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Resumo

Dada a importancia que a inteligéncia artificial adquiriu na atualidade e as suas possiveis
aplicagoes na area da medicina, esta dissertacao tem o objetivo de classificar a existéncia
das doengas oculares CNV (neovascularizagao coroidal), DME (edema macular diabético)
e DRUSEN (actumulos lipidicos na retina) ou nao (imagens normais) usando um banco de
imagens digitais oriundas de exames de Tomografia de Coeréncia Optica (OCT - Optical
Coherence Tomography). Foram empregados neste estudo dois algoritmos de Deep Learning
com a utilizagdo de duas arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais (RNC), uma rede
baseada na Cifar-10 e a rede Resnetb0. Nas Redes Neurais a extracao de caracteristicas é
realizada como uma etapa do proprio algoritmo, que trabalha diretamente sobre o banco
de imagens. Foi utilizado um banco de 800 imagens, 200 para cada quadro clinico, oriundas
de um banco de imagens disponibilizado na internet. Os valores obtidos para acuracia
foram 83,09% para a primeira rede neural apresentada, uma rede sequencial, e 97,78%
para a rede Resnet50. Os resultados obtidos condizem com os resultados apresentados nos
trabalhos pesquisados que realizam classificacao. Esse estudo contribui com o avanc¢o no

emprego de inteligéncia artificial no processo de auxilio ao diagndstico médico.

Palavras-chaves: Classificagao, Redes neurais convolucionais, Tomografia de coeréncia

optica.



Abstract

Given the importance that artificial intelligence has acquired today and its possible
applications in the field of medicine, this dissertation aims to classify the existence of
eye diseases CNV (choroidal neovascularization), DME (diabetic macular edema) and
DRUSEN (lipid accumulation in the retina) or not (normal images) using a bank of digital
images from Optical Coherence Tomography (OCT) exams. Two Deep Learning algorithms
were used in this study using two Convolutional Neural Networks (CNN) architectures,
a network based on Cifar-10 and the Resnet50 network. In Neural Networks, feature
extraction is performed as a step of the algorithm itself, which works directly on the image
bank. A bank of 800 images was used, 200 for each clinical condition, from an image
bank available on the internet. The results obtained for accuracy were 83.09% for the first
neural network presented, a sequential network, and 97.78% for the Resnet50 network.
The results obtained are consistent with the results presented in the researched works that
perform classification. This study contributes to the advancement in the use of artificial

intelligence in the process of aiding medical diagnosis.

Key-words: Classification, Convolutional Neural Network, Optical Coherence Tomogra-

phy.
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1 Introducao

Nao é recente o esforco de introduzir a inteligéncia artificial (IA) no diagndstico
médico. O sistema especialista MYCIN foi o pioneiro e abriu um precedente sobre a
aplicagao da inteligéncia artificial na medicina como também gerou expectativas além do
normal sobre o seu alcance. Conforme Buchanan e Shortliffe (1984), o sistema especialista
utilizava-se de regras, que consistiam em perguntas feitas ao paciente cuja resposta seria

sim ou nao, e baseado nas respostas era elaborado um diagnéstico.

Os algoritmos de IA, por vezes sao alimentados com dados oriundos de exames de
imagem. Uma das técnicas empregadas com esse fim é a de imageamento por Tomografia
de Coeréncia Optica (OCT), onde padrdes de interferéncia sdo usados para gerar imagens
transversais dos tecidos com alta resolucao (AL-ASWAD, 2019). Através deste exame é
possivel detectar patologias nos olhos, seja por decorréncia de doenga ou simplesmente
devido a passagem dos anos, sendo alguns exemplos a degeneracao macular relacionada
a idade, seca e imida, o edema macular diabético, o glaucoma, entre outros. A imagem
de OCT bidimensional é gerada em tons de cinza cujas nuances revelam as diferencas

fisiologicas das camadas internas da retina.

Os métodos de classificacdo de imagens de exames de OCT de olhos tem ganhado
atencao e ja ha diversos estudos realizados com deteccao de patologias como o glaucoma
em Burgansky-Eliash et al. (2005), DMRI (Degeneracao macular relacionada a idade) em
Moraes et al. (2021), entre outros. Diversas técnicas sao apresentadas na literatura com o
intuito de classificar imagens de exames de OCT. Alguns artigos utilizam as técnicas de
machine learning para classificar as imagens como SVM (Méquina de vetor de suporte) em
Thomas et al. (2021b), Burgansky-Eliash et al. (2005) e Random Forest em Asaoka et al.
(2017), An et al. (2019). Outros utilizam o deep learning e empregam CNN’s nessa tarefa
como Das, Dandapat e Bora (2019), Thomas et al. (2021a), Kuwayama et al. (2019).

O objetivo da realizagdo de estudos nessa area é contribuir para o desenvolvimento
da aplicacao da inteligéncia artificial na medicina para servir no auxilio ao diagnostico,
inclusive facilitando a deteccao de patologias em estagios iniciais. Até o momento, os
métodos de andlise de imagens com resultados mais confidaveis sao aqueles derivados da

aplicacao de Inteligéncia Artificial, segundo Hormel et al. (2021).

Ha, entretanto, diversas limitacoes nessa aliancga entre IA e diagndstico médico, por
exemplo a falta da abordagem holistica, do contato com o paciente, a desacreditacao de
profissionais em decorréncia da confianca na automacao, a necessidade de um largo banco
de dados para treinamento e da incorporacao pela IA da variabilidade e a ambiguidade

naturais a clinica médica, defende Al-Aswad (2019).
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Dado o poder das redes de aprendizado profundo, esse ramo da inteligéncia artificial
tem sido explorado e estudado por grandes companhias de tecnologia. O Deep mind da
Google utiliza redes de aprendizado por reforco e o método de tentativa e erro, composicao
do algoritmo AlphaGo que derrotou o campeao mundial de xadrez Lee Sedol em 2016,
conforme Kapoor, Walters e Al-Aswad (2019).

Dentre os artigos pesquisados, ha alguns cujo estudo apresentado é mais préximos
do objetivo deste trabalho, que ¢ a classificacao de imagens de OCT. Neles, inclusive, é
utilizado o mesmo banco de exames de imagem, sdo eles: P et al. (2021), Tsuji et al. (2020),
Das, Dandapat e Bora (2019).

Uma classificacao de quatro categorias de imagens oriundas de OCT é proposta em
P et al. (2021). O banco de imagens utilizado ¢ o apresentado em Kermany et al. (2018) e
a classificacao se da entre imagens de CNV (Neovascularizagdo Coroidal), DME (Edema
Macular Diabético), DRUSEN (Drusas) e Normais. Uma CNN (Rede Neural Convolucional)
foi empregada alcancando 99,69% de acurdcia com apenas 3 erros de classificacao dentre
968 casos de testes. Apenas 6,9% dos pardmetros apreensiveis foram utilizados, tornando
o algoritmo mais simples e com potencial para aplicagoes que apresentem resultados em

tempo real.

Em Tsuji et al. (2020) é utilizada uma rede neural "capsula', denominagao utilizada
no artigo devido ao reduzido nimero de camadas da rede. Essa rede é constituida de
apenas duas camadas convolucionais e uma completamente conectada, para classificar
o banco de imagens de tomografia de olhos apresentadas em Kermany et al. (2018). As
imagens sao classificadas em CNV, DME, DRUSEN e NORMAL com uma acuracia de
99,6%.

Em Das, Dandapat e Bora (2019) também é utilizado o banco de dados apresentado
por Kermany et al. (2018) e a classificacio em CNV, DME, DRUSEN e imagens normais

¢é executada com uma acurédcia de 99,6%.

1.1 Justificativa

Desde a descoberta dos raios X, em 1858, passando pelo advento da tomografia e da
ressonancia magnética que os exames de imagem tém se desenvolvido e se consolidado como
meios de diagnostico médico nao invasivo. O atual momento, alias, é de desenvolvimento da
telemedicina e dos aplicativos. Com isso desenvolvem-se também os algoritmos, os bancos
de dados e a analise desses dados coletados. Com o advento da automacgao dos processos,
o emprego da tecnologia na medicina ¢ inevitavel e contribui tanto para assegurar a

veracidade do diagnodstico como para acelerar a analise dos exames de imagem.
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1.2 Objetivo geral

Classificar a presenca das doengas oculares CNV (neovascularizagao coroidal), DME
(edema macular diabético) e DRUSEN (actmulos lipidicos na retina) ou nao (imagens
normais) em um banco de imagens digitais oriundas de exames de Tomografia de Coeréncia
Optica (OCT - Optical Coherence Tomography).

1.2.1 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

o Apresentar os resultados da classificacao realizada com as duas redes para discutir
acerca da matriz de confusao analisando os valores de verdadeiro positivo, para
avaliar o acerto da classificagdo, e os valores de falso negativo e falso positivo, para
avaliar a necessidade de um desempenho melhor do algoritmo empregado na tarefa

da automatizacao de um diagnostico;

o Comparar os resultados obtidos com as CNN’s utilizadas na classificagao para

identificar aquela que apresente melhor desempenho.

« Explicar, com base nas caracteristicas dos dados utilizados, a adequacao do método

selecionado.

1.3  Limites do trabalho

Este trabalho esta voltado a tarefa de classificacao. Imagens de quatro categorias
cada uma com condi¢ao clinica especifica da retina alimentarao dois algoritmos. Serao
usadas para isto duas redes neurais convolucionais: uma rede sequencial e a rede Resnet50.

Nao é do escopo deste trabalho realizar segmentacao de imagens.

1.4 Limitacoes do trabalho

A primeira dificuldade encontrada para a realizacao do trabalho foi a procura por
um banco de imagens na internet que tivesse um tamanho consideravel e que apresentasse
mais categorias para classificacdo. Posteriormente, na etapa de execucao dos codigos
e testes para avaliar resultados parciais com a aplicagao dos métodos empregados, a
capacidade de processamento do hardware limitou a utilizacao do banco de dados em sua

totalidade. O hardware usado foi um notebook Intel Core i5 com 8Gb de memoéria RAM.
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1.5  Estrutura do trabalho

O Capitulo 2 esclarece os conceitos principais, explica a natureza de cada patologia
e introduz a aplicacao da inteligéncia artificial na medicina, mais especificamente no
auxilio ao diagnodstico médico, fundamentando o conhecimento para o entendimento deste
trabalho.

No Capitulo 3 é apresentada a metodologia empregada no trabalho. Nele é explicado
o procedimento utilizado para realizar o processamento e a classificacdo das imagens de
Tomografia de Coeréncia Optica. Também sdo apresentados os algoritmos que foram

utilizados e como ocorrera, no capitulo seguinte, a andlise dos resultados.

No Capitulo 4 sao exibidos e discutidos os resultados das classifica¢des realizadas
e os resultados obtidos sao comparados com os apresentados na literatura de referéncia.
Sao apresentados como resultados as respectivas acuracias obtidas com cada classificagao,
a matriz de confusao para andlise dos positivos verdadeiros e dos falsos negativos, e os

graficos de acuracia.

O Capitulo 5 apresenta as conclusoes do trabalho e avalia se os objetivos listados na
introducgao foram alcancados por meio de comparagao dos resultados obtidos com aqueles

apresentados nos artigos que fundamentam este trabalho.

Na figura 1 estd esquematizada a estrutura do trabalho em capitulos.
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Figura 1 — Fluxograma da estrutura do trabalho capitulo a capitulo.

- | Introducao;
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Capitulo 3
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Comparacao de resultados;
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Fonte: Produzido pelo autor.



22

2 Fundamentos Teoricos

Apresentam-se neste capitulo os principais conceitos que dao suporte a metodologia
desenvolvida nesta pesquisa. Este capitulo inicia-se com uma revisao bibliografica dos
artigos pesquisados sobre o assunto e que foram referéncia para este trabalho. O capitulo
segue com esclarecimentos acerca do conceito de OCT, passando por uma breve explicagao
sobre as patologias oculares até os conceitos de aprendizado profundo (Deep Learning),
de redes neurais artificiais (ANN) e convolucionais (CNN) e classificagdo de imagens.
As patologias oculares abordadas neste trabalho sdo: Neovascularizagao coroidal, Edema

Macular Diabético e Drusas.

2.1 Revisao bibliografica

Uma classificagdo de quatro categorias de imagens oriundas de OCT ¢é proposta
em P et al. (2021). O banco de imagens utilizado é o apresentado em Kermany et al.
(2018) e a classificagao é executada entre imagens de CNV, DME, DRUSEN e Normais.
Uma CNN foi empregada alcancando 99,69% de acuricia apresentando apenas 3 erros
de classificacao dentre 968 casos de testes. Apenas 6,9% dos pardmetros apreensiveis
foram utilizados, tornando o algoritmo mais simples e com potencial para aplicagoes que

apresentem resultados em tempo real.

Lee, Baughman e Lee (2017) utilizam-se de um banco de dados de 52.690 imagens
de olhos saudaveis e 48.312 imagens de olhos com AMD (degeneragdo macular relacionada
a idade), material origindrio de uma coletanea de aproximadamente 2,6 milhdes de imagens
de exames de tomografia de coeréncia 6ptica. Nessa classificagao binaria realizada obteve-se

uma acuracia de 87,63% e drea sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) de

92,78%.

Em Tsuji et al. (2020) ¢é utilizada uma rede neural "capsula", reduzida no nimero
de camadas, com apenas duas camadas convolucionais e uma completamente conectada,
para classificar o banco de imagens de OCT de fundo de olho apresentadas em Kermany
et al. (2018). As imagens sao classificadas em CNV, DME, DRUSEN e NORMAL com

uma acuracia de 99,6%.

Em Kuwayama et al. (2019) 1.100 imagens contendo exames de olhos normais e de
22 patologias, aumentadas para 59.400 através de operagoes como rotacao e translagao,
sao submetidas a uma CNN para identificar a doenga. Ranqueando as doengas, aquela
escolhida como a primeira opcao alcanca 83% de acerto no diagndéstico pela rede, enquanto

a segunda doenca alcanca 7%.
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Em Burgansky-Eliash et al. (2005) é usado um banco de imagens com trés categorias:
Olhos normais, olhos com glaucoma precoce e glaucoma avancado. Foi aplicado machine
learning e os classificadores foram treinados com 38 parametros, dos quais apenas 8 foram
usados no teste. Os classificadores utilizados foram anélise discriminante linear, maquina
de vetores de suporte, particionamento recursivo e arvore de regressao, modelo linear

generalizado e modelo aditivo generalizado.

Em Farsiu et al. (2014) é usado um banco com imagens de olhos normais (115
imagens) e imagens de olhos com degeneracao macular relacionada & idade em estégio
intermediario (269 imagens). Medidas tomadas nas imagens que dizem respeito a espessuras
e distancias entre estruturas foram as entradas dos classificadores. Foi empregado o método

Leave-one-out para melhorar a performance.

Em Mookiah et al. (2015) imagens de exames de OCT sao classificadas para
diagnéstico normal ou para a existéncia de degeneracao macular. Nesse trabalho é feita
uma extragao de caracteristicas de forma nao linear pela técnica de EMD (Modo de
decomposi¢ao empirica) para posterior classificagdo por meio do algoritmo de SVM. A
validacao cruzada é feita em 10 camadas e os resultados de acurécia, sensibilidade e

especificidade alcancam 100%.

Em Thomas et al. (2021b) é proposta uma nova arquitetura de rede neural convo-
lucional, multiescala e multipercurso e com seis camadas convolucionais, para detectar
exames de olhos que apresentem estagios precoces de degeneragao macular relacionada a
idade. A avaliacao de desempenho é feita por validacao cruzada em 10 camadas utilizando
varios classificadores como Maquina de Vetor de Suporte, Perceptron Multicamadas e
Random Forest. Com este tltimo obteve-se o melhor resultado: 96,66% com o primeiro

conjunto de dados, 98,97% com o segundo, 99,74% com o terceiro e 99,78% com o quarto.

Em Das, Dandapat e Bora (2019), é utilizado o banco de dados de imagens de
OCT apresentado por Kermany et al. (2018) e a classificacao em CNV, DME, DRUSEN
e imagens normais é executada com uma acurdcia de 99,6% por meio da aplicacao de
Rede Neural Convolucional. Dos artigos pesquisados, a maioria, P et al. (2021), Tsuji et al.
(2020), Kuwayama et al. (2019), Das, Dandapat e Bora (2019), utiliza como ferramenta de
processamento e classificagdo do banco de dados Redes Neurais Convolucionais. Thomas
et al. (2021b) inclusive aliam a atuac¢do da Rede Neural a de um classificador de Machine
Learning, sendo estes pouco usados isoladamente como em Burgansky-Eliash et al. (2005),
Farsiu et al. (2014), sendo executada uma classificacdo apenas bindria em Lee, Baughman
e Lee (2017).
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2.2 Tomografia de Coeréncia Optica

Dentre os meios de realizacao de exames de imageamento 6ptico estao o Raio X
Computadorizado, a Ressonancia Magnética, o Imageamento Ultrassonico e a Tomografia
de Coeréncia Optica (OCT). Cada uma mede uma caracteristica fisica do meio em questo
e tem determinados alcance e penetracao nos tecidos, sendo cada uma adequada para
situagoes especificas. A técnica de OCT é o enfoque deste trabalho. A Tomografia de
coeréncia 6ptica é um método de imageamento transeccional nao invasiva de sistemas
biolégicos, imprimindo em um mapa 2D a refletividade éptica dos tecidos. E utilizada na
realizacao de exames oculares de imagem para a deteccao de anomalias, conforme Lin
(1991). Segundo Motta, Coblentz e Melo (2009), essa modalidade de Tomografia utiliza luz
com comprimento de onda proximo ao infravermelho para produzir imagens da retina em
sentido sagital, que divide o corpo lateralmente em esquerda e direita. O exame permite
obter imagem que se assemelha a um corte histologico, sendo possivel mensurar a espessura

da retina e visualizar suas camadas.

2.3 Patologias oculares

Ao longo da vida, o ser humano estéa sujeito a ter reducoes de sua capacidade visual
seja como consequéncia de alguma doenga, seja por decorréncia da idade. A patologia mais
conhecida é a reducao da capacidade de leitura, que pode ser decorrente de uma doenca
ou apenas do envelhecimento natural das células do olho. Esse envelhecimento natural
atinge as células de uma regiao da retina chamada mécula, que tem a funcao de percepcao
dos detalhes na visao. Como consequéncia a visao pode apresentar-se embacada, com
manchas no centro, dificuldade de focalizagdo de objetos, sensibilidade a luzes brilhantes e
dificuldades de enxergar de perto (NEOOFTALMO, 2020).

2.3.1 Degeneracao Macular relacionada a idade

A Degeneragao Macular relacionada a idade (DMRI) é uma doenga degenerativa
que atinge a parte central da retina, a macula. Essa regiao é responsavel pela percepcao
dos detalhes na visdo. Uma das causas de seu aparecimento é o envelhecimento natural
das células que ocorre com a idade, causando sintomas como o embacamento da visao
no centro, dificuldade de distinguir cores, dificuldade em focalizar objetos, aumento da
sensibilidade a luzes brilhantes e dificuldade de enxergar de perto. O diagndstico médico

ird identificar qual o tipo de DMRI, se a DMRI é seca (atréfica) ou imida (exsudativa)
(NEOOFTALMO, 2020).
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2.3.1.1 Degeneragao Macular relacionada a idade (seca)

E a mais comum, ocorrendo em 90% dos casos. Configura-se como a perda pro-
gressiva e lenta das células da retina, causando perda de visao para leitura. Também
diagnosticada pela presenca de Drusas, do inglés Drusen, drusas sao depoésitos amarelos
de lipideos e proteinas sob a retina, conforme ilustrado na figura 2. A relagao entre drusas
e a degeneracao macular com a idade nao é clara, geralmente nao apresenta sintomas,
entretanto conforme Porter (2022), a presenga de drusas em quantidade pode ser um sinal
precoce de DMRI.

Figura 2 — Exemplo de exame de OCT revelando a existéncia de drusas no olho do paciente.

Fonte: Rocha (2021).

2.3.1.2 Degeneragao Macular relacionada a idade (iimida)

E mais rara e mais severa. £ decorrente do crescimento de novos vasos sanguineos
por baixo da retina e que costumam vazar liquidos, danificando os fotorreceptores. Também
é conhecida como Neovascularizacao coroidal, do inglés Choroidal Neo Vascularization -
CNYV e pode ser observada na figura 3. A maioria dos casos de cegueira é decorrente da
complicagao desse quadro (PORTER, 2022).
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Figura 3 — Exemplo de exame de OCT revelando a existéncia de neovascularizagiao coroidal
no olho do paciente.

Fonte: Venkatesh, Bavaharan e Yadav (2019).

2.3.2 Edema Macular Diabético

O Edema Macular Diabético, do inglés Diabetic Macular Edema - DME, ilustrado
na figura 4, é uma complicacdo que pode ser decorrente dos dois tipos de diabetes.
Configura-se pelo acimulo de liquido na macula, regiao cuja funcao é focalizar as imagens
e enxergar os detalhes (HEALTHLINE, 2020).

2.4 Processamento de Imagens

Necessario a todos os métodos que se utilizam de imagens, o processamento de
imagem é um passo entre a geracao da imagem e sua interpretagdo. Compreende o pré-
processamento, onde a imagem sofre a acao de filtros, borramento, binariza¢ao, mudanca de
sistema de cores entre outros processos, e o processamento em si, onde a imagem preparada
passard por deteccao de objetos, linhas horizontais, verticais, geracao de histograma,
extragao de caracteristicas (GONZALEZ RAFAEL C.; WOODS, 2010).

2.4.1 Sistema de cores RGB

O sistema de cores RGB (Red - Green - Blue) é o mais conhecido e mais utilizado
nas cameras que encontramos nos aparelhos eletronicos. A luz de led é baseada nesse
sistema de cores. Nele cada cor possui uma saturacdo na imagem, ou seja, um ponto 6timo

que faz a imagem traduzir as cores do momento fotografado (ALFAMIDIA, 2019).
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Figura 4 — Exemplo de exame de OCT revelando a existéncia de edema macular diabético
no olho do paciente.

Fonte: Goyal et al. (2017).

2.4.2 Sistema de cores HSV

O sistema de cor HSV (Hue - Saturation - Value), também conhecido como HSB
(Hue - Saturation - Brigthness) é composto por trés varidveis: a matiz, que é a cor; a
saturacao, que ¢ a intensidade da cor, variando de cinza até a cor mais pura; e o brilho,
que varia de preto até a cor mais brilhante (ALFAMIDIA, 2019).

2.4.3 Extracao de Caracteristicas

Cada canal dos sistemas de cores citados acima e também a escala de tons de cinza
podem ser representados por um histograma, onde sao calculados alguns valores como:

minimo, maximo, média, varidncia, assimetria ou distor¢ao e curtose.

O minimo pode ser entendido como o menor valor em um conjunto de dados. Ja o
maximo serda o maior valor contido no mesmo conjunto. A média é um valor calculado pela

soma de todos os valores em um conjunto de dados dividido pelo somatério da quantidade
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de elementos nesse conjunto. A média indicara a concentracao dos valores considerados.

A variancia pode ser compreendida como a medida de quao longe os valores estao
em relagao a um valor médio, ou seja, o quanto uma variavel se afasta da média. A raiz
quadrada da variancia é o desvio padrao, que exprime o quanto os dados de uma amostra

variam, conforme Noleto (2022).

Em Vieira (2018a) é mostrada a relagdo do parametro assimetria com a média dos
valores da distribuicdo. Conforme a figura 5, quando a curva é mais pronunciada no inicio,
com sua cauda ou extremidade final alongada, a assimetria é negativa e a média é menor.
Quando a curva é mais pronunciada no final, com sua cauda ou extremidade inicial mais
alongada, a assimetria ¢é positiva e a média é maior. Dados reais, entretanto, salvo os casos
em que se trabalha com grandes amostras, nao obrigatoriamente vao ter uma distribuicao
em forma de sino podendo, as vezes, apresentar-se como distribui¢des bimodais, com dois

picos distintos em sua curva.

O parametro curtose, observado na figura 6, é usado para quantificar o quanto de
uma variavel se encontra nas extremidades da distribuigcdo. Sao trés os tipos de curtose:
mesocurtica, leptoctrtica e platicirtica. Uma distribuicao mesocurtica é parecida com
uma distribuicao normal. A curtose de uma distribuicao normal funciona como um padrao
para se definir os outros dois tipos. A distribuicao leptoctrtica tem a curtose maior do
que o padrao mesocurtico, apresentando as extremidades direita e esquerda com uma
curvatura maior, mais "pesadas". Em contrapartida tém picos mais altos, fazendo com que
haja uma maior quantidade da variavel nas extremidades. Ja as distribuicoes platictrticas
tém extremidades com uma curvatura menor, mais "leves', e em geral tém picos mais
baixos que as leptocurticas, fazendo com que haja uma menor quantidade da variavel nas

suas extremidades e consequentemente uma menor curtose (VIEIRA, 2018b).

Figura 5 — Assimetrias negativa e positiva. Figura 6 — Tipos de curtose.
MODA Leptocurtica —_—
Mesocurtica
MEDIANA
MEDIA Platicurtica
= - z -3 2 -1 0 =1 =2 =3
Mo < Md < x X < Md < Mo

Fonte: Vieira (2018b).

Esses indicadores sao depois tabelados como banco de dados das fotos utilizadas
no estudo para que se possa relacionar as caracteristicas extraidas através da analise do

histograma com a condicao de presenca ou nao de patologia e qual o tipo de doenga ocular
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possivel de ser identificada na imagem. Essa modalidade de extragao de caracteristicas
¢é empregada quando o algoritmo recebe os dados em formato de tabela, em um arquivo
com extensao ".csv', por exemplo. Ha, entretanto, uma forma de executar a extracao de
caracteristicas dentro do proprio algoritmo. Assim é feito quando se aplica redes neurais.
A cascata de camadas convolucionais e de pooling sdo responsaveis pela captacao dessas
informacgoes que servirao posteriormente, na camada "fully connected", ao procedimento

de classificagao.

Um método bastante conhecido e empregado na extracao de caracteristicas de
imagens é o Padrao Binario Local. Esse é um método especifico para imagens em escala de
cinza, tem baixo custo de cédlculo e consiste na avaliagdo de um pixel com base nos pixels
que o circundam, forma que permite ao método descrever caracteristicas locais, detectar
linhas, manchas, bordas, auxiliando em segmentacao de imagens por textura. Podemos

descrever as etapas do algoritmo da seguinte forma:
1 - Conversao da imagem para escala de cinza;

2 - Cada pixel da imagem tera sua vizinhanca selecionada e o pixel central sera

definido como limiar, para referéncia;

3 - Cada pixel da vizinhanca sera avaliado com base no pixel central. Se a intensidade
do pixel vizinho for maior ou igual a do pixel central, lhe sera atribuido o valor 1. Caso

sua intensidade seja menor, lhe sera atribuido 0.

4 - Os valores bindrios sao colocados em sequéncia, no sentido anti-horario, iniciando

pelo pixel posicionado no meio da lateral direita da vizinhanca selecionada.

5 - O 'valor LBP’ ¢ calculado por meio de uma transformagao binario-decimal. Este
valor serd atribuido, na matriz de valores LBP, ao pixel central & vizinhanca (HARMOUCH,
2020).

2.5 Inteligéncia Artificial

A inteligéncia artificial visa simular o processamento de informacgoes realizado pelo
cérebro humano. Esse termo engloba vérios outros como o aprendizado de maquina (Ma-
chine learning), o aprendizado profundo (Deep learning) e o processamento de linguagem
natural (Natural Language processing), que é a compilacao de informagdes oriundas de
dados nao estruturados para que possam ser analizadas por técnicas de aprendizado de

maquina, conforme Al-Aswad (2019).
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2.5.1 Aprendizado de Méquina (Machine Learning) e Aprendizado Pro-
fundo (Deep Learning)

O Aprendizado de Maquina é um subcampo da Inteligéncia Artificial, conforme
ilustrado na figura 7. O Aprendizado Profundo é um subcampo do préprio aprendizado
de maquina. Neste o algoritmo muda constantemente seus parametros a medida que
processa mais dados. Esses dados, inclusive, podem ser extraidos primeiro para que sejam
submetidos ao algoritmo. A diferenga que se encontra no Aprendizado Profundo é que
a presenca de diversas camadas de codigo dispensam que se alimente o algoritmo com
caracteristicas especificas, pois ele proprio é capaz de aprender automaticamente através
dos parametros resultado do treinamento. Necessitam, todavia, de um banco de dados
bem maior para executar essa tarefa (AL-ASWAD, 2019).

Figura 7 — Instancias de cada método computacional no conjunto de técnicas de Inteligéncia
Artificial.

Neurais

Aprendizado
Profundo

Fonte: Adaptado de Gomes (2019).

2.5.2 Regressao e Classificagao

Os algoritmos de aprendizado de maquina, que exercem aprendizado supervisionado,
podem executar basicamente duas fungoes: regressao e classificacdo. A regressao consiste
em algo parecido com a classificacao, mas no final é predito um niimero e nao uma categoria.
E utilizada para tracar correlacdes numéricas no geral, um exemplo é a andlise do preco
de agoes da bolsa. As regressdoes podem ser lineares, polinomiais ou de natureza mais

complexa, como a regressao logistica, que ja nao é mais uma técnica de regressao, mas sim
de classificacao (GOMES, 2019).

Ja a classificacao divide os objetos da andlise em categorias baseadas em atributos
conhecidos. O reconhecimento de caracteres e nimeros manuscritos e a deteccao de idioma

e de fraudes sdo exemplos da aplicacao da classificagdo. A classificagdo é um aprendizado
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essencialmente supervisionado. E necessario um "professor", ou seja, os dados devem ser
rotulados e é baseado nessa informacao que o algoritmo trabalha para atribuir classes
aos dados. Maquinas de vetor de suporte (SVM) e Arvores de decisao (DT) sdo alguns
exemplos de algoritmos de classificagdo. Algoritmos de clusterizacdo também realizam
classificagdo, mas de um banco de dados com caracteristicas desconhecidas. Um exemplo é
o KNN (K-nearest neighbours) (GOMES, 2019).

2.5.3 Classificagao binaria X Classificagao multiclasse

A classificacao binaria realiza a predicao dos dados do dataset em duas classes, por
exemplo, uma classe normal e outra com uma patologia. E mais simples e os algoritmos
classificadores mais conhecidos sdo aplicaveis. Um algoritmo Maquina de Vetor de Suporte
- SVM - realiza a tarefa da classificagdo separando os dados através de um hiper-plano ou
uma reta. Esse é o kernel mais simples, o linear, havendo também o radial, o polinomial e
o sigmoéide. Entretanto na classificacdo de um banco de dados que contenha mais de duas
classes, esse algoritmo ja nao serd mais aplicagdo. Nessa tarefa, de acordo com a tabela 1,

algoritmos como Knn, Naive Bayes, Decision tree, Random forest e K-means sao mais
apropriados (AUGUSTO, 2020).

Tabela 1 — Adequacao dos métodos a classificagdo bindria e a classificagao multiclasse

Classificagao binaria | Classificagdo multiclasse
SVM KNN
LDA RF/DT
GLM Naive bayes
Adaboost K-means

Fonte: Produzido pelo autor.

Essa adequacao se deve pela forma como esses métodos realizam a tarefa da
classificacao. Os algoritmos Knn e K-means, por exemplo, trabalham com calculos de
distancias. O Naive Bayes, com célculo de probabilidades. Decision Tree e Random Forest,
com base em regras que se repetem recursivamente (AUGUSTO, 2020). Apesar de serem
métodos com capacidade de classificacao de datasets com mais de duas classes, nao deixam

de ser métodos efetivos para classificagoes bindrias.

2.5.4 Redes Neurais Artificiais (RNA)

As redes neurais artificiais se baseiam no funcionamento dos neurdnios humanos
com o objetivo de reproduzir o aprendizado através de exemplos de treinamento. Essas
redes sao compostas basicamente por camadas de um né, sendo uma camada de entrada,

uma camada de saida e uma camada oculta, conforme a figura 8 (ALVES, 2020).
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Figura 8 — Ilustragdo da estrutura de uma rede neural artificial. Para redes mais complexas
de deep learning haverd um nimero bem maior de camadas de neurdnios ocultas.

Rede neural simples Rede neural de aprendizado profundo

. Camada O Camada . Camada de
de entrada oculta saida

Fonte: Adaptado de Academy (2022).

Cada no, ou neurdnio, ilustrado na figura 9, tem conexao com outro e tem um peso
e um valor limite, também chamado de viés. Caso a saida de um neurénio esteja acima do
valor limite, esse no6 serd ativado e enviara o sinal adiante, para a préxima camada. Caso a

saida esteja abaixo do valor limite, o né nao serd ativado e nao repassara o sinal (CLOUD,
2020).

Figura 9 — llustragao da estrutura de um neurdnio artificial. Na figura, as entradas sao
multiplicadas por seus respectivos pesos e somadas. Essa soma ¢é avaliada com
base no valor limite, ou viés, estabelecido para o neuronio para que a saida

atribuida.
X1
Wi
X, W, N 5 Saida}
v
X3

Fonte: Produzido pelo autor.

O primeiro tipo de neurénio foi proposto por Frank Rosenblatt em 1958 e foi
chamado de Perceptron. A proposicao desse neurdnio foi possivel devido a um estudo

anterior, realizado por Warren S. McCulloch e Walter Pitts onde foi pesquisada a geracao
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de padroes por células neurais conectadas. Como resultado da pesquisa concluiu-se que

era possivel utilizar a légica booleana para construir um neurdnio artificial.

De arquitetura simples, o Perceptron logo deixou de atender a problemas mais
complexos. Hoje sao usados o Perceptron multicamadas e o sigmdide em redes de deep
learning e na tarefa de classificacao (ALVES, 2020).

Para entender o funcionamento de uma rede neural artificial faz-se necessario
compreender o funcionamento de cada neurdnio. Cada né terd dados de entrada, um
conjunto de pesos, um viés e os dados de saida. Os pesos sao valores que multiplicam os
sinais de entrada de forma a dar maior ou menor importancia a esses valores no sinal de

salda.

m
Z(wixi + viés) = w1y + Wwoy + waxy + Viés (2.1)

i=0
Apébs essa multiplicagdo dos pesos por suas respectivas entradas, os valores sao
somados e uma comparacao sera feita com base no limite estabelecido. Caso o valor da

soma ultrapasse o viés, o sinal é transmitido para a préoxima camada. Caso seja inferior, o
sinal ndo sera repassado (CLOUD, 2020).

1,se gj (w;x; + viés) > 0
Saida = f(x) = 0 (2.2)
0,se Y (wiz; + viés) <0
=0

Redes cuja transmissao de dados se d4 de uma camada para a seguinte sdo chamadas
de feedforward e o seu treinamento pode ser realizado através de backpropagation, que
consiste em retroagir na rede, calculando o erro associado a cada neur6nio para que esses

valores contribuam para um melhor ajuste dos pardmetros do modelo (CLOUD, 2020).

A medida que ocorre o treinamento do modelo, faz-se necessario calcular a sua
precisao através de uma funcao de custo ou de perda, o que conhecemos por Erro Quadratico
Médio (MSE). Buscando minimizar a fungao de custos, o modelo vai reajustando seus

pesos e viéses por meio da descida de gradiente, conforme a figura 10.

O que define a arquitetura da rede neural a ser empregada em uma aplicacao
é o tipo de aprendizado que ela desenvolvera. Dentre os principais tipos de redes tem-
se: redes multilayer perceptron (MLP), redes neurais recorrentes (RNR) e redes neurais
convolucionais (RNC) (ALVES, 2020).

2.5.4.1 Redes Neurais Convolucionais (RNC)

As redes neurais convolucionais (do inglés Convolutional Neural Networks - CNN)

tém o poder de executar o que os algoritmos supracitados ja realizam e um pouco mais, como
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Figura 10 — Minimizacao da fun¢do de custo.

Perda
Ponto inicial

e

v

/ Valor do Peso
Ponto de convergéncia,
onde a fungao de custo é
minima.

Fonte: Adaptado de Academy (2022).

reconhecimento de objetos em fotos, traducao de textos ou de audios, reconhecimento de
fala e tantos outros. Suas unidades bésicas de processamento, os neurdnios, sao organizados
em camadas, através das quais a informacao é repassada, os pesos sao reajustados e por
fim se obtém um resultado que é compativel com os algoritmos convencionais, muitas
vezes com melhor desempenho (GOMES, 2019).

Uma rede neural convolucional é composta basicamente por cinco pecas: a camada
de Convolucao, a camada de Pooling, a Totalmente Conectada, a camada de Dropout
e a Func¢ao de Ativagao, como ilustrado na figura 11. As camadas de Convolugao sao
responsaveis por extrair informacoes das imagens por meio de filtros que atuam em sub-
blocos dessas imagens e que conseguem identificar bordas, linhas, texturas, cores, cantos,
etc, podendo até identificar algo mais especifico como um objeto ou uma pessoa, em redes
com camadas mais profundas (PASSOS, 2021). A linha de cédigo a seguir exerce a fungao
da camada convolucional, recebendo como argumentos numéricos a quantidade de filtros e

o tamanho da janela de convolucao e por fim a funcao de ativacgao.

layers.Conv2D(2,3, activation =" relu’) (2.3)

A camada de Pooling recebe os blocos de extracao de caracteristicas das camadas
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de convolucao e simplifica a informagao recebida resumindo-a em um sé valor. Em outras
palavras, essa camada reduz a resolucao de entrada em termos de dimensoes espaciais,
ou seja, reduz a altura e a largura da matriz, tomando o valor maximo em uma janela
de entrada para cada canal de entrada. O argumento "pool size’ determina o tamanho da
janela para a qual serd tomado esse valor méximo, por exemplo, (2,2) representard uma

janela 2x2.

layers.MaxPooling2D(pool__size = (2,2)) (2.4)

A camada Totalmente Conectada recebe a informacao e a transforma em uma s6

linha e inicia o processo de classificacao.

layers.Dense(128, activation =" relu’) (2.5)

A camada de Dropout é responsavel por reduzir o overfitting, que acontece quando
o modelo se adequa bem aos dados, mas nao apresenta capacidade de generalizacao, ou

seja, nao consegue ser aplicado a novos dados.

tf.keras.layers. Dropout(0.5) (2.6)

Por fim, a Funcao de Ativagao comanda o aprendizado em si, decidindo quais
neurdnios serao ativados. Na biblioteca Keras existem alguns tipos de funcao de ativagao
disponiveis. ReLiu, Sigmdéide e Softmazx sao alguns exemplos. A ativacao ReLU aplica a

funcao de ativagao da unidade linear retificada.

tf.keras.activations.relu(x, alpha = 0.0, max_value = None,threshold = 0.0) (2.7)

A segunda ativacao disponivel é a sigmoéide, que retorna sempre um valor entre 0
e 1. Para valores pequenos (<-5) retorna valores proximos de zero. Para valores grandes

retorna valores préximos de 1.

tf.keras.activations.sigmoid(x) (2.8)

Onde:
sigmoid(z) = 1/(1 + exp(—z)) (2.9)

Por fim temos a ativagdo Softmaz, que transforma um vetor de valores em uma

distribuicao de probabilidades, onde os valores estao entre 0 e 1 e somam 1.

tf.keras.activations.softmax(x,axis = —1) (2.10)
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Onde:
softmax(x) = exp(z)/tf.reduce_sum(exp(x)) (2.11)

Figura 11 — Esquematizacao das camadas que compoem uma Rede Neural Convolucional.
Ha na ilustragao duas regioes distintas: A regiao de extracao de caracteristicas,
delimitada em vermelho, e a regiao de classificacao, destacada em azul. Na
camada de classificagdo estao apenas as camadas totalmente conectadas,
enquanto na camada de extracdo de caracteristicas pode-se identificar as
camadas de convolugao e de pooling.

C1 S1 C2 S2 nl n2
Mapa de Mapa de Mapa de Mapa de saida
Entrada caracteristicas caracteristicas  caracteristicas  caracteristicas
32x32 28x28 14x14 10x10 5x5
\ 0
N
AN
~d \ 9
5x5 \ Totalmente
Convolugao Subamostragem  Convolugdo Subamostragem \ A conectada RN
Extracao de caracteristicas Classificagao

Fonte: Adaptado de Ravindra (2017).

O modelo é escolhido, caso ja esteja implementado na biblioteca, ou montado, a

partir das orientagdes encontradas na documentacao. Em seguida é compilado pela funcao:

model.compile(optimizer =" adam/, (2.12)
loss =' categorical__crossentropy/, (2.13)
metrics =" accuracy’) (2.14)

Os trés parametros citados na fung¢ao sao sempre exigidos e podem ser adaptados
de acordo com os dados e o resultado esperado. Para otimizador ha as opcgoes Adam’
e 'SGD’ (gradiente descendente), para a fun¢ao de perda ha as defini¢des ’binary’, para
classificacoes binarias, 'sparse’, para classificagoes onde os rétulos estdao na forma numérica
e 'categorical’ para dados com rotulos escritos. Na definicao das métricas, acuracia, erro
médio absoluto sao nativas e podem apenas ser citadas como parametro. Para calcular
métricas diferenciadas como precisao e recall, por exemplo, é necessario, para as novas
versoes da biblioteca, definir uma funcao para cada uma para que possam ser listadas

como métricas na fungdo de compilacao do modelo.
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Por fim, o modelo é treinado pela funcao:

history = model. fit(training_data = treino, (2.15)
callbacks = [checkpoint, early stop), (2.16)
validation data = valid, (2.17)

epochs = 20) (2.18)

Nessa funcao definimos os dados de treinamento, de validacao, a quantidade de
épocas e os retornos de chamada ou callbacks. Dois exemplos sao o Checkpoint e o Early

Stopping.

O primeiro, Checkpoint, é definido pela seguinte funcao e possibilita que o melhor
conjunto de pesos, ou mesmo o modelo inteiro, seja salvo naquela época que apresentou
melhor resultado para a métrica monitorada. Pode-se monitorar acuracia (do treinamento),
acuracia de validacao, perda de validacao, erro médio absoluto ou aquela que melhor se
adequar a informacao desejada. Também é definido o modo como essa métrica sofrera
monitoramento, por exemplo, se pelo valor minimo apresentado, ou se pelo valor maximo.
Para monitoramento de acuracia de validagao, espera-se que o valor seja méximo. Ja para

perdas, espera-se que o valor seja minimo.

checkpoint = ModelCheckpoint('class.hdf5',
save_weights only = True,
monitor =" val__accuracy’,

mode =" maz')

O segundo, Farly Stopping, realiza uma parada quando for detectado que a métrica
monitorada nao apresentou melhoria nos resultados. Possibilita também definir apés
quantas épocas ficara decidido que nao houve melhora na métrica monitorada, para que
0s pesos sejam salvos e o treinamento encerrado. Esse dado é denominado ’patience’. E
possivel também definir um valor numérico que, ao ser detectado como acréscimo na

métrica monitorada, representara uma melhora nos resultados (?77).

early stop = FarlyStopping(monitor =" val__accuracy’, (2.23)
min__delta = 0.01, patience = 2, mode =" max’, (2.24)
verbose = 1, baseline = None, (2.25)
restore_best_weights = True) (2.26)
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2.5.5 Métricas de avaliacao
2.5.5.1 Acuracia

A acuracia é a métrica mais conhecida para avaliar uma classificacdo. Representa a
porcentagem de acerto na classificacao realizada, calculada como a razao entre a soma dos
Verdadeiros positivos e Verdadeiros negativos pela soma do total de classificagoes, em outras
palavras, é a razao entre as previsao corretas e o total de amostras. Pode ser representada

pela seguinte equagao, onde os indices subscritos correspondem a: v(verdadeiro), p(previsto)
e a(amostras) (LEARN, 2022).

o 1 ng—1
Acuracia(yy, yp) = n—( Z (Yp = Yo) (2.27)
-
Ou
P N
Acuracia = VeV (2.28)

VP+VN+FP+ FN

Na equacgao anterior, entende-se como numerador o nimero de classificagoes corretas,
os Verdadeiros Positivos (VP), quantidade identicada como a diagonal da matriz de
confusdo. J& o numerador é representado como uma soma dos Verdadeiros positivos (VP),
Verdadeiros negativos (VN), Falsos positivos (FP) e Falsos negativos (FN). Essa soma

representa todo o conjunto utilizado, é o total de amostras.

2.5.5.2 Precisao

A precisao, também denominada valor preditivo positivo (VPP), é uma métrica
empregada quando o niimero de resultados Falsos positivos sao mais relevantes/prejudiciais
do que o de Falsos negativos. Em um caso de avaliagao de viabilidade de investimentos
financeiros, o Falso positivo indicard que um bom investimento é ruim, enquanto o Falso
negativo indicard que um mau investimento ¢ bom. Nessa situacao, bons investimentos
deixarao de ser feitos. Um valor de precisao alto, indicara que esse quantitativo é baixo

(RODRIGUES, 2019).

wvp
Precisao = W (229)

2.5.5.3 Recall

O recall, também conhecido como sensibilidade ou taxa de acerto, é uma métrica

empregada quando o nimero de resultados Falsos negativos sdo mais relevantes/prejudiciais
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do que o de Falsos positivos. Neste caso, considerando a situagao de classificacao de exames
para detectar doencas, os Falsos negativos indicarao que a pessoa doente nao tem a doenga,
e os Falsos positivos indicarao que a pessoa sa tem a doenga. O primeiro indicador é mais
preocupante pois tira a preocupacao do paciente sobre ter ou ndo uma enfermidade, sendo
que ele a tem. Entao, para essa situacao, um valor de recall alto sera desejado, indicando
que a quantidade de Falsos negativos é baixa (RODRIGUES, 2019).

VP
}%€Call—— i;i;qj?ﬁjy (2.30)

2.5.5.4 Erro médio absoluto

O MAE é o erro médio absoluto e pode ser calculado pela seguinte equacgao:

na—l

MAE (Yo, yp) = Z Yo — (2.31)

onde os indices subscritos correspondem a: v(verdadeiro), p(previsto) e a(amostras).

2.5.5.5  Erro quadratico médio
O MSE ¢ o erro médio quadratico e pode ser calculado pela seguinte equacao:

na—l

MSE(Y,,yp) = Z Yo — (2.32)

2.5.5.6 Raiz do erro médio quadratico

O RMSE é a raiz do erro médio quadratico e pode ser calculado pela seguinte

equagao:

1 ng—1

RMSE(yvayp J Z |yv yp| (2’33)

2.5.6 Matriz de confusao

A matriz de confusao é uma forma de avaliacdo que permite comparar os quan-

titativos referentes a classificacdo em cada categoria. Em outras palavras, a matriz de
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confusao guarda os valores referentes aos Verdadeiros positivos e negativos e aos Falsos

positivos e negativos.

O Verdadeiro positivo é a classificacao exata. Significa dizer que a pessoa possui a
doenca em questao e o algoritmo acertou em prever que a pessoa tem a doenca. Esse é o
quantitativo que chama a atengdo em um primeiro momento, afinal ele traduz a capacidade
da inteligéncia artificial utilizada em prever o diagnodstico correto. O Verdadeiro negativo
ocorre quando a pessoa nao tem a doenca e o algoritmo foi assertivo em prever o mesmo.

Ambos os verdadeiros confirmam o status do paciente acerca de ter ou nao uma patologia.

Ja os Falsos sao valores discordantes. O Falso positivo significa que a pessoa nao tem
a doenca, mas o algoritmo concluiu que ela tem a doenca, configurando uma superestimacao
no resultado. Apesar de apresentar um resultado diverso da realidade, a realizacao de

outros exames ou a analise de um especialista podem sanar as davidas.

Por fim temos os Falsos negativos. Esse quantitativo significa que a pessoa exami-
nada tem a doenca, mas o algoritmo previu que ela nao tem a doenca, havendo assim uma
subestimacao no diagnéstico. Esse valor também chama a atengao e gera preocupacao pois
representa um alivio para o paciente, sendo que ele esta doente. A reducao dos valores de
Falsos negativos representa um melhor desempenho do algoritmo empregado e uma maior
confiabilidade no diagnéstico automatizado (BHANDARI, 2022).

A matriz de confusao 2x2, conforme apresentado na figura 12, é a mais simples
e permite o entendimento mais facilitado do significado dos valores distribuidos nela.
Classificagoes, entretanto, nem sempre serao binarias. Para classifica¢coes de bancos de
dados em mais de duas classes, as variaveis da matriz de confusdo 2x2 apresentadas acima
mudardao. A matriz exemplificada na figura 13 tem dimensoes 4x4 e abaixo dela hd uma
lista com os valores que correspondem aos Verdadeiros Positivos, Verdadeiros Negativos,
Falsos Positivos e Falsos Negativos. Nessa matriz, algumas das variaveis terao seu valor
final resultado de uma soma (BHANDARI, 2022).

2.6 A linguagem Python

A linguagem python foi criada na década de 90 por Guido Van Rossum com o
objetivo de ser intuitiva, de facil aprendizado, de codigo aberto e utilizavel para projetos
dos mais variados tipos de complexidade (INFNET, 2021). Python é uma das linguagens
de programacao mais populares do mundo, logo atras de Java e C. Para trabalhar com
ciéncia de dados, Python possui as bibliotecas Numpy, Pandas e Matplotlib, para trabalhar
respectivamente com matrizes grandes, analise de dados e visualizacao de dados. Para
a implementacao de Aprendizado de Maquina em grande escala, python é a linguagem
adequada, possuindo bibliotecas especializadas em Aprendizado de maquina e Aprendizado

profundo como Scikit-learn, Keras e TensorFlow. Para executar essas rotinas ha, por
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Figura 12 — Formatacdo de uma matriz de confusao 2x2. Na figura estd exemplificada
uma matriz de confusao para uma classificacdo em duas categorias: uma
denominada "Sim"e outra denominada "Nao". Essas exemplos de classes podem
ser interpretados como ter ou nao ter determinada doenga. No eixo vertical
temos os valores reais, que sao os rotulos dos dados de entrada no algoritmo.
No eixo horizontal temos os valores preditos, que serao calculados a partir dos
pesos obtidos com o treinamento. Comparando os valores desses dois eixos
tem-se: os Verdadeiros Positivos, que sao os valores cuja predicao concorda
com o valor real, ou seja, a pessoa tem a doenca assim como ¢ afirmado pelo
rotulo; os Verdadeiros negativos, que também significam uma concordéancia dos
valores reais e preditos, mas dessa vez em favor da segunda classe considerada,
a pessoa nao tem patologia e o rétulo é confirmado pela inteligéncia artificial.

Valores preditos

Classe 1-Sim | Classe 2-Nao

=
»
> | Verdadeiro Falso
w | #| Positivo Negativo
© | ®©
10
()
28
s | =z
> o~ .
o | Falso Verdadeiro
$1 Positivo Negativo
o
o

Fonte: Produzido pelo autor.

exemplo, as plataformas Jupyter Notebook e Google Colaboratory (CLOUD, 2021).

Python é uma linguagem de uso mais geral, multifuncional, oferecendo ao usuério
bibliotecas como Numpy para modelagem numérica de dados, Pandas para analise de
dados, Scipy para computagao e calculos cientificos e Scikit-learn para algoritmos de

aprendizado de maquina.
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Figura 13 — Formatagdo de uma matriz de confusao 4X4. Abaixo da matriz é possivel
observar as combinacoes que compoem os Verdadeiros Positivos, Verdadeiros
Negativos, Falsos Positivos e Falsos Negativos para cada uma das 4 classes.

‘ Valores Preditos
Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4
Classe 1 A B C D

n

$ | Classe 2 E F G H

o

w

Q

o

g | Classe 3 I J K L

Classe 4 M N @] P

Classe 1
VP=A
VN=F+G+H+J+K+L+N+O+P
FP=E+I+M
FN=B+C+D
Classe 2
VP=F
VN=A+C+D+I+K+L+M+0O+P VP = Verdadeiros Positivos
FP=B+J+N
FN=E+G+H VN = Verdadeiros Negativos
Classe 3 FP = Falsos Positivos
VP=K FN = Falsos Negativos
VN=A+B+D+E+F+H+M+N+P
FP=C+G+0O
FEN=1+J+L
Classe 4
VP=P
VN=A+B+C+E+F+G+I+J+K
FP=D+H+L

FEN=M+N+0

Fonte: Produzido pelo autor.



43

3 Metodologia

As imagens utilizadas sao oriundas do banco de dados apresentado por Kermany
et al. (2018) e disponibilizada para download na plataforma Mendeley. O banco possui
quatro categorias, a saber: NORMAL (exemplificada na figura 14), DME (exemplificada
na figura 15), CNV (exemplificada na figura 16) e DRUSEN (exemplificada na figura 17),
com uma aliquota maior em uma pasta reservada para o treinamento e outra menor em
uma pasta dedicada ao teste. Neste trabalho foi utilizada apenas a pasta original dedicada
ao treinamento e o algoritmo utilizado fez a subdivisao desse material para os processos

de treino, validacao e teste.

Figura 14 — Normal. Figura 15 — Edema macular diabético.

Fonte: Kermany et al. (2018).

3.1 Mapa Resumo

No mapa de ideias ilustrado na figura 18 é apresentado um resumo da metodologia
utilizada com a indicacao da técnica escolhida para classificacdo e do tamanho do volume

de dados (imagens) utilizado.

3.2 Coleta de dados

As imagens de exames de OCT submetidas a classificacdo pertencem ao banco

de dados apresentado em Kermany et al. (2018) e disponibilizadas na internet. Sao
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Figura 16 — Neo-vascularizagao coroidal. Figura 17 — Drusas.

Fonte: Kermany et al. (2018).

84.484 imagens alocadas em duas pastas: a de treinamento com 83.484 e a de teste
com 1.000 imagens, 250 para cada categoria. Foi utilizada apenas a pasta dedicada ao
treinamento. Esta pasta esta dividida em 4 subpastas, a de imagens normais, que conta com
26.315 arquivos e as de trés patologias: a neovascularizacao coroidal (CNV) ou degeneragao
macular relacionada a idade do tipo imida, com 37.205 arquivos; o edema macular diabético
(DME), com 11.348 arquivos; e a presenca de drusas (DRUSEN), que revelam uma precoce
degeneracao macular relacionada a idade do tipo seca, com 8.616 arquivos. Conforme Das,
Dandapat e Bora (2019), a presenga de drusas pode ser considerada um estdgio inicial
de degeneragao macular como resultado da idade, enquanto a neovascularizacao coroidal

configuraria um estagio mais avancado, tardio.

3.3 Forma de analise dos dados

Primeiramente foi feita uma subamostragem do banco de dados. Foi retirada de
forma aleatéria uma parcela de 200 imagens das pastas originais de cada categoria, for-
mando uma pasta de treinamento com 800 imagens. Para o teste foram salvas em outra
pasta 25 imagens inéditas de cada categoria, também escolhidas aleatoriamente, totalizando
100 arquivos. Em um segundo momento, foram aplicadas diretamente ao grupo de 800
imagens duas redes neurais convolucionais, a primeira baseada em uma rede sequencial
exibida em Hu et al. (2019), ilustrada na figura 16. A segunda é a rede Resnet50. As
duas redes selecionadas foram escolhidas dentre aquelas utilizadas nos artigos da revisao

bibliografica.
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Figura 19
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Figura 18 — Mapa de Ideias da metodologia utilizada neste trabalho.

Tarefa: Classificacdo de
imagens de OCT

i

Classes: CNV, DME,
DRUSEN e NORMAL.

i

Técnica: Rede Neural
Convolucional (CNN)
L

~ /////

Rede Residual

i l

Dados: 800 imagens, 200 de Dados: 800 imagens, 200 de
cada categoria. cada categoria.

i l

Treinamentos:

Rede Sequencial

Treinamentos:

1. 60% treino / 40% validacao
2. 70% treino / 30% validacao
3. 80% treino / 20% validacao

1. 60% treino / 40% validacao
2. 70% treino / 30% validacdo
3. 80% treino / 20% validagdo

i

Teste: 100 imagens, 25
de cada classe.

l

Teste: 100 imagens, 25
de cada classe.

Fonte: Produzido pelo autor.

— Esquema da rede sequencial apresentada no artigo Hu et al. (2019). Neste

diagrama tem-se um patch de 33x33 de uma imagem sendo submetido a trés
ciclos de camadas de Convoluc¢ao seguidas de Pooling. LLogo em seguida ha
duas camadas sequenciais totalmente conectadas e por ultimo o classificador
softmaz.
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Fonte: Hu et al. (2019).
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Nessa primeira rede, que é sequencial, cada imagem é recortada em uma amostra de
33x33. Em seguida é submetida por trés vezes a uma camada convolucional de kernel 5x5 e
pooling de filtro 3x3 para reduzir a resolugao. Logo apds, duas camadas *Fully connected’ e
o classificador softmaz. Essa rede foi baseada na arquitetura CIFAR, criada para classificar
10 categorias de imagens coloridas de pequeno tamanho e baixa resolugao (HU et al.,
2019).

A aliquota do banco usada foi de 800 imagens em 20 épocas, batch size de 50 e 10
treinamentos. Foram executados trés treinamentos, cada um com porcentagens diferentes
do banco para treino e validagao. No primeiro, 60% do volume de dados foi reservado
para treino e 40% para validacdo. No segundo, 70% para treino e 30% para validacao. No

terceiro, 80% para treino e 20% para validacdo.

A segunda rede neural convolucional utilizada foi a Resnet50. Essa é uma rede
residual, com 50 camadas. A caracteristica residual é relativa a um tipo de conexao
especifica presente em sua arquitetura, criada para contornar o problema do gradiente
de fuga/explosao, que ocorria quando o erro tendia a zero ou a um valor muito grande a
medida que se aumentava o nimero de camadas. Essas ligagoes especificas sao chamadas
de conexdes de salto, conforme ilustrado na figura 20. Seu funcionamento se concentra no
fato de permitir que no caso de alguma camada prejudicar a rede, havera a possibilidade
de uma regularizagao, onde a rede tenta se adequar ao mapeamento residual (LIMA, 2022).
A aliquota tomada para a classificacdo foi a mesma da rede anteriormente citada, 800
imagens, 200 de cada categoria, e os treinamentos foram feitos com as mesmas trés divisoes
para treino e validagao: 60%/40%, 70%/30% e 80%/20% , em 20 épocas, batch size de 50

e 10 treinamentos.

Ambas foram aplicadas ao banco de dados em linguagem Python na plataforma

Google Colaboratory, online. As bibliotecas usadas foram Scikit-learn, Keras e TensorFlow.

Ambas as redes foram executadas com os callbacks (retorno de chamada) Checkpoint
e Early Stopping, nativos da biblioteca Keras. A funcao Checkpoint permite que seja
realizada a atualizacao dos pesos e o salvamento do melhor conjunto. A funcao FEarly
Stopping permite monitorar uma métrica e parar a execuc¢ao quando essa variavel nao

apresentar mais melhora.

A caracteristica intrinseca dos dados, a forma exibida em um histograma de
frequéncias, por exemplo, orienta a escolha do método de classificacao. Os classificadores
do tipo regressao sao mais adequados a dados padronizados e recebem dados de extracao
de caracteristicas tabelados, salvos em arquivos ’.csv’, enquanto as CNN’s tém melhor
performance quando aplicadas a dados com maior variedade, sendo que utilizam as proprias

imagens durante todo o processo.
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Figura 20 — Formatagao genérica do bloco residual, também chamado conexao de salto,
caracteristica da rede Resnet50.
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Fonte: Produzido pelo autor.

3.4 Forma de analise dos resultados

Os resultados sao analisados por meio de métricas como a acurécia, mae, rmse,
precisao e recall. Também ha uma comparacao com as classificagoes ja realizadas e citadas
na literatura, os classificadores utilizados e as acuracias alcangadas. Para a analise dos
dados utilizados sao plotados graficos com os histogramas de cada atributo para verificar

sua forma de distribuicao e a adequacao ao método utilizado.
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4 Resultados e Discussoes

O desempenho das redes neurais empregadas é avaliado através dos valores de
acuracia e erro correspondentes aos treinamentos realizados e dos valores calculados a
partir da matriz de confusao resultante da aplicacao do melhor conjunto de pesos a um

grupo de imagens inéditas para teste.

Sera analisado o melhor resultado obtido, que foi aquele resultado da divisao
do banco em 80% para treino e 20% para validacao. Na secao 4.3.1 da discussao serao
apresentados os resultados obtidos para as outras divisdes do banco, 70%/30% e 60%/40%,

com seus respectivos graficos e valores de acuracia e erros.

Abaixo os resultados sao apresentados e discutidos.

4.1 Resultados obtidos com a aplicacao da CNN sequencial

Os dados apresentados aqui foram obtidos com a execucao de dois métodos, uma
CNN sequencial e a CNN Resnet50, em 10 treinamentos, com 20 épocas cada, e para
uma divisao do banco de 80% para treino e 20% para teste. As matrizes de confusao
apresentadas sao referentes a aplicacdo da rede a pasta de teste, que possui ao todo 100
arquivos de imagem "jpeg’. O conjunto de pesos utilizado para isso foi o ultimo melhor

conjunto salvo pelo retorno de chamada ’'Farly Stopping’.

Tabela 2 — Matriz de Confusao da CNN sequencial
real \predito CNV DME DRUSEN NORMAL

CNV ) 15 0 )
DME 4 6 5 10
DRUSEN 2 2 6 15
NORMAL 0 0 > 20

Fonte: Produzido pelo autor.

A partir da matriz de confusdo apresentada na tabela 2 e com base na matriz 4x4 mostrada
na fundamentacao tedrica deste trabalho, a tabela 3 traz os valores de Verdadeiros Positi-
vos, Verdadeiros Negativos, Falsos Positivos e Falsos Negativos referentes ao resultado.
Com esses valores sao calculados em seguida, na tabela 4, para cada uma das categorias
classificadas (CNV, DME, DRUSEN e NORMAL), acurécia, recall e precisao.
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Tabela 3 — Da matriz de confusao anterior, tem-se:
Classes VP VN FP FN
CNV 5 69 6 20
DME 6 58 17 19

DRUSEN 6 65 10 19
NORMAL 20 45 30 5

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 4 — Acurécia, precisao e recall:

Classes Acuracia Precisao Recall

CNV 74% 4545%  20%
DME 64% 26,09%  24%
DRUSEN 1% 37,5% 24%
NORMAL 85% 40% 80%

Fonte: Produzido pelo autor.

Observando a matriz de confusdo, a classe que apresenta o maior nimero de
classificacoes corretas é a NORMAL, apesar de a predicao para essa classe apresentar
muitas classificagoes erradas (Falsos positivos). Para todas as outras classes o nimero
de Verdadeiros Positivos é baixo. Para uma anélise inicial do acerto da classificacao, ao
observar a coluna de Verdadeiros positivos (VP) da tabela 3 e sabendo que para o teste sao
usados 25 arquivos de cada classe, entao a acuracia apenas para os verdadeiros positivos é
de 20% para a classe CNV, 24% para DME e DRUSEN, e 80% para a classe NORMAL.

Apesar dos Falsos Positivos apresentarem um ntmero alto, esses valores nao sao
tao prejudiciais, pois diagnosticar que alguém saudavel apresenta uma doenca levara a
pessoa a realizar novos exames e a confusao sera sanada. Os valores de Falsos Negativos ¢
que sao perigosos, caso altos, pois indicam que a pessoa nao tem qualquer problema de

saude.

A matriz em analise, entretanto, apresenta como categoria com melhor classificagao
aquela que representa o grupo de pacientes normais, sem doenca. Nesse caso, o valor de
Falsos Positivos é que é mais importante e deve apresentar um ntmero baixo, o que nao
acontece. Das predigoes para NORMAL, 5 sao CNV verdadeiro, 10 sao DME verdadeiro e
15 sao DRUSEN verdadeiro, ou seja, em 30 casos de 100, patologias oculares recebem o
diagnostico NORMAL. Das 25 amostras verdadeiras para NORMAL, 20 sdo corretamente

classificadas e apenas 5 recebem diagnéstico de patologia.

A classe NORMAL apresenta acurdcia de 85% na classificacao, recall de 80% e
precisao de 40%. A métrica recall diz respeito a uma andlise feita com a referéncia na
linha de valores reais e leva em consideracao o nimero de Falsos Negativos. Ja a precisao

analisa a coluna de valores preditos para a classe, levando em consideracao o nimero de
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Falsos positivos. Apesar de apresentar o maior nimero de acertos na classificacao, a classe

NORMAL apresenta baixa precisao.

4.2 Resultados obtidos com a aplicacao da rede Resnet50

O segundo algoritmo a ser utilizado também foi aplicado a mesma quantidade de
imagens, 800, em uma parcela de 80% para treino e 20% para validacdo, para a execucao
de 10 treinamentos. Uma segunda pasta, com 100 imagens, foi usada para o teste e para a

matriz de confusao.

Tabela 5 — Matriz de Confusdo da rede Resnet50
real \predito CNV DME DRUSEN NORMAL

CNV 25 0 0 0

DME 21 1 0 3
DRUSEN 4 0 21 0
NORMAL 0 1 0 24

Fonte: Produzido pelo autor.

A partir da matriz de confusao apresentada na tabela 5 e com base na matriz
4x4 mostrada na fundamentacgao teodrica deste trabalho, a tabela 6 traz os valores de
Verdadeiros Positivos, Verdadeiros Negativos, Falsos Positivos e Falsos Negativos referentes
ao resultado. Com esses valores sao calculados em seguida, na tabela 7, para cada uma das
categorias classificadas (CNV, DME, DRUSEN e NORMAL), acurécia, recall e precisao.

Tabela 6 — Da matriz de confusao anterior, tem-se:
Classes VP VN FP FN
CNV 25 50 25 0
DME 1 73 1 24

DRUSEN 21 75 0 4
NORMAL 24 72 3 1

Fonte: Produzido pelo autor.

Tabela 7 — Acuracia, precisao e recall:

Classes Acuracia Precisao Recall

CNV 75% 50% 100%

DME 4% 50% 4%
DRUSEN 96% 100% 84%
NORMAL 96% 88,88%  96%

Fonte: Produzido pelo autor.
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Analisando a matriz de confusao, observa-se que trés categorias alcancaram valores
altos para os Verdadeiros Positivos. A classe CNV teve as 25 amostras classificadas
corretamente. A classe DRUSEN teve 21 amostras classificadas corretas dentre 25 casos
e a classe NORMAL teve 24 classificagoes corretas dentre 25. Analisando apenas os
Verdadeiros positivos e sabendo que cada classe tem 25 arquivos na pasta de teste, tem-se
as acuracias: 100% para a classe CNV, 4% para DME, 84% para DRUSEN, e 96% para a
classe NORMAL.

Em relacao aos valores de Falsos Negativos, que se mostram importantes para as
trés classes de patologias, a classe CNV nao apresentou classificagoes para esse indicador,
levando a um recall de 100%. A classe DME foi a que mais apresentou erros, exibindo o
mais baixo recall, 4%. A classe DRUSEN apresenta, juntamente com a classe NORMAL,
uma acuracia de 96% nas suas respectivas classificacoes. Apresentam também altos recall

e precisao.

Entretanto, a interpretacao desses dois indicadores é diferente para as duas classes.
Conforme ja comentado, na classe com doenga o indicador mais importante é o nimero de
Falsos Negativos, que é a soma dos outros valores da mesma linha do Verdadeiro Positivo

em questao.

As classes CNV, DRUSEN e NORMAL apresentam baixo ntimero de Falsos ne-
gativos, o que justifica o alto recall. Mas para a interpretacao dos resultados da classe
NORMAL, o indicador mais importante é o nimero de Falsos Positivos, que indicam
que a pessoa recebeu um diagnéstico negativo apesar de apresentar patologia. Esse valor

influencia a precisdo, que para essa classe, foi de 88,88%.

4.3 Discussao

A partir da revisao bibliografica realizada é possivel observar que a classificacao
realizada nos artigos pesquisados, principalmente naqueles que usam classificadores de
machine learning, é bindria, ou seja, apenas duas categorias passam pela classificacao. Por
exemplo, um banco é classificado entre imagens com olhos normais e imagens com olhos
com alguma patologia Lee, Baughman e Lee (2017), Farsiu et al. (2014), Thomas et al.
(2021Db), ou entdo a classificagao ocorre entre imagens com uma patologia precoce e imagens
com a mesma patologia, mas em estigio mais avancado Burgansky-Eliash et al. (2005).
Neste trabalho houve uma tentativa de classificar todas as categorias do banco utilizado
juntas, método adotado em Das, Dandapat e Bora (2019), Kuwayama et al. (2019), Tsuji
et al. (2020). Em Das, Dandapat e Bora (2019), Tsuji et al. (2020), a classificacdo envolve
as mesmas quatro categorias classificadas neste trabalho e o mesmo banco de dados.
Particularmente neste trabalho, a classificacao foi realizada com a aplicacao de redes

neurais convolucionais, alcancando resultados compativeis com aqueles apresentados nos
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artigos de referéncia.

Figura 21 — Conforme os dados sejam discretos, pode-se plotar os histogramas de frequén-
cias para os atributos maximo, minimo, média, varidncia, assimetria e curtose
oriundos da extragao de caracteristicas das imagens. Nesta figura é possivel
observar os histogramas para minimo e variancia.
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Fonte: Produzido pelo autor.

Conforme as figuras 21 a 26, ha atributos que apresentam uma distribuicao ex-
ponencial, enquanto outro apresenta uma distribuicao mais préoxima da normal. Assim,
com escalas diferentes, os dados nao sao tdo bem classificados por métodos de instancia,
como o KNN, enquanto métodos de regressao sao mais eficazes com dados de entrada
padronizados. Essa nao é, entretanto, uma verdade absoluta, o que deve ser avaliado com

testes de variados métodos, por exemplo: Regressao logistica (LG) e Andlise discriminante
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Figura 22 — Conforme os dados sejam discretos, pode-se plotar os histogramas de frequén-
cias para os atributos maximo, minimo, média, variancia, assimetria e curtose
oriundos da extragao de caracteristicas das imagens. Nesta figura é possivel
observar os histogramas para maximo e assimetria.
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Fonte: Produzido pelo autor.

linear (LDA), para métodos lineares, e KNN e SVM, para métodos nao-lineares (MONIZ,
2019).

Um algoritmo de Machine Learning, pela natureza do aprendizado a partir dos
dados, necessita de um grande volume de informagoes para ter melhor performance, o que
é proposto em Kuwayama et al. (2019) a partir do aumento consideravel do niimero de

imagens a partir de operagoes de rotacao e translagao sobre as originais, procedimento
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Figura 23 — Conforme os dados sejam discretos, pode-se plotar os histogramas de frequén-
cias para os atributos maximo, minimo, média, variancia, assimetria e curtose
oriundos da extragao de caracteristicas das imagens. Nesta figura é possivel
observar os histogramas para média e curtose.
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Fonte: Produzido pelo autor.

também conhecido por "aumento de dados".

Com base no desbalanceamento dos dados apresentados nas figuras 21 a 26, o

emprego de redes neurais convolucionais para a tarefa de classificacdo é uma alternativa.

Ha uma diferenca peculiar entre a aplicacao de algoritmos de classificacao de
machine learning e a aplicacdo de redes neurais convolucionais. A entrada dos dados para

os classificadores transforma cada matriz de imagem em uma linha, ndo considerando
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Figura 24 — Graficos de densidade para os atributos maximo, minimo, média, variancia,
assimetria e curtose calculados sobre os histogramas de extracao de caracte-
risticas das imagens. Nesta figura é possivel observar os graficos de densidade
para minimo e variancia.

Minimo
L L
v Q4
~ L
3
vy
=
=
m —4
=]
° —
o
T T T
0 5 10
N = 48019
Variancia
(D 4
o
m —
o
' B
s ©
o
_g
= =
Z o
o
o~
o
; —
el /
o
1 1 T
0 5 10
N = 48019

Fonte: Produzido pelo autor.

a posicao de cada pixel. J& na aplicagao de redes neurais, os dados sao recebidos como
'tensor’, formato que carrega as informagoes de cada imagem na forma de matriz e a
quantidade de labels presentes no dataset. No inicio do processamento, a camada de
convolucgao realiza a extracao de caracteristicas e leva em consideragao o posicionamento

de cada informacao na imagem, pois trabalha mantendo o formato dos dados de entrada.
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Figura 25 — Graficos de densidade para os atributos maximo, minimo, média, varidncia,
assimetria e curtose calculados sobre os histogramas de extracao de caracte-
risticas das imagens. Nesta figura é possivel observar os graficos de densidade
para maximo e assimetria.
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Fonte: Produzido pelo autor.

4.3.1 Grafico comparativo de acuracias de treino e validacao para 3 parti-

¢oes do banco

Pode-se observar nas figuras 27, 28 e 29 a evolugao das acuracias de treino e

valida¢do, em 10 treinamentos, para cada um dos dois modelos de CNN empregados.
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Figura 26 — Graficos de densidade para os atributos maximo, minimo, média, variancia,
assimetria e curtose calculados sobre os histogramas de extracao de caracte-
risticas das imagens. Nesta figura é possivel observar os graficos de densidade
para média e curtose.
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Fonte: Produzido pelo autor.

4.3.1.1 Divisao 60% treino/40% validacao

A CNN sequencial apresenta, no ultimo ciclo de treinamento, acuracia média de
validacao de 36,25%, contra 97,18% de acurdcia média da CNN residual (Resnet50), como

¢ possivel observar na figura .

Comparando os valores de acuracia de treino e validagdo no décimo treinamento,

tem-se um erro médio absoluto de 62,93%, um erro quadratico médio de 39,63% e um
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Figura 27 — Evolucao de acuracias de treinamento e validagao, em 10 treinamentos, para
a CNN sequencial e a CNN residual numa divisdo do banco de 60%/40%.

Acuracias das redes Sequencial/Resnet50

10 e

0.9 -

0.8 1

0.7 1

0.6 -

05~

4 -
— fcuracia treinamento seq.

03 Acuracia validagao seq.

' —— Acuracia treinamento resnet
— fcuracia validacdo resnet

2 4 6 B 10

Fonte: Produzido pelo autor.

RMSE de 62,96% para a primeira rede. Para a segunda rede, tem-se um erro médio
absoluto de 2,81%, um erro quadratico médio de 0,079% e um RMSE de 2,81%.

4.3.1.2 Divisao 70% treino/30% validagéo

A CNN sequencial apresenta, no ultimo ciclo de treinamento, acuracia média de
validacao de 34,10%, contra 71,35% de acurdcia média da CNN residual (Resnet50), como

é possivel observar na figura 28.

Comparando os valores de acuracia de treino e validagdo no décimo treinamento,
tem-se um erro médio absoluto de 64,33%, um erro quadratico médio de 41,47% e um
RMSE de 64,40% para a primeira rede. Para a segunda rede, tem-se um erro médio
absoluto de 27,93%, um erro quadratico médio de 11,99% e um RMSE de 34,62%.
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Figura 28 — Evolucao de acuracias de treinamento e validagao, em 10 treinamentos, para
a CNN sequencial e a CNN residual numa divisdo do banco de 70%/30%.
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Fonte: Produzido pelo autor.

4.3.1.3 Divisao 80% treino/20% validagao

A CNN sequencial apresenta, no ultimo ciclo de treinamento, acuracia média de
validacao de 83,03%, contra 97,78% de acurdcia média da CNN residual (Resnet50), como

¢é possivel observar na figura 29.

Comparando os valores de acuracia de treino e valida¢gdo no décimo treinamento,
tem-se um erro médio absoluto de 16,08%, um erro quadréatico médio de 2,61% e um RMSE
de 16,17% para a primeira rede. Para a segunda rede, tem-se um erro médio absoluto de
2,21%, um erro quadrético médio de 0,06% e um RMSE de 2,46%.

4.3.2 Tabela geral de acuracias

Sao apresentadas nesta se¢ao duas tabelas. A primeira, tabela 8, contém um resumo
das acuracias obtidas para cada uma das 3 divisdes de banco consideradas submetidas a

cada uma das duas redes neurais empregadas. As partigoes utilizadas foram 60%/40%,
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Figura 29 — Evolucao de acuracias de treinamento e validagao, em 10 treinamentos, para
a CNN sequencial e a CNN residual numa divisdo do banco de 80%/20%.
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Fonte: Produzido pelo autor.

70%/30% e 80%/20%. As redes neurais utilizadas foram a sequencial e a resnet50. Em
seguida, a tabela 9 contém um resumo com as melhores acuracias obtidas neste trabalho e

aquelas obtidas nos artigos de referéncia, para comparacao dos valores.

Tabela 8 — Tabela resumo de valores de acuracia para as trés particoes do banco de dados

Particoes \ Método \ Acuracia
60%/40% | CNN Sequencial | 36,25%
60%/40% | CNN Resnet50 97,18%
70%/30% | CNN Sequencial | 34,10%
70%/30% | CNN Resnet50 71,35%
80%,/20% | CNN Sequencial | 83,09%
80%/20% | CNN Resnet50 | 97,78%

Fonte: Produzido pelo autor.
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Tabela 9 — Tabela geral de valores de acuracia de classificacdo para os artigos pesquisados
e para este trabalho

Trabalhos \ Métodos \ Acurécia

Este trabalho CNN Sequencial 83,09%

Este trabalho CNN Resnet50 97,78%

Das, Dandapat e Bora (2019) CNN 99,6%
Farsiu et al. (2014) GLM >99%
Kuwayama et al. (2019) CNN 83%
Lee, Baughman e Lee (2017) CNN 87%
P et al. (2021) CNN 99,69%

Thomas et al. (2021b) CNN + SVM, RF, MLP | 99,78%
Tsuji et al. (2020) CNN 99,6%

Fonte: Produzido pelo autor.
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5 Conclusoes

Em conformidade com os trabalhos pesquisados que foram referéncia para este
estudo, a aplicagao de redes neurais convolucionais sao possiveis para a realizacao de
classificacdo de imagens de Tomografia de Coeréncia Optica. As classificacoes realizadas
pelos dois modelos empregados apresentaram valores compativeis com a literatura. Foi
utilizada uma rede sequencial, montada camada a camada e uma rede ja implementada
pela biblioteca Keras, Resnet50, que apresentou o melhor resultado, 97,78% de acurédcia

média em 10 treinamentos.

Este trabalho contribui para o desenvolvimento da aplicacao de algoritmos computa-
cionais em diagnostico médico ao apresentar uma diferenca de abordagem em comparagao
com grande parte dos artigos pesquisados, pois foi classificada uma quantidade maior de
categorias, mais especificamente as quatro classes contidas no banco de dados. Na maioria
dos trabalhos, a classificagdo é geralmente bindria, apenas duas situac¢oes sao consideradas,
por exemplo, uma categoria com patologia e outra normal, ou uma categoria com patologia

em estagio inicial e outra em estagio mais avancado.

No método empregado neste trabalho foi realizada a classificagao de quatro quadros
clinicos. Metodologia que amplia o espectro de atuagdo de um diagnostico automatizado,
apesar dessa abordagem ainda ser uma ferramenta auxiliar, que necessita de estudos ainda

mais aprofundados para que possa no futuro ser utilizada junto a um(a) especialista.

5.1 Trabalhos futuros

Considerando a nova realidade da inteligéncia artificial e de suas possibilidades na
area médica, novas patologias precisam ser encaixadas em estudos de classificagdo, bancos
de dados mais abrangentes precisam ser gerados e métodos de otimizagao devem ter sua
atuacao avaliada para que se reduza ao maximo o quantitativo de falsos negativos, métrica
que desfavorece os algoritmos utilizados pelo fato de representar um grupo de pacientes

que teria alguma patologia, mas cujo diagndstico é negativo.
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