.

Analogamente, uma vez obtida a espessura por setor, pode-se calcular as espessuras
por quadrante. Sao 4 os quadrantes de interesse: Temporal (T), Superior (S), Nasal
(N) e Inferior (I). Assim, a média entre os setores correspondentes as 8, 9 e 10 horas de
relogio equivale a média do quadrante T. A média das espessuras em 11, 12 e 1 horas
correspondem a média do quadrante S. A média dos setores de 2, 3 e 4 horas corresponde
a média do setor N, enquanto que a média das espessuras dos setores 5, 6 e 7 horas
representa a média do quadrante I. Na figura 4.7 pode-se observar graficamente estas

correspondencias.

Finalizando, para se obter a espessura média total calcula-se a média entre os qua-

drantes. Formulando matematicamente estes calculos tem-se:

Tr = (Tsp, + Ton + Thon)/3

Ts = (Tiap + Tion + T1n/3

Tn = (Ton + Tsp + Tun)/3



Geracao dos Demais Parametros de OCT 63

Ty = (Tsn + Ton + Trn) /3

Tave = Tp +Ts+ Ty +T7)/4

Onde Tiy...T19, sao as espessuras a cada hora, Tr, Tg, Ty, T sao as espessuras por

quadrante e Ty ¢ é a espessura média total.
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Figura 4.7: Processo de obtencao das médias por setor, quadrantes e total a partir dos
dados discretos que compoem o grafico de espessuras da camada de fibras nervosas.

No GLOR o processo de geragao inicia-se pela obtencao inversa dos valores das es-
pessuras por setor de acordo com respectivas médias e desvios padroes identificados na
literatura. Em seguida as espessuras por quadrante e a espessura média total podem ser

obtidas. A figura 4.8 ilustra este processo.

Para obter os dados da curva de espessuras é necessario uma interpolacao linear para

que o grafico possa ser construido, uma vez que somente estao disponiveis 12 valores que
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Figura 4.8: Resumo das 4 etapas envolvidas na geragao artificial inversa dos dados de
Cirrus HD-OCT.

correspondem artificialmente as espessuras médias por setor de 30 graus. Como este é
o menor nivel de granularidade de espessuras que pode ser gerado, dai a necessidade da

interpolagao para efeitos de exibicao da respectiva curva.

4.3 Bancos de Dados Normativos dos Instrumentos
OCT e SAP

Por questoes de sigilo industrial, as empresas fabricantes dos instrumentos, nao disponi-
bilizam livremente os bancos de dados normativos por faixa etaria de cada um de seus
instrumentos, o que ocorre com o Cirrus HD-OCT e Humphrey HFAII do fabricante Carl
Zeiss Meditec, Inc. Desta forma, fez-se necessario desenvolver alternativas para obtencao

destes dados.

4.3.1 Reconstrucao do Banco de Dados Normativo do Cirrus
HD-OCT

Dados reais de um individuo voluntario foram adquiridos utilizando-se o instrumento Cir-
rus HD-OCT para se obter os valores normativos de espessuras por intervalo de confianca

e faixa etdria. Os dados foram extraidos a partir das saidas graficas (printouts) do equi-
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pamento. Na figura 4.9 tem-se destacado o grafico de espessuras, que foi utilizado na

obtencao dos dados normativos.
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Figura 4.9: Grafico normativo das espessuras da camada de fibras nervosas (RNFL
Thickness Normative Data) de um individuo voluntério obtido com o instrumento

Cirrus HD-OCT.

Deve-se notar que neste gréafico existem 4 curvas diferenciadas por cores. A curva em
preto é a que apresenta as espessuras em microns para cada um dos 256 pontos obtidos
ao longo de uma circunferéncia imaginaria com centro no disco éptico do paciente que
foi avaliado. As outras 3 curvas, exibidas em vermelho, amarelo e verde, representam
os intervalos de confianca de 1%, 5% e 95%, respectivamente. A funcdo destas curvas é
possibilitar ao oftalmologista a avaliacao da interseccao de pontos da curva de espessuras
do paciente com as curvas que indicam espessuras encontradas em 1%, 5% ou 95% da
populacao normal. Na condicao de uma retina saudéavel, ou seja, sem perdas significativas
além das naturais, ocorridas com a idade, a curva preta deve possuir todos os seus pontos
dentro da curva verde ou acima dela (érea branca). Por outro lado, se a curva de espessuras
do paciente possuir muitos pontos de interseccao com as curvas amarela e vermelha,
aumentara a probabilidade do oftalmologista classificar os resultados do exame como

positivos para glaucoma.

Para se obter através do grafico os valores limiares dos intervalos de confianca, pode-
se desenhar uma linha vertical, paralela ao eixo das espessuras, passando pelo ponto
desejado no eixo horizontal e obter entao os pontos de interseccao desta reta com as
curvas vermelha, amarela e verde. Na figura 4.10 é possivel observar os pontos A, B
e C que indicam as interseccoes da reta vertical que passa pelo ponto 60 com as curvas
normativas dos intervalos de confianca de 1%, 5% e 95% respectivamente. Em cada ponto
de interseccao obtém-se uma reta ortogonal a primeira, gerando-se entao 3 novas retas. A

interseccao destas retas ortogonais com o eixo das espessuras determina 3 novos pontos



Bancos de Dados Normativos dos Instrumentos OCT e SAP 66

E4, Eg e Eq. A leitura destes valores na escala do grafico produzira entao os valores dos

limiares desejados.
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Figura 4.10: Método para identificagao dos limiares de espessura por intervalo de
confianca.

No presente trabalho, as imagens das saidas graficas foram digitalizadas através de
uma fungao especifica do software do Cirrus HD-OCT e exportadas para arquivos no for-
mato TIFF (Tagged Image File Format). Em seguida, com o auxilio do software editor
de imagens Photoshop, as imagens foram individualmente carregadas. Uma vez identifi-
cado o grafico normativo de espessuras da camada de fibras nervosas (RNFL Thickness
Normative Data), obteve-se a leitura da medida em pixels da altura do segmento de reta
iniciando no ponto 0 e finalizando no ponto limiar da primeira faixa do intervalo de con-
fianga de 1% (curva vermelha). Registrou-se entdo o comprimento deste segmento em
quantidade de pixels em uma planilha. Em seguida obteve-se igualmente a leitura em
pixels do comprimento do segmento de reta que inicia-se no ponto 0 e encerra-se no ponto
que representa o limiar do intervalo de confianga de 5% (curva amarela). Esta quantidade
de pixels foi igualmente registrada. Depois disso, obteve-se o comprimento em quantidade
de pixels do segmento de reta que inicia-se no ponto 0 e encerra-se no ponto limiar do

intervalo de confianga de 95%, registrando-se o resultado.

Uma vez encontrados os valores dos limiares dos intervalos de confianca para o ponto
0, expressos em quantidade de pixels, repete-se o processo para outros 26 pontos, de 10 em
10, finalizando-o com o ponto 255. Uma vez obtidos os valores dos limiares em ntimeros de
pixels, um fator de conversao deve ser obtido para transformé-los em microns. Para tanto
foi obtido o comprimento em pixels do segmento de reta determinado pelas coordenadas

(0,0) e (0,200). Como o comprimento deste segmento de reta em pixels corresponde a
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200 microns de acordo com a escala do grafico, o fator de conversao pode ser calculado.
Supondo, por exemplo, que o comprimento para este segmento de reta seja 400 pixels,
entao o fator de conversao utilizado no grafico em questao sera de 200/400, ou seja, 0,5

micron /pixel.

Para se reproduzir o banco de dados normativos para diversas idades, a seguinte

abordagem foi empregada:

1. Adquiriu-se as medidas de espessura para um individuo voluntario.

2. Alterou-se o campo data data de nascimento de forma a simular inicialmente a idade

de 25 anos (inicio da primeira faixa etédria alvo).
3. Acionou-se o algoritmo de andlise do software do instrumento.

4. Exportou-se a imagem do resultado gerado pela andalise para um arquivo em formato
TIFF.

5. Repetiu-se os passos 2,3 e 4 para idades simuladas de 30 a 90 anos, em intervalos de

5 anos.

Ao final do processo acima, 14 arquivos foram gerados contendo os dados de um
mesmo individuo, porém avaliados pelo software do instrumento para idades variando de
25 a 90 anos. Desta forma, o banco de dados normativo do Cirrus HD-OCT pode ser
indiretamente reproduzido através das curvas normativas observadas nos resultados de

cada andlise refletem as curvas normativas do instrumento para as idades desejadas.

Na figura 4.11 tem-se uma imagem-exemplo da planilha com os valores normativos

para faixas etarias de 25 a 29 anos, de 30 a 34 anos, de 35 a 39 anos e de 40 a 44 anos.

4.3.2 Obtencao do Banco de Dados Normativo do HFA-II

Assim como no método desenvolvido para obter o banco de dados normativo do Cirrus
HD-OCT, o banco de dados normativo do instrumento HFA-IT também foi obtido através
de resultados de exames. Porém neste caso foram utilizados dados de 82 pacientes normais
coletados com o instrumento Humphrey Field Analyzer HFA-II (Carl Zeiss Meditec, Inc).
O programa de testes empregado foi C30-2 full-threshold e o software STATPAC para as
analises. Na figura 4.12 pode-se observar um exemplo de saida grafica de um resultado
de exame de campo visual computadorizado ou perimetria acromatica padrao. Os dados

destacados em vermelho foram aqueles utilizados para compor o banco de dados normativo
do SAP para o GLOR.
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Faixas Etirias
Ponto 25 30 35 40

10
20
30
40 8485
50 106.06
60 81.82
70 69.7T0
80
90
100
110
120
130
140
150
160
170
180
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200
210
220
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240
250
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Figura 4.11: Valores normativos (um) por intervalo de confianga e faixa etaria para 27
pontos obtidos através da digitalizagao das saidas graficas do Cirrus HD-OCT.
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Figura 4.12: Exemplo de saida grafica do exame de campo visual produzida pelo

equipamento Humphrey HFA-II.



Bancos de Dados Normativos dos Instrumentos OCT e SAP 70

Os sequintes dados foram obtidos:

1. Idade (item A da figura 4.12);

2. 74 valores em dB de sensibilidade relativa do mapa de campo visual (item B da figura
4.12);

3. 74 valores em dB do grafico total deviation (item C da figura 4.12);

4. 74 valores em dB do grafico pattern deviation (item D da figura 4.12);
5. Valor do MD (item E da figura 4.12) e

6. Valor do PSD (item E da figura 4.12).

Os dados de cada um dos 82 individuos foram digitados em uma planilha. Os resul-
tados foram entao agrupados por faixa etaria, de 30 a 80 anos, em intervalos de 10 anos.

A média e desvio-padrao para cada um dos valores foi calculada para cada faixa etaria.

Todavia, no método GLOR optou-se por gerar dados de SAP que reproduzissem a
estratégia de teste C24-2 SITA Standard, mais comum e rapida por testar menos pontos
do campo visual e nao realizar medidas em duplicidade. Esta estratégia se utiliza da
medigao de sensibilidades em 52 posigoes (54 pontos menos 2 relativos ao ponto cego ou
blind spot) do campo visual contra 74 (76 pontos menos 2 relativos ao ponto cego) do
programa (C30-2. Desta forma os pontos mais periféricos testados pela estratégia C30-2
e nao utilizados pela estratégia C24-2, indicados na figura 4.13, serao desconsiderados
no processo de geracao de dados conduzida pelo GLOR. Pode-se observar nesta figura
a indicacao dos pontos periféricos (em vermelho) que nao sao avaliados na estratégia
C24-2. Na figura também é possivel identificar (em azul) o ponto cego (blind spot). A
presenca de uma segunda medida, exibida entre parénteses, apenas em alguns pontos, é
uma caracteristica da estratégia full-threshold, onde estes valores adicionais representam

uma segunda medida repetida no ponto determinado.

A diferenca entre um valor de sensibilidade relativa em um determinado ponto do
mapa de campo visual e o valor normal para a idade no mesmo ponto é exibida no grafico
total deviation. Retomando o exemplo da figura 4.12, o valor de sensibilidade no mapa de
campo visual (item B da figura) do primeiro ponto mais periférico no quadrante superior
esquerdo obtém-se o valor de 23 dB. Ao se observar o ponto correspondente a este, ou seja,
o primeiro ponto mais periférico no quadrante superior esquerdo, no grafico total deviation
(item C da figura) o valor de 1 dB serd identificado. Isto significa que naquele dado ponto
do campo visual do individuo em questao, seu limiar de sensibilidade relativa foi de 23 dB,

sendo que este valor esta 1dB acima do esperado para um individuo da mesma faixa etaria,
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Figura 4.13: Mapa de campo visual obtido através do programa C30-2 full threshold.

de acordo com o bano de dados normativo do instrumento. Observando como exemplo
agora o primeiro ponto da segunda linha do mapa de campo visual, imediatamente abaixo
do ponto anterior, o valor de 23 dB também serd obtido para este novo ponto. Porém,
ao identificar-se o ponto correspondente no grafio total deviation, o valor de -2 dB sera
encontrado. Isto significa que neste novo ponto a sensibilidade relativa do individuo é
23 dB, porém em comparacao com um individuo na mesma faixa etaria este nimero se

encontra 2 dB abaixo do esperado.

Assim, o grafico total deviation apresenta os valores em dB das diferencas ponto a
ponto entre o valor de sensibilidade medido e o esperado de acordo com o banco de dados

normativo de acordo com a idade.

J& os valores do grdfico pattern deviation sao obtidos através de um processo de
normalizacao. Neste processo, inicialmente ocorre a ordenagao decrescente de todos os
valores do grafico total deviation, formando um vetor de pontos. Em seguida o valor do
sétimo elemento deste vetor é usado como valor de referéncia para normalizacao. Este
valor de referéncia é entao subtraido de cada ponto do grafico total deviation para gerar

o seu correspondente no pattern deviation.

Os indices globais Mean Deviation (MD) e Pattern Standard Deviation (PSD) s&o
obtidos através dos graficos total deviation e pattern deviation, respectivamente. O MD
corresponde a média aritmética entre os pontos do total deviation, representando entao

o desvio médio de sensibilidade em relagao a populagao normal na mesma idade do in-
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dividuo avaliado. Por sua vez o PSD corresponde ao desvio padrao entre os valores do
grafico pattern deviation, representando entdao o desvio padrao apresentado pelos dados

normalizados.

No célculo do MD, os pontos mais centrais do gréafico total deviation recebem mais
peso do que os pontos mais periféricos. A funcao deste indice é indicar a reducao geral
de sensibilidade. Ntumeros proximos a zero indicam um exame normal, enquanto que
nimeros negativos indicam reducao geral de sensibilidade. Ja a funcao do indice PSD é
oferecer ao especialista a medida de variabilidade da sensibilidade, indicando a possivel

existéncia de defeitos localizados no campo visual.

Como os valores discretos ponto a ponto dos graficos de probabilidades nao sao
exibidos na saida grafica de um resultado de SAP, tais valores nao puderam ser ex-
traidos dos printouts para emprego no GLOR. Para resolver esta questao, as médias
e desvios padroes por faixa etaria para cada ponto dos graficos total deviation e pat-
tern deviation foram calculadas para obtencao da probabilidade. Para tanto a distri-
buicao de probabilidade foi assumida Normal e pode ser entao calculada. Na imple-
mentacao do GLOR, realizada utilizando o software Excel da Microsoft, utilizou-se a
fungao DIST.NORM (z, média, desvpadrao, cumulativo). Esta funcao utiliza-se de 4
parametros, a saber: o numero x cuja probabilidade se deseja obter, a média média,
o desvio padrao desv,adrao da populagao e cumulativo, parametro booleano cujo valor
VERDADEIRO indicarda o retorno da probabilidade acumulada e FALSO retornara o va-
lor da densidade de probabilidade. No GLOR, como se deseja a probabilidade acumulada,
forneceu-se VERDADEIRO para o parametro cumulativo para calculo de probabilidades

para os graficos total deviation probability e pattern deviation probability.

Uma vez reproduzidos os bancos de dados normativos do OCT e SAP, a préxima
fase do processo envolve a correlacao matematica entre as espessuras da camada de fibras
nervosas (estrutura) e pontos do mapa de campo visual (fungao). Desta forma poder-se-a

simular dados de SAP com base nos dados gerados de OCT.

4.4 A Geracao de Dados de SAP a partir de Dados
de OCT

Como ja foi abordado em capitulo anterior deste trabalho, os danos as estruturas oculares

precedem os danos no campo visual no processo de evolucao do glaucoma.

De acordo com o estudo de Hood et al (HOOD et al., 2007), o relacionamento entre
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perda de espessura da camada de fibras nervosas e a correspondente reducao de sensibi-
lidade relativa no campo visual ¢ logaritmica, embora o relacionamento entre espessura e

sensibilidade relativa seja linear.

Diante disso, é possivel estimar matematicamente a reducao de sensibilidade relativa
de um determinado ponto do campo visual a partir de uma taxa de reducao de espessura

do setor correspondente no disco éptico.

sup

temp nas

Figura 4.14: Mapeamento entre pontos do campo visual (A) e setores da cabega do
nervo éptico (B). Adaptado de (HARWERTH; WHEAT, 2008)

Estudo de Harwerth e Wheat (HARWERTH; WHEAT, 2008) apontou o relacionamento
entre setores da cabega do nervo 6ptico e pontos no mapa de campo visual. Tal mapea-
mento do tipo um-para-varios é apresentado graficamente na figura 4.14. Observando-se
a imagem é possivel notar que, enquanto alguns setores do nervo éptico se associam a ape-
nas um ponto do campo visual (como os setores 1 e 10 da figura), outros sao relacionados

a diversos pontos (setores 4 e 7, por exemplo).

Assim sendo, é coerente supor que uma determinada perda percentual em um destes
setores que se relacionam com mais de um ponto do mapa de campo visual deva ser igual-
mente distribuida por todos os pontos a ele relacionados. Em outras palavras, se o setor
7 do nervo 6ptico no modelo de Harwerth e Wheat apresentar redugao de, por exemplo,
10% em sua espessura média, todos os pontos do campo visual que estao diretamente

relacionados a ele apresentarao reducao de 1 dB cada.

Desta forma, o método GLOR se utiliza de um modelo de correlacao entre estrutura

e funcao que se baseia nestes principios, e pode ser assim formalmente descrito:
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1. Dada a idade I de um individuo;
2. Dado um setor da cabeca do nervo éptico V;

3. Dado o valor normativo Txoraar(V, I) da espessura no setor N de acordo a idade

I, definido como a mediana entre os limites dos intervalos de confianca de 5% e 95%;
4. Dado o valor de T'(N) da espessura em N’
5. Dado a razao entre espessuras T(N)/Tnormar(N, I);
6. Dado um ponto P do mapa de campo visual;

7. Dado o valor normativo Syogrnar(P, I) de sensibilidade normativo em P de acordo

com a idade;

8. Dada a fungao de mapeamento M (P) que retorna o valor N para um dado ponto P.

Pode-se entao calcular a sensibilidade S(P) esperada em P através das equagoes 4.6

e 4.7.

T(M(P))
Tnormar(M(P), 1)

Sr(P) =10log(1 + ) (4.6)

S(P) = Syoraar(P,I) + Sr(P) (4.7)

Uma vez obtidas as sensibilidades relativas S(P) para cada um dos 52 pontos do
campo visual baseados nas perdas ou acréscimos de espessura nos setores correspondentes

do nervo 6ptico, os demais dados do SAP podem ser calculados:

e Grafico da sensibilidade da perimetria padrao. O valor esperado para a espes-
sura de um determinado setor da RNFL é extraido diretamente do banco de dados
normativo do OCT. Calcula-se a relacao entre o valor de espessura obtido randomi-
camente e o valor esperado. Com base neste valor e no banco de dados normativo
do SAP, obtém-se a sensibilidade em dB para um determinado ponto p do campo

visual através da equacao 4.7.

e Grafico Total Deviation. Para cada ponto do grafico de sensibilidade subtrai-se

o respectivo valor normal de acordo com o valor do parametro idade.

e Grafico Pattern Dewviation. Através de ordenacao decrescente dos valores do
grafico Total Deviation, o sétimo maior valor pode ser encontrado. Subtrai-se entao
este numero de cada um dos pontos do grafico Total Deviation para obtencao do

valor correspondente no grafico Pattern Deuviation.
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e Grafico Total Deviation Probability. Para cada ponto do grafico Total Devi-
ation o valor da probabilidade de normalidade é obtido com base na distribuicao
Normal do banco de dados normativo do SAP, cujas médias e desvios padroes por

faixa etaria foram previamente calculados.

e Grafico Pattern Deviation Probability. Para cada ponto do grafico Pattern
Dewviation o valor da probabilidade de normalidade é obtido com base na distribuicao
Normal do banco de dados normativo do SAP, cujas médias e desvios padroes por

faixa etaria foram previamente calculados.

e Mean deviation (MD). O MD ¢ calculado através da média artimética dos valores

do gréafico Total Deviation.

e Pattern Standard Deviation (PSD). O PSD pode ser calculado através da média

dos valores do grafico pattern deviation.

Uma vez obtidos todos os dados necessarios pode-se entao proceder a fase final do
processo, que promove a geragao de uma saida grafica dos resultados obtidos para facilitar

a legibilidade e consequentemente a compreensao pelos médicos especialistas.

4.5 A Saida Grafica do GLOR

Os oftalmologistas especialistas em glaucoma estao familiarizados com a visualizagao dos
resultados dos exames na forma grafica, de acordo com o padrao de saida apresentado

pelos instrumentos empregados nos testes diagnosticos.

Para avaliacao da capacidade do presente método em gerar dados representativos de
populacoes reais é de vital importancia o parecer médico. Sendo assim, avaliar apenas
numeros discretos, sem a correspondente informacao grafica, dificultaria sensivelmente a

compreensao dos resultados do GLOR.

Desta forma, desenvolveu-se uma saida grafica que simula a forma de apresentagao
de resultados dos instrumentos Cirrus HD-OCT e HFA-II. Além de exibir os dados de
idade e PIO, os dados e graficos do HD-OCT e SAP sao dispostos em uma mesma pagina,
facilitando ainda mais a legibilidade e estabelecimento visual de intercorrelagoes entre as
informacoes estruturais e funcionais. Um modelo desta saida grafica do GLOR pode ser

observada na integra através da figura 4.15.

Na figura 4.16 pode-se observar a mesma saida grafica, porém destacando-se os atri-
butos Idade (AGE) e PIO (IOP) em A, espessura total média (Thickness Average) da
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Figura 4.15: Exemplo de saida grafica do GLOR para uma determinada instancia
obtida artificialmente.
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RNFL em B, o grafico normativo de espessuras (RNFL TSNIT Normative Data) em C,
as espessuras médias a cada hora de relégio (Clock-hour Thickness) em D, a espessura
média por quadrante (Quadrants), grafico de sensibilidade relativa do campo visual em
F, grafico Total Deviation em G, grafico Total Deviation Probability Plot em H, gréafico
Pattern Deviation em I e grafico Pattern Deviation Probability Plot em J, além dos indices
globais MD e PSD em K.

Esta saida grafica do GLOR possui ainda no canto superior direito o espaco reservado
para avaliacao qualitativa do médico. Para atender a esta finalidade, uma lista contendo
3 possiveis notas foi concebida. Nesta lista, o oftalmologista especialista em glaucoma
pode assinalar com um X a opg¢ao que reflete o resultado de sua classificacao para um
determinado conjunto de dados artificiais gerados para um paciente virtual. As opcoes
disponiveis sao: G para indicar que o resultado é qualitativamente representativo de um
individuo real e condiz com o diagndstico de glaucoma, N para indicar que o resultado é
qualitativamente representativo de um individuo real normal, ou seja, sem glaucoma e R
para indicar a rejeicao do resultado pelo mesmo nao apresentar satisfatoriamente indicios

de que o resultado possui caracteristicas de um individuo real.
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Figura 4.16: Saida grafica do GLOR destacando os parametros epidemiolégicos e
clinicos (em verde), estruturais (em vermelho) e funcionais (em azul) gerados pelo
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5 Avaliacao dos Resultados

Com o objetivo de avaliar o desempenho do GLOR ao gerar amostras populacionais artifi-
ciais representativas de populagoes reais para treinamento de classificadores de glaucoma,
primeiramente foi conduzida uma avaliacao qualitativa dos resultados com o auxilio de
médicos especialistas. Em seguida um novo dataset foi gerado para anélise qualitativa dos
resultados obtidos frente os esperados. Nas duas etapas seguintes classificadores foram
treinados e testados com dados artificiais. Finalmente, os classificadores treinados com
dados gerados pelo GLOR, foram avaliados na tarefa de classificacao de glaucoma através

de dados de pacientes reais, previamente classificados por oftalmologistas.

5.1 Avaliacao Qualitativa do GLOR

O critério empregado para avaliacao da capacidade do método desenvolvido em gerar
artificialmente dados que representem populacoes reais de individuos normais e glauco-
matosos foi submeter os dados a médicos especialistas em glaucoma para que realizassem

uma andlise qualitativa dos resultados apresentados.

Apesar de ser subjetivo, pois depende da avaliacao individual de cada médico, este
critério de avaliacao foi escolhido baseando-se na premissa de que, caso os oftalmolo-
gistas nao conseguissem distinguir dados que foram gerados artificialmente de dados de

individuos reais, entao o método poderia ser considerado bem sucedido.

Para tanto, um dataset de baixa cardinalidade (40 instancias) foi gerado. A op¢ao por
gerar uma pequena quantidade de exemplos foi motivada pelo tempo necessério para que
os oftalmologistas efetuassem suas analises, o que seria bastante dificultado caso grandes
conjuntos de dados tivessem sido empregados. Entre as 40 instancias geradas, 20 foram
obtidas através das caracteristicas estatisticas de uma populagao normal e as outras 20

de acordo com as caracteristicas de uma populagao de individuos com glaucoma.

As saidas graficas foram entao submetidas a avaliacao de 2 médicos especialistas em
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glaucoma para que avaliassem a pertinéncia dos dados gerados artificialmente como dados
representativos de individuos reais. Das 40 instancias avaliadas, o consenso observado ao
se comparar as classificagoes dos especialistas frente a classe definida a priori, houveram
36 acertos e 4 erros (taxa de erro de 10%). Em outras palavras, dos 40 resultados avaliados
isoladamente pelos especialistas, 36 das classificagoes apontadas como glaucoma ou normal
pelos médicos coincidiram com a classe definida para cada instancia a priori. E importante
destacar que os médicos desconheciam tanto a classificagao prévia quanto a proporcao de

glaucomatosos e normais na amostra.

No entanto, das 80 avaliagoes efetuadas (40 de cada médico), 13 foram rejeitadas
por apenas um deles, o que representa uma taxa de ocorréncia de erros de 16,25%. No

entanto, nenhuma das instancias avaliadas foi rejeitada por ambos os especialistas.

Como ambas as taxas de erro nao foram significativas, os resultados foram conside-
rados satisfatorios, fazendo com que o método de avaliagao prosseguisse para a proxima
etapa, que abordard o desempenho quantitativo do GLOR ao gerar grandes conjuntos de
dados.

5.2 Avaliacao Quantitativa do GLOR

Para avaliar a capacidade do método em gerar populagoes que obedecessem as carac-
teristicas estatisticas definidas a priori calculou-se as respectivas médias e desvios padroes
para cada um dos 14 atributos gerados artificialmente e comparou-as com os valores es-

perados.

Os resultados desta comparacao encontram-se na tabela 5.1, onde os atributos Ty,...T12,
indicam as espessuras setoriais da camada de fibras nervosas. Nesta tabela estao dispostos
os valores das médias (u) e desvios padroes (o) esperados e os obtidos pelo GLOR para
individuos normais e com glaucoma para cada atributo gerado. Para medir a diferenca
entre as médias dentro de cada grupo (normal e glaucoma) foi calculado um indice (Ap)
que reflete o erro percentual entre a média obtida frente a esperada. Analogamente, Ao

representa o erro percentual dos desvios padroes.

Avaliando-se os valores de Au pode-se identificar que o maior desvio apresentado foi
0,85% no grupo que representa individuos normais e 2,11% para o grupo com glaucoma. A
média entre as variagoes, positivas e negativas, de Ay foi de 0,13% para o primeiro grupo
e 0,00% para o segundo. J4 para os valores de Ao, o maior erro relativo apresentado foi

-2,02% para os normais e -6,07% para os glaucomatosos, sendo que as médias entre os
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Tabela 5.1: Médias e desvios padroes por atributos gerados artificialmente e
respectivos erros percentuais em relagao aos valores esperados definidos a priori.

Atrib. Normal Glaucoma
Real(A) GLOR(B) (B-A)/A(%) Real(C) GLOR(D) (D-C)/C(%)
uto uto Au Ao uto uto Ap Ao
Idade 65,0+8,0 65,1 +80 0,08 0,11 68,0+10,0 68,5+10,2 0,66 1,60
PIO 16,9425 169 +25 021 -095 27,7+91 283+94 211 3,32
Tqp 109,4+21,5 109,6+21,1 0,18 -2,02 87,1+428,2 88_8+29,1 1,97 3,15
Ton 92,94+251 92,7 +25,0 -0,26 -0,39 70,5+23.6 71,1+243 0,89 3,01
Tsp 64,3+19,.3 64,4 £19,4 0,13 0,38 48,7+12,2 48,44+126 -0,60 2,93
Tap 76,6+19,9 76,9 +20,0 0,38 0,48 589+174 585+17,8 -0,66 2,28
Tsn 106,1+25,6 107,0+26,1 0,85 1,87 77,3+24,5 76,5+23,9 -1,08 -2,55
Ten 134,7+23,7 134,7+23,7 -0,01 0,03 89,24+29.3 87,5+28,5 -1,87 -2,90
T7n 132,2+21,4 132,3+21,3 0,04 -0,53 88,2+32,9 87,9+32,8 -0,39 -0,18
Tsn 69,3+18,5 69,3 +£18,8 -0,02 1,81 62,4+18,5 62,3+18,1 -0,12 -1,90
Ton 52,84+11,5 52,8 +11,5 0,07 -0,23 529+12,7 52,6+11,9 -0,52 -6,07
T1ion 81,8+19,0 81,9 +19,0 0,07 0,02 70,64+21,0 70,5+21,1 -0,18 0,52
Tiyp,  127,7+17,9 127,7+17,9 0,03 0,19 97,1+31,1 9544304 -1,78 -2,26
Tion  122,0426,5 122,14+26,5 0,07 -0,06 9544299 96,9+30,5 1,62 1,96
L 0,13 0,05 0,00 -0,21

desvios em cada grupo foram de 0,05% e -0,21%, respectivamente.

Ao avaliar-se graficamente a frequéncia de ocorréncia dos valores apresentados pelos
parametros, observou-se a distribuicao Normal com as médias e desvios padroes esperados.
Nas figuras 5.1 e 5.2 tem-se, respectivamente, os graficos de distribuigoes de frequéncia de
ocorréncia para o conjunto de 4500 instancias geradas de acordo com as caracteristicas de
uma populagao normal, e a mesma distribui¢ao para a amostra de 500 instancias geradas
de acordo com as caracteristicas de uma populagao com glaucoma. Em ambas as curvas
o formato de sino que caracteriza distribui¢oes gaussianas pode ser percebido, sendo mais
evidente na populagao normal. Isto se deve basicamente a dois fatores: a amostra de
pacientes normais ¢ sensivelmente maior do que a de individuos com glaucoma, e o valor da
medida da variancia (9.1) do atributo PIO utilizado para gerar o grupo de glaucomatosos
¢ elevado em relagao a média (27.7), causando um efeito de espalhamento mais acentuado

nla curva.



Awvaliagdo Quantitativa do GLOR

82

Normal

018

0.16

014
012

0.1

0.0&
0.06

0.04

Frequéencia de ocorréncia

0.02

04

7

g

9

m N

12 13

14 15 168 17 18 19 20 21 22 23 24 25 2B

P10 (mmHg)

Figura 5.1: Distribuicao de frequéncias de ocorréncia para valores de pressao
intra-ocular gerados pelo GLOR de acordo com caracteristicas de uma populagao

normal (n=4500).
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Figura 5.2: Distribuicao de frequéncias de ocorréncia para valores de pressao

intra-ocular gerados pelo GLOR de acordo com caracteristicas de uma populagao com
glaucoma (n=>500).
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5.3 Avaliacao dos Classificadores com Dados Artifi-
ciais

Gerou-se uma amostra populacional contendo 4500 instancias representativas de individuos
normais e 500 instancias representativas de individuos com glaucoma. Além dos parametros
numéricos da tabela 5.2, cada conjunto possui adicionalmente um atributo CLASSE. Este

atributo foi definido a priori com o valor nominal N para cada um dos 4500 elementos

do subconjunto gerado de acordo com as caracteristicas de uma populagao de individuos

normais. Analogamente, em cada uma das 500 instancias pertencentes ao subconjunto

gerado de acordo com as caracteristicas de uma populagao de individuos com glaucoma,

o atributo CLASSE foi definido a priori com o valor nominal G. Em seguida, ambas as

amostras foram unidas, de modo a constituir um tnico conjunto de dados (dataset) com

178 atributos e 5000 instancias.

Tabela 5.2: Lista de atributos numéricos gerados pelo GLOR e utilizados no
treinamento e teste dos classificadores, agrupados por categoria.

Categoria Atributo
Dados epidemiolégicos Idade

Dados clinicos PIO

Dados de OCT Espessura Média Total
Espessura Quadrante Temporal
Espessura Quadrante Superior
Espessura Quadrante Nasal
Espessura Quadrante Inferior
Espessura a 1 hora de relégio
Espessura as 2 horas de relogio
Espessura as 3 horas de relégio
Espessura as 4 horas de relégio
Espessura as 5 horas de relégio
Espessura as 6 horas de relégio
Espessura as 7 horas de relégio
Espessura as 8 horas de relégio
Espessura as 9 horas de relégio
Espessura as 10 horas de relégio
Espessura as 11 horas de relogio
Espessura as 12 horas de relégio

Dados de SAP 52 pontos de sensibilidade relativa do mapa de campo visual
52 pontos do grafico Total Deviation
52 pontos do grafico Total Deviation
MD
PSD
Total 177 atributos




Awaliacdo dos Classificadores com Dados Artificiais 84

Uma vez finalizada a geragao do dataset, o ambiente de aprendizagem WEKA (WIT-
TEN; FRANK, 2005) foi empregado no treinamento e testes dos classificadores. Para tanto,
um arquivo contendo as instancias de treinamento foi exportado para um arquivo no for-
mato CSV (Comma Separeted Values) ou valores separados por virgula, e convertidos

para o formato ARFF (Attribute-Relation File Format), padrao nativo do WEKA .

Como algoritmos de classificacao foram selecionados:

1. Naive-Bayes
2. MLP
3. Arvore de decisdo (CTREE)

4. Arvore de decisio com técnica de Bagging (Bagged-CTREE)

A estratégia de testes de cada algoritmo foi a validagao cruzada através de 10 grupos
(10-fold cross-validation). Nesta estratégia, o conjunto original contendo 5000 instancias é
segmentado em 10 subconjuntos com aproximadamente a mesma quantidade de instancias,
ou seja, 500, de forma que em cada um destes subconjuntos a proporc¢ao de exemplos posi-
tivos (CLASSE=G) e negativos (CLASSE=N) seja aproximadamente a mesma encontrada
na amostra total. Assim, as 5000 instancias sao aleatoriamente distribuidas em 10 sub-
conjuntos de 500 elementos, onde 50 pertencem & classe G e 450 a classe N, reproduzindo
entao a taxa de 10% de instancias positivas em cada grupo. Em seguida, dos 10 subcon-
juntos gerados, 9 sao empregados como dados de treinamento e 1 para testes e mensuracao
de erros. Este processo de treinamento e teste é entao repetido outras 9 vezes, de tal forma
que cada um dos 10 subconjuntos tenha sido utilizado como conjunto de testes. A taxa
de erro final correspondera a média das taxas de erro obtidas pelo classificador em cada
uma das 10 etapas de treinamento e testes. Entre as diversas estratégias para estimativa
de erros de classificadores, a validagao cruzada é considerada padrao para validacao de

algoritmos de aprendizagem sobre um dataset em particular (WITTEN; FRANK, 2005).

Para cada classificador foram obtidos e registrados as seguintes medidas de desempe-

nho:

1. Acuréacia total;

2. Sensibilidade;

3. Especificidade;

4. Area sob a curva ROC.
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Apés o treinamento e testes dos 4 classificadores, com o registro dos respectivos desem-
penhos, o processo foi repetido outras 5 vezes, mantendo-se a cardinalidade das amostras

(5000 instancias), porém variando-se agora os subconjuntos de atributos utilizados:

1. Idade + PIO + dados de OCT (dataset IOP + AGE + OCT);
2. Idade + PIO + dados de SAP (dataset IOP + AGE + SAP);

3. Idade 4+ PIO + dados de OCT + dados de SAP (dataset IOP + AGE + OCT +
SAP);

4. Idade + dados de OCT (dataset AGE + OCT);
5. Idade 4+ dados de SAP (dataset AGE + SAP);
6. Idade + dados de OCT + dados de SAP (dataset AGE + OCT + SAP).

O objetivo de empregar-se estes subconjuntos no treinamento e testes dos classifica-
dores foi avaliar quais tipos de dados podem proporcionar o melhor desempenho na tarefa

de classificacao de glaucoma.

Para avaliacao da acuracia dos classificadores quando treinados e testados com da-
dos artificialmente gerados pelo GLOR, inicialmente foi gerado um dataset com 5000
instancias e 178 atributos, conforme descrito no capitulo anterior. Em seguida 4 clas-
sificadores foram treinados e testados com o ambiente de aprendizagem WEKA. Como
estratégia de testes utilizou-se a validac¢do cruzada (10-fold cross-validation). Os resul-
tados apresentados encontram-se dispostos na tabela 5.3, organizados por classificador e

dataset.

Na tabela 5.4 tem-se os resultados de acordo com o critério de acuréacia total, apre-
sentando como melhor desempenho o classificador Bagged-CTREE sobre os dados dos
datasets IOP+AGE+OCT e IOP+AGE+OCT+SAP (ambos com acuracia de 99,0% e
com &reas sob a curva ROC praticamente idénticas (0,998 e 0,997). O classificador com
pior desempenho neste quesito acuracia total foi o Naive-Bayes, mesmo assim com eleva-

dos indices de 95,7% de acurdcia total e 0,982 de area sob a curva ROC.

Ja na tabela 5.5 tem-se os resultados dispostos de acordo com o critério de area
sob a curva ROC. Através destes dados é possivel identificar que todos os classificadores
apresentaram resultados aparentemente excelentes, sendo que o de melhor desempenho
foi o CTREE sobre os dados idade, pressao intra-ocular e SAP, com area sob a curva de
0.999, enquanto que o pior foi o CTREE sobre atributos idade e SAP, com area de 0.927.

Estes valores elevados que todos os classificadores apresentaram pode ser um sinal de
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Tabela 5.3: Resultados dos testes dos classificadores com dados artificiais organizados
por classificador e dataset.

CLS Dataset Acuracia Sensib. Espec. AROC
1 BAG AGE+4OCT 98,2% 88,2%  99,4% 0,945
2 BAG AGE+OCT+SAP 98,2% 87.8%  99,3% 0,994
3 BAG AGE+SAP 97.8% 85,6%  99,2% 0,938
4 BAG IOP+AGE+OCT 99,0% 92,6%  99,7% 0,998
5 BAG IOP+AGE+OCT+SAP 99,0% 92,6%  99,7% 0,997
6 BAG IOP+AGE+SAP 98,4% 87.8%  99,6% 0,954
7 CTR AGE+OCT 98,2% 89,6%  99,1% 0,993
8 CTR AGE+OCT+SAP 98,2% 89,6%  99,1% 0,963
9 CTR AGE+SAP 96,9% 83,4%  98,4% 0,927
10 CTR IOP+AGE+OCT 98,6% 93,0%  99,2% 0,993
11 CTR IOP+AGE+OCT+SAP 98,7% 92,6%  99,4% 0,996
12 CTR IOP+AGE+SAP 98,4% 89,8%  99,4% 0,999
13 MLP AGE+OCT 97,9% 87,0%  99,1% 0,994
14 MLP AGE+SAP 98,1% 83,0%  99,2% 0,997
15 MLP IOP+AGE+OCT 98,6% 922%  99,4% 0,962
16 MLP IOP+AGE+OCT+SAP 98,7% 92,0%  99,5% 0,996
17 MLP IOP+AGE+SAP 98,7% 91,8%  99,4% 0,997
18 MLP AGE+4+OCT+SAP 98,1% 90,6%  99,0% 0,995
19 NB AGE+OCT 98,2% 882%  99,4% 0,990
20 NB  AGE+OCT+SAP 96,2% 93,0%  96,6% 0,986
21 NB  AGE+SAP 95,7% 924%  96,1% 0,982
22 NB IOP+AGE+OCT 98,6% 97.2%  98,8% 0,984
23 NB  IOP+AGE+OCT+SAP 96,5% 94.4%  96,8% 0,989
24 NB  IOP+AGE+SAP 96,1% 94.4%  96,3% 0,986

Legenda: CLS = Classificador, AROC = Area sob a curva ROC.

sobre-ajuste (overfitting). O sobre-ajuste é caracterizado por um desempenho a principio
6timo com os dados de treinamento, mas que reduz-se muitas vezes significativamente
quando dados inéditos (ou seja, nao utilizados de nenhuma forma durante a etapa de

treinamento) sao apresentados ao classificador.

Uma possivel fonte de sobre-ajuste é a presenca de ruido randémico no conjunto
de treinamento. Este ruido pode fazer com que o classificador encontre uma hipdtese
no espaco de hipdteses que consiga representar o conceito-alvo adequadamente frente
aos dados de treinamento, porém falhe ao tentar classificar exemplos que sao cobertos
por uma outra hipétese melhor que a anterior, porém nao identificada pelo algoritmo.
Isto acontece porque o algoritmo refina sua busca pelo espaco de hipoteses para que os
exemplos ruidosos possam ser classificados, gerando com isso hipdteses mais complexas,

mas que poderao falhar na tarefa de classificacao de novos dados sem ruido.

Outra fonte de sobre-ajuste é a quantidade baixa de exemplos de treinamento, ainda
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Tabela 5.4: Resultados dos testes dos classificadores com dados artificiais de acordo
com o critério de acuricia total.

CLS Dataset Acuracia Sensib. Espec. AROC
1 BAG IOP+AGE+OCT 99,0% 92,6%  99,7% 0,998
2 BAG IOP+AGE+OCT+SAP 99,0% 92,6%  99,7% 0,997
3 MLP IOP+AGE+OCT+SAP 98,7% 92,0%  99,5% 0,996
4 CTR IOP+AGE+OCT+SAP 98,7% 92,6%  99,4% 0,996
5 MLP IOP+AGE+SAP 98,7% 91,8%  99,4% 0,997
6 MLP IOP+AGE+OCT 98,6% 922%  99,4% 0,962
7 NB IOP+AGE+OCT 98,6% 972%  98,8% 0,984
8 CTR IOP+AGE+OCT 98,6% 93,0%  99,2% 0,993
9 CTR IOP+AGE+SAP 98,4% 89,8%  99,4% 0,999
10 BAG IOP+AGE+SAP 98,4% 87,8%  99,6% 0,954
11 NB AGE+0OCT 98,2% 832%  99,4% 0,990
12 BAG AGE+OCT 98,2% 88,2%  99,4% 0,945
13 BAG AGE+OCT+SAP 98,2% 87,8%  99,3% 0,994
14 CTR AGE+OCT+SAP 98,2% 89,6%  99,1% 0,963
15 CTR AGE+OCT 98,2% 89,6%  99,1% 0,993
16 MLP AGE+OCT+SAP 98,1% 90,6%  99,0% 0,995
17 MLP AGE+SAP 98,1% 88,0%  99,2% 0,997
18 MLP AGE+OCT 97,9% 87,0%  99,1% 0,994
19 BAG AGE+SAP 97,8% 85,6%  99,2% 0,938
20 CTR AGE+SAP 96,9% 83,4%  98,4% 0,927
21 NB IOP+AGE+OCT+SAP 96,5% 94,4%  96,8% 0,989
22 NB AGE+OCT+SAP 96,2% 93,0%  96,6% 0,986
23 NB IOP+AGE+SAP 96,1% 94,4%  96,3% 0,986
24 NB AGE+SAP 95,7% 924%  96,1% 0,982

Legenda: CLS = Classificador, AROC = Area sob a curva ROC.

que eventualmente sejam 100% livres de ruido. No caso especifico do GLOR, é mais

provavel que eventual sobre-ajuste ocorra por presenca de ruido nos dados, gragas as

caracteristicas randomicas do processo de geracao artificial de dados, do que relativo a

baixa cardinalidade dos conjuntos de treinamento, uma vez que grandes quantidades de

dados foram gerados e empregados como exemplos de treinamento.
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Tabela 5.5: Resultados dos testes dos classificadores com dados artificiais de acordo
com o critério de area sob a curva ROC.

CLS Dataset Acuracia Sensib. Espec. AROC
1 CTR IOP+AGE+SAP 98,4% 89,8%  99,4% 0,999
2 BAG IOP+AGE+OCT 99,0% 92,6%  99,7% 0,998
3 MLP IOP+AGE+SAP 98,7% 91,8%  99,4% 0,997
4 MLP AGE+SAP 98,1% 88,0%  99,2% 0,997
5 BAG I0OP+AGE+OCT+SAP 99,0% 92,6%  99,7% 0,997
6 MLP IOP+AGE+OCT+HSAP 98,7% 92,0%  99,5% 0,996
7 CTR IOP+AGE+OCT+SAP 98,7% 92,6%  99,4% 0,996
8 MLP AGE+OCT+SAP 98,1% 90,6%  99,0% 0,995
9 BAG AGE+OCT+SAP 98,2% 87,8%  99,3% 0,994
10 MLP AGE+OCT 97,9% 87,0%  99,1% 0,994
11 CTR AGE+OCT 98,2% 89,6%  99,1% 0,993
12 CTR IOP+AGE+OCT 98,6% 93,0%  99,2% 0,993
13 NB AGE+0OCT 98,2% 832%  99,4% 0,990
14 NB IOP+AGE+OCT+SAP 96,5% 944%  96,8% 0,989
15 NB AGE+OCT+SAP 96,2% 93,0%  96,6% 0,986
16 NB IOP+AGE+SAP 96,1% 944%  96,3% 0,986
17 NB IOP+AGE+OCT 98,6% 972%  98,8% 0,984
18 NB AGE+SAP 95,7% 92,4%  96,1% 0,982
19 CTR AGE+OCT+SAP 98,2% 89,6%  99,1% 0,963
20 MLP IOP+AGE+OCT 98,6% 922%  99,4% 0,962
21 BAG IOP+AGE-+SAP 98,4% 87,8%  99,6% 0,954
22 BAG AGE+OCT 98,2% 832%  99,4% 0,945
23 BAG AGE+SAP 97,8% 85,6%  99,2% 0,938
24 CTR AGE+SAP 96,9% 83,4%  98,4% 0,927

Legenda: CLS = Classificador, AROC = Area sob a curva ROC.

5.4 Avaliacao dos Classificadores com Dados Reais

Para avaliar o desempenho dos classificadores treinados com dados artificias gerados pelo
GLOR, efetuou-se uma série de 24 testes envolvendo os 4 classificadores treinados sobre 6
datasets artificiais, porém agora utilizando-se 6 datasets com os mesmos atributos, porém

contendo dados reais inéditos, ou seja, jamais apresentados aos classificadores.

Cada dataset real continha 70 instancias, sendo 44 delas pertencentes a classe N
(normal) e 26 pertencentes a classe G (glaucoma). Tais dados foram coletados ao longo
de 5 meses pelo departamento de oftalmologia do Hospital das Clinicas da Universidade
de Campinas (UNICAMP). Todos os pacientes assinaram um Termo de Consentimento
Livre e Esclarecido sobre o uso dos seus dados no estudo para fins da pesquisa cientifica
previamente aprovada pelo Comité de Etica em Pesquisa (CEP) da Faculdade de Ciéncias
Médicas (FCM) da UNICAMP (COSTA, 2007). Os respectivos critérios de inclusdo e

exclusao de pacientes neste estudo encontram-se no Apéndice A deste trabalho. Médicos
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especialistas em glaucoma fizeram a classificacao de cada paciente quanto a presenca
ou nao de glaucoma de acordo com anamnese e avaliagao clinica, a medida da pressao
intra-ocular, resultados de exames de perimetria acromética padrao (SAP), obtidos com
o instrumento Humphrey HFA-II, e resultados de tomografia de coeréncia éptica de alta

defini¢ao obtidos com o instrumento Cirrus HD-OCT.

Pode-se observar na tabela 5.6 os resultados ordenados por classificador e dataset.
Nela sao exibidos os dados da acuracia total, que corresponde a porcentagem total de
instancias corretamente classificadas, os indices de sensibilidade e especificidade, além da

drea sob a curva ROC de cada classificador.

Tabela 5.6: Resultados dos testes dos classificadores com dados reais por classificador e

dataset.

CLS Dataset Acuracia Sensib. Espec. AROC
1 BAG AGE+OCT 85,7% 76,9%  90,9% 0,905
2 BAG AGE+OCT+SAP 85,7% 76,9%  90,9% 0,900
3 BAG AGE+SAP 55,7% 84,6%  38,6% 0,761
4 BAG IOP+AGE+OCT 84,3% 73,1%  90,9% 0,865
5 BAG IOP+AGE+OCT+SAP 82,9% 73,1%  88,6% 0,842
6 BAG IOP+AGE+SAP 54,3% 84,6%  36,4% 0,627
7 CTR AGE+OCT 88,6% 80,8%  93.2% 0,910
8 CTR AGE+OCT+SAP 70,0% 83,5%  59,1% 0,619
9 CTR AGE+SAP 64,3% 84,6%  52,3% 0,724
10 CTR IOP+AGE+OCT 88,6% 76,9%  95,5% 0,818
11 CTR I0OP+AGE+OCT+SAP 72,9% 88,5%  63,6% 0,628
12 CTR IOP+AGE+SAP 58,6% 76,9%  47.7% 0,568
13 MLP AGE+OCT 87,1% 80,8%  90,9% 0,941
14 MLP AGE+OCT+SAP 77,1% 80,8%  75,0% 0,855
15 MLP AGE+SAP 54,3% 76,9%  40,9% 0,680
16 MLP IOP+AGE+OCT 80,0% 69,2%  86,4% 0,804
17 MLP IOP+AGE+OCT+SAP 75,7% 731%  77,3% 0,844
18 MLP IOP+AGE+SAP 55,7% 76,9%  43.2% 0,658
19 NB AGE+OCT 85,7% 80,8%  88,6% 0,932
20 NB AGE+OCT+SAP 48,6% 96,2%  20,5% 0,621
21 NB AGE+SAP 45,7% 92,3%  18,2% 0,572
22 NB IOP+AGE+OCT 85,7% 80,8%  88,6% 0,932
23 NB IOP4+AGE+OCT+SAP 48,6% 96,2%  20,5% 0,617
24 NB IOP+AGE+SAP 45,7% 92,3%  18,2% 0,572

Legenda: CLS = Classificador, AROC = Area sob a curva ROC.

Na tabela 5.7 tem-se os resultados de acordo com o critério de acurédcia total, apresen-
tando como melhor desempenho o classificador CTREE sobre os dados dos datasets AGE
+ OCT e IOP + AGE + OCT (ambos com acurdcia de 88,57%. Porém o desempenho
com o dataset sem o atributo da pressao intra-ocular apresentou area sob a curva ROC de

0,910 contra 0,818 do mesmo conjunto de atributos com a PIO. Apesar de ter apresentado
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acuracia ligeiramente inferior ao CTREE (87,57%), o classificador MLP obteve a maior
area sob a curva ROC (0,941) quando utilizado para classificar o dataset contendo apenas
aributos idade e dados de OCT, apresentando excelente desempenho nesta tarefa, com
sensibilidade e especificidade de 80,8% e 90,9%, respectivamente. O pior resultado de
acordo com o critério de acurdcia total, com apenas 45,71% de acertos, foi apresentado
pelo classificador bayesiano sobre os dados de idade, pressao intra-ocular e SAP.

Tabela 5.7: Resultados dos testes dos classificadores com dados reais de acordo com o
critério de acuréacia total.

CLS Dataset Acuracia Sensib. Espec. AROC
1 CTR AGE+4+OCT 88,6% 80,8%  93,2% 0,910
2 CTR IOP+AGE+OCT 88,6% 76,9%  95,5% 0,818
3 MLP AGE+OCT 87,1% 80,8%  90,9% 0,941
4 NB AGE+0OCT 85,7% 80,8%  88,6% 0,932
5 NB IOP+AGE+OCT 85,7% 80,8%  88,6% 0,932
6 BAG AGE+OCT 85,7% 76,9%  90,9% 0,905
7 BAG AGE+4+OCT+SAP 85,7% 76,9%  90,9% 0,900
8 BAG IOP+AGE+OCT 84,3% 73,1%  90,9% 0,865
9 BAG IOP+AGE+OCT+SAP 82,9% 73,1%  88,6% 0,842
10 MLP IOP+AGE+OCT 80,0% 69,2%  86,4% 0,804
11 MLP AGE+OCT+SAP 77,1% 80,8%  75,0% 0,855
12 MLP IOP+AGE+OCT+SAP 75,7% 73.1%  77.3% 0,844
13 CTR IOP+AGE+OCT+SAP 72,9% 88,5%  63,6% 0,628
14 CTR AGE-+OCT+SAP 70,0% 88,5%  59,1% 0,619
15 CTR AGE+SAP 64,3% 84,6%  52,3% 0,724
16 CTR IOP+AGE+SAP 58,6% 76,9%  47.7% 0,568
17 BAG AGE+SAP 55,7% 84,6%  38,6% 0,761
18 MLP IOP+AGE+SAP 55,7% 76,9%  43.2% 0,658
19 MLP AGE+SAP 54,3% 76,9%  40,9% 0,680
20 BAG I0OP+AGE+SAP 54,3% 84,6%  36,4% 0,627
21 NB AGE+OCT+SAP 48,6% 96,2%  20,5% 0,621
22 NB IOP4+AGE+OCT+SAP 48,6% 96,2%  20,5% 0,617
23 NB AGE+SAP 45,7% 92,3%  18,2% 0,572
24 NB I0P+AGE+SAP 45,7% 92.3%  18,2% 0,572

Legenda: CLS = Classificador, AROC = Area sob a curva ROC.

Na tabela 5.8 tem-se os resultados dispostos de acordo com o critério de valor area sob
a curva ROC, que é o principal critério para avaliacao de sensibilidade e especificidade
de forma ponderada, uma vez que, como ja foi abordado neste trabalho, aumentos de

sensibilidade sao seguidos de reducgoes de especificidade e vice-versa.

Observando os dados desta tabela é possivel identificar que o indice de sensibilidade
(80,8%) e especificidade (90,9%) apresentados pelo classificador MLP sobre o dataset
contendo apenas os atributos idade e as espessuras das camadas de fibras nervosas, sao

conjuntamente boas, revelando um equilibro entre os indices, o que é evidenciado pelo
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valor da area sob a curva ROC obtida. Deve-se notar que na iltima colocagao nesta
lista encontra-se o classificador Bayesiano com o dataset contendo os atributos idade,
pressao intra-ocular e dados de SAP. A area sob a curva ROC de apenas 0,568 evidencia
o péssimo desempenho na classificacao dos dados reais, lembrando que valores entre 0,50
e 0,60 indicam que o teste falhou em sua tarefa.

Tabela 5.8: Resultados dos testes dos classificadores com dados reais de acordo com o
critério de area sob a curva ROC.

CLS Dataset Acuracia Sensib. Espec. AROC
1 MLP AGE+OCT 87,1% 80,8%  90,9% 0,941
2 NB AGE+OCT 85,7% 80,8%  88,6% 0,932
3 NB IOP+AGE+OCT 85,7% 80,8%  88,6% 0,932
4 CTR AGE+OCT 88,6% 80,8%  93,2% 0,910
5 BAG AGE+4+OCT 85,7% 76,9%  90,9% 0,905
6 BAG AGE+OCT+SAP 85,7% 76,9%  90,9% 0,900
7 BAG IOP+AGE+OCT 84,3% 73,1%  90,9% 0,865
8 MLP AGE+OCT+SAP 77,1% 80,8%  75,0% 0,855
9 MLP IOP+AGE+OCT+SAP 75,7% 731%  77.3% 0,844
10 BAG IOP+AGE+OCT+SAP 82,9% 73,1%  88,6% 0,842
11 CTR IOP+AGE+OCT 88,6% 76,9%  95,5% 0,818
12 MLP IOP+AGE+OCT 80,0% 69,2%  86,4% 0,804
13 BAG AGE+SAP 55,7% 84,6%  38,6% 0,761
14 CTR AGE+SAP 64,3% 84,6%  52,3% 0,724
15 MLP AGE+SAP 54,3% 76,9%  40,9% 0,680
16 MLP IOP+AGE+SAP 55,7% 76,9%  43.2% 0,658
17 CTR I0OP+AGE+OCT+SAP 72,9% 88,5%  63,6% 0,628
18 BAG IOP+AGE+SAP 54,3% 84,6%  36,4% 0,627
19 NB AGE+OCT+SAP 48,6% 96,2%  20,5% 0,621
20 CTR AGE+OCT+SAP 70,0% 88,5%  59,1% 0,619
21 NB IOP+AGE+OCT+SAP 48,6% 96,2%  20,5% 0,617
22 NB AGE+SAP 45,7% 92,3%  18,2% 0,572
23 NB IOP+AGE+SAP 45,7% 92.3%  18,2% 0,572
24 CTR IOP+AGE4SAP 58,6% 76,9%  47.7% 0,568

Legenda: CLS = Classificador, AROC = Area sob a curva ROC.

As tabelas 5.9 e 5.10 apresentam os resultados de acordo com os indices de sen-
sibilidade e especificidade, respectivamente. Estas tabelas demonstram que excelentes
desempenhos no critério de sensibilidade sao acompanhados por péssimos resultados de
especificidade, e vice-versa. Deve-se notar as baixas areas sob a curva ROC, como era
esperado na avaliacdo que emprega os critérios de sensibilidade e especificidade de forma

isolada.

Na tabela 5.11 tem-se a os resultados dos testes segmentados por tipo de dataset
empregado. O critério utilizado para desempenho foi o valor da area sob a curva ROC.

A observacao das areas médias para cada dataset revela que os melhores desempenhos
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Tabela 5.9: Resultados dos testes dos classificadores com dados reais de acordo com o
critério de sensibilidade.

CLS Dataset Acuracia Sensib. Espec. AROC
1 NB AGE+OCT+SAP 48,6% 96,2%  20,5% 0,621
2 NB IOP+AGE+OCT+SAP 48,6% 96,2%  20,5% 0,617
3 NB AGE+SAP 45,7% 92,3%  18,2% 0,572
4 NB IOP+AGE+SAP 45,7% 923%  18.2% 0,572
5 CTR I0OP+AGE+OCT+SAP 72,9% 88,5%  63,6% 0,628
6 CTR AGE+OCT+SAP 70,0% 88,5%  59,1% 0,619
7 BAG AGE+SAP 55,7% 84,6%  38,6% 0,761
8 CTR AGE+SAP 64,3% 84,6%  52,3% 0,724
9 BAG IOP+AGE+SAP 54,3% 84,6%  36,4% 0,627
10 MLP AGE+OCT 87,1% 80,8%  90,9% 0,941
11 NB AGE+OCT 85,7% 80,8%  88,6% 0,932
12 NB IOP+AGE+OCT 85,7% 80,8%  88,6% 0,932
13 CTR AGE+OCT 88,6% 80,8%  93,2% 0,910
14 MLP AGE+OCT+SAP 77,1% 80,8%  75,0% 0,855
15 BAG AGE+OCT 85,7% 76,9%  90,9% 0,905
16 BAG AGE+OCT+SAP 85,7% 76,9%  90,9% 0,900
17 CTR IOP+AGE+OCT 88,6% 76,9%  95,5% 0,818
18 MLP AGE+SAP 54,3% 76,9%  40,9% 0,680
19 MLP IOP+AGE+SAP 55,7% 76,9%  43.2% 0,658
20 CTR IOP+AGE+SAP 58,6% 76,9%  47,7% 0,568
21 BAG IOP+AGE+OCT 84,3% 73,1%  90,9% 0,865
22 MLP IOP+AGE+OCT+SAP 75,7% 31%  77,.3% 0,844
23 BAG IOP+AGE+OCT+SAP 82,9% 73,1%  88,6% 0,842
24 MLP IOP+AGE+OCT 80,0% 69,2%  86,4% 0,804

Legenda: CLS = Classificador, AROC = Area sob a curva ROC.

foram apresentados pelos conjuntos de dados que nao continham dados funcionais (SAP),
enquanto que os piores resultados foram aqueles dos datasets que nao continham dados

estruturais (OCT). Os datasets que continham dados estruturais e funcionais apresenta-

ram bom desempenho, sendo que no melhor caso, o classificador Bagged-CTREE obteve

area sob a curva ROC de 0,900, ocupando a sexta colocacao na tabela 5.8 de acordo com

este critério.
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Tabela 5.10: Resultados dos testes dos classificadores com dados reais de acordo com o
critério de especificidade.

CLS Dataset Acuracia Sensib. Espec. AROC
1 CTR IOP+AGE+OCT 88,6% 76,9%  95,5% 0,818
2 CTR AGE+OCT 88,6% 80,8%  93,2% 0,910
3 MLP AGE+OCT 87,1% 80,8%  90,9% 0,941
4 BAG AGE+OCT 85,7% 76,9%  90,9% 0,905
5 BAG AGE+OCT+SAP 85,7% 76,9%  90,9% 0,900
6 BAG IOP+AGE+OCT 84,3% 73,1%  90,9% 0,865
7 NB AGE+0OCT 85,7% 80,8%  88,6% 0,932
8 NB IOP+AGE+OCT 85,7% 80,8%  88,6% 0,932
9 BAG IOP+AGE+OCT+SAP 82,9% 73,1%  88,6% 0,842
10 MLP IOP+AGE+OCT 80,0% 69,2%  86,4% 0,804
11 MLP IOP+AGE+OCT+SAP 75,7% 731%  77,3% 0,844
12 MLP AGE+OCT+SAP 77,1% 80,8%  75,0% 0,855
13 CTR I0OP+AGE+OCT+SAP 72,9% 88,5%  63,6% 0,628
14 CTR AGE+OCT+SAP 70,0% 88,5%  59,1% 0,619
15 CTR AGE+SAP 64,3% 84,6%  52,3% 0,724
16 CTR IOP+AGE+SAP 58,6% 76,9%  47.7% 0,568
17 MLP IOP+AGE+SAP 55,7% 76,9%  43.2% 0,658
18 MLP AGE+SAP 54,3% 76,9%  40,9% 0,680
19 BAG AGE+SAP 55,7% 84,6%  38,6% 0,761
20 BAG IOP+AGE-+SAP 54,3% 84,6%  36,4% 0,627
21 NB AGE+OCT+SAP 48,6% 96,2%  20,5% 0,621
22 NB IOP+AGE+OCT+SAP 48,6% 96,2%  20,5% 0,617
23 NB AGE+SAP 45,7% 923%  18.2% 0,572
24 NB IOP+AGE+SAP 45.7% 923%  18.2% 0,572

Legenda: CLS = Classificador, AROC = Area sob a curva ROC.
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Tabela 5.11: Resultados dos testes dos classificadores com dados reais segmentados

por dataset.

CLS Dataset Acuracia Sensib. Espec. AROC

1 MLP AGE+4+OCT 87,1% 80,8%  90,9% 0,941
2 NB AGE+OCT 85,7% 80,8%  88,6% 0,932
3 CTR AGE+0OCT 88,6% 80,8%  93,2% 0,910
4 BAG AGE+OCT 85,7% 76,9%  90,9% 0,905
Média 86,8% 79,8%  90,9% 0,922

1 NB IOP4+AGE+OCT 85,7% 80,8%  88,6% 0,932
2 BAG IOP+AGE+0OCT 84,3% 73,1%  90,9% 0,865
3 CTR IOP+AGE+OCT 88,6% 76,9%  95,5% 0,818
4 MLP IOP+AGE+OCT 80,0% 69,2%  86,4% 0,804
Média 84,6% 75,0%  90,3% 0,855

1 BAG AGE+4+OCT+SAP 85,7% 76,9%  90,9% 0,900
2 MLP AGE+4+OCT4SAP 77,1% 80,8%  75,0% 0,855
3 NB AGE+4+OCT+SAP 48,6% 96,2%  20,5% 0,621
4 CTR AGE+OCT+SAP 70,0% 88,5%  59,1% 0,619
Média 70,4% 85,6%  61,4% 0,749

1 MLP IOP+AGE+OCT+SAP 75,7% 73,1%  77.3% 0,844
2 BAG IOP+AGE+OCT+SAP 82,9% 73,1%  88,6% 0,842
3 CTR IOP+AGE+OCT+SAP 72,9% 88,5%  63,6% 0,628
4 NB IOP+AGE+OCT+SAP 48,6% 96,2%  20,5% 0,617
Média 70,0% 82, 7%  62,5% 0,732

1 BAG AGE+SAP 55,7% 84,6%  38,6% 0,761
2 CTR AGE+SAP 64,3% 84,6%  52,3% 0,724
3 MLP AGE+SAP 54,3% 76,9%  40,9% 0,680
4 NB AGE+SAP 45,7% 92,3%  18,2% 0,572
Média 55,0% 84,6%  37,5% 0,684

1 MLP IOP+AGE+SAP 55,7% 76,9%  43.2% 0,658
2 BAG IOP+AGE+SAP 54,3% 84,6%  36,4% 0,627
3 NB IOP4+AGE+SAP 45,7% 92,3%  18,2% 0,572
4 CTR IOP+AGE+SAP 58,6% 76,9%  47.7% 0,568
Média 53,6% 82,7%  36,4% 0,606

Legenda: CLS = Classificador, AROC = Area sob a curva ROC.
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6 Consideracoes Finais

Neste trabalho de pesquisa foi desenvolvido um gerador de populagoes artificiais, denomi-
nado GLOR, com o objetivo de prover dados para treinamento de classificadores para uso
no diagnéstico do glaucoma. Nos experimentos realizados, foram treinados classificadores
dos tipos Naive-Bayes, Multilayer Perceptrons, Arvores de Decisdo e a Arvores de De-
cisao com Bagging, e a avaliagao realizada com dados de populagoes reais mostrou que é
possivel melhorar o desempenho desses classificadores e consequentemente do diagnoéstico

do Glaucoma.

A avaliagao qualitativa dos resultados do GLOR implementada por médicos especia-
listas, aprovou o método de geracao por indicar que os dados obtidos simulavam adequa-

damente resultados de exames reais. Contudo, algumas questoes foram levantadas.

Um dos problemas identificados pelos oftalmologistas foi a caréncia de ponderacao
das redugoes de espessuras da camada de fibras nervosas para os pontos do campo visual
correspondentes. Segundo a experiéncia clinica, apesar da correspondéncia entre areas
afetadas estar correta no modelo matematico desenvolvido para correlagao entre estrutura
e funcao, as reducoes de sensibilidade no campo visual esperadas para determinadas taxas
de reducao de espessuras da camada de fibras nervosas eram maiores nas areas centrais do
campo visual, e menores nos pontos periféricos. Isto se deve ao fato do modelo distribuir
uniformemente a reducao em dB da espessura da camada de fibras nervosas por todos
os correspondentes pontos do campo visual associados através do mapeamento espacial
empregado para correlacionar setores da cabeca do nervo éptico com pontos do campo
visual. Para resolver este problema, uma regra de ponderacao precisa ser desenvolvida
para conferir mais peso aos pontos centrais e menos peso aos pontos periféricos do campo

visual no célculo da distribuicao das reducoes de sensibilidade.

Outra critica efetuada pelos médicos foi dirigida as faixas de probabilidades dos
graficos total deviation probability e pattern deviation probability. Segundo a experiéncia
clinica tais valores estavam aquém do esperado em alguns casos. Um dos motivos que

pode ter gerado este problema é eventualmente baixa quantidade de exemplos de pacientes
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normais no banco de dados normativo do SAP que foi reconstruido a partir dos resultados
de 82 exames. Em algumas faixas etarias, por exemplo, menos de 5 exemplos estavam
disponiveis, o que certamente reflete em estimativas de probabilidade que nao condizem
com a pratica clinica. A medida que uma maior quantidade de resultados de exames de
pacientes normais estiverem disponiveis para alimentar o banco de dados normativo do

GLOR esta questao deve ser resolvida.

Estas duas questoes apontadas pelos médicos serao incorporadas ao conjunto de requi-
sitos de melhorias da préxima versao do GLOR, visando aprimorar o processo de geragao
de dados de SAP.

J& a avaliagdo quantitativa dos dados gerados pelo GLOR, conduzida através da
comparacao das caracteristicas das populacoes esperadas frente as caracteristicas das po-
pulacoes obtidas, apontaram uma significativa convergéncia entre as médias e desvios

padroes tanto no grupo de individuos normais quanto nos individuos com glaucoma.

A avaliacao grafica das distribuicoes de frequéncia nas populacoes artificiais apresenta
indicios claros de que tais distribuicoes seguem de forma aproximada as distribuicoes

gaussianas esperadas.

Tais fatos indicam que quantitativamente o método Monte Carlo desenvolvido para
o GLOR foi capaz de gerar um conjunto de dados que obedecem as caracteristicas de-
finidas a priori para suas distribuicoes estimadas de probabilidade. Tais caracteristicas
foram representadas por um conjunto de parametros empregados no diagnostico de glau-
coma, e definidas em termos de suas respectivas médias e desvios padroes para populagoes

representativas de individuos normais e glaucomatosos.

As tarefas de treinamento dos classificadores baseados em Bayes, Multilayer Percep-
trons, Arvores de Decisdo e Arvores de Decisdo com técnica de Bagging, foram conduzidas
com 5000 instancias geradas pelo GLOR, o que constitui um conjunto de dados de alta
cardinalidade para o dominio do diagnéstico de glaucoma. Na pratica, muitos anos de
pesquisas seriam necessarios para coletar esta quantidade de dados utilizando-se pacien-
tes reais. Além do tempo elevado, os custos associados seriam bastante significativos.
Este conjunto de dados foi formado inicialmente por 178 atributos como idade, pressao
intra-ocular, dados do exame de tomografia de coeréncia 6ptica de alta definigao, dados
de perimetria computadorizada padrao e a classe correspondente da instancia (G para
glaucoma e N para normal). Em seguida foi subdividido de acordo com subconjuntos de

atributos previamente selecionados, dando origem a 6 datasets.

Como cada um dos 4 classificadores foi treinado com todos os datasets, 24 testes foram
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executados utilizando a estratégia de validacao cruzada. A analise dos resultados destes
testes revelou um desempenho elevado e generalizado em relacao a todos os 4 critérios
empregados: acuracia total, sensibilidade, especificidade e area sob curvas ROC. Este fato
gerou a suspeita de sobre-ajuste (overfitting) dos classificadores, causada pela eventual

presenca de ruido nos dados de treinamento.

Quando os classificadores foram submetidos a novo processo de testes, porém com
dados inéditos de 70 pacientes reais, a suspeita de sobre-ajuste foi confirmada. A analise
dos resultados dos testes evidenciou que em determinadas combinacoes de classificador e
atributos empregados no treinamento, o desempenho ficou muito aquém dos resultados dos
testes com dados artificiais. Das 24 combinagoes entre classificador e dataset empregados
nos testes, 3 falharam por apresentarem areas sob a curva ROC inferiores a 0,60. O
classificador utilizado em 2 destes 3 testes foi o classificador Bayesiano, enquanto que
os datasets possuiam predominantemente dados de SAP, e nenhum atributo estrutural
(OCT). Das 12 situacoes de testes que obtiveram areas sob curvas ROC inferiores a 0,80,
somente duas continham dados de OCT, mas mesmo assim em datasets com a presenca
dos atributos de SAP.

Os resultados satisfatorios dos classificadores Bagged-CTREE e MLP com datasets
formados pela integragdo dos dados anatomicos e funcionais (AGE + OCT + SAP e
IOP + AGE + OCT + SAP), onde o melhor classificador (Bagged-CTREE sobre dataset
AGE 4+ OCT + SAP) obteve area sob a curva ROC de 0,900, acurécia total de 85,7%,
sensibilidade de 76,9% e especificidade de 90,9%, resultados relativamente préximos aos do
melhor classificador entre os avaliados (MLP sobre dataset AGE + OCT). Desta forma, é
possivel supor que com o refinamento previsto do modelo matematico de relacionamento
entre estrutura e funcao do gerador possa produzir dados de SAP com menos ruidos,
representando com mais acuracia o que ocorre no mundo real. Assim, dados de melhor
qualidade poderao ser empregados no treinamento de classificadores. Assim, é provavel

que a sensibilidade e especificidade destes classificadores crescam no futuro.

Ja os valores das areas sob curvas ROC obtidos pelos 4 classificadores: MLP (0,941),
Naive-Bayes (0,932), CTREE (0,910) e Bagged-CTREE (0,905), quando avaliados sobre
o conjunto de dados contendo os somente atributos idade e e espessuras da camada de
fibras nervosas (dataset AGE4+OCT), podem ser classificados como excelentes, uma vez

que superaram o valor limiar de 0,90.

Tal fato por si s6 constitui forte evidéncia de que, apesar de apresentar alguns proble-

mas para geracao de dados de SAP, o gerador GLOR foi capaz de produzir artificialmente
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dados representativos de populagoes reais de individuos normais e com glaucoma para

treinamento de classificadores no diagndstico de glaucoma.

Diante do exposto, pode-se concluir que o GLOR pode ser empregado satisfatoria-
mente para simular dados epidemioldgicos, clinicos, anatomicos e funcionais com qualidade

e quantidade necessaria para o treinamento de classificadores.

Desta forma, o GLOR pode ser empregado satisfatoriamente em experimentos para
elevar a sensibilidade e especificidade de testes diagndsticos de glaucoma através da
aplicagao de técnicas de aprendizagem de maquina em tarefas de classificacao, reduzindo

significativamente o tempo e custos associados a coleta de dados de pacientes reais.

6.1 Contribuicoes deste Trabalho

Entre as contribuigoes apresentadas por este trabalho é possivel destacar:

1. Criacao de um método Monte Carlo inédito para geracao artificial de dados epi-
demioldgicos, anatomicos e funcionais para treinamento de classificadores no di-
agnostico de glaucoma, reduzindo significativamente o tempo e custos associados

a coleta de dados de pacientes reais.

2. Geracao de banco de dados normativo publico do Instrumento Cirrus HD-OCT,

indisponivel na literatura;

3. Geracao de um banco de dados normativo publico para SAP, para calculo de pro-
babilidades nos gréaficos de total deviation probability e pattern standard deviation

probability;

4. Criagao de uma saida grafica que une dados epidemioldgicos, estruturais e funcionais
em um s6 documento, facilitando a interpretacao das informagoes pelos médicos

especialistas;

5. Desenvolvimento de um modelo matematico de correlacao entre espessura de camada
de fibras nervosas e pontos do mapa de campo visual (modelo de correlagao entre

estrutura e fungao).

6.2 Trabalhos Futuros

Face aos enormes desafios em aberto que o diagndstico médico apresenta, é possivel sugerir

a continuidade da presente pesquisa através dos seguintes trabalhos:
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1. Adicionar mais fontes de informagcoes médicas obtidas através de outros métodos ao
GLOR, tais como SWAP e FDT, para diagnéstico funcional, e HRT e GDx-VCC,

para diagndstico anatomico;

2. Incorporar ao GLOR a possibilidade de utilizacao de distribuicoes de probabilidade

diferentes da Normal no processo de geracgao inversa dos dados;

3. Empregar os classificadores treinados artificialmente em estudos longitudinais em

pacientes reais para avaliacao do seu desempenho;
4. Aprimorar o modelo matematico de correlacao entre estrutura e fungao do gerador;

5. Avaliar o desempenho de outros classificadores no diagnostico de glaucoma, como os

hibridos, mediante treinamento baseado em dados artificiais;

6. Incorporar possiveis modelos matematicos de progressao do glaucoma ao GLOR para

que cenarios de evolucao da doenga possam ser simulados computacionalmente;

7. Desenvolver classificadores capazes de prever o grau de risco de progressao da doenca

ao longo do tempo baseados em experiéncia;

8. Adaptar o GLOR para gerar dados para diagnodstico de outras doencas cronicas como

a retinopatia diabética e a degeneragao macular.
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Apéndice A - Projeto FAPESP: Critérios de

Inclusao e Exclusao

A seguir sao apresentados os critérios de inclusao e exclusao de pacientes do estudo de-
nominado Diagndstico precoce e de progressao do glaucoma baseados em sis-
temas de aprendizagem de classificadores hibridos - Projeto FAPESP niimero
2007/51281-9, com aprovagao sem restrigoes pelo Comité de Etica em Pesquisa (CEP)
da Faculdade de Ciéncias Médicas (FCM) da Universidade de Campinas (UNICAMP)
conforme parecer ntimero 406/2005. Todos os pacientes participaram mediante assina-

tura do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido.

A.1 Grupo 1 - Individuos Normais

A.1.1 Critérios de Inclusao

O grupo de individuos normais sera constituido por 300 individuos membros da comu-
nidade universitaria, amigos ou conjuges de individuos glaucomatosos, individuos acom-
panhados em outros setores do Servico de Oftalmologia do Hospital de Clinicas da Uni-
versidade Estadual de Campinas, desde que preencham os seguintes critérios de inclusao:
acuidade visual com melhor correcao = 20/30; equivalente esférico = £ 5 dioptrias; idade
> 40 anos (sem limite superior); 2 campos visuais confidveis (definidos como tendo perdas
de fixacao < 20%, respostas falso positivas < 33% e respostas falso negativas < 33%) e
normais (sem qualquer alteragao descrita nos critérios de inclusao do Grupo 2 - Individuos
Glaucomatosos); exame de disco 6ptico normal; gonioscopia com angulo aberto; PIO <

21 mmHg.

A.1.2 Critérios de Exclusao

Nao poderao ser incluidos no grupo de individuos normais aqueles que apresentem qual-

quer um dos seguintes critérios: histéria de doenca sistémica ou ocular que possa interferir
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nos resultados dos exames (SAP, FDT, OCT) (e.g. retinopatia diabética, compressao das
vias épticas, doengas desmielinizantes, coriorretinite, neurites); pseudofacia ou afacia;
catarata com opacidade significativa de acordo com os critérios do Lens Opacification
Classification System III, definida como opacidade méxima nuclear (NC3, NO3), cortical
(C3) e subcapsular (P3); disco 6ptico suspeito de glaucoma (ver descri¢do nos critérios de

inclusdo do Grupo 2 - Individuos Glaucomatosos ); histéria familiar de glaucoma.

A.2 Grupo 2 - Individuos Glaucomatosos

A.2.1 Critérios de Inclusao

Um grupo de 300 individuos glaucomatosos sera constituido por individuos em acompa-
nhamento no Setor de Glaucoma do Servico de Oftalmologia do Hospital de Clinicas da
Universidade Estadual de Campinas, que preencham os seguintes critérios de inclusao:
diagnéstico clinico de glaucoma primério de angulo aberto (GPAA); histérico de duas ou
mais medidas de pressao ocular acima de 21 mmHg; acuidade visual com melhor correcao
= 20/30 em pelo menos um olho; equivalente esférico = + 5 dioptrias; idade > 40 anos
(sem limite superior); disco 6ptico tipicamente glaucomatoso (e.g. escavagao maior que
0,6, defeitos focais da rima tipo notch, fossetas adquiridas do nervo éptico, hemorragias
peripapilares, vasos em passarela ou desnudamento de vaso circumlinear e atrofias peri-
papilares); 2 perimetria acromética confidveis (definidos como tendo perdas de fixagdo <
20%, respostas falso positivas < 33% e respostas falso negativas < 33%) e reprodutiveis
apresentando defeito de campo visual glaucomatoso, definido comoGlaucoma Hemifield
Test fora dos limites normais, 3 pontos adjacentes, nao periféricos, com pj0.05 no grafico
Pattern Deviation, com, pelo menos, um ponto em p<0,01, Pattern Standard Deviation
< 0,05. Os pacientes serao classificados como apresentando dano precoce, moderado ou

avancado de acordo com os seguintes critérios: a) dano precoce: MD > -6 dB; b) dano

moderado: MD entre -6 e -15 dB; ¢) dano avangado: MD = -15 dB.

A.2.2 Critérios de Exclusao

Individuos glaucomatosos que preencherem um ou mais dos seguintes critérios serao ex-
cluidos do estudo: histéria de doenga sistémica ou ocular que possa interferir nos re-
sultados dos exames (SAP, FDT, OCT) (e.g. retinopatia diabética, compressao das vias
dpticas, doengas desmielinizantes, coriorretinite, neurites); pseudofacia ou afacia; catarata

com opacidade significativa de acordo com os critérios do Lens Opacification Classifica-
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tion System III, definida como opacidade méxima nuclear (NC3, NO3), cortical (C3) e
subcapsular (P3).

A.3 Grupo 3 - Hipertensos Oculares

Um grupo de 100 hipertensos oculares sera constituido por individuos em acompanha-
mento no Setor de Glaucoma do Servigo de Oftalmologia do Hospital de Clinicas da Uni-
versidade Estadual de Campinas. Os critérios de inclusao para este grupo sao idénticos
aos ja descritos para individuos normais, com excecao do valor da PIO, que devera ser
maior que 22 mmHg em pelo menos 2 ocasides. Os critérios de exclusao sao idénticos aos

ja descritos para os individuos normais.



