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RESUMO

Ceratocone ¢ um problema que provoca alteracdes no formato e espessura da cor-
nea, deixando-a mais fina e menos resistente. Pacientes que foram submetidos a cirurgia
refrativa LASIK tem uma chance maior de desenvolver a enfermidade pelo afinamento
corneano, podendo causar cegueira e exigir o transplante de cérnea. Esta pesquisa apre-
senta uma proposta metodoldgica para detectar estdgios iniciais de ceratocone em paci-
entes candidatos a cirurgia refrativa, aplicando algoritmos de aprendizado de maquina em
dados oftalmoldgicos da cérnea. A contribui¢io da pesquisa tem como diferencial a gera-
cdo de modelos robustos de aprendizado de mdquina supervisionado, capazes de auxiliar
no diagndstico médico de pacientes candidatos a cirurgia LASIK com risco de desen-
volvimento do ceratocone. A metodologia proposta € baseada no calculo dos intervalos
de confian¢a das medidas de interesse, aplicando as técnicas de Bootstrap e k-fold para
geragdo das distribui¢des. Para validagc@o da proposta, é realizado um experimento com-
putacional aplicando os algoritmos de Floresta Aleatéria e XGBoost sobre uma amostra

de dados disponibilizada por uma clinica de olhos.

Palavras-chave: Aprendizado de Mdquina; Ceratocone; Bioinformética
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ABSTRACT

Keratoconus is a problem that causes changes in the shape and thickness of the cor-
nea, making it thinner and less resistant. Patients who have undergone refractive surgery
LASIK have a greater chance of developing a corneal thinning disease, which can cause
blindness and require corneal transplantation. This research presents a methodological
proposal to detect the early risk of keratoconus in patients who are candidates for re-
fractive surgery, applying machine learning algorithms to ophthalmic corneal data. The
contribution of the research has the differential of generating robust and reliable super-
vised machine learning models, capable of assisting in the medical diagnosis of patients
candidates for LASIK surgery at risk of developing keratoconus. The proposed metho-
dology is based on the calculation of confidence intervals of the measures of interest,
applying Bootstrap and k-fold techniques to generate the distributions. To validate the
proposal, a computational experiment is carried out applying the Random Forest and XG-

Boost algorithms on a data sample provided by an eye clinic.

Keywords: Machine Learning; Keratoconus; Bioinformatics
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1. Introducao

1.1 Contexto e Motivacao

A cirurgia LASIK (Ceratomileose a laser in situ) € um procedimento de cirurgia re-
frativa indicado para a corre¢ao da miopia, astigmatismo e hipermetropia de comprovada
seguranca e eficdcia [5]. Segundo dados da empresa Market Scope!, cerca de 0,8 cirur-
gias LASIK sao realizadas para cada grupo de mil brasileiros. Esta relacdo € de 2,4 nos
EUA; 1,7 na Alemanha; 1,2 na Franca; 0,7 na China e 0,5 na América Latina. Como
qualquer procedimento cirtrgico, pode envolver complicacdes. Uma complicagdo rara,
mas bastante séria que acomete os pacientes no pds-operatorio, € a ectasia pos-LASIK,

conhecida como ceratocone (em inglés, keratoconus) [52].

Ceratocone (do grego kerato- horn, cornea e konos, cone) é uma enfermidade na cor-
nea do olho humano, com incidéncia de, aproximadamente, entre 4 a 600 pessoas a cada
100.000 (0.004% a 0.6%) na populacao mundial [36]. Caracteriza-se pelo afinamento pro-
gressivo e assimétrico da cornea, com formato conico e irregular. Nos Estados Unidos,
cerca de 54,5 em 100.000 pessoas desenvolvem a doenca, segundo estudo realizado por
Kennedy et al. [31]. De acordo com o CBO 2, o ceratocone é a principal causa de trans-
plantes de cérnea feitos no Brasil, sendo esta uma das caracteristicas mais importantes a

se considerar na avaliacio pré-operatoria de pacientes candidatos a cirurgia refrativa [5].

A ectasia ocular € o nome dado para a presenca de alteragdes na curvatura da cor-
nea. Na oftalmologia, exames como ceratometria, paquimetria, tomografia e topografia
permitem avaliar a cérnea, bem como diagnosticar ectasias, como o ceratocone [15]. O
exame de paquimetria ocular é o processo que nos permite medir a espessura da cérnea.
Esta é medida em micrdmetros (microns, micra ou um), em que um micron equivale a 1

milionésimo de metro (1x10~° m). Entre os principais métodos conhecidos na literatura

Uhttps://www.market-scope.com/pages/reports/lasik
2Conselho Brasileiro de Oftalmologia



para tratar o problema de deteccdo de ceratocone, é possivel citar: andlise de indices/in-

dicadores topogréficos, tomograficos e indices biomecanicos [52,59].

O exame de topografia da cérnea tem grande utilidade clinica para o diagnéstico do
ceratocone e defini¢cdo do estdgio evolutivo da doenca, bem como para a indicacdo de
tratamento do ceratocone. Pode-se citar, como exemplo, o exame de topografia de cor-
nea com Disco de Plicido, que avalia a curvatura da face anterior da cornea, pelo reflexo
da imagem nos discos circulares do exame [4]. J4 a tomografia € uma técnica que per-
mite a reconstrucao da estrutura analisada em uma imagem tridimensional [5] e pode ser
realizada por meio dos aparelhos Galilei G4 3 Orbscan II ™ (Baush + Lomb) 4. Penta-
cam > e Sirius ®. Neste contexto, o Galilei é um aparelho de diagnéstico que combina
ambas as funcdes de tomografia e topografia por meio de cameras de Scheimpflug du-
plas associadas ao Disco de Placido [5], fornecendo dados como a espessura e curvatura
da cérnea, tamanho da pupila, profundidade da cAmara anterior ’, além de gerar mapas

tridimensionais da cOrnea.

No exame de topografia, a curvatura de uma cérnea normal € regular e simétrica, sem
distor¢des observadas. J4 a cornea com ceratocone apresenta distor¢des no reflexo dos
anéis de Placido. Este exame é, portanto, fundamental para a avaliacdo de cérneas elegi-
veis a cirurgia refrativa e diagnodstico de ceratocone. A Figura 1.1 ilustra o instrumento

Disco de Placido para realizar o exame de topografia.

7

Topografia de Cérnea Cérnea Normal - Anéis Regulares Ceratocone Anéis Irregulares

Figura 1.1: Tlustragdo do Disco de Pl4cido
Fonte: https://www.draandreia.com.br/wp-content/uploads/2017/09/topoc1.png (2021)

O resultado do exame da topografia corneana é conhecido de imediato por meio das

3https://www.ziemergroup.com/en/products/galilei/
“https://www.drholzman.com/technologies/orbscan-ii/
>https://www.pentacam.com/int/technology/measurement-principle-licences-network.html
®https://www.csoitalia.it/en/prodotto/elenco#filter=.13

7A camara anterior (frontal) é a regido do globo ocular que se estende da cérnea até a iris.
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imagens construidas pelos meios computacionais associados ao exame. A cérnea normal
apresenta caracteristicas simétricas na sua curvatura. J4 as corneas levemente assimé-
tricas apresentam um aumento discreto da curvatura que pode causar alteracdes na sua

biomecanica 8

, com susceptibilidade ao desenvolvimento de ceratocone. Olhos com cor-
neas levemente assimétricas, geralmente, apresentam boa acuidade visual e podem ou nio
ter graus oculares de miopia ou hipermetropia e astigmatismo, sendo classificados como
“corneas suspeitas”. As Figuras 1.2 e 1.3 ilustram, respectivamente, exemplos de cérnea

normal e cérnea com discreta presenga de assimetria na sua curvatura, respectivamente.

www.draandreia.com.br

Curvature

.

Anéis Regulares Curvatura Normal Cérnea 2D com Simetria Cdrnea 3D com Simetria

Figura 1.2: Ilustragcdo de cornea normal
Fonte: http://www.drandreia.com.br (2021)

www.draandrela.com.br

Anéis Regulares Curvatura Normal Cérnea 2D - Leve Assimetria  Cérnea 3D - Leve Assimetria

Figura 1.3: Tlustrag¢do de cérnea assimétrica
Fonte: http://www.drandreia.com.br (2021)

As corneas com ceratocone subclinico sdo cérneas propensas a desenvolverem o ce-
ratocone se forem expostas a certas condi¢des propicias para o surgimento de alteragcdes
biomecanicas, como: hdbito de cogar os olhos, traumas, mudangas hormonais, cirurgia
refrativa LASIK, entre outras [21]. Estas corneas ja possuem uma discreta assimetria,
acima do padrdo esperado de normalidade. O diagndstico de cérneas com ceratocone €
baseado em critérios topograficos/ou tomograficos das medidas da curvatura da cérnea. A
severidade do diagndstico pode ser classificada em Grau I, II, IIT ou IV, de acordo com a

gravidade do estdgio evolutivo [37]. Esta classificag@o utiliza os parametros da curvatura

8Estudo da estrutura e fungio do globo ocular a partir das leis da Fisica.



da cérnea, do erro refrativo (grau da miopia/astigmatismo), da paquimetria (espessura
central da cérnea) e da biomicroscopia (cérnea transparente ou com opacidade e/ou per-
furacdo), conforme € ilustrado na Figura 1.4, sendo portanto decisiva para a selecdo de

pacientes candidatos a cirurgia refrativa.

SELEGCAO DE PACIENTES PARA CIRURGIA REFRATIVA

Cérnea Cornea Ceratocone Ceratocone Ceratocone Ceratocone Ceratocone
Normal Suspeita Subclinico Graul Grau Il Grau Il Grau IV

www.draandreia.com.br

Figura 1.4: Ilustracdo da evolu¢do do ceratocone e classificacdo de Krumeich
Fonte: http://www.drandreia.com.br (2021)

Estudos [43] indicam que os indices biomecanicos, paquimétricos e ceratométricos da
cornea sdo essenciais para analisar fatores de risco para o desenvolvimento de ceratocone,
e podem auxiliar na detecc¢ao precoce da doenga, antes da evolucdo para os estdgios mais
avancados da doenca. E importante destacar que os critérios topograficos ndo devem ser
analisados de forma isolada, mas sim aplicados em conjunto com o julgamento clinico,

para um correto diagndstico do paciente.

1.2 Caracterizacao do Problema

Ceratocone € uma enfermidade que provoca alteracdes no formato e espessura da cor-
nea, deixando-a mais fina e menos resistente. Pacientes que foram submetidos a cirurgia
refrativa a laser estdo mais propensos a desenvolver a enfermidade pelo afinamento cor-
neano, podendo causar cegueira e exigir o transplante de cornea [29]. O foco da pesquisa
€ metodoldgico e aplicado em Ciéncia de Dados. O objetivo da proposta € auxiliar no
diagnéstico médico de pacientes candidatos a cirurgia refrativa LASIK com risco de de-
senvolver o ceratocone. As metodologias experimentais tradicionais utilizadas largamente

na literatura estdo sujeitas a variancia nas estimativas em funcio do esquema de amostra-
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gem aplicado. Neste contexto, € apresentada uma proposta de metodologia experimental
para a obten¢do de classificadores robustos com capacidade de detec¢cao de pacientes com
risco de ceratocone. Para a conducdo desta pesquisa, as medidas oftalmoldgicas foram

disponibilizadas por uma clinica de olhos.

1.3 Objetivos

O objetivo desta pesquisa € propor uma metodologia experimental que permita detec-
tar com robustez e confiabilidade estdgios iniciais de ceratocone em pacientes candidatos
a cirurgia refrativa, aplicando algoritmos de aprendizado de maquina para classificar cor-
neas normais de portadores de risco de ceratocone. A contribuicdo esperada inclui a ob-
tencdo de um modelo de aprendizado de maquina que apresente boa capacidade preditiva

em novas amostras de dados.

1.4 Justificativa

As metodologias tradicionais presentes na literatura para geracao de modelos de apren-
dizado de maquina, em sua maioria, seguem protocolos experimentais para maximizar as
medidas de desempenho. Porém, nem sempre ha garantia de boa generaliza¢do para novas
amostras de dados. Portanto, torna-se fundamental o desenvolvimento de uma metodolo-

gia experimental que produza resultados robustos para as proximas eventuais amostras.

1.5 Organizacao do Trabalho

A pesquisa estd estruturada da seguinte maneira: No Capitulo 1 sdao abordados os
aspectos gerais e introdutdrios da pesquisa, como a contextualizacao e motivacao do pro-
blema, objetivos, justificativa e organizacdo. No Capitulo 2 € apresentado a caracteriza-
cdo do problema. No Capitulo 3 é apresentada a fundamentacio tedrica dos conceitos
de aprendizado de maquina, incluindo um mapeamento de trabalhos de ML para o diag-
nostico de ceratocone. No Capitulo 4 é apresentado uma proposta de metodologia ex-
perimental para geracdo de classificadores robustos, aplicados ao problema de detecc¢ao
de risco de ceratocone. No Capitulo 5 € apresentado o experimento computacional para
valida¢do da proposta metodologica. No Capitulo 6 sdao apresentados os resultados e dis-
cussdo para a metodologia experimental proposta do Capitulo 4. E, por fim, no Capitulo 7

sdo apresentados os comentdrios, limita¢des e consideragdes finais.



2. Caracterizacao do Problema

Neste capitulo apresenta-se a caracterizacao do problema que servird de guia para a
investigacdo cientifica da pesquisa. Na Secdo 2.1 € apresentada a anatomia da cérnea. Na
Secdo 2.2 € apresentado o impacto da cirurgia refrativa LASIK. Na Secao 2.3 € apresen-
tado o célculo da espessura residual do estroma, medida pré-determinante para a cirurgia
LASIK. Nas SecOes 2.4 e 2.5 sdo apresentados, respectivamente, o problema e diagnods-
tico do ceratocone, € na Se¢do 2.6 € apresentada uma anélise exploratoria preliminar sobre

os dados.

Na literatura relacionada ao problema do ceratocone € comum o uso de termos téc-
nicos na lingua inglesa. A Tabela 2.1 apresenta a relacdo dos termos técnicos utilizados
nesta dissertacdo, e a correspondente descricdo em inglés e portugués. No decorrer do

texto, os termos em inglés e portugués poderao ser utilizados de forma alternada.

2.1 Anatomia da Cornea

A cérnea é a parte saliente e anterior do globo ocular [65]. E totalmente transparente,
contribui com cerca de 2/3 do poder didptrico ocular, apresenta espessura central aproxi-
mada de 0,6 mm e periférica de 1,3 mm, e didmetro médio de 12 mm, variando entre 11
mm e 12,5 mm. A curvatura da cérnea € discretamente mais acentuada (em média +44,00
D) na vertical do que na horizontal, e se aplana a medida que se afasta da zona dptica
central [10, 14]. A Figura 2.1 apresenta a anatomia de uma cérnea normal e outra com a
condi¢do de ceratocone. Pode-se notar que a cornea com ceratocone possui um formato

de “cone” ou “sino” com grande protuberancia para fora do globo ocular.

A coérnea, por ser responsavel por mais de 50% da fungao de foco do olho, precisa ser
convexa e finamente transparente para formar as imagens na retina [10,23]. A Figura 2.2

exibe, de forma simplificada, o esquema do globo ocular. Pode-se observar a represen-
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Figura 2.1: Anatomia de um olho normal, figura do lado esquerdo (Normal cornea), e um
olho com ceratocone, figura do lado direito (Keratoconus)
Fonte: https://revisionoptometry.com/keratoconus/ (2021)

tacdo da cornea, formando uma fina camada sobre a iris e a pupila, assemelhando-se a
tampa de um reldgio. Atrds da iris encontra-se uma lente natural, denominada cristalino,

que tem a funcao de regular o foco dos objetos.

Espessura da cornea no apice (PachyApex)
=AblationDepth+FlapTickness+tRSBCentral
Espessura da cornea no ponto mais fino (ThinnestPachy)

b : ‘ S Y Espessura do Flap
AblatlonDepth*FElRTfCheSS+RSBMm ____________________ » (FlapThickness)
e == | e » Espessura da ablacio
< S (AblationDepth)

Estroma

S » Leito estromal
....................... , 1'esidual (RSBCentl'al,
‘ .. \RSBMin)

Lentes

% da ablacio no ponto central (PTACentral) =(FlapTickness + AblationDepth) / PachyApex
% da abla(;ﬁo no ponto mais fino (PTAMiIl) = Percentual Tissue Ablated Minimum = (FlapTickness + AblationDepth) / ThinnestApex

Figura 2.2: Esquema do globo ocular. Onde se 1€ FlapThickness, leia-se Espessura do
retalho (flap); onde se 1€ AblationDepth, leia-se Profundidade da ablagdo; onde se 1€
RSBCentral, leia-se Leito estromal residual central; onde se 1€ RSBMin, leia-se Leito
estromal residual no ponto mais fino; onde se 1& PachyApex, leia-se Espessura da cornea
no apice; onde se 1€ ThinnestPachy, leia-se Espessura da cérnea no ponto mais fino; onde
se 1&é PTACentral, leia-se % de ablac@o no ponto central; e onde se 1& PTAMin, leia-se %
de ablagdo no ponto mais fino.

Em um adulto, o tamanho médio da cornea contém 12 mm de didmetro e, em média,
0,5 mm de espessura. A espessura na periferia € maior que no centro [10]. A Figura 2.3

exibe um esquema das medidas da cérnea em se¢do transversal.
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Figura 2.3: Medidas da cérnea - se¢do transversal

A espessura da cornea contém trés camadas distintas: (i) O epitélio, que é a camada
mais externa, bem parecida com a superficie da pele e cujas células s@o reconstituidas
toda semana. (ii) O estroma, que € a camada intermedidria, e a mais larga da cérnea. Esta
camada concentra as fibras de coldgeno, fundamentais para a estrutura e forca da cdrnea,
sendo mais rigida na camada externa, e mais frouxa e flexivel na camada interna. Contém
cerca de 500 um de espessura, o que representa aproximadamente 90% da espessura total
da cérnea [14]. (iii) O endotélio, que € a camada mais interna da cérnea, tem a funcao de
hidratacdo das camadas, bombeando fluido (ions de sédio, potdssio e d4gua) para a cOrnea,
deixando-a seca e transparente. Esta camada ndo tem capacidade regenerativa e, a medida
que envelhecemos, o nimero de células diminui bem como sua espessura. Entre a camada
de epitélio e o estroma encontra-se a membrana de Bowman. Em adultos, esta camada
varia entre 8-12 um de espessura [27]. Entre a camada do endotélio e o estroma existe uma
outra camada denominada membrana de Descemet. Esta membrana ndo possui células e

¢ muito resistente [14]. A Figura 2.4 exibe o detalhamento de cada camada da cdrnea.

2.2 Impacto da Cirurgia Refrativa - LASIK

As cirurgias refrativas sdo cirurgias de corre¢do de grau como nos casos de astigma-
tismo, miopia e hipermetropia. O erro refrativo ocorre quando a luz nao chega com nitidez
a retina para a formacao de uma imagem, que serd enviada ao cérebro. A cirurgia LASIK
consiste na remoc¢ao de tecido corneano. Ou seja, reformula a superficie da cérnea para
corrigir o erro de refracdo. A quantidade de tecido da cérnea que € removida do estroma €

chamada de profundidade da abla¢do. Na miopia, o tecido da cérnea é removido do centro
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Figura 2.4: Camadas da cérnea. Onde se 1€ Epithelium, leia-se Epitélio; onde se 1€ Bow-
man’s layer, leia-se camada de Bowman; onde se 1€ Stroma, leia-se Estroma; onde se
1€ Descement’s membrane, leia-se membrana de Descement; e onde se 1€ Endothelium,
leia-se Endotélio.

Fonte: https://parkercornea.com/keratoconus-2/bowman-layer-transplant/ (2019)

para achatar a superficie da cornea. Na hipermetropia, o tecido da cérnea € removido da
periferia para aumentar a superficie da cornea. O restante do tecido corneano subjacente
¢ chamado de leito estromal residual. Existem trés camadas a serem consideradas ao re-
alizar a cirurgia LASIK: a espessura do retalho (FT), a profundidade da ablacdo (AD)
e o leito estromal residual (RSB). Todos os trés precisam ser levados em consideracao
antes que a cirurgia LASIK possa ser executada. A profundidade da ablagdo depende do
diametro da pupila, do grau de erro de refracdo que precisa ser corrigido e dos parame-
tros da cirurgia LASIK [52]. A Figura 2.5 mostra o esquema das camadas consideradas
na cirurgia LASIK e a profundidade de ablacdo necesséria para a corre¢do da visdo. A
organizacdo americana “United States Food and Drug Administration” (FDA) recomenda
um minimo de 250 um de espessura de leito estromal residual, ou seja, este € o valor
minimo indicado para se preservar a integridade da cornea e para se evitar complicacdes

no poés-operatorio.

Durante a cirurgia LASIK, uma incis@o de retalho € criada na camada externa epitelial
da cornea. Com a aba aberta, o cirurgido pode remodelar as camadas estromais da cérnea
para obter a forma precisa sobre a qual a luz pode refletir diretamente na retina e produzir
uma visdo clara. Como requisito pré-operatdrio, o paciente deve ter uma cérnea suficien-
temente espessa. Se a espessura corneana nao for suficiente para suportar o retalho, maior
¢ o risco de complicagdes na cirurgia LASIK, como a ectasia corneana, um abaulamento
da cérnea que pode realmente piorar a saude e visdo do paciente. Como a seguranca do
paciente € a prioridade, a cirurgia LASIK nao deve ser realizada em cérneas finas ou fra-
cas [36]. A Figura 2.5 exibe as camadas a considerar na cirurgia LASIK e o quadro da

Tabela 2.2 exibe a espessura necessaria (em microOmetros) para a profundidade da abla-
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cdo, variando com o erro de refracdo a ser corrigido e o didmetro da pupila, baseada na
Férmula de Munnerlyn [47]. Segundo o autor, a profundidade da ablacdo = didmetro da

ablacdo ao quadrado x grau de corre¢ao (em dioptrias).

Flap LASIK

Profundidade da Ablagdo

550 um

Leito Estromal Residual

Figura 2.5: Esquema das camadas na cirurgia LASIK
Fonte: Camadas adaptadas de http://www.lasikguider.com

Tabela 2.2: Medidas da profundidade da ablacdo (em micrémetros)

Grau de correcdo do paciente ~ Ablacao (um) Ablacao (um) Ablacao (um)
(em diopters) (pupila de 5 mm) (pupila de 6 mm) (pupila de 7 mm)
-1,00 -8,3 -12,0 -16,3
-2,00 -16,7 -24,0 -32,7
-3,00 -25,0 -36,0 -49,0
-4,00 -33,3 -48.,0 -65,3
-5,00 -41,7 -60,0 -81,7
-6,00 -50,0 -72,0 -98.,0
-7,00 -58,3 -84,0 -114,3
-8,00 -66,7 -96,0 -130,7
-9,00 -75,0 -108.,0 -147,0
-10,00 -83,3 -120,0 -163,3
-11,00 91,7 -132,0 -179,7
-12,00 -100,0 -144,0 -196,0

Fonte: Dados adaptados de https://www.lasik1.com/LASIK_Tables.html (2021)

Em experimento realizado por Randleman et al. [52] foram avaliados 171 casos de
ectasia. A ectasia ocorreu em 164 casos (95,9%) com LASIK e em sete casos (4,1%)
com PRK !. Os autores compararam os pacientes com olhos normais e pacientes que
desenvolveram a ectasia corneana apoés a cirurgia LASIK e observaram que este dltimo
grupo apresentava topografias preoperativas anormais (35,7% versus 0%); eram mais jo-
vens (34,4 versus 40,0 anos); mais miopes (-8,53 versus -5,09 diopters); possuiam corneas

mais finas antes da cirurgia (521,0 versus 546,5 um); e apresentaram menor espessura do

!Photorefractive Keratectomy
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leito estromal residual (256,3 versus 317,3 um). No experimento realizado, os autores
aplicaram regressao logistica e verificaram que a topografia anormal era o fator mais sig-
nificativo para discriminagdo dos casos, seguido da espessura RSB, idade, e espessura da
cornea no pré-operatorio. A partir desta analise, Randleman et al. [54] propuseram um
sistema de ranqueamento para candidatos a cirurgia LASIK denominado ERSS (Ectasia
Risk Score System), que permitiu a andlise de imagens de Placido, sendo fundamental na
evolucdo da topografia corneana. Aplicando o sistema de ranqueamento ERSS no Orbs-
can II, os autores propuseram cinco fatores de risco em ordem de importancia, baseada
em uma pontuacdo entre 0 a 4: 1-Topografia pré-operatdria anormal; 2- Espessura do leito
estromal residual baixo (RSB < 250 um); 3- Idade jovem (< 30 anos); 4- Baixa espessura
da cérnea no pré-operatorio (CT < 510 um); 5- Miopia alta. Embora seja hoje conside-
rado um sistema de pontuac¢do controverso [45], o ERSS ainda € relevante para candidatos
a cirurgia refrativa, sendo reconhecido por combinar distintos fatores, em contraste aos

critérios individuais adotados para a andlise, como CT < 500 um ou RSB < 250 pum.

2.3 Calculo da Espessura Residual do Estroma

A profundidade da ablacdo (tecido removido do estroma) € restrita pela medida de
paquimetria, ou seja, pela espessura da cérnea. A espessura da cornea é medida para
determinar a adequacgdo ao procedimento de LASIK. Segundo trabalhos da literatura [52,
59], o minimo absoluto de espessura residual € de 250 um. Se a espessura residual da
cornea for menor que 250 um, o risco de alteragdes na forma da cOrnea aumenta. A
maioria dos cirurgides prefere deixar cerca de 270-275 um de cérnea residual, a fim de

fornecer uma margem de seguranga ao paciente.

A cirurgia envolve cerca de 160 um de tecido para o retalho corneano e a remog¢ao de
12 a 14 um para cada grau de dioptria da visdo a ser corrigida. Por exemplo, para pacientes
com -3,00 graus de miopia, 36 (3x12) a 42 (3x14) um de tecido da cornea sao removidos
durante a cirurgia LASIK. Adicione isso aos 160 um do retalho da cérnea, além dos 250
um que devem permanecer apds a cirurgia, o paciente com prescri¢do de -3D precisaria
de pelo menos 452 um de tecido da cérnea no pré-operatério para ser considerado um
bom candidato a cirurgia. Para a maioria dos pacientes, a espessura da cornea varia entre
540 a 550 pm, e € medida por um instrumento chamado de paquimetro. Pacientes com
cornea fina e com alto grau de dioptria podem ndo ter espessura corneana suficiente para
se submeter a cirurgia LASIK [59]. A seguir, dois exemplos de cdlculo da espessura
corneana. Para fins de ilustrac@o, considera-se a espessura tipica do retalho LASIK de

160 ym, e uma pupila de 6 milimetros de diametro. Uma dioptria de prescri¢do requer
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a remog¢do de 12 pum de tecido da cérnea. No exemplo a seguir, o paciente apresenta

espessura corneana suficiente para se submeter a cirurgia LASIK:

* Erro refrativo do paciente: -8,00 dioptrias;

Valor a eliminar: 8D x 12 pm = 96 pm;
* Espessura da cérnea do paciente no ponto mais fino: 580 um;
* Espessura do retalho: 160 um;

» Espessura residual minima do leito estromal: 250 um.

De acordo com a férmula da espessura da cérnea no ponto mais fino, temos que:
ThinnestPachy = AblationDepth + FlapTickness + RSBMin. Portanto, deriva-se que:
AblationDepth = ThinnestPachy - FlapTickness - RSBMin = 580 - 160 - 250 = 170 um.
Neste exemplo, o paciente precisaria eliminar 96 um de 170 um de tecido estromal da
cornea. Isso significa que a cornea € espessa o suficiente para a cirurgia LASIK prosseguir.
O leito estromal residual, neste caso, serd de 324 um, o que é muito seguro e apresenta

baixo risco de complicagdes.

Considere o proximo exemplo, em que o paciente possui espessura corneana fina para

a realizacdo da cirurgia LASIK:

Erro refrativo do paciente: -14,00 dioptrias;

Valor a eliminar: 14D x 12 micrOmetros = 168 um;
* Espessura da cérnea do paciente: 510 um;
* Espessura do retalho LASIK: 160 pm;

* Espessura residual minima do leito estromal: 250 um;

Tecido disponivel para ablacio: 510 - 160 - 250 = 100 um.

Neste exemplo, o paciente precisaria eliminar 168 um de 100 um de tecido estromal
da cornea. Portanto, a cornea € fina demais para ser submetida a cirurgia LASIK. Se
a cirurgia LASIK fosse realizada, haveria um risco aumentado de ectasia da cérnea. A

Figura 2.6 ilustra um esquema de medidas consideradas na cirurgia LASIK.
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Zona de Ablacdo deve ser maior que a pupila dilatada sob
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Figura 2.6: Medidas consideradas na cirurgia LASIK.
Fonte: Adaptado de https://www.lasik1.com/LASIK_Envelope.html (2021)

2.4 O Problema do Ceratocone

O desenvolvimento do ceratocone pode acontecer nao apenas em cérneas com susce-
tibilidade elevada ao ceratocone no pré-operatdrio, mas também em corneas normais que
sofreram grande impacto biomecanico, decorrentes do ato de esfregar os olhos, e/ou pré-
disposi¢cdo genética, entre outros [24,36]. Desta forma, é fundamental avaliar dados da
fotoablacgdo (ablacdo por laser) e do estroma residual, para identificagdo dos riscos a cirur-
gia refrativa. Neste contexto, pode-se citar o indicador PTA, desenvolvido por Santhiago
et al. [59], para detectar pacientes com risco de alteracdes na cornea. Este indicador leva
em consideracdo a relagdo entre a espessura da cérnea no pré-operatorio, a profundidade

de ablagdo (quantidade de tecido a ser removido para correcdo) e a espessura do retalho.

Em outro trabalho, os autores classificaram os estdgios do ceratocone segundo sua se-
veridade. Por ser uma doenca progressiva, a classificacdo de Krumeich [37] € amplamente
empregada e utiliza parametros da curvatura da cérnea (curvatura média nos 3 mm da cor-
nea), do erro refrativo (grau da miopia/astigmatismo), da paquimetria (espessura central
da cdérnea) e da biomicroscopia (cOrnea transparente ou com opacidades e/ou perfuracio)
para definir a extensao da doenca, com graus de I a IV. O grau IV representa a fase mais

acentuada da doenga. A Tabela 2.3 apresenta a tabela de classificacdo de Krumeich.

Tabela 2.3: Classificagao de Krumeich

Graus | Ceratometria Média (D) | Espessura Corneal (um) | Equivalente Esférico (D)
I <48 > 500 <-5
II 48 — 53 400 - 500 -5a-8
III 54 - 55 200 - 400 > -8
v > 55 <200 Nao mensuravel

Fonte:Krumeich, 1998 [37]
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Mesmo antes do ceratocone ser identificado, mudancgas na estrutura da cérnea sao no-
tadas. Atualmente, a explicagdo mais plausivel que dispara a formagao do ceratocone esta
associada a um conjunto de fatores relacionados a mudangas na estrutura da cérnea [24].
Em estudo realizado por Blackburn et al. [7], os autores apresentaram um resumo das
estruturas mais impactadas da cérnea com o desenvolvimento do ceratocone, dentre as
quais € possivel citar alteracdes na estrutura da coérnea, no filme lacrimal, no epitélio, no
coldgeno da membrana epitelial, no coldgeno da camada de Browman, e no coldgeno da

camada do estroma.

2.5 Diagnéstico de Ceratocone

A determinacdo da paquimetria ocular é fundamental no diagndstico de ceratocone.
Este exame tem por finalidade medir a espessura da cornea, e é indicado principalmente
a pacientes candidatos a cirurgia refrativa, de catarata ou de glaucoma [22]. Com este
exame, pode-se obter um mapa tridimensional da espessura em cada ponto da cdrnea,
sendo fundamental na avaliacdo pré-operatéria da cirurgia refrativa. A Figura 2.7 ilus-
tra um exemplo de mapa tridimensional refrativo. Cores vermelhas indicam a existéncia
de uma elevacdo. Cores claras, tais como verde ou amarelo, mostram uma distribui¢do
uniforme da elevag¢do do parametro. Portanto, os mapas refrativos permitem verificar al-
teracdes na curvatura da face dorsal (posterior) > da cérnea e no mapa paquimétrico da
cérnea, que podem ocorrer antes de alteracdes na curvatura da face frontal (anterior) .
O equipamento Pentacam também permite a geracao de anédlises automatizadas, compa-

rando os mapas com referéncias numéricas de medidas normais e alteradas.

Mais recentemente, novas tecnologias vém sendo introduzidas como o aparelho Ocu-
lus Corvis ST 4, que permite a avaliagio da pressdo intra-ocular e das caracteristicas bio-
mecanicas da cérnea. Este aparelho permite medir a Pressao Intraocular (PIO), injetando
um jato de ar e capturando mais de 4.300 imagens por segundo, possibilitando registrar
com uma camera de alta precisdo a PIO, a espessura corneana, e as métricas biomecanicas

da cérnea, com base nas imagens de Scheimpflug (Pentacam HR ).

Regido do globo ocular delimitada pela iris e o cristalino

3Regido do globo ocular delimitada pela cérnea e a fris

4Corneal Visualization Scheimpflug Technology

Shttps://www.pentacam.com/int/opticianoptometrist-with-pentacamr/models/pentacamr-hr/core-
functions.html
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Figura 2.7: Mapas refrativos capturados pelo Oculus Pentacam
Fonte: https://www.draandreia.com.br/wp-content/uploads/2017/09/tomogr2.png (2021)

2.6 O Problema Computacional

Para a condugdo desta pesquisa, uma amostra com medidas oftalmolégicas foi dis-
ponibilizada por uma clinica de olhos. A Sec¢do 2.6.1 apresenta as varidveis da amostra,
a Secdo 2.6.2 apresenta uma andlise preliminar exploratéria dos dados, e a Se¢do 2.6.3

apresenta um estudo de correlagdes entre as varidveis.

2.6.1 Conjunto de Dados

O conjunto de dados disponibilizado contém 3.383 registros de pacientes com infor-
macdes oculares distribuidas em 18 varidveis. A varidvel categdrica e binaria IDE (“Yes”
ou “No”) indica o risco do ceratocone, mais precisamente, designa a suscetibilidade a de-
senvolver ceratocone ap0s a cirurgia LASIK. O conjunto de dados contém 3.278 registros
de olhos saudaveis (IDE = “No”) e 105 registros de olhos com risco de ceratocone (IDE

= “Yes”). As seguintes varidveis foram informadas na amostra:
1. IDE: Indica o risco de ceratocone (‘“Yes) ou a auséncia de risco de ceratocone
(“NO’,).

2. AGE: Indica a idade do paciente. Idade mais baixa (menor que 25 anos) pode ser
um fator de risco significativo para o desenvolvimento da ectasia em pacientes sem

outros fatores de risco.
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10.

I11.

12.

. FlapTechnique: Nome da técnica de cirurgia a laser (Femto, Intralase, Microkera-

tome).

. FlapThickness: Indica a espessura do retalho. Com o desenvolvimento da técnica

de Femto, a maioria dos cirurgides utiliza uma espessura do retalho préxima a 100
um. Com a técnica de microcerdtomo (Microkeratome), as espessuras mais usadas
sdo de 120 um. Se a espessura do retalho for maior que o planejado, menor € o leito

estromal para ablagdo. Nestes casos, a cirurgia LASIK deve ser evitada.

. AblationDepth: Indica a profundidade da ablacdo. A férmula de Munnerlyn [47]

auxilia a estimar a profundidade da ablagdo nas correcdes de miopia. A férmula é
dada por: t = S*D/3, onde: t = profundidade da abla¢io em pum; S = didmetro da

zona Optica em milimetros; D = corre¢ao em dioptrias (SphEq).

FlapAge: Tempo do retalho em dias.

. ExamEye: Olho Direito (em inglés, Right), Esquerdo (em ingl€s, Left).

. PreopSph: Indica a poténcia da lente, medida em dioptrias, para corrigir o astig-

matismo ou miopia. Um sinal de menos (-) indica miope; um sinal de mais (+)
indica astigmatismo. O termo “esfera” significa que a corre¢do para a miopia ou

astigmatismo € “esférica”, ou igual em todos os meridianos do olho.

. PreopCyl: Indica o poder da lente para o astigmatismo. O termo “cilindro” significa

[13R2]

que ndo € esférico. O numero do cilindro pode ser precedido por um sinal de
(para corre¢@o de miopia com astigmatismo) ou um sinal de “+” (para hipermetropia
com astigmatismo). O poder do cilindro sempre segue o poder da esfera em uma

prescricao de 6culos.

PreopAxis: Descreve o meridiano da lente para corrigir o astigmatismo. O eixo (em
inglés, axis) € um numero entre 1 e 180. O nimero 90 corresponde ao meridiano
vertical do olho, e o niumero 180 corresponde ao meridiano horizontal. Se uma
prescricao de 6culos inclui a poténcia do cilindro (PreopCyl), também deve incluir

um valor do eixo.

SphEq: Indica o equivalente esférico, que é uma estimativa do erro refrativo. E
calculado pela férmula: SphEq = PreopSph + 1/2*PreopCyl, sendo PreopSph e

PreopCyl os componentes do erro refrativo.

ThinnestPachy: Indica a espessura no ponto mais fino da cérnea. Valores meno-
res que 500 um sdo considerados corneas finas. Valores menores que 470 um sao

considerados corneas altamente suspeitas de ceratocone.
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13.

14.

15.

16.

17.

18.

PachyApex: Paquimetria da espessura no dpice da cornea. Pacientes com corneas

muito finas estdo no grupo de riscos para desenvolver o ceratocone no pés-LASIK.

DifPachyCentralMin: Uma diferenca da paquimetria entre o dpice € o ponto mais
fino superior a 5 um j4 € um indicativo para o desenvolvimento do ceratocone. Em
outras palavras, as cOrneas com ceratocone afinam mais rapidamente da periferia

para o ponto mais fino do que as cérneas normais.

RSBCentral: Indica a espessura do leito estromal residual no ponto central da cor-

nea.

RSBMin: Indica a espessura do leito estromal residual no ponto mais fino. A es-
pessura da RSB € especialmente importante apds a LASIK pois a cirurgia reduz a
integridade estrutural da cérnea [34,53]. O risco de ceratocone aumenta para RSB

menor que 300 um.
PTACentral: Indica o percentual de tecido alterado no ponto central.

PTAMin: Indica o percentual de tecido alterado no ponto minimo. Um PTA acima
de 40% aumenta o risco de ceratocone em olhos com topografia pré-operatdria
normal. A relacdo destas medidas pode acometer em alteracdes na cornea, dada
pela férmula PTA = (FT+AD)/CCT, onde:

PTA = Percentual de tecido alterado;

* FT = Espessura do retalho;

AD = Profundidade da ablagao;

* CCT = Espessura da cornea no pré-operatorio.

A despeito de todos os métodos e estratégias descritos na literatura, ndao ha uma con-

cordancia universal sobre os critérios minimos para o diagndstico do ceratocone.

2.6.2 Analise Exploratoéria dos Dados

A fim de se identificar as causas de maior relevancia para o diagndstico do ceratocone,

¢ fundamental a anélise exploratdria sobre a amostra de pacientes que apresentaram risco

de ceratocone. A possibilidade de detec¢do de padrdes de correlacdo entre varidveis, a

compreensao de comportamentos andmalos e a validagdo de hipdteses sdo alguns dos

objetivos da andlise exploratdria sobre os dados observados. As seguintes conjecturas

foram levantadas sobre os dados da amostra:

18



10.

11.

. A cirurgia LASIK deixa a cérnea mais fina: a espessura no ponto mais fino (Thin-

nestPachy) e espessura no dpice (PachyApex) estdo diretamente relacionadas ao
afinamento da cérnea. A cirurgia LASIK também deixa a cérnea mais plana, carac-
terizada pela diferenca (DifPachyCentralMin) da espessura entre o dpice (PachyA-

pex) e ponto mais fino (ThinnestPachy).

. Cérneas com leito estromal mais fino (RSB menor que 250 um) tém mais risco de

desenvolver ceratocone: 100% dos pacientes com RSB menor que 250 pm foram
classificados com risco de ceratocone, referente a 3,6% dos pacientes com risco de

ceratocone.

. Pacientes mais jovens tém mais risco de desenvolver ceratocone: 55% dos pacientes

com risco de ceratocone apresentaram idade menor que 30 anos.

Pacientes mais miopes (PreopSph e SphEq maior que -5D) possuem maior risco de
desenvolvimento do ceratocone pois necessitam de um valor a eliminar maior para
a correcdo da visao: 28,1% dos pacientes com risco de ceratocone apresentaram

grau de correcdo acima de -5D.

Valor a eliminar maior que a profundidade da ablacdo (AblationDepth) aumenta o
risco de ceratocone: 21,8% dos pacientes com risco de ceratocone apresentaram

valores a eliminar maior que a profundidade da ablacao.

Espessura do retalho maior que 120 pm associada a profundidade da ablagao maior
que 70 um aumenta o risco de ceratocone: 20,9% dos pacientes com risco de cera-

tocone apresentaram FT maior que 120 pm e AD maior que 70 ym.

. PTACentral/PTAMin acima de 40% aumenta o risco de ceratocone: 32,7% dos

pacientes com risco de ceratocone possuiam PTACentral acima de 40%.

A FlapTechnique caracterizada por “Microkeratome” apresenta uma taxa média de
descamacio em 158,9 um, ou seja, 3% acima das técnicas por Femto (119,9 ym) e

Intralase (120 pm).

. Miopes possuem, em média, o leito estromal residual mais fino que hipermétropes:

RSBMin =361 um (miope) versus RSBMin = 387 um (hipermétrope).

Astigmatismo (PreopCyl maior que zero) € um fator que leva ao leito estromal mais
fino: RSBMin médio de 359 um em miopes com astigmatismo versus RSBMin

médio de 371 pm em miopes sem astigmatismo.

Hipermétropes com astigmatismo tem RSBMin médio de 344 um e hipermétropes

sem astigmatismo tem RSBMin médio de 387 um.
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12.

PTA alto, acima de 40%, € o fator individual mais efetivo para predizer o risco de

ceratocone: 34% dos pacientes com risco de ceratocone apresentaram PTA alto.

2.6.3 Correlacao entre Variaveis

O estudo das correlagdes analisa o grau de correlagdo entre as varidveis independentes.

As seguintes equagdes sdo inferidas a partir das regras aplicadas as métricas da cornea:

0.

. Espessura no ponto mais fino da cérnea é dada pela equacdo: ThinnestPachy =

AblationDepth + FlapTickness + RSBMin.

Espessura no 4pice da cérnea € dada pela equacdo: PachyApex = AblationDepth +
FlapTickness + RSBCentral.

Diferenca da espessura entre o ponto central e o de menor espessura é dada pela

equacgdo: DifPachyCentralMin = PachyApex - ThinnestPachy.

Percentual de tecido alterado no ponto central € proporcional a relagdo entre a es-
pessura do retalho, a profundidade da ablac@o e a espessura da cérnea no apice,

dado pela equacdo: PTACentral = (FlapTickness + AblationDepth) / PachyApex.

Percentual de tecido alterado no ponto minimo € proporcional a relagdo entre a es-
pessura do retalho, a profundidade da ablagdo e a espessura do ponto minimo da
cornea no pré-operatorio, dado pela equacdo: PTAMin = (FlapTickness + Ablati-

onDepth) / ThinnestApex.
Equivaléncia Esférica € dada pela equacdo: SphEq = PreopSph + 1 /2 * PreopCyl.
Presenca de astigmatismo ©: se PreopCyl > 0, PreopAxis varia entre 0 e 180 graus.

Valor a eliminar 7 = SphEq * 14 um. Valores a eliminar maior que a profundidade

da ablagdo (AblationDepth) aumentam o risco de ceratocone (1D equivale a 12-14

pm).

Tipo de corregio 8 = PreopSph > 0 (hipermetropia); PreopSph < 0 (miopia).

®Caracteristica derivada da varigvel PreopCyl
"Caracteristica derivada do equivalente esférico (SphEq) e profundidade da ablacio (AblationDepth)
8Caracteristica derivada da varigvel PreopSph

20



2.7 Resumo

Em resumo, este capitulo apresentou os principais conceitos da anatomia da cérnea
e o impacto da cirurgia LASIK no desenvolvimento de possiveis complicacdes no pds-
operatorio. O capitulo também apresentou o racional de célculo envolvido para avaliar a
seguranca de uma possivel cirurgia refrativa com base nas medidas oculares e espessura
corneana dos pacientes. Por fim, o capitulo contextualizou o problema do ceratocone e
introduziu o tema do ponto de vista computacional, a partir do conjunto de dados dis-
ponibilizado para a condugdo desta pesquisa. O capitulo finaliza com uma breve andlise
exploratdria sobre os dados. No préximo capitulo € apresentada a revisao bibliografica

para a conducao desta pesquisa.
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3. Revisao Bibliografica

Este capitulo esta dividido em duas se¢Oes. A primeira secdo apresenta a fundamen-
tacdo tedrica dos conceitos de aprendizado de mdquina para condugdo desta pesquisa. A
segunda secdo apresenta um mapeamento de trabalhos da literatura que aplicaram técnicas

de aprendizado de maquina para o diagndstico de ceratocone.

3.1 Fundamentacio Tedrica

Na Sec¢do 3.1.1 € apresentado o conceito de aprendizado de maquina. Nas proximas
quatro sec¢oes sdo apresentados definicdes dos termos bdsicos e métricas da matriz de
confusdo. Na Secdo 3.1.6 € apresentado o conceito de arvore de decisdo. Na Secdo 3.1.7
sao apresentados os conceitos de entropia, ganho de informacgdo e indice Gini. Nas Se-
coes 3.1.8 e 3.1.9 sdo apresentados os algoritmos de Floresta Aleatoria e XGBoost. Na
Secdo 3.1.10 € apresentado o conceito de busca em grade. Na Secdo 3.1.11 sdo apresenta-
dos protocolos experimentais de selecao de parametros, tais como validag¢ao cruzada por
k-fold e k-fold aninhada. As trés ultimas se¢des apresentam os conceitos de interpretacao

local, intervalo de confianca, e o Bootstrap para geracio dos estimadores.

3.1.1 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Mdquina (em ingl€s, Machine Learning - ML) € um campo de es-
tudo da Inteligéncia Artificial e da Ciéncia da Computagdo. Dentre as inumeras areas
de atuacdo, pode-se citar o estudo dedicado a construcdo de algoritmos. Tais algoritmos
podem ser aplicados para aprender com um dado contexto, de forma automatizada, e re-
alizar previsdes em novos contextos. Em 1959, o cientista Arthur Samuel [58] definiu o
aprendizado de mdquina como o campo de estudo que dd aos computadores a habilidade

de aprender sem serem explicitamente programados. Modelos gerados por técnicas de
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aprendizado de mdquina possibilitam a tomada de decisdes com base na descoberta de
padrdes, insights, relacdes e tendéncias histdricas sobre dados e t€ém sido aplicados com
sucesso em diversos campos de pesquisa: reconhecimento de padrdes, visdo por compu-

tador, engenharia de naves espaciais, finangas, entretenimento, biologia e medicina.

Neste contexto, os modelos preditivos sdo fun¢des matematicas que mapeiam um con-
junto de varidveis de entrada (preditivas) em um valor alvo de saida, e sdo gerados a partir
de um conjunto de dados de treinamento que contém amostras com caracteristicas co-
nhecidas (varidveis preditivas) e uma classe alvo que se deseja prever. Este processo é
denominado aprendizado supervisionado: o algoritmo aprende corrigindo os erros. A
tarefa de prever uma classe alvo é denominada de classificagdo, quando a classe alvo é
uma varidvel categorica, ou regressao, quando a classe alvo € continua. No contexto desta
pesquisa, a detecgdo de risco de ceratocone é um problema de classificacdo bindria pois
ha somente duas saidas para a classe alvo: “sim” para a detec¢do de risco de ceratocone
ou “ndo” para a auséncia de risco de ceratocone, e esta detec¢cdo € realizada por meio
de modelos de classificacdo de aprendizado de maquina supervisionado. Estes modelos
sdo compostos pelo algoritmo “treinado” com os dados de entrada, e t€m como objetivo
generalizar um comportamento para uma nova entrada de dados, de forma automatizada,
robusta e assertiva. O fluxo (em inglés, workflow) do processo de aprendizado de ma-
quina, contemplando a geracdo de modelos de ML e da predicio em um problema de

classificagao, € ilustrado na Figura 3.1.

Dados de entrada para
treinamento ' Resultado da
Modelos .| classificagdo por
de ML | aprendizado de
Algoritmo de — maquina

aprendizado de maquina /I?«
I
1

Dados para previsao

Figura 3.1: Workflow da geracdo de um modelo de aprendizado supervisionado para o
problema de classificacao

3.1.2 Matriz de Confusao

Esta secdo apresenta a matriz de confusao aplicada ao problema da pesquisa. A matriz
de confusdo permite visualizar o desempenho do algoritmo selecionado no aprendizado

de méquina, comparando os resultados gerados com a classe real. Quanto mais o mo-
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delo preditivo responder corretamente, maior serd a sua assertividade. Por exemplo, em
problemas de classificacdo bindria, os resultados podem ser divididos em quatro inter-
pretacdes possiveis para o resultado da predicdo sobre os dados de teste: duas corretas e
duas incorretas. Para o problema desta pesquisa, o teste estd correto quando € positivo na
presenca de risco de ceratocone (verdadeiros positivos), ou negativo na auséncia de risco
de ceratocone (verdadeiros negativos). Por outro lado, o teste estd incorreto quando é
positivo na auséncia de risco de ceratocone (falso positivo), ou negativo quando o risco de
ceratocone € real (falso negativo). A matriz de confusdo de um classificador binério € vi-
sualizada na Figura 3.2, e mostra a relacao entre os resultados de um teste e o diagndstico
verdadeiro. Cada linha representa as instancias previstas para a classe alvo, denominada
nesta pesquisa como IDE, apds a execu¢do do modelo de ML. Cada coluna representa
as instancias reais da classe IDE. A classe IDE = “Yes” indica a presenca de risco de
ceratocone, € IDE = “No” representa a auséncia de risco de ceratocone. Em sintese, as

previsdes ocorrem nos possiveis cenarios:

1. Previsdes corretas:
I Verdadeiro positivo (VP): o modelo de ML previu como 1 (IDE = “Yes”) e o
valor verdadeiro € 1 (IDE = “Yes”).
IT Verdadeiro negativo (VN): o modelo de ML previu como 0 (IDE = “No”) e o
valor verdadeiro € O (IDE = “No”).

2. Previsdes incorretas:

I Falso positivo (FP): o modelo ML previu como 1 (IDE = “Yes”), mas o valor
verdadeiro é 0 (IDE = “No”).

IT Falso negativo (FN): 0 modelo ML previu como 0O (IDE = “No”), mas o valor
verdadeiro é 1 (IDE = “Yes”).

IDE = Yes (condicio com |IDE = No (condicio sem valor
ceratocone) ceratocone) preditivo
. " - — ositivo

Previsao | Yes | Verdadeiros Positivos (VP) Falsos Positivos (FP) p

No | Falsos Negativos (FN) Verdadeiros Negativos (VN) [— valor
reditivo

Dados Reais p .
negativo

‘ sensibilidade ‘ ‘ especificidade

Figura 3.2: Matriz de confusdo
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As métricas da matriz de confusdo podem mascarar, quando usadas de forma isolada, a
presenca de deficiéncias no classificador aparentemente nao perceptiveis mas que podem
esconder algumas fragilidades do modelo. As métricas ndo devem ser consideradas como
inquestiondveis pois dependem da maleabilidade do teste aplicado e da predominéncia
da classe alvo nas amostras capturadas. Neste contexto, é importante questionar o rigor
empregado nos modelos de classificacdo levantados da literatura bem como a aderéncia
dos dados de validagdo e teste em relagio aos dados de treino. Portanto, faz-se necessario
interpretar todas as métricas a fim de garantir a assertividade na previsdo dos dados. Os
termos basicos e métricas da matriz de confusdo aplicados ao problema da pesquisa sio

apresentados a seguir:

* Verdadeiros Positivos (VP): Sdo os casos em que o modelo previu um risco de

ceratocone e os pacientes de fato possuem risco de ceratocone.

* Verdadeiros Negativos (VN): Sdo os casos em que o modelo ndo previu risco de

ceratocone e os pacientes de fato ndo sdo do grupo de risco de ceratocone.

* Falsos Positivos (FP): Sdao os casos em que o modelo previu que os pacientes sao
do risco de ceratocone mas, na realidade, sdo pacientes que ndo desenvolveram

ceratocone.

* Falsos Negativos (FN): Sao os casos em que o modelo ndo previu risco de cerato-

cone mas, na realidade, sdo pacientes que desenvolveram ceratocone.

* Precisdo (PPV): A precisdo € a probabilidade de que as pessoas com um resultado
positivo na previsdo tenham, de fato, a condi¢do de risco de ceratocone. A férmula é
dada pela Equacdo 3.1 e representa a propor¢ao de verdadeiros positivos em relacao

a todas as predicdes positivas.

VP

PPV=——
VP +FP’

3.1)

onde VP ¢ a quantidade de casos verdadeiros positivos e FP € a quantidade de casos

falsos positivos.

* Sensibilidade ou Cobertura (em inglés, Recall): No diagnéstico médico, € comum
associar a sensibilidade para indicar a capacidade do modelo em classificar corre-
tamente os olhos na classe positiva, com risco de ceratocone. Dado que a classe
positiva IDE = “Yes” representa os olhos com risco de ceratocone, a sensibilidade

quantifica a probabilidade dos registros com risco de ceratocone serem efetivamente
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classificados com o risco de ceratocone, e pode ser calculada conforme a Equa-

¢do 3.2:

Sensibilidade = (3.2)

VP
VP+FN’
onde VP € a quantidade de casos verdadeiros positivos € FN € a quantidade de casos

falsos negativos.

* Especificidade (em inglés, Specificity): Mede a capacidade do modelo em detectar
eventos na classe negativa (VN). Dado que IDE = “No” representa os olhos sem
o risco de ceratocone, a especificidade quantifica a probabilidade dos registros de
olhos normais serem efetivamente classificados sem o risco de ceratocone, e é cal-

culada conforme a Equacdo 3.3.

Especificidade = (3.3)

FP+ VN’

onde VN € a quantidade de casos verdadeiros negativos e FP € a quantidade de

casos falsos positivos.

* Acurdcia (em inglés, Accuracy): Descreve o quanto o classificador acerta, ou seja,
¢ o numero de previsdes corretas com base em todas as previsoes feitas, e pode ser

calculada conforme a Equagdo 3.4:

CC_ VP+WN
CO VP+VN4+FP+FN’

Acuracia = (3.4)

onde CC € a quantidade de casos corretamente classificados e CO € a quantidade

de casos observados.

3.1.3 Valor de Corte

Em situacOes de dados desbalanceados, os algoritmos de aprendizado de maquina
normalmente classificam corretamente a classe majoritdria (de maior propor¢do) porém
falham na classificac@o da classe minoritaria (de menor propor¢do). Este cendrio € especi-
almente critico quando um erro de classificacdao da classe minoritdria tem maior impacto
do que os da classe majoritaria. Neste contexto, o valor de corte (em ingl€s, threshold)
define a probabilidade de uma observacdo da amostra pertencer a uma classe. Como a
estratégia de definicdo do valor de corte impacta diretamente nas métricas da matriz de
confusdo, sua definicdo depende do peso dado para as medidas de precisdo e sensibili-

dade. Se o problema de classificacdo for mais sensivel para os falsos negativos, o valor de
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corte pode ser definido para um valor menor que 50%, tornando-se mais sensivel e menos
preciso. De forma andloga, se o valor de corte definido for maior que 50%, o modelo

torna-se mais preciso € menos sensivel.

3.1.4 Viés e Variancia

O viés representa o erro (residuos) ao aproximar valores observados de uma medida
de interesse por uma funcdo polinomial, e a variancia indica a flexibilidade do modelo
de aprendizado de maquina. Quanto mais simples o modelo, maior o viés e menor a
variabilidade. Modelos com baixa variabilidade indicam um comportamento previsivel
dos valores observados em amostras distintas. Quanto mais ajustado o modelo, menor
o viés, porém maior a variabilidade. Modelos com alta variabilidade ndo apresentam
resultados congruentes nos valores observados para amostras distintas entre treino e teste.

Este comportamento € conhecido como o trade-off viés-variancia.

3.1.5 A Perda Logaritmica

A perda logaritmica (em inglés, log loss) € uma fun¢do de perda bastante utilizada
para medir o desempenho de modelos de ML em problemas de classificacdo cujos pa-
rametros de entrada indicam probabilidades de previsdes entre 0 e 1. Portanto, quanto
menor o log loss (mais préximo de zero), melhor o desempenho do classificador. A perda
logaritmica aumenta a medida que a probabilidade prevista diverge da classificacao real.
Em problemas de classificagdo bindria, a funcdo de perda log loss para uma amostra é

dada por:

Logloss(y,p) = —(ylog(p) + (1 —y)log(1 —p)), (3.5)

onde y indica os valores possiveis reais da classe alvo, para y € {0,1} e p indica a

estimativa da probabilidade no intervalo entre O e 1.

A funcdo de perda log loss € comumente denominada de perda logistica ou perda
da entropia cruzada. Para que esta métrica esteja consistente com as outras métricas de
desempenho do classificador em que, geralmente, quanto maior o valor, melhor a métrica,
multiplica-se o log loss por -1 para manter o mesmo padrdo. O log loss negativado (em

inglés, negative log loss) é definido por: negative log loss = —log loss.
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3.1.6 Arvore de Decisdo

A arvore de decisdo € uma estrutura de dados de facil entendimento que permite repre-
sentar modelos de classificacdo e previsdo de dados, sendo bastante aplicada ao aprendi-
zado de méquina supervisionado [44]. E composta por um né inicial (conhecido também
como raiz), nds internos, ramos e folhas. A cada conjunto de nés internos uma camada
de nivel € adicionada a arvore. Os nds internos possuem tanto ramos que chegam a eles
quanto ramos que partem deles. As folhas possuem apenas ramificacdes que chegam a
elas e nenhum ramo partindo delas. A Figura 3.3 ilustra um exemplo de arvore de deci-
sdo simplificado para o naufragio do Titanic com X1,...,X, atributos: ’Sexo’, ’Crianga’
e ’Primeira classe’. Cada percurso da drvore representa uma regra de negocio, e em cada
n6 de decisdo hd um teste para classificar um atributo (ou caracteristica). Os ramos re-
presentam os possiveis valores de cada atributo e as folhas representam os resultados da

classe alvo, indicando se o passageiro sobrevive ou nao ao naufragio.

N6 Raiz

sobrevive )

y

Nao sobrevive

N ’7'_\\ ) / ,‘:‘
. Folhas
Regra N/

Figura 3.3: Ilustracdo de uma arvore de decisdao

O algoritmo comeca pelo topo, ou raiz, e vai se ramificando progressivamente até
a obten¢do de uma classificacdo final (classe alvo) nas folhas, denominada de rétulo.
Portanto, uma 4rvore de decisdo pode ser definida como um modelo preditor, h: X — Y,
que prediz o rétulo associado a uma instancia x € X percorrendo o caminho de um né
raiz (n6 de maior nivel hierdrquico) a folha. Para problemas de classificacdo bindria, Y
representa a classe alvo e pode ser definida como: Y ={0, 1}. Uma folha é um né que ndo
possui sucessores e contém um rétulo especifico, caracterizada por uma classe ou uma
distribui¢do de probabilidades. Em cada percurso da drvore, no caminho da raiz para a
folha, o n6 sucessor € escolhido com base na particdo das caracteristicas (atributos) de x
ou por um conjunto predefinido de regras [60]. Para problemas de classificacdo bindria,

os critérios de particdo mais conhecidos sdo baseados na entropia e indice Gini.

Um problema bastante comum no treinamento de drvores de decisao é denominado
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sobreajuste (em inglés, overfitting). Este problema ocorre quando o modelo se ajusta
muito bem aos dados de treino, mas se mostra ineficaz para prever novos resultados.
Para prevenir o sobreajuste em problemas de classificagdo, pode-se aplicar a estratégia
de poda [8]. Esta estratégia consiste na remog¢do de partes da drvore, diminuindo sua
complexidade para promover uma melhor generalizacdo. Em geral, os nds selecionados

para remog¢ao contribuem pouco para a classificacdo das instancias da arvore [25].

3.1.7 Entropia, Ganho de Informacio e Indice Gini

No contexto das arvores de decisdo, a entropia € utilizada para medir o quao diferen-
tes/iguais sdao os elementos de um conjunto de dados de treinamento, isto €, estimar a
aleatoriedade da classe alvo em uma amostra. Esta medida consiste em um ndmero entre
0 e 1, onde o valor igual a O corresponde a completa igualdade, ou seja, todos os dados da
amostra pertencem a mesma classe (n6 puro), e o valor igual a 1 corresponde a completa
desigualdade entre os dados da amostra (n6 impuro). Neste caso, o conjunto de dados

contém um nimero igual de elementos de ambas as classes [44].

Dado um conjunto de entrada S de uma amostra contendo c classes distintas, a entro-
pia de S € dada pela Equacido 3.6, onde p; € a propor¢do de dados em S que pertencem a

classe 1i:

C

Entropia(S) = Z 1 —pilogapi- (3.6)

i=1

Para um problema de classificacdo onde a classe alvo € bindria, a entropia de S pode
ser calculada usando a férmula da Equacdo 3.7, onde p e ¢ indicam as probabilidades de
ocorréncia ou ndo de um evento: por exemplo, passageiro sobreviveu ao Titanic (classe

positiva) ou passageiro ndo sobreviveu ao Titanic (classe negativa).

Entropia(S) = —plog,p —qlogaq. (3.7)

A entropia atinge o ponto maximo em 0,5 quando p = . Exemplificando, a Tabela 3.1
ilustra um exemplo de conjunto de dados S, representando os passageiros do Titanic. Com
base no treinamento dos dados em S, o classificador ird determinar se o passageiro sobre-
viveu ou ndo ao naufragio. p representa a propor¢do de sobreviventes e g a propor¢ado de
nao sobreviventes. Os seguintes valores foram definidos: |S| = 14 (total de passageiros),

P =9/14 e q =5/14. Neste exemplo, a entropia é calculada pela Equagdo 3.8:
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9 9 5 5

Entropia(S) = 11 log, 2712 log, T

=0,939. (3.8)

’ sexo ‘ crianca ‘ primeira classe | sobreviveu

M Nao Nao Nao
M Nao Nao Nao
M Nao Nao Nao
M Nao Nao Nao
M Nao Nao Nao
F Nao Nao Sim
F Nio Nao Sim
M Sim Nio Sim
M Sim Nio Sim
M Sim Nio Sim
M Nao Sim Sim
M Nao Sim Sim
F Sim Nao Sim
F Sim Sim Sim

Tabela 3.1: Exemplo de um conjunto de dados S para treinamento de uma arvore de
decisdo

Uma abordagem comum para geracdo de uma arvore de decisao € utilizar a entropia
da classe alvo e o ganho de informacgdo das varidveis preditivas para obter a efetividade
em classificar os dados de treinamento [44]. Quanto menor a entropia, mais uniforme e
homogénea estd a amostra de treinamento, e maior € o ganho de informag¢do. Dentre as
possiveis aplicagdes, ¢ comum sua utilizagdo como critério para a selecdo do né raiz e a
cada passo da construgdo da arvore, de forma a selecionar a varidvel preditiva para o n6
corrente, denominada de caracteristica, com maior influéncia na classificagdo da classe
alvo. Portanto, pode-se definir o Ganho(S,C) como a medida do ganho de informagéo
de uma caracteristica C selecionada para a particio de um conjunto de dados S, con-
forme a Equacdo 3.9. Valores(C) representa os possiveis valores de C, e Sv representa
o subconjunto de S onde a caracteristica C possui valor v. Entropia(S) é a entropia do
conjunto de dados S, e o segundo termo da equacdo € a soma das entropias de cada valor
presente na caracteristica C. O valor % € a proporc¢ao da frequéncia de v em relac@o ao
conjunto todo, e Entropia(S,) é a entropia do subconjunto que contém esses valores para

cada caracteristica.

Ganho(S, C) = Entropia(S) — Z @ « Entropia(S,,). (3.9

veValores(C) S|
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Outra medida bastante conhecida para medir a desigualdade de um conjunto de dados
¢ o indice Gini [20]. Este indice é bastante similar ao ganho de informacao e mede o grau
de heterogeneidade dos dados, critério importante para a sele¢do das caracteristicas que
compdem cada n6 da drvore de decisdo de forma a produzir maior reducdo de impureza.
A férmula do indice Gini, aplicada em cada nd, é dada pela Equagdo 3.10, onde p; € a
propor¢ao de elementos de uma amostra de cada classe, em cada nd, e ¢ é o nimero de
classes. O n6 € considerado puro quando o indice Gini € igual a 0. De forma andloga, é

considerado impuro quando este valor aproxima-se de 1.

C
Indice_Gini =1—Y" (pi)*. (3.10)

i=1
3.1.8 O Algoritmo de Floresta Aleatoria

Floresta Aleatéria (em inglés, Random Forest - RF) é um algoritmo de aprendizado
supervisionado introduzido por Breiman [8], que combina a geracao de multiplas arvores
de decisao para obter um resultado de previsdo com maior acurécia, podendo ser utilizado
tanto em problemas de regressao como de classificacdo. Ao contrario da arvore de decisao
que busca a melhor caracteristica na particdo dos nds, apenas um subconjunto aleatorio
de caracteristicas é considerado. Como arvores mais enxutas sdo geradas a partir de tais
subconjuntos, hd uma maior diversidade de subarvores combinadas no treinamento do

modelo.

No primeiro passo do algoritmo, selecionam-se aleatoriamente amostras do conjunto
de treino de tamanho N. Por meio do Bootstrap, que € um método de reamostragem em
que as amostras selecionadas podem estar repetidas a cada selecdo, a primeira arvore de
decisdo € gerada. Para definir o primeiro né da drvore de decisdo (né raiz), escolhe-se a
caracteristica que leva a uma parti¢do com a menor entropia/indice Gini em relacao as ou-
tras parti¢cdes possiveis. Portanto, a varidvel com o menor indice de impureza € escolhida
para compor a primeira divisdo nos dados, levando ao melhor ganho de informacdo. A
medida que aprofunda-se na drvore, o nivel de incerteza diminui, levando a uma melhor

classificagcdo da classe alvo.

No algoritmo de RF, a selecdo da varidvel em cada né ou particao (em inglés, splir)
ndo acontece considerando-se todas as varidveis disponiveis. Ao invés de procurar pela
melhor caracteristica para cada particdo, busca-se a melhor caracteristica dentre uma su-
bamostra de caracteristicas. Portanto, dado um conjunto de dados com M varidveis, um

nimero m < M de varidveis sdo selecionadas aleatoriamente em cada n6. Para o primeiro
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no, o algoritmo sorteia duas ou mais varidveis. Para a escolha da varidvel do préximo no,
novamente sdo escolhidas duas ou mais varidveis, excluindo-se as ji selecionadas ante-
riormente, € o processo de escolha se repete. A drvore € gerada sucessivamente até o
ultimo né. A quantidade de varidveis selecionadas em cada particdo € definida previa-
mente na criacdo do modelo, mantendo-se constante ao longo do processo de geracdo das
arvores. Esta diversidade na geracdo das arvores € uma das principais caracteristicas que

contribuem no bom desempenho dos modelos de RF.

A Figura 3.4 ilustra o funcionamento da RF para um problema de classificacao bindria.
Pode-se observar um conjunto de drvores de decisdo aleatdrias representadas pelas cores
marrom, azul, amarela e vermelha. Provavelmente, essas drvores sdo distintas pois a
selecdo das amostras e das caracteristicas de cada arvore ocorreu de maneira aleatdria.
O modelo de RF € treinado e os resultados das drvores sdo combinados para encontrar o
resultado final da predicdo, que € o resultado da sele¢do que obteve a maioria dos votos.
No exemplo da Figura 3.4, a maioria das arvores de decisdo resultou na previsdo igual a

“SIM” para a classe alvo, sendo 3 votos para “SIM” x 1 voto para “NAO”.

AR AR

Previsdo: “NAO” Previsdo: “SIM”
ﬁ‘
Previsdo: “SIM" Previsdo: “SIM”

Figura 3.4: Funcionamento da Floresta Aleatdria

A técnica de RF € bastante poderosa pois, como sdo geradas muitas arvores, uma
sele¢do ruim para o né raiz ndo compromete tanto o resultado final do classificador. En-
tretanto, € importante enfatizar que 100% de acerto sobre os dados de treino nao garante
um baixo erro de classificacdo na previsdo sobre os dados de teste. Outra vantagem dos
modelos de RF € que, em geral, ndo sofrem de overfitting. Como um subconjunto de ca-
racteristicas € selecionado de forma aleatdria, e arvores menores sao geradas, as chances

de overfitting diminuem no resultado final da predi¢do.

Em geral, quanto mais arvores sdo geradas, maior € a diversidade e melhor é o resul-
tado alcancgado do classificador. As arvores s@o geradas até o momento em que a geracao

de uma nova arvore deixa de agregar melhora significativa no desempenho do modelo.
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Assim, o resultado final € obtido a partir da contribuicao individual de cada arvore. Para
problemas de regressao, calcula-se a média dos valores previstos, € para problemas de
classificacdo, o resultado que mais vezes se repete serd o escolhido. E importante con-
siderar que, quanto mais arvores sdo geradas, maior é o tempo de criagdo do modelo,
elevando o custo computacional. Porém, um custo computacional bem controlado tam-

bém pode implicar em resultados melhores e mais robustos.

Para a condugdo desta pesquisa, o algoritmo de RF foi inicialmente selecionado por
apresentar uma série de caracteristicas aderentes ao problema de modelagem preditiva de

classificacdo binaria. Podemos citar algumas vantagens do algoritmo de RF:

* Capacidade de modelar padrdes ndo lineares nos dados.
* Escalabilidade (em geral, bom desempenho para grande conjunto de dados).

* Modelos, em geral, obtidos com 6timo desempenho. A aleatoriedade no momento
da particdo dos nés otimiza a diversidade de subconjuntos. Assim, o resultado
final representa a selecdo da melhor caracteristica em um subconjunto aleatério de

caracteristicas.

* Facilidade de se medir a importancia de cada caracteristica, por meio da andlise da
impureza geral da floresta. As varidveis que reduzem esta impureza sdao considera-

das as mais importantes.

* Nio requer uma configuracao precisa dos hiperparametros. Em geral, os hiperpara-

metros com valores padrdes ja permitem um bom resultado para o classificador.

3.1.9 O Algoritmo XGBoost

O algoritmo XGBoost (em inglés, eXtreme Gradient Boosting) foi desenvolvido como
um projeto de pesquisa na Universidade de Washington, e seu trabalho foi apresentado por
seus criadores Tianqi Chen e Carlos Guestrin [12] na Conferéncia SIGKDD I'em 2016.
Desde sua introducdo, além de ter sido creditado por ter ganho numerosas competi¢des
na plataforma Kaggle 2, este algoritmo também vem sendo aplicado em virios segmentos
da inddstria: diagnéstico médico [9], crédito imobilidrio [42], mercado financeiro [49],
prevencao a fraude e compliance [51], entre outros. Como resultado, ha atualmente uma
forte comunidade de cientistas de dados contribuindo para a continua evolucao do cédigo.

Dentre as principais caracteristicas do XGBoost, pode-se destacar:

Thttps://www.kdd.org/kdd2016/
Zhttps://www.kaggle.com/
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A capacidade de resolver problemas de aprendizado supervisionado como classifi-

cacdo e regressao.

O bom desempenho computacional combinando técnicas de otimizacao de software
e hardware (processamento paralelo) para produzir resultados superiores com me-
nos recursos de computagdo e em menos tempo de execugdo em relacido a outros

algoritmos.

* A minimizac¢do de overfitting nos dados de treino.

A facilidade de uso em diferentes linguagens de programacgao, como C++, Python,

R, Java, Scala e Julia.

O algoritmo XGBoost é baseado na técnica de Gradient Boosting. Esta técnica treina
novos modelos diretamente nos erros gerados em cada iteracao, também denominados de
residuos. Em suma, os novos modelos t€m como objetivo prever e corrigir o erro (residuo)
encontrado nos modelos anteriores. Por consequéncia, a predi¢do final € obtida somando-
se a predic@o de cada classificador base (comit€), por meio do empilhamento das arvores
geradas nas iteracOes anteriores. A cada passo, os valores encontrados para os residuos
diminuem até que ndo seja mais possivel diminuir a funcio de perda. O resultado final
¢ a combinacdo das predicoes dos modelos individuais de cada iteragdo. Este método de
aprendizado de maquina que agrega o resultado de varios modelos para se chegar a um

resultado final também € conhecido como método ensemble.

O algoritmo Gradient Boosting funciona da seguinte forma: o primeiro modelo faz
uma aproximac¢ao bem simples da predi¢do para obter os erros residuais (valor observado
- valor previsto); apds, treinam-se mais modelos nos erros residuais para predizer o erro
encontrado no primeiro modelo. Dessa forma, quando as predi¢des de cada modelo sdao
somadas para geracao da predicao final, uma versdo mais assertiva da primeira predicao
¢ obtida. Repete-se esse processo por vdrias iteragdes, gerando-se novas arvores e atua-
lizando cada amostra com a nova previsdo, baseada na previsao anterior mais o valor do
residuo encontrado na drvore de decisdo recém gerada. Assim, obtém-se erros residuais
cada vez menores a cada iteracdo. O critério de parada é definido quando nao for mais
possivel minimizar o somatoério dos ruidos que definem a fungao de perda. Desta forma,
a funcdo de perda para o algoritmo de Gradient Boosting avalia o quanto o modelo con-
segue acertar na previsdo. A funcao de perda mais comum para a regressao € apresentada
na Equacdo 3.11. O célculo se da pela soma dos n desvios (residuos) ao quadrado, onde
y;i € o valor observado real, e U; é o valor da previsdo estimado pelo classificador que

corresponde a cada uma das n observacdes (Y1,...,Yn), parai=1,...,n:
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n
Liyi,5) = Y (yi—140)% (3.11)
i=1
A funcdo de perda mais comum para problemas de classificacdo bindria € dada pela

Equacao 3.12:

L(yi,G1) = —lyi*log(¥i) + (1 —yi) xlog(1 —1i)l. (3.12)

Para diminuir a sensibilidade da previsdo nas observagdes, pode-se adicionar um
termo de regularizacdo nos dados de treino como estratégia para minimizar a variancia
nos dados de teste. Portanto, este parametro tem como objetivo gerar viés no modelo,
ou seja, produzir um ruido para minimizar a variancia nos dados de teste, e consequente-

mente as chances de overfitting.

Os residuos representam os desvios de cada folha entre valor observado e valor es-
timado. A partir dos residuos, pode-se auferir a qualidade da folha por meio do calculo
do grau de similaridade. Seja A um parametro que representa um valor escalar entre 0 e
1. Em problemas de regressdo, o grau de similaridade em cada né da arvore € calculado
pela Equacdo 3.13, sendo num.residuos; o ntimero de residuos em cada folha 1i:

Y (residuos;)?

(num.residuos; +A) "

GrauSimilaridade = (3.13)

Em problemas de classificacio, o grau de similaridade € dado pela Equacao 3.14, onde
prev; € a probabilidade estimada no passo anterior de cada observagdo. A cada passo,
sdo geradas novas drvores a partir dos residuos calculados. Quando A > 0, o grau de simi-
laridade diminui. O algoritmo € interrompido quando residuos minimos sdo encontrados

ou quando um nimero méiximo de drvores € alcancado.

Y (residuos;)?

GrauSimilaridade = .
(X lprevi* (1 —previ) +A])

(3.14)

Com base nas funcdes de perda definidas nas Equacgdes 3.11 e 3.12, o algoritmo XG-
Boost utiliza o resultado da fun¢do de perda de regressao ou classificacdo com o objetivo
de minimizar o somatorio dos erros encontrados a cada geracdo de drvores. A funcdo de

perda do algoritmo XGBoost pode ser definida conforme a Equacdo 3.15, onde y; cor-
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responde aos valores observados, U corresponde aos valores previstos, n. corresponde ao
ndmero de observagdes, e A corresponde ao valor escalar introduzido na equacao para mi-
nimizar o valor de saida “O” calculado para cada folha. O objetivo da fun¢do de perda é
encontrar o valor de saida “O” para cada folha da drvore de forma a minimizar o resultado

final da equacdo.

n

Fperda = [ Y, Luu, 9]+ 1/2A% Of e (3.15)

n=1

2

Salue também € denominada termo de re-

A parte da equagdo definida por 1/2A % O
gularizacdo. Na primeira iteracdo (i = 1) do célculo da fun¢do de perda, o valor U; é
definido como Yo + Oyqiue. Assim, a equacdo da funcdo de perda para cada drvore pode

ser aproximada pela Equagao 3.16:

L(yi,91) ~ L(Yi, Y + Ovatue) = L(Yi,Gi) + 9O0vatue + /2 hO2 g e- (3.16)

A varidvel g corresponde ao cdlculo da primeira derivada da funcdo de perda e h
corresponde a segunda derivada da fungdo de perda (Hessian). Se o valor de h € baixo,

significa que a folha ja estd “pura” o suficiente e ndo deve ser mais particionada.

Assim, a cada geracdo de uma nova arvore, computa-se o valor de saida Oyqiye de
cada folha por meio do célculo da primeira derivada (gradiente) gi, e calcula-se o grau de
similaridade de cada folha, que é definido pelo cdlculo da segunda derivada (Hessian) h;
da func¢ao de perda mais o termo de regularizacdo. Como a fun¢do de erro para uma folha
€ quadratica (funcdo polinomial de segundo grau), o minimo € definido como o ponto
de inflexdo da pardbola, em que a primeira derivada € igual a zero. Portanto, como o
objetivo é minimizar o somatério das fungdes de perda geradas para cada drvore, infere-

se o resultado das derivadas igualando a Equacgdo 3.17 a zero:

d 1
dovalue (g] L gn)ovalue T z(h] +- +hn +)\)O€alue =0. (317)

Desta forma, calcula-se a Equacdo 3.17 para encontrar o valor de saida O,,q1y.e, Onde
g1 + -+ gn corresponde a soma dos residuos e hy + --- 4 hy corresponde ao total de

residuos em cada folha. Assim, o valor de saida O,,q1,, de cada folha é dado por:
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(91 +---+9gn)

Ovatue = : 3.18
VT (hy - A (3.18)
Simplificando a Equag@o 3.18, O,qye pode ser definido pela Equagio 3.19:
Soma dos residuos
Ovatue = : 3.19
value (Total de Residuos + A) ( )

Ou seja, para A = 0, o valor de saida O,q1ye € a média dos residuos.

A funcdo de perda encontrada € utilizada para avaliar o ganho de informacao a cada
divisdo de cada nova arvore, assim como a entropia ou o indice Gini sdo utilizados tradi-
cionalmente na geragdo das arvores de decisdo. Portanto, 0 Ganhosgn define como os
residuos devem ser agrupados e divididos da melhor forma possivel. A partir da simila-
ridade da esquerda, similaridade da direita e similaridade da raiz, o calculo do ganho de

cada folha € definido pela Equagdo 3.20:

Ganhogoihg = Similaridadecsq + Similaridadegir —Similaridade;qi,. (3.20)

O Ganho¢ghg de maior valor é escolhido. Quanto menor sdo os valores de simila-
ridade encontrados, mais facilmente realiza-se a poda das arvores e, consequentemente,
maior sdo as chances de evitar o overfitting. Considerando o elevado custo computacional
para calcular os residuos em cada folha, o artigo original [12] também propde algumas

estratégias de aproximacgao para maximizar o Ganhosging.

3.1.10 Busca em Grade para a Selecao de Hiperparametros

Para que o modelo de ML tenha capacidade de generalizacdo, um conjunto de valores
de hiperparametros deve ser escolhido de forma a produzir um modelo que minimize uma
fun¢do de perda predefinida, de maneira reprodutivel e otimizada [13]. Desta forma, a
estratégia de sele¢do de hiperpardmetros denominada busca em grade (em inglés, grid
search) tem como objetivo encontrar um conjunto 6timo de hiperparametros que resulte
no melhor desempenho para a(s) medida(s) de interesse. Um bom desempenho pode
significar conceitos diferentes. Por exemplo, pode retornar o modelo mais preciso para
problemas de classificacio, enquanto que para um problema de regressdo pode retornar o

RMSE (raiz quadrada média do erro) mais baixo. A busca em grade pode ser aplicada,
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por exemplo, por duas técnicas:

* Busca cartesiana (em inglés, cartesian grid search): Pesquisa exaustivamente todas
as combinacgdes possiveis para os hiperparametros informados. Este método € o
mais indicado quando o nimero de possiveis combinagdes for relativamente baixo

para o custo computacional disponivel.

* Busca aleatdria (em inglé€s, random grid search): Este método processa uma combi-
nacdo aleatéria de hiperparametros amostrada uniformemente a partir do conjunto
de todas as combinagdes possiveis de hiperparametros. Ao contrdrio da técnica
de busca cartesiana, onde € necessario testar exaustivamente todas as combinagdes
possiveis por for¢a bruta, somente um subconjunto de combinagdes aleatdrias € tes-
tado. Este método também permite definir um critério de parada para interromper
a pesquisa aleatéria dos hiperparametros. A busca aleatdria intercala uma combi-
nacao aleatdria dos valores e interrompe o processamento quando um determinado
nivel de melhoria tenha sido alcangado, ou um determinado tempo tenha sido ex-
cedido, ou uma determinada quantidade de modelos tenha sido executada (ou uma
combinacdo destas alternativas tenha sido satisfeita). Embora esta técnica prova-
velmente nao encontre o melhor modelo, normalmente traz bons resultados. Se o
numero de possiveis combinagdes for relevante, considerando o custo computacio-

nal disponivel, este ¢ o método mais indicado.

Assim como o frade-off entre viés e variancia, hd um trade-off cléassico entre a pre-
cisdo dos resultados e o custo computacional envolvido. Ambos devem ser considerados
na definicdo da técnica para selecdo dos hiperparametros. Embora a busca cartesiana seja
o método que forne¢a maior garantia para encontrar a melhor combinacao de hiperpara-
metros, muitas vezes envolve um custo computacional proibitivo. Por outro lado, a busca
aleatdria tem como vantagem diminuir o tempo computacional, mas nem sempre fornece

os melhores resultados.

3.1.11 Validacao Cruzada (em inglés, Cross-Validatiton, CV)

A validacdo cruzada € uma técnica bastante conhecida para estimativa do erro predi-
tivo de um modelo [19] e amplamente utilizada em problemas de regressao e classificacio
na escolha dos hiperparametros, de forma a minimizar a estimativa de erro. Apesar de ser
uma técnica bastante popular e consistente para a selecdo de modelos, a real capacidade
preditiva sobre os dados de teste vem sendo discutida na literatura [69], e trabalhos vém

sendo conduzidos com o propdsito de ajustar o viés do estimador sem comprometer a
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variabilidade do modelo [18]. A validacdo cruzada tende a ser otimista quanto a verda-
deira estimativa do erro preditivo e este baixo viés € frequentemente correlacionado a uma
elevada variabilidade [18, 63, 69].

Em geral, a validacd@o cruzada € aplicada quando o conjunto de teste ndo € suficiente-
mente grande para estimar a taxa de erro do classificador. Algumas estratégias conhecidas
podem ser empregadas para estimar este desempenho, utilizando os dados do conjunto de
treino [28,33]. As proximas se¢des detalham algumas particularidades destas técnicas. A

Secdo 3.1.11.1 apresenta a CV por k-fold e a Sec@o 3.1.11.2 apresenta a CV aninhada.
3.1.11.1 Validacao Cruzada k-fold

Na técnica k-fold, um niimero aleatério de amostras € alocado em k grupos (folds) de
igual tamanho. Cada fold é tratado como um conjunto de teste e o restante dos k — 1-folds
sdo destinados ao treino. Este processo € repetido k vezes, resultando em k conjuntos
de teste distintos, e portanto k taxas de erro [28]. Portanto, a taxa de erro estimada na
técnica de validacdo cruzada k-fold € computada pela média dos k erros. Seja a taxa de
erro resultante de cada fold i, definida como MSE;, parai=1,...,k, a estimativa de erro

da validacao cruzada k-fold é dada pela Equagdo 3.21:

k
CVy) =1 /kz MSE;. (3.21)

i=1

Uma quantidade menor de amostras sendo treinadas em cada execugdo implica em um
maior viés e uma menor variancia sobre o conjunto de teste [18,28]. Esta menor variancia
na técnica por k-fold € decorrente da menor sobreposi¢ao entre conjuntos de treinamento.
Como as estimativas de erro de teste sdo menos correlacionadas, o valor médio de erro de
teste ndo apresentard tanta variancia. Este comportamento € decorrente do trade-off entre

viés e variancia.

E importante destacar que esta técnica tende a ser otimista quanto ao viés calculado
para os erros de predi¢do, aparentando ser menor do que seu verdadeiro valor. Tibshirani
et al. [63] publicaram uma forma de corrigir a estimativa deste viés a partir da técnica de
validacdo cruzada com 10-folds e simularam sua aplicagdo em diferentes classificadores
e algoritmos de aprendizado de maquina. Segundo os autores, a estratégia apresentada
permitiu corrigir o viés sobre as taxas de erro, aplicando a corre¢do diretamente sobre
cada fold. A estratégia se mostrou promissora € com desempenho computacional superior
em comparacdo a outras estratégias, como a CV aninhada, técnica a ser apresentada na

proxima secao.
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3.1.11.2 Validacao Cruzada Aninhada

Em trabalho realizado por Bates et al. [6], os autores apresentaram uma proposta de
estimador, denominada validacdo cruzada aninhada (em inglés, nested cross validation),
para a predicao do erro médio entre conjuntos de dados de treino, sugerindo que 0 mesmo
pode ser ttil para a selecdo de hiperpardmetros. Segundo os autores, uma das principais
contribui¢des deste estimador € a capacidade de geracdo de intervalos de confianga de
maior cobertura, mais precisos € menos enviesados sobre os erros estimados na previsao.
A Figura 3.5 apresenta o esquema adaptado do CV aninhado, que é baseado em dois lo-
ops: um loop interno para treinamento dos (k— 1)-folds, e um loop externo para validacao
do modelo no k-ésimo fold, extraido em separado dos dados treinados. Ao final de r re-
peticdes, os autores demonstraram que o CV ndo estima o erro de um modelo especifico
no conjunto de treinamento observado, mas sim o erro médio sobre distintos conjuntos
de treinamento, e isso também € valido para outras estimativas de erro de previsdo, como
por divisdo de dados e Bootstrap [6]. E importante destacar que esta técnica requer um

processamento computacional custoso, o que pode inviabilizar sua aplicacdo.

Loop interno - CV Loop externo - CV

Fy
Conjunto separado para
CV fold de teste validagdo

CV fold de treino

Loop de repeticdes
Estimativa de erros = Média dos erros

Figura 3.5: Funcionamento da validagdo cruzada aninhada. A esquerda da linha vertical,
€ exibido o esquema de CV tradicional: no loop interno, o treinamento dos (k — 1)-folds
(fundo branco) e o teste sendo aplicado em cada fold (fundo cinza escuro); no loop ex-
terno, a validagao € aplicada sobre a amostra (fundo azul) separada do treino. Ao final, a
estimativa de erros € calculada com base na média de erros em 1 repeti¢des, k — 1 loops
internos e k loops externos.

Fonte:Adaptada de Bates et al. [6]

3.1.12 Interpretaciao Local dos Dados

Os modelos de ML sdo frequentemente considerados “caixas pretas”. Modelos de
ML, como Random Forests (RF), Redes Neurais Artificiais (ANN), entre outros, tipica-
mente apresentam boa precis@o para prever fendmenos observados. Infelizmente, uma

maior precisdo vem, muitas vezes, a custa da interpretabilidade. A necessidade da inter-
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pretabilidade significa que, para determinados problemas, ndo é suficiente obter a previ-
sdo (0 qué). O modelo também deve explicar como chegou a previsao (o porqué) [16].
As seguintes razoes impulsionam a demanda por interpretabilidade e explicacdes: en-
tendimento do problema, documentacio, aceitacdo e confianca nos resultados encontra-
dos [16].

Portanto, compreender como as varidveis influenciam no resultado € essencial para
a confianca nos resultados, principalmente em aplicacdes de ML na medicina diagnds-
tica [64]. Os falsos positivos e falsos negativos nesses cendrios costumam ter custo muito
alto e ndo devem ser ignorados. As explicacOes para 0s casos em que as previsdes er-
raram para um grupo especifico da amostra amplia o entendimento sobre o problema e
os fatores que mais pesaram em cada classificacdo. Em geral, as métricas ndo sdo ca-
pazes de, isoladamente, informar o motivo de cada previsdo. Em geral, no mapeamento
de artigos da literatura, aplicando ML para deteccao de ceratocone (a serem apresentados
na Sec¢do 3.2), ndo foi identificado com clareza como os autores chegaram nos resulta-
dos do ponto de vista das caracteristicas apresentadas. Apesar do bom desempenho das
métricas nestes trabalhos, ndo se sabe com clareza quais s@o as caracteristicas mais deter-
minantes em uma amostra especifica. A auséncia de explicacdes mais detalhadas sobre
os dados e a supervalorizacdo da acurdcia corroboram para a suspeita da confiabilidade,
principalmente no meio médico. Nestes casos, a métrica de alta acurdcia é, na realidade,
pior quando analisada em conjunto com as interpretacdes geradas. Pode-se destacar duas

técnicas relevantes para a interpretacdo local dos dados: A técnica LIME [55] e a técnica
de Shapley [61].

3.1.13 Calculo do Intervalo de Confianca

Na Secao 3.1.2 foi apresentada uma selecdo de métricas que podem ser estimadas a
partir de uma amostragem. Entretanto, € importante entender quao boa € a estimativa
obtida. Em estatistica, uma estimativa de intervalo para uma métrica ou parametro de
uma populacdo caracteriza o intervalo de confianca [48]. Suponha que Xi,...,X; seja
uma amostra proveniente de uma distribuicdo normal. Uma estimativa para o intervalo de
confianc¢a € um intervalo em que os extremos (limites inferior e superior) sao calculados a
partir dos dados da amostra. Quando o desvio padrao da populagdo é conhecido, o calculo

do intervalo de confianc¢a (IC) para uma média populacional € dado pela Equacdo 3.22:

o

IC=X+—-Z"—. (3.22)

B
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Portanto, os limites inferior (LI) e superior (LS) sdo calculados pelas Equacdes 3.23
e 3.24:

(0}
I=x—Z"- 3.3
[S=%+Z" (3.24)
_ o ,

onde X € a média da amostra; o € o desvio padrdo da populagcdo; n é o tamanho da amostra;

Z* representa o valor padrdo da distribuicdo normal para cada nivel de confianga.

A Tabela 3.2 ilustra os niveis de confianga mais comuns para o célculo do intervalo

de confianca:

Nivel de Confianga Valor de Z*
80% 1,280
90% 1,645
95% 1,960
98% 2,330
99% 2,580

Tabela 3.2: Niveis de confianca mais comuns para o célculo do intervalo de confianca

3.1.14 Bootstrap para o Calculo da Distribuicao dos Estimadores

Em geral, o desvio-padrdo e a variancia sdo utilizados para o cdlculo dos intervalos
de confianga, fixando-se um coeficiente de confianca. Uma alternativa sem validacao cru-
zada para calcular a distribuicdo da estatistica € aplicando a técnica de Bootstrap. Esta
técnica € baseada no método de reamostragem para aprimorar a estimativa da incerteza
sobre uma amostra. Foi introduzida por Efron e Tibshirani [17], e estd fundamentada na
reamostragem para o cédlculo das medidas de incerteza dos estimadores, como, por exem-
plo, os intervalos de confianca. A ideia bdsica € tratar a amostra como a prépria populacio
que deu origem aos dados, e usar a reamostragem com reposi¢ao para gerar amostras Bo-
otstrap. A amostragem com reposicao obtém uma observacao a partir da amostra e, em
seguida, retorna a observacdo de volta na amostra para ser utilizada novamente em uma
nova amostragem. O Bootstrap tem a vantagem de repetir a experiéncia a partir de re-
petidas amostragens dentro de uma unica amostra. Quando o Bootstrap € aplicado a um
problema de previsao, este fornece, em geral, uma versao suavizada da validagao cruzada,

com variabilidade reduzida, porém com um viés ascendente [18]. Em trabalho realizado
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por Efron et al. [18], os autores propuseram um estimador Bootstrap com o objetivo de
reduzir o viés sem comprometer tanto a variabilidade. Como contribuicio da técnica, os
autores também citaram a geracdo de estimativas mais precisas para os erros de previsao
e a possibilidade de avaliagdo da variabilidade dos parametros estimados bem como dos

erros preditivos.

3.2 Mapeamento de Trabalhos Relacionados

Esta sec¢do apresenta trabalhos da literatura que serviram de base cientifica para o

desenvolvimento desta pesquisa. Em seguida, trés destes trabalhos sao comentados.

Distintos algoritmos vém sendo amplamente aplicados na medicina e bioinformética
para previsdao de diagndsticos [56]. Segundo Oh et al. [50], o aprendizado de méaquina
tornou-se popular na medicina, dada a sua capacidade de lidar com Big Data e de auxiliar
no diagndstico médico com alta precisdo. Segundo Jimenez et al. [30], a detec¢do de cera-
tocone é chave para identificacao de candidatos a cirurgia refrativa. A Tabela 3.3 apresenta
uma amostra de trabalhos da literatura para diagndstico de ceratocone, aplicando técnicas
de ML. Para cada artigo, a primeira linha “Referéncia” apresenta os autores do artigo e
o ano de publicacdo; a linha “Técnica” apresenta a técnica de aprendizado de maquina
selecionada; a linha “Dados de entrada” indica os marcadores selecionados para geracao
do modelo classificador; e, por fim, a linha “Desempenho” indica o resultado alcangado e

a métrica selecionada para a avaliagdo do resultado.

Tabela 3.3: Amostra de trabalhos para diagndstico de ceratocone

Referéncia: Lavric et al. [39] (2019)

Técnica: CNN
Dados de entrada: Topografia das imagens - anélise da curvatura por meio das cores da

topografia da cérnea
Desempenho: 98,3% (AUC)

Referéncia: Yoo et al. [71] (2019)

Técnica: Ensemble [38]: SVM + ANN + RF + Lasso + AdaBoost

Dados de entrada: Dados clinicos e oftalmo-métricos pré-operatorios

Desempenho: 98,3% (validacdo interna); 97,2% (validag¢ao externa)
Referéncia: Yousefi et al. [72] (2018)
Técnica: PCA (redugdo dos 420 p/ 8 componentes principais) + tSNE (8 com-

ponentes principais p/ 2 eigen-parametros) + algoritmo nao supervisio-

nado p/ a identificacdo de clusters
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Desempenho:

Dados de entrada:

94,1% (especificidade); 97,7% (sensibilidade)
420 parametros de topografia, elevacdo e paquimetria foram seleciona-
dos por meio de imagens adquiridas do sistema SS-1000 CASIA OCT 3

Referéncia: Ambrésio et al. [2] (2017)

Técnica:

Desempenho:

Dados de entrada:

RF + LOOCV
99,6% (AUC) ; 98,8% (especificidade); 96,2% (sensibilidade)
Dados tomograficos baseados nas imagens tomograficas de Scheimp-

flug (Pentacam HR) + biomecanicos (Corvis ST)

Referéncia: Ledo et al. [40] (2019)

Técnica:

Desempenho:

Dados de entrada:

Funcdo discriminante linear (Abordagem-1) e Diagonal quadratica
(Abordagem-2, com dados de perfil da espessura horizontal)
Abordagem-1: 95,4% (AUC); 88,2% (sensibilidade); 97,4% (especi-
ficidade). Abordagem-2: 96% (AUC); 89,7% (sensibilidade); 96,4%
(especificidade)

Amplitude de deflexdo (DA) compensado por IOP e bIOP. Corvis ST

(imagens e dados biomecanicos)

Referéncia: Chastang et al. [11] (2000)

Técnica:

Desempenho:

Dados de entrada:

Arvore de Decisdo Bindria
95% (AUC); 88,5% (sensibilidade); 94,9% (especificidade)
Indices topograficos derivados do sistema de videoceratografia EyeSys

System 2000 # e da queratometria 3

Referéncia: Twa et al. [67] (2005)

Técnica:

Desempenho:

Dados de entrada:

Arvore de Decisdo + validagio cruzada 10-fold

97% (AUC); 92% (acuracia)

4/36 coeficientes de Zernike 6 (inferior elevation, greater sagittal depth,
oblique toricity, e trefoil) calculados a partir dos dados de elevagao,

oriundos de instrumentos de videoceratografia clinicos

Referéncia: Hidalgo et al. [26] (2016)

Técnica:

Desempenho:

Dados de entrada:

SVM
95,2% (AUC)

22 parametros obtidos dos dados topogréficos - Pentacam

Referéncia: Toutounchian et al. [66] (2012)

Técnica:

NN com MLP, RBFNN, SVM e arvore de decisao

3https://www.beye.com/product/casia-cornealanterior-segment-oct-ss-1000
“http://eyesys.com/products/vista.html

>Instrumento diagndstico para medir a curvatura da superficie anterior da cérnea.

6Cérneas com ceratocone apresentam porcentagens aumentadas nos coeficientes de Zernike
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Desempenho: 92,21% (acuracia)

Dados de entrada: 125 mapas topograficos da cérnea (imagens) do Pentacam

Referéncia: Arbelaez et al. [3] (2012)

Técnica: SVM

Desempenho: Sensibilidade: 96,0% (olhos anormais); 95,0% (olhos com ceratocone);
92,0% (ceratocone subclinico); 97,2% (normal)

Dados de entrada: Parametros da superficie posterior da cornea e espessura da cornea ob-

tidos da cadmera Scheimpflug combinadas com a topografia de Placido

Legenda: NN (Neural Networks); SVM (Support Vector Machine); MLP (Multilayer Per-
ceptron); CNN (Convolution Neural Networks); RF (Random Forest); LOOCV (Leave-
one-out cross-validation); PCA (Principal Component Analysis); tSNE (Distributed Sto-
chastic Neighbor Embedding); RBFNN (Radial basis function network); OCT (Optical
coherence tomography)

3.2.1 Trabalho Comentado - Yoo et al. [71]

Pode-se destacar o trabalho de Yoo et al. [71]. Os autores aplicaram técnicas distintas
de algoritmos com validacdo cruzada (10-fold) a partir de dados pré-operativos coletados
por instrumentos oftalmoldgicos de pacientes candidatos a cirurgia refrativa. Os dados
foram divididos em um conjunto de treino (80% = 10.561 registros) e validacao interna
(20% = 2.640 registros). A validacao externa foi realizada em 5.279 novos pacientes (40%
do total da amostra). O modelo desenvolvido superou estatisticamente outras metodolo-
gias, como o PTA e a tabela de Randleman [52], reclassificando corretamente pacientes
que desenvolveram ectasia no pds-operatorio. Do total de 18.428 pacientes, 8,8% apre-
sentaram contraindicagdo a cirurgia refrativa. Destes pacientes, 9,5% sdao do conjunto de
treino, 9,5% pacientes sdo da validacdo interna e 7,1% pacientes sdo da validacao externa.
Para cada algoritmo (SVM, ANN, RF, LASSO e AdaBoost), os modelos foram compara-
dos entre si com base no nimero de caracteristicas e nos métodos de selecdo. Algumas
fragilidades encontradas pelos autores: (i) Os dados do pds-operatério ndo foram analisa-
dos; (ii) O estudo foi aplicado em um tnico pais da Asia, a Coréia do Sul. Este fato pode
influenciar as predisposicdes genéticas centradas em um tnico grupo, ndo sendo possivel
confirmar a generalizagdo em outros grupos de pacientes; (iii) Os resultados ndo foram

comparados com outros indices oftalmoldgicos.

3.2.2 Trabalho Comentado - Lavric et al. [39]

Em trabalho realizado por Lavric et al. [39], os autores utilizaram imagens (pixels)

da topografia da cérnea para desenvolver uma rede neural convolucional com capacidade
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de classificar a saida em duas categorias: com ou sem padrdes de ceratocone. O algo-
ritmo foi baseado na decomposi¢ao das imagens em uma matriz de pixels que formaram
a entrada da rede neural. As imagens foram pré-processadas e divididas em trés grupos:
conjunto de treino, validagdo e teste. A rede neural foi treinada sobre o treino e a acuricia
foi auferida sobre o teste. Dada a dificuldade para treinar um conjunto de dados sufici-
entemente grande, o modelo estocastico SyntEys KTC [57] foi aplicado para geracdo de
dados sintéticos da topografia da cérnea. O algoritmo proposto foi aplicado em 1.500
olhos saudaveis e 1.500 olhos com ceratocone. A validacdo foi realizada sobre o teste,
representado por 400 topografias da cérnea, sendo 200 topografias de olhos com cerato-
cone e 200 topografias de olhos normais. Segundo os autores, a principal contribui¢ao
do trabalho foi o desenvolvimento de um modelo de alto desempenho para auxiliar no

diagndstico médico de ceratocone.

3.2.3 Trabalho Comentado - Leao et al. [40]

Em trabalho realizado por Ledo et al. [40], os autores investigaram a DA (Amplitude
de Deflexdo) com ou sem a compensagio pela IOP 7 e bIOP 8, utilizando um método que
conjuga fungdes discriminantes e sele¢do de atributos. Olhos sauddveis e com ceratocone
foram considerados para a pesquisa. Os dados foram capturados a partir das imagens
do Corvis ST. O critério de sele¢ao foi a maximiza¢do da AUC. O primeiro classifica-
dor considerou somente parametros biomecanicos relacionados a amplitude de deflacdo,
excluindo-se parametros de espessura. O segundo e o terceiro classificador foram base-
ados na andlise dos intervalos da DA compensada por IOP e por bIOP, respectivamente,
e o quarto classificador acrescentou informacdes de espessura da cornea. Segundo os au-
tores, foi possivel gerar um classificador baseado apenas em informagdes biomecanicas
com resultado semelhante ao CBI ? [68]. Como ponto de fragilidade, os autores citaram
a necessidade de complementar os dados com informagdes sobre a espessura da cornea e

com dados clinicos dos pacientes.

3.3 Resumo

Em resumo, este capitulo apresentou os principais conceitos e termos utilizados de
aprendizado de maquina aplicados nesta pesquisa. O funcionamento e principais caracte-

risticas dos algoritmos de Floresta Aleatéria e XGBoost foram detalhados por apresenta-

"pressio intra-ocular
8biomechanically-corrected IOP
%Indice Biomecénico Corvis
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rem aderéncia para o problema de classificagdo bindria proposto da pesquisa. A estratégia
de busca em grade também foi comentada bem como as técnicas de validac¢do cruzada k-
fold e k-fold aninhada. Em seguida, foram apresentados os conceitos de interpretacao
local, o calculo do intervalo de confianca e a técnica de Bootstrap para aprimorar a es-
timativa de incerteza das medidas de interesse. O capitulo finaliza com uma amostra de
trabalhos da literatura que aplicaram técnicas de aprendizado de maquina para detecc¢ao
de ceratocone. Foi apresentado um resumo dos critérios adotados em cada trabalho. Em

seguida, as técnicas, fragilidades e resultados de trés trabalhos foram comentados.

No Capitulo 4 € apresentada uma proposta de metodologia experimental para detec¢ao

de risco de ceratocone utilizando modelos de aprendizado de maquina.
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4. Proposta: Uma Nova Metodologia Experimental

Neste capitulo, discute-se uma nova proposta metodoldgica para selecio de modelos
de classificag¢do robustos, considerando o contexto especifico do problema de detec¢do de

risco de ceratocone e, consequentemente, indicacdo a cirurgia LASIK.

Diversos modelos de classificacdo podem ser aplicados a uma mesma amostra de da-
dos e alguns deles podem desempenhar melhor do que outros, porém, ndo havendo ga-
rantias de generalizar os resultados em novas amostras de dados [70]. Desta forma, pro-
tocolos de avaliagdo experimental sdo necessarios para realizar previsdes com sucesso a
respeito de novos casos. A defini¢do de protocolos foi investigada na literatura, conforme
amostra de trabalhos apresentada na Tabela 3.3, a fim de selecionar modelos com maior
capacidade de generalizacdo. Estes trabalhos, em sua maioria, adotaram metodologias
padrdes de selecao de modelos, i.e., busca por melhores hiperparametros com base em

protocolos experimentais de validagdo padrao.

Neste trabalho, levanta-se a questdo de que as métricas de desempenho geradas a
partir das metodologias tradicionais podem apresentar incongruéncias relativas as distri-
bui¢des dos resultados, impactando na robustez do modelo em novas amostras de dados.
Esta questdo pode ser bastante sensivel, considerando-se o risco da cirurgia LASIK e do
potencial impacto de falsos negativos na satide dos pacientes. O presente trabalho de dis-
sertacdo de mestrado propde-se em apresentar uma metodologia experimental de selecdo
de modelos que garanta maior seguranca nas decisdes tomadas pelos médicos com base
nos resultados gerados pelos modelos de classificacdo. Esta proposta apresenta um cri-
tério para sistematizar a selecao de hiperpardmetros a partir da introducdo do intervalo
de confianca dos estimadores, com o objetivo de gerar modelos de menor variancia, mais

previsiveis, e de comportamento similar em amostras distintas.
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4.1 Motivacao Geral

A motivagdo da metodologia proposta visa a questionar as metodologias experimen-
tais tradicionais com o intuito de aumentar a robustez dos modelos de aprendizado su-
pervisionado no contexto do problema de ceratocone. Seu objetivo € assegurar que 0s
resultados encontrados sejam robustos, sendo de fato confidveis na assertividade das pre-

visdes, e generalizdveis para novas amostras de dados.

A distribuicdo amostral da medida de interesse pode apresentar comportamento dis-
tinto entre validacdo e teste. Como a classe alvo € minoritdria para os casos positivos de
deteccao de risco de ceratocone, o modelo acaba “viciado” nos dados da classe majoritéd-
ria (olhos sauddveis) em que foi treinado para aprender. Este excesso de ajuste nos dados
de validag¢do n@o € um comportamento adequado e implica na geracdo de modelos com
baixo viés, porém, com alta varidncia. Em outras palavras, quando o modelo € aplicado
sobre uma nova amostra, qualquer variagdo de comportamento nos dados de entrada que
ndo siga o0 mesmo padrdo em que foram treinados resulta em uma previsdo falha. Desta
forma, busca-se construir um modelo que seja flexivel o suficiente para se adaptar a no-
vas amostras de forma que a distribui¢do das estimativas seja suficientemente previsivel
(baixa variancia). Como ha uma expectativa do intervalo de confianga de 95% abranger
o valor médio populacional, pressupde-se que essa medida apresente 0 mesmo compor-
tamento em amostras extraidas de populagdes iguais. Ou seja, espera-se que a média
populacional esteja enquadrada em 95% dos experimentos processados para as amostras
de validacdo e teste. Caso este cendrio ndo se concretize, levantam-se questionamentos

acerca da robustez do classificador.

A Figura 4.1 exibe uma simulagdo para a geracdo de 20 amostras hipotéticas de uma
populacao em dois cendrios: IC 95% e IC 80%. Devido a natureza aleatdria, os intervalos
de confianca ndo sdo idénticos. A linha horizontal representa o valor médio populacional
desconhecido p. Para o cenario IC 95%, pode-se afirmar que 95% (19 de 20) das amostras
produziram intervalos de confianga que incluem y, € 5% (1 de 20) das amostras produzi-
ram um intervalo de confiangca (em vermelho) abaixo da linha horizontal, ndo incluindo
p. De forma andloga, para o cendrio IC 80%, 16 amostras produziram intervalos con-
tendo p e 4 amostras (em vermelho) ndo produziram intervalos contendo p. No cendrio
IC 80%, pode-se observar que os valores observados em cada amostra variaram consi-
deravelmente. Quanto maior a variabilidade dos dados, menor a precisdao e robustez da
estimativa e, portanto, maior o desvio padrao e a margem de erro. Ja no cenério IC 95%, a
variabilidade dos dados é menor e a precisao sobre a estimativa u € maior, trazendo maior

previsibilidade ao classificador.
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Figura 4.1: Simulag@o para geracdo de amostras de uma populacdo. O grafico superior
representa um cendrio com intervalos de confianca de 95%. O gréfico inferior representa
um cendrio com intervalos de confianca de 80%

No exemplo da Figura 4.2, simula-se um processamento sequencial para geracao de
intervalos de confianca sobre uma amostra com distribuicdo normal de tamanho N = 100,
média = 40 e desvio padrdo = 2. Repete-se o processamento em 1000 execugdes sequen-
ciais e, para cada amostra processada, gera-se o intervalo de confianca de 95% correspon-
dente. Para cada amostra, o valor real se enquadra ou nao se enquadra ao IC calculado.
95% dos intervalos de confianca observados englobaram o valor real da média (em preto).
Isto significa que aproximadamente 5% dos intervalos de confianga (em vermelho) falha-

ram na cobertura do valor real.

Portanto, o critério proposto ndo visa somente a otimizar as medidas de interesse mas
também garantir que a distribuicdo amostral seja similar em amostras distintas. Como
estratégia para controlar a variancia e assegurar medidas de interesse compreendidas em
intervalos de confianga de 95%, este critério implica na introdu¢do de um possivel viés e
sacrificio da medida de interesse. Porém, esta estratégia apresenta a vantagem de garantir
resultados compreendidos em um intervalo de confianca de 95% e com a mesma margem
de erro se for aplicada em uma nova amostra de dados, o que nos motiva a introduzir o
calculo dos intervalos de confianca como critério para determinar o grau de robustez do

modelo.
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IC 95% simulacéo de 1000 execucdes para uma amostra com 100 observacdes
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Figura 4.2: Simulacdo de 1000 execugdes para geracdo de intervalos de confianga de
95% sobre uma amostra gerada por distribui¢do normal de tamanho N=100 observagdes,
média = 40 e desvio padrdo = 2. IC com sucesso de cobertura (em preto). IC com falha
de cobertura (em vermelho).

4.2 Hipétese da Proposta

Para que modelos de aprendizado supervisionado possam auxiliar no diagndstico mé-
dico, especialmente em uma enfermidade sensivel como o ceratocone, torna-se crucial a
garantia da robustez deste modelos para sua efetiva aplicacio e contribui¢cao na medicina
diagnéstica. Porém, conforme mapeamento de trabalhos da literatura da Tabela 3.3, em
geral, a metodologia aplicada na etapa de treinamento ndo apresentou, de forma clara,

uma garantia de robustez nos resultados dos experimentos.

A hipétese por tras da proposta desta pesquisa consiste em que modelos preditivos
robustos geram necessariamente medidas de interesse estatisticamente iguais se obtidas a
partir de amostras de uma mesma populacido. Ou seja, medidas de erro de classificacio
computadas a partir de diferentes amostras aleatérias de mesmo tamanho devem seguir
uma distribuicao de probabilidade. Uma forma de avaliar este comportamento estatistico
¢ a partir do (1 — &) nivel de confianga associado a um intervalo de valores da estatistica

de interesse, onde « € o nivel de significancia.
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E esperado que as distribui¢des sobre os dados de teste apresentem comportamento
similar aos dados de validacdo e compreendidas dentro do IC de 95% calculado sobre
a validacdo. Quanto maior a amplitude do intervalo de confianca, maior € a confianca
(probabilidade) em estimar corretamente a verdadeira classificacao do resultado e menor
¢ a variabilidade sobre a estimativa. De forma anédloga, quanto mais estreito o intervalo

de confianca, maior a variabilidade e a margem de erro sobre a estimativa.

A correta classificagdo da classe minoritdria é cerne para o sucesso do classificador.
Nesta linha, a hip6tese da proposta € sensivel para o problema de detec¢ao de risco de
ceratocone, considerando os possiveis impactos do desbalanceamento da classe alvo (3%
de olhos com risco de ceratocone) para a geracdo de modelos robustos. Um modelo que
ignore esta desproporcionalidade nos dados ndo serd capaz de diferenciar olhos sauddveis
de olhos com risco de ceratocone, mesmo que aparentemente apresente alta acurdcia nos
resultados! e/ou melhores medidas de interesse. Um modelo que apresente um desempe-
nho ligeiramente inferior e mais tolerante para a medida de interesse pode ser muito mais
robusto para o problema em questdo do que um modelo com desempenho otimizado para

a medida de interesse, porém indiferente a classe minoritdria.

A Figura 4.3 exibe dois cendrios hipotéticos de distribuicdo dos valores observados da
medida de interesse negative log loss: 1C 95% e 1C 60%. No cendrio de maior grau de
confianca (IC 95%), as distribui¢Oes apresentam comportamento similar entre as amostras
de treino e teste. As métricas de teste estdo contidas dentro do intervalo de confiancga
de 95% calculado para treino. Neste cendrio, hd evidéncia de robustez do modelo. Ja
no cendrio com menor grau de confianga (IC 60%), a distribui¢do de teste extrapola os
limites do intervalo de confianga calculado para treino. Embora o desempenho da medida
de interesse para esta distribui¢do esteja, em média, ligeiramente maior em relacdo ao

cendrio IC 95%, ndo hé evidéncia de robustez para este modelo.

4.3 Linhas Gerais da Proposta

A proposta metodoldgica deste trabalho foi inspirada na aplicagdo da técnica Boots-
trap para aprimorar a incerteza dos estimadores (Se¢do 3.1.14), no célculo do intervalo
de confianca (Secao 3.1.13), e na técnica de validagdo cruzada k-fold aninhada, proposta
por Bates et al. [6] e apresentada na Secdo 3.1.11.2. Tem como premissa a selecdo de
hiperparametros que garanta a mesma distribui¢do dos valores observados da medida de

interesse em amostras distintas. Pode ser resumida nos seguintes passos:

'Paradoxo da acuricia [1]
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Figura 4.3: Distribuicdes hipotéticas da medida de interesse para amostras de treino e
teste com distintos intervalos de confianca calculados: IC 60% e IC 95%

» Aplica-se a divisdo estratificada entre validagdo e teste sobre o dado original.

* Gera-se um ranking de modelos candidatos de ML otimizados pela medida de in-
teresse, treinados por algoritmos de aprendizado supervisionado de classificacdo
bindria (Floresta Aleatéria/XGBoost) sobre o conjunto de validacao, para servir de

insumo para o artefato metodolégico.

* Ordenam-se os modelos por ordem decrescente de desempenho e seleciona-se o

modelo com melhor desempenho pela medida de interesse.
* Aplica-se o modelo candidato de melhor desempenho sobre os dados de validagao.

* Geram-se as medidas de interesse sobre os dados de validacdo, aplicando a técnica

de validacdo cruzada k-fold (Secao 3.1.11.1) com R repeticoes.

* Observa-se a distribui¢cdo das medidas de interesse sobre validacdo e calcula-se o
intervalo de confianca de 95% destas amostras (Secao 3.1.13), a partir da média e

desvio padrao sobre os k-folds.

* Aplica-se a técnica de Bootstrap no modelo candidato sobre os dados de teste (Se-

¢a0 3.1.14), em um total de N execugdes.

* Geram-se as N estatisticas de interesse sobre o teste. A medida de interesse é
comparada com os limites do IC, e o percentual de amostras de teste que atenderam
ao critério restritivo do IC € calculado. Espera-se uma margem de erro menor que

5% nas N execucdes.

* Gera-se a matriz de confusdo consolidada com a classificacdo das N execugdes

Bootstrap sobre a amostra de teste.
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* Geram-se as distribuicdes sobre teste e validacdo. Distribuigdes ndo sobrepostas
indicam divergéncia e auséncia de robustez, um indicativo de viés nos hiperparame-
tros do modelo. De forma anéloga, distribuicdes sobrepostas, com comportamento

simétrico entre teste e validag¢do, garantem robustez e previsibilidade do modelo.

* Se o modelo nao atender ao critério de restricao, outros modelos do ranking sao se-
lecionados, com a expectativa de obter um maior percentual de amostras atendendo

ao critério restritivo do IC de 95%.

* Modelos dentro do dominio restritivo que satisfacam ao critério do IC de 95% sao
considerados validos. Caso contrario, sdo descartados e considerados invalidos e

sem capacidade de generalizagdo.

* Dentre os modelos validos, escolhe-se o modelo que obteve o melhor desempenho

pela medida de interesse sobre os dados de validagdo.

A restricdo associada ao intervalo de confianga contribui para a redugdo da varian-
cia do modelo. Contudo, isto pode gerar medidas de interesse com desempenho inferior,
uma consequéncia da introdu¢@o de viés no modelo. Assim, hd uma expectativa dos va-
lores observados sobre o teste estarem estatisticamente préximos daqueles obtidos sobre
a validagdo, e portanto dentro do IC de 95%, em 95% das amostras observadas. Neste
contexto, a hipétese € que este protocolo mais estrito de selecdo de modelos tende a evitar

candidatos enviesados para o conjunto de validacdo utilizado.

Espera-se que as medidas geradas para validacao e teste estejam distribuidas de forma
sobreposta. Se este cendrio ndo se concretizar, assume-se a hipétese de que o viés e/ou a
variancia precisam ser calibrados. Portanto, a escolha de hiperparametros que prioriza um
menor viés sobre os dados de teste nem sempre garante resultados robustos. Nestes ca-
sos, estes modelos ficam excessivamente ajustados aos dados de treinamento, perdendo a

capacidade de generalizacdo e de serem efetivamente utilizados além dos dados de treino.

A Figura 4.4 apresenta um esquema das etapas realizadas na proposta metodoldgica:

1. Observagdo do fendmeno e captura de amostra da populacao.
2. Divisao dos dados de forma estratificada entre validagao (80%) e teste (20%).
3. Selecdo de modelo do ranking de modelos otimizados pela medida de interesse.

4. Treinamento do modelo candidato, aplicando-se a técnica de validag¢do cruzada k-

fold com R repeticdes sobre os dados de validagdo .
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10.

11.

12.

13.

. Geracao das medidas de interesse em cada fold para calcular a média e desvio pa-

drao sobre a amostra de validagao.

Célculo do IC de 95% sobre a amostra de validagdo.

. Aplicacdo da técnica de Bootstrap sobre a amostra de teste, gerando-se N estatis-

ticas de teste para cada esquema de configuracdo aplicada na validagdo cruzada.
O Bootstrap sobre o teste tem a finalidade de validar o modelo segundo o critério

restritivo proposto do IC.

. Aplicacdo do modelo candidato sobre a amostra de teste para geragcao das previsdes

e captura dos valores observados. A classificacdo de cada execugdo Bootstrap é

armazenada na matriz de confusio consolidada.

. Valores observados da medida de interesse sao comparados com IC de 95%, calcu-

lado na etapa 6. Modelo € considerado vélido para valores dentro do IC ou invédlido

para valores fora do IC.
Geragao dos histogramas sobre os dados de validacdo e teste.

Distribuicdes ndo sobrepostas entre validacdo e teste indicam que o modelo can-
didato ndo é valido e deve ser descartado. Neste caso, um novo modelo deve ser

selecionado do ranking de modelos sobre a validagao.

Distribuicdes sobrepostas indicam que os valores observados sobre os dados de
teste estdo enquadrados dentro do IC de 95%, em 95% das amostras observadas.

Neste caso, o modelo € considerado valido.

Nos casos em que houver mais de um modelo vélido, seleciona-se o modelo de

melhor desempenho na validag@o.

4.3.1 O Critério Restritivo do Intervalo de Confianca

Esta sec@o apresenta o critério restritivo introduzido com a aplica¢do da técnica de

validagdo cruzada k-fold para calcular os intervalos de confianca dos valores observados

sobre a validacdo, em conjunto com a técnica de Bootstrap, para geracao das distribui-

coes sobre o teste. Resultados fora do IC sugerem que os dados treinados estdo muito

diferentes dos dados testados. Este cendrio € contraindicado pois ndo assegura que os

resultados previstos correspondem ao verdadeiro valor da média populacional. Resulta-

dos enquadrados dentro do IC de 95%, em 95% das amostras de teste, sdo considerados

robustos.
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A Tabela 4.1 apresenta o resultado de uma simulac¢do para o cdlculo de intervalos
de confianga, conforme descrito na Equacdo 3.22. Cada linha representa o treinamento
do classificador com reamostragem por Bootstrap, em um total de N execugdes. A co-
luna “recall” indica as medidas de interesse observadas nos dados de teste. As colu-
nas “recall_mean” e “recall_sd” indicam a média e desvio padrdo gerados a partir da
técnica de validacdo cruzada k-fold, sendo k igual a 10. As colunas “recall_ic95inf” e
“recall_ic95sup” indicam os limites inferior e superior das medidas capturadas sobre os
dados de validagdo, calculados a partir da média e desvio padrdo com nivel de significan-
cia igual a 0,05. Pode-se observar a presenca de uma amostra de teste, identificada pela
semente (em inglés, seed) igual a 4, que ndo se enquadra dentro do intervalo de confi-
anca definido pelos limites inferior e superior da execugdo correspondente. Portanto, em
um total de 50 (5 execucdes x 10 folds) amostras de validagdo, o classificador manteve o

“recall” dentro do intervalo de confianca em 80% das amostras.

seed | recall | recall_ic95inf | recall_ic9Ssup | recall_mean | recall_sd
1 0,76 0,51 0,81 0,66 0,24
2 10,71 0,63 0,79 0,71 0,14
3 0,76 0,62 0,81 0,72 0,15
4 | 0,81 0,54 0,73 0,64 0,16
5 0,81 0,71 0,91 0,81 0,16

Tabela 4.1: Simulacdo para cdlculo dos intervalos de confianga

4.3.2 Estratégia para Sistematizar a Geracao das Estimativas

Esta secdo apresenta a estratégia para sistematizar a geracdo das estimativas do mo-
delo de ML e selecdo do modelo robusto de melhor desempenho pela medida de interesse.
O Algoritmo 1 de Selecao de Modelo Robusto (SMR) descreve a proposta metodoldgica.
O algoritmo possui os seguintes parametros de entrada: conjunto de dados original A de
tamanho a; percentual de validacdo p_val; quantidade de folds K; quantidade de repeti-
coes R; tamanho do ranking tam_rank; total de execugdes Bootstrap N. Como saida, o
algoritmo retorna o modelo de ML de melhor desempenho e suas estatisticas correspon-
dentes. Nas duas primeiras linhas € realizada a divisao dos dados de forma estratificada
entre validagdo (p_val x a dados) e teste ((1 —p_val) x a dados) gerando, respectiva-
mente, as amostras de validacdo X e de teste Y. Na linha 3 inicializa-se o conjunto de
modelos de ML Validos MLV, inicialmente vazio. Na linha 4 € executado um proce-
dimento, que serd detalhado no préximo capitulo, para criacdo do ranking de modelos
de ML otimizados pela medida de interesse. Esse procedimento retorna um conjunto or-
denado que serd chamado de Ranking, de tamanho tam_rank. Para cada modelo do

Ranking (laco das linhas 5-41), serdo geradas R x K medidas de interesse (lacos 9-18
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e 10-17). Na linha 6 inicializa-se o contador i de medidas de interesse, e, na linha 7,
inicializa-se o conjunto de medidas de interesse M Valy sobre a amostra de validagdo X.
Na linha 8 € definido o modelo de ML M Ly, referente ao b-ésimo modelo do ranking. Na
linha 11 € definida a amostra de validag@o excluindo-se o k-fold e, na linha 12 € definida a
amostra de validacdo do k-fold. Em seguida, na linha 13, o modelo € treinado nos (k—1)-
folds e validado no k —ésimo-fold. A i-ésima medida de interesse correspondente ao k-
fold na repeticdo r é armazenada em Mj, na linha 14. Na linha 15 atualiza-se o conjunto
de medidas de interesse M Valy com a i-ésima medida de interesse gerada para o modelo
MLy. O contador 1 de medidas de interesse € atualizado na linha 16. Ao final do proces-
samento dos K folds em R repeticdes, calcula-se a média e desvio padrao das medidas de
interesse (linhas 19 e 20), os limites inferior (linha 21) e superior (linha 22) do IC de 95%.
Na linha 23, inicializa-se a matriz de confusao consolidada Maty, = (0,0,0,0) como um
vetor de quatro posi¢des, em que a primeira posi¢io guarda a quantidade de ocorréncias
de VP, a segunda posi¢do guarda a quantidade de ocorréncias de VN, a terceira guarda a
quantidade de ocorréncias de FN e a quarta de FP. O conjunto de estatisticas de teste para
0 b-ésimo modelo € inicializado na linha 24 e o conjunto de medidas de teste validas para
o b-ésimo modelo € inicializado na linha 25. Para cada execucdo j Bootstrap sobre o teste
(linha 26), gera-se a amostra Bootstrap (linha 27) e aplica-se o b-ésimo modelo de MLL
(linha 28) sobre Z;. Para cada conjunto de teste gerado por Bootstrap, gera-se a previsao
da classe alvo (linhas 29 e 30). Ao final do processamento de cada amostra gerada por
Bootstrap, calculam-se as medidas VP, VN, FN, FP sobre Zj e atualiza-se a matriz de
confusdo consolidada incrementando os valores de cada posi¢cao do vetor (linha 32). Em
seguida, calcula-se a estatistica de teste Teste; da execugdo Bootstrap corrente (linha 33)
e, na linha 34, atualiza-se o conjunto de estatisticas de teste MTestey, para o b-ésimo
modelo, incluindo a estatistica de teste Testej. Se a medida de interesse sobre a amostra
Bootstrap de teste estiver contida dentro do IC de 95% (linha 35), atualiza-se também o
conjunto de medidas de teste validas M Validosy para o b-ésimo modelo. Ao final das
execucdes Bootstrap, verifica-se, na linha 39, se 95% do total de execucdes encontra-se
dentro do IC e, se for o caso, atualiza-se o conjunto de modelos de ML Vélidos MLV. Ao
final do processamento do ranking, o indice do modelo valido e com melhor desempenho
da medida de interesse sobre a validagao é armazenado na varidvel m (linha 43). No final,
o algoritmo retorna o modelo robusto de melhor desempenho ML, e suas estatisticas de

interesse (linha 44).

O grafico a esquerda da Figura 4.5 ilustra um exemplo de simulacdo para 5000 amos-
tras de validagc@o (em azul) e 500 amostras de teste (em vermelho) com média igual a 8
e desvio padrao igual a 1.5. Os picos representam os valores mais comuns e a dispersao

da distribui¢ao indica o quanto os resultados variaram. As distribuicdes estao sobrepostas
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Algorithm 1 Selecdo de Modelo Robusto (SMR)

INPUT: Conjunto de dados original A de tamanho a = |A|[; percentual de validagdo p_val; quantidade de
folds K; quantidade de repeti¢Ges R; tamanho do ranking tam_rank; total de execuc¢des Bootstrap N;
OUTPUT: Modelo robusto de melhor desempenho ML, ; matriz de confusdo Mat, ; medidas de teste

MTeste,, e validacio MVal,, do modelo ML,.

1: X ¢ divisdo estratificada de A em a x p_val dados de amostra de validagdo
2: Y « divisdo estratificada de A em a x (1 —p_val) dados de amostra de teste
3: MLV« 0
4: Ranking ¢« conjunto de modelos de ML otimizados pela medida de interesse sobre X, de tamanho
tam_rank.
5: forb« 1,...,tam_rank do
6: i1
7 MValb —0
8 Seja MLy o b-ésimo modelo de ML sobre X
9: forr «—1,...,Rdo > validag@o cruzada com repeti¢do
10: fork —1,...,Kdo
11: Seja X(k—1) a amostra de validagdo excluindo-se o k-fold
12: Seja X(k-ésimo) a amostra de validacdo correspondente ao k-fold
13: O modelo € treinado nos X(k— 1) folds e validado no X(k-ésimo) fold
14: Seja M; a medida do k-fold na repeti¢do r
15: MValy, +— MValy, UM,
16: 1e—1i+1
17: end for
18: end for
19: Calcula-se a média My, ﬁ Zfz*]f My
20: Calcula-se o desvio padrdo DPy, \/KlR ):fz*]f (M; —My)?
21:  Calcula-se o limite inferior LI do IC de 95%: LIy « Mp — 1,96 x %
22: Calcula-se o limite superior LS do IC de 95%: LSy « My, + 1,96 x \?ET})R
23: Maty «+ (0,0,0,0)
24: MTestey, «— 0 > medidas de teste
25: MValidosy + 0 > medidas de teste dentro do IC
26: forj —1,...,Ndo
27: Gera-se a amostra Bootstrap Z; sobre Y de tamanho (1—p_val) x a
28: Aplica-se o modelo MLy, sobre Z;
29: fori—1,...,(1—p_val) x ado
30: Gera-se a previsdo Zj; sobre Z;
31: end for
32: Calculam-se (VP, VN,FN,FP) sobre Z; e atualiza-se Maty,
33: Calcula-se a estatistica de teste Teste; sobre Z;
34: MTestep, « MTestey, U{Teste;}
35: if Teste; > LIy, and Teste; < LSy, then > medida dentro do IC de 95%
36: MValidosy ¢~ MValidos U{Teste;}
37: end if
38: end for
39: if MValidosy| > 95% x N then > 95% das medidas dentro do IC
40: MLV « MLVU{MLy}
41: end if
42: end for
43: m« {i,i=1,...,IMLV|: ML; de melhor desempenho para a medida de interesse}

44: return ML, Mat,,MTesten,MVal,

pois 0s picos estdo bem proximos entre si € os valores de teste estdo enquadrados nos

limites da validagcdo. Este modelo indica boa generalizacdo na previsdao das amostras de
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teste. J4 no gréfico a direita, ilustra-se um exemplo de simulacdo com distribui¢des nao
sobrepostas. Os valores de teste ndo estdo enquadrados nos limites da validacdo em sua
totalidade. Este modelo ndo conseguiu estimar previsdes robustas em 95% dos experi-

mentos.

amostra amostra
teste teste
valigagio validagdo

Medida de interesse Medida de interes: se

Figura 4.5: Distribui¢des sobrepostas (grafico a esquerda) e distribui¢des ndo sobrepostas
(gréfico a direita)

A Figura 4.6 ilustra o esquema da proposta metodolégica. As técnicas de validacdo
cruzada com repeticdo sobre a amostra de validagc@o e Bootstrap sobre a amostra de teste
s@o aplicadas para a selecdo do modelo candidato. No esquema, sdo definidos k-folds,
sendo k igual a 5 e um nimero N de execugdes para o procedimento de Bootstrap. Para
aumentar a robustez das estimativas, também € definido um nimero R de repeti¢cdes na
técnica de validacdo cruzada. As medidas {M1,M2,..,M5} representam os valores ob-
servados no k-ésimo fold de validag¢do (hachurado em cinza) apds o treino nos 4 (k—1)

z

folds (fundo branco). “M validation” é a média aritmética dos k x R valores observados,

7z

“DP validation” € o desvio padrdo dos k x R valores observados, “Hopt” representa os
hiperparametros do modelo candidato, e “M teste” € o valor observado aplicando o mo-
delo candidato sobre os dados de teste. A partir de “M validation” e “DP validation”, o
intervalo de confianca de 95% € calculado como critério para assegurar a robustez dos
resultados em “M teste”. O valor de “M teste” é comparado com os limites do IC. Para
valores enquadrados dentro dos limites, o modelo candidato é considerado vélido. Caso
contrario, o modelo nio é considerado valido e € descartado. Um novo modelo candi-
dato € selecionado do ranking de modelos sobre a validagdo. Portanto, cada modelo gera
N conjuntos de teste por Bootstrap. Ao final de N execugdes Bootstrap sobre o teste,
ha N estatisticas de interesse que correspondem aos N conjuntos de teste. Os valores
de (VP, VN, FP,FN) da classificagdo dos N conjuntos de teste sdao armazenados em uma

matriz de confusao dnica, denominada matriz consolidada. O modelo valido de melhor
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desempenho sobre a validagdo € selecionado.

4.4 Resumo

Em resumo, este capitulo apresentou uma proposta metodolédgica para geracdao de mo-
delos robustos e com capacidade de generalizacao no contexto do diagndstico de risco de
ceratocone. Foi introduzido um critério para priorizar a verossimilhanca entre as distri-
buicdes, em detrimento de um possivel sacrificio da medida de interesse, a partir da apli-
cacdo das técnicas de k-fold e Bootstrap para geracao das estimativas. Como estratégia
para minimizar a variabilidade do modelo, os IC de 95% sao calculados para o conjunto
de validagdo e aplicados como critério de enquadramento para as medidas de teste. Dis-
tribuicdes sobrepostas indicam previsibilidade e robustez, pois nestes casos, os valores

correspondem ao verdadeiro valor da média populacional, em 95% das amostras.
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5. O Experimento Computacional

Neste capitulo € apresentado o desenho do experimento computacional para validacdo
da proposta metodoldgica. Na Secdo 5.1 aborda-se a geracdo do ranking de modelos can-
didatos sobre a amostra de validacdo e na Secdo 5.2 € apresentado o fluxo das atividades

realizadas para treinamento dos modelos candidatos.

5.1 Geracao do Ranking de Modelos

A etapa de geracdo do ranking de modelos otimizados pela medida de interesse, apre-
sentada no Algoritmo 1 (SRM) da Secdo 4.3, € crucial para o problema da pesquisa. Estes
modelos devem apresentar um bom desempenho na medida de interesse sem sacrificar
tanto a precisao e ainda atender as restri¢des introduzidas na proposta metodoldgica. Para
geragdo destes modelos candidatos sobre a amostra de validacdo, as seguintes atividades

foram realizadas:
* Pré-Processamento: fase de limpeza e selecdo dos hiperparametros para maximizar
a medida de interesse.

* Processamento: aplicacdo do algoritmo de aprendizado supervisionado sobre a

amostra de validagdo e captura do desempenho.

* P6s-Processamento: geracdo do ranking de modelos ordenados de forma decres-

cente pela medida de interesse.

5.2 Fluxo de Treinamento do Classificador

O esquema da Figura 5.1 resume o fluxo para o treinamento dos modelos candidatos

que serviram de insumo para validagdo da proposta metodoldgica (Capitulo 4), culmi-
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nando na selecdo de um modelo robusto para o classificador. As proximas secdes deta-

lham cada etapa do fluxo de treinamento.

Avaliacao do
modelo

Medidas de
interesse

Modelo

Treinamento dos robusto

dados (RF / XGBoost)

treina
- »|

Coleta dos
dados

treino

Tratamento
e limpeza
dos dados

Inferéncia Proposta

metodoldgica

teste

——»

Modelo preditivo

H Selegiode |
Pré-processamento l: Processamento Pés-processamento | | modelos robustos

_—— g g P e

Figura 5.1: Fluxo para o treinamento dos modelos candidatos

5.2.1 Tratamento e Limpeza de Dados

Ap6s a importacdo dos dados, os registros foram analisados quanto a presenca de
dados faltantes. Identificou-se a presencga de dados faltantes no marcador de astigmatismo
(PreopCyl). Como tratamento, um valor padrao foi definido para os dados faltantes. Em
sequéncia, foi realizado o tratamento de valores trocados entre medidas correlacionadas.

Foram encontrados valores trocados nos cendrios a seguir:

1. Espessura no dpice da cornea (PachyApex) menor que a espessura no ponto mais

fino da cérnea (ThinnestPachy).

2. Espessura do leito estromal residual no ponto central da cérnea (RSBCentral) me-
nor que a a espessura do leito estromal residual no ponto mais fino da cérnea (RSB-
Min).

Para valores trocados no par “espessura no dpice da cornea” (PachyApex) e “espes-
sura no ponto mais fino da cérnea” (ThinnestPachy), o marcador “diferenca de espessura
entre o ponto miximo e minimo” (DifPachyCentralMin) foi recalculado com o resul-
tado dos marcadores (PachyApex - ThinnestPachy). Ambos os marcadores ‘“‘percentual
de tecido alterado no ponto central” (PTACentral) e “percentual de tecido alterado no
ponto minimo” (PTAMin) também foram recalculados. Para os pares de medidas troca-
dos em “leito estromal residual no ponto central” (RSBCentral) e “leito estromal residual
no ponto minimo” (RSBMin), os marcadores “espessura da cérnea no ponto mais fino”
(ThinnestPachy) e “espessura da cérnea no dpice” (PachyApex) também foram recalcula-
dos. Consequentemente, os marcadores “diferenca de espessura entre o ponto maximo e
minimo ” (DifPachyCentralMin), “percentual de tecido alterado no ponto central” (PTA-
Central) e “percentual de tecido alterado no ponto minimo” (PTAMin) também foram re-

calculados, de acordo com as equacdes de correlacdo entre as varidveis (veja Secao 2.6.3).
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Em seguida, as varidveis categdricas foram convertidas em fatores. Esta é uma técnica
para representar dados categoricos, associando-se um rétulo numérico para cada valor
possivel. Em relacao aos marcadores considerados para treinamento do classificador, so-
mente foram considerados os marcadores que poderiam interferir no risco de ceratocone e
inerente as métricas oftalmoldgicas. Portanto, os marcadores “olho diagnosticado” (Exa-
mEye) e “técnica do retalho” (FlapTechnique) foram removidos do conjunto de dados. A
informacao de “ExamEye” descreve se o olho diagnosticado € esquerdo ou direito, sendo
considerada irrelevante para treinamento do classificador. O marcador “FlapTechnique”
foi excluido por ndo ser diretamente condicionado a uma medida oftalmolégica intrinseca

do paciente.

5.2.2 Divisao em Dados de Treino e Teste

Os dados foram divididos de forma estratificada, isto €, mantendo a propor¢do dos
rétulos em 80% para o conjunto de treino e 20% para o conjunto de teste. Assim, 2.622
registros sem risco de ceratocone e 84 registros com risco de ceratocone foram coletados.
Para o conjunto de teste, 656 registros foram classificados sem risco de ceratocone e 21

registros classificados com risco de ceratocone.

5.2.3 Modelo Experimental de Floresta Aleatoéria

Com base nas caracteristicas apresentadas na Secdo 3.1.8, o algoritmo de Floresta
Aleatéria foi selecionado por ser amplamente conhecido e utilizado pela literatura, sendo
uma tecnologia madura e bem estabelecida para um problema que exige um modelo com
tal grau de maturidade. A busca em grade aleatéria dos hiperparametros (Secdo 3.1.10)
foi inicialmente definida de forma a maximizar a métrica de cobertura (Equagdo 3.2), e
que ainda retornasse no minimo 60% de precisdo (Equacdo 3.1). A cobertura mede a
capacidade do modelo em detectar olhos com risco de ceratocone. Considerando que
¢ muito mais critico indicar para a cirurgia LASIK um olho com risco de ceratocone
(falsos negativos) do que contra-indicar um olho sadio para cirurgia LASIK (falsos po-
sitivos), esta métrica foi selecionada por ser mais sensivel para a presenca de falsos ne-
gativos. Em um segundo momento, a medida de negative log loss também foi selecio-
nada. Os seguintes hiperparametros foram definidos para treinamento do classificador:
nimero de 4rvores para gerar um modelo de classificacio (n_estimators), profundidade
maxima da arvore (max_depth), nimero minimo de amostras para se dividir um né interno

(min_samples_split), nimero minimo de amostras em um no folha (min_samples_leaf).

O modelo otimizado por cobertura foi denominado de “Modelo por Cobertura - Flo-
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resta Aleatéria” e o modelo otimizado por negative log loss (Se¢ao 3.1.5) foi denominado

de “Modelo Ajustado por Negative Log Loss - Floresta Aleatdria”.

5.2.4 Modelo Experimental de XGBoost

O XGBoost, apresentado na Se¢do 3.1.9, foi o segundo algoritmo selecionado no ex-
perimento. Este destaca-se como uma técnica Boosting avancada de aprendizado gradual
em que a geracdo de um novo modelo base depende do resultado do classificador base
anterior (comit€). A cada iteracido, o modelo aprende com os erros (ruidos) e corrige os
erros. Como resultado, o modelo XGBoost combina as contribui¢des individuais de cada
iteragc@o para retornar a predicdo final (método ensemble). Ao contrario do algoritmo de
Floresta Aleatoria, o XGBoost permite um maior nivel de ajuste aos dados de treino, cus-
tomizacao do critério de avaliacdo do modelo, grande variedade de regularizacio, entre

outras caracteristicas.

As técnicas de validacdo cruzada k-fold (Secdo 3.1.11.1), em conjunto com a téc-
nica de busca em grade da Secdo 3.1.10, foram aplicadas de forma a retornar o me-
lhor desempenho para a medida de interesse. Este modelo foi denominado de “Modelo
Ajustado - XGBoost”. Os seguintes hiperparametros foram definidos: nimero de arvo-
res (n_estimators), taxa de aprendizado (learning_rate), termo de regressdo (gamma),
profundidade médxima da arvore (max_depth), taxa de amostragem por colunas (colsam-

ple_bytree), taxa de amostragem (subsample), termo de regularizacdo L2 (lambda).

5.2.5 Definicao do Valor de Corte (em inglés, threshold)

Um ponto de aten¢do € determinar um valor de corte (Secao 3.1.3) que seja aceitavel:
nem tdo baixo a ponto de ndo ser representativo para o experimento, € nem tao alto mas
suficiente para alcancar um desempenho interessante nas medidas de interesse. Para o
diagndstico médico, classificar incorretamente olhos com risco de ceratocone como olhos
sauddveis (falsos negativos) é um cenério critico e que deve ser minimizado, considerando
a saude do paciente candidato a cirurgia LASIK. Portanto, foi definido um valor de corte
abaixo de 50% para a classificacdo das observagdes, tornando o modelo mais sensivel e
menos preciso na classificacdo correta das observagdes da classe minoritaria (de menor

propor¢do), referente aos olhos com o risco de ceratocone (3% do conjunto de dados).
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5.2.6 Geracao das Medidas de Interesse

A medida de cobertura (recall) foi inicialmente selecionada como fator de otimiza-
cdo, por ser sensivel em minimizar os falsos negativos. Em um segundo momento, a
funcado de perda negative log loss (Sec¢ao 3.1.5) também foi selecionada de forma a ava-
liar o critério de restricdo do IC. As medidas da matriz de confusdo (cobertura, precisao
e especificidade) foram calculadas considerando o valor de corte pré-definido. A matriz
de confusdo (Secdo 3.1.2) relaciona os valores de entrada com os resultados previstos,
segregando em quatro quadrantes: os verdadeiros positivos (casos positivos classificados
como positivos), verdadeiros negativos (casos negativos classificados como negativos),
falsos positivos (casos negativos classificados como positivos) e falsos negativos (casos
positivos classificados como negativos). Desta forma, a cobertura (ou sensibilidade) mede
a propor¢do dos registros com risco de ceratocone que foram identificados corretamente.
A especificidade mede a proporcdo de olhos sauddveis que foram identificados correta-
mente. E a precisdo mede a proporcdo de casos que foram corretamente previstos da

classe positiva.

5.2.7 Avaliacao do Modelo

O modelo foi avaliado quanto a funcdo de perda negative log loss e as métricas da
matriz de confusdo: cobertura, especificidade e precisdo. Os modelos candidatos foram
ordenados pela medida de interesse para compor o ranking que serviu de insumo para a

proposta metodoldgica.

5.3 Resumo

Em resumo, este capitulo apresentou as atividades do experimento computacional para
geracdo do ranking de modelos candidatos que serviram de insumo para validacdo da pro-
posta metodoldégica. Considerando a criticidade na classificacdo de pacientes com risco
de ceratocone, a busca em grade foi definida de forma a minimizar os falsos negativos,
sem sacrificar tanto os falsos positivos. Em um segundo momento, o modelo também
foi ajustado por negative log loss, com o propésito de avaliar o critério de restri¢do in-
troduzido no esquema metodolégico do Capitulo 4. Os modelos foram treinados com o0s

algoritmos de Floresta Aleatdria e XGBoost.
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6. Resultados e Discussao

Neste capitulo, os resultados obtidos nos experimentos definidos no Capitulo 4 sdo

apresentados e discutidos, a partir dos modelos candidatos gerados no Capitulo 5.

As técnicas de validagdo cruzada k-fold (Secao 4.3.1) e Bootstrap (Secao 3.1.14) fo-
ram empregadas para geracdo das distribui¢des e cdlculo dos intervalos de confianga de
95%. Um IC de 95% significa que em 95% das amostras a média variou entre um valor
minimo e maximo, e em 5% das amostras essa média extrapolou os limites do intervalo.
Foram realizados os seguintes experimentos: RF otimizando a cobertura com no minimo
de 60% de precisdao; RF otimizando o negative log loss; RF que atendeu ao critério do
IC 0,95 por negative log loss; XGBoost otimizando o negative log loss, e XGBoost que
atendeu ao critério do IC 0,95 por negative log loss. Para avaliacao dos resultados, foram
gerados os histogramas das distribui¢des sobre validacio e teste, diagramas de caixa, esta-
tisticas de interesse, € as matrizes de confusdo correspondentes. Os resultados do modelo
por cobertura sdo apresentados na Secdo 6.1, e os resultados dos modelos por negative

log loss sdo apresentados na Secao 6.2.

6.1 Modelo por Cobertura - Floresta Aleatéria

Para selecao do modelo candidato que retorne um maior percentual de amostras dentro
do IC de 95%, foram gerados 100 modelos candidatos otimizados pela medida de cober-
tura e com no minimo 60% de precisdo. Ao final, gerou-se um ranking decrescente de
modelos candidatos de RF (Secdo 5.2.3), contendo sua posi¢ao no ranking e o desempe-
nho da cobertura. Para cada modelo, foi aplicado o esquema metodoldgico do Capitulo 4,
empregando-se as técnicas de Bootstrap e validacdo cruzada k-fold, sendo k igual a 10.

Ap6s 100 execugdes Bootstrap, cada modelo resultou em 100 estatisticas de teste.

O modelo candidato melhor posicionado no ranking foi inicialmente escolhido de
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forma a minimizar os falsos negativos, questao essencial para o problema de ceratocone.
Este modelo retornou o melhor desempenho sobre a amostra de validagdao, porém nao
obedeceu as restricdes do IC de 95% quando aplicado sobre os dados de teste, sendo
considerado uma solucdo invélida. Desta forma, buscou-se selecionar um modelo dentre
os modelos retornados no ranking, aquele que atendesse melhor as restricdes do IC sem
comprometer tanto as medidas de interesse. Os modelos que ndo atenderam ao critério
do IC de 95% foram considerados invalidos e descartados, apesar de otimizarem a fun¢do

objetivo.

A Figura 6.1 apresenta os diagramas de caixa (em inglés, boxplot) e os histogramas
com a distribui¢do dos valores de cobertura para as amostras de teste (em azul) e vali-
dacdo (em vermelho). Sdo apresentados dois modelos candidatos: a direita, € exibida a
distribui¢do para o modelo que retornou o melhor desempenho sobre os dados de teste,
posicdo 1 no ranking; a esquerda, € exibida a distribui¢do para o modelo na posicao 96
do ranking sobre os dados de teste. O modelo pior posicionado no ranking obteve maior
percentual das amostras de teste enquadradas dentro do IC em relagdo ao modelo posicio-
nado em primeiro lugar, de melhor desempenho. Também pode-se observar que o modelo
com melhor desempenho obteve maior percentual de outliers sobre os dados de valida-
cdo, em relacdo ao modelo de menor desempenho. As médias das distribui¢cdes também
sdo exibidas nos histogramas (linhas tracejadas), evidenciando médias mais préximas en-
tre si no modelo de posi¢do 96 do ranking em comparacdo ao modelo de posi¢dao 1 do
ranking. Este comportamento evidencia uma acentuada distor¢do e assimetria entre as
amostras de validagdo e teste, principalmente nas distribuicdes geradas pelo modelo de

melhor desempenho.

A Figura 6.2 exibe o ranking de modelos otimizados em duas escalas: a esquerda, o
9% de amostras (em azul) que atenderam ao critério do IC de 95%; a direita, a média de
cobertura (em preto) observada. As medidas foram coletadas apés o processamento de
100 execugdes Bootstrap por modelo sobre os dados de teste, aplicando o esquema meto-
dolégico proposto. Pode-se observar que as solucdes candidatas posicionadas no ranking
entre 1 e 100 ndo atendaram ao critério do IC, ou seja, ndo foram consideradas vélidas
para o critério proposto, apesar de otimizarem a fun¢do objetivo. Porém, modelos com
posi¢do inferior no ranking obtiveram um resultado melhor em percentual de amostras
enquadradas dentro do IC de 95%. Estes modelos se aproximaram mais ao critério res-
tritivo proposto e sem impactar em demasiado as medidas de interesse sobre os dados de
teste: cobertura = 0,74; precisao = 0,83 (posicdo 96 com 66% das amostras dentro do IC)
vs. cobertura = 0,76; precisao = 0,85 (posi¢do 1 com 4% das amostras dentro do IC).

O comportamento acima permitiu observar que modelos mais bem posicionados no ran-
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king manifestaram acentuada assimetria entre as distribui¢des de validacdo e teste, com
valores sobre os dados de teste extrapolando os limites calculados do IC de 95% sobre a
validac@o. O modelo com melhor desempenho no ranking na verdade ludibria o seu valor
real pois, se realmente fosse extraido por amostras distintas da mesma populagdo, o valor
observado corresponderia ao valor médio populacional. Este comportamento sugere que
as amostras foram geradas por populacdes diferentes, consequéncia do overfitting no con-
junto de validagdo. Portanto, nesses modelos, ndo foi possivel garantir a previsibilidade
e generalizagdo em novas amostras, e o desempenho aparente ndo corresponde a real ca-
pacidade dos modelos gerados. Desta forma, a selecdo de um modelo candidato valido é
decisiva para se evitar um possivel falso diagndstico da classe positiva de ceratocone. Os
modelos candidatos somente sao considerados vélidos se atenderem ao critério restritivo
proposto e ainda alcancar um percentual de cobertura minimo aceitavel para o diagndstico

de risco de ceratocone sem comprometer tanto os falsos positivos.

A medida de cobertura (recall) foi inicialmente selecionada pois esta diretamente re-
lacionada ao problema da pesquisa. Pode-se verificar que esta medida, mesmo sendo ade-
rente ao desbalanceamento de classes, apresentou acentuada assimetria e distor¢cdo entre
teste e valida¢ao, mostrando-se custosa para atender ao critério do IC. Portanto, pode-se
observar que quando a métrica escolhida é aderente a0 dominio do problema mas néo é
o critério natural da funcdo objetivo, produz-se uma elevada assimetria, uma distor¢ao
nas distribui¢des que pode dificultar o atendimento ao critério de restri¢do do IC. Em um
segundo momento, escolheu-se a medida de negative log loss (Secdo 3.1.5) que € uma
fun¢do de perda indicada para problemas de classificacdo bindria. As préximas segdes

apresentam os resultados destes experimentos.

6.2 Modelos por Negative Log Loss

Esta secdo apresenta os resultados da proposta metodoldgica do Capitulo 4, aplicando-
se as técnicas de validagdo cruzada k-fold sobre a validagdo, com k igual a 10, e Bootstrap
em 100 execucdes sobre o teste. O critério de restricao do IC foi baseado na medida de

negative log loss.

6.2.1 Histograma das Distribuicoes

Os histogramas foram gerados para identificar o comportamento das distribuicdes so-
bre as amostras de validacdo e teste em cada experimento realizado. O eixo y contém

a frequéncia do total de amostras para cada valor de negative log loss (eixo x) sobre a
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validagado (barras em vermelho) e teste (barras em azul). A média, limites inferior (0,025
percentil) e superior (0,975 percentil) de cada distribui¢do também foram calculados. Os
quartis Q1 (primeiro quartil) e Q3 (terceiro quartil) também sdo visualizados bem como
a curva gaussiana, com o objetivo de auxiliar na interpretacdo do padrdo de distribui¢do

em cada conjunto de dados.

A Figura 6.3 exibe o histograma do modelo RF ajustado por negative log loss. Neste
modelo, os limites inferior e superior da distribuicao, indicados pela linha verde tracejada,
ficaram situados entre -0,061 (2,5% percentil) e -0,037 (97,5% percentil); e os limites in-
ferior e superior da distribuic@o sobre a validacao ficaram situados entre - 0,074 e - 0,033.
Em seguida, os histogramas foram sobrepostos (grifico a direita) em pontos percentuais
de forma a auxiliar na andlise gréifica das distor¢des entre os dados de teste (barra em
azul) e validacdo (barra em vermelho). Pode-se observar que as médias das distribuicdes
de teste e validacdo estdo levemente deslocadas entre si. Isto indica um comportamento
distinto entre os dois conjuntos de dados, fato que resultou em apenas 63% das amos-
tras de teste enquadradas dentro do IC de 95% de negative log loss. Neste cendrio, ha
evidéncias de insuficiente robustez no modelo de RF ajustado. Isto sugere um possivel
overfitting aos dados de validacdo, o que pode ser investigado testando novos modelos.
Como o modelo foi considerado invalido pela metodologia proposta, um novo modelo foi

selecionado do ranking, de forma a atender ao critério do IC de 95%.

O modelo de RF que atendeu ao critério do IC foi o modelo RF IC 0,95. O histo-
grama deste modelo € exibido na Figura 6.4. Pode-se observar que a média e mediana
do modelo de RF IC 0,95 para os dados de teste (barras em azul) e validacdo (barras em
vermelho) estdo muito mais proximos entre si quando comparado ao modelo RF ajus-
tado, o que comprova maior sobreposi¢do (grifico a direita) nos valores da distribuicao.
Este comportamento também pode ser observado por meio da curva gaussiana sobreposta
entre as amostras. J4 no modelo ajustado, as curvas gaussianas estdo ligeiramente deslo-
cadas entre si, sugerindo maior variabilidade no modelo e nao sendo possivel confirmar a

verossimilhanca nos resultados. Ou seja, que as médias reais sdo de fato o que se calculou.

De forma similar, foram gerados os histogramas para os modelos por XGBoost. A
Figura 6.5 exibe o histograma do modelo XGBoost ajustado por negative log loss. Pode-
se observar que a mediana se encontra em -0,024 e a média se encontra em -0,025 (dados
de teste), enquanto que a mediana para os dados de validacdo se encontra em - 0,026 e a
média em -0,029. O comportamento das distribui¢cdes pode ser visualizado por meio da
sobreposic¢do (grafico a direita) dos histogramas do modelo XGBoost ajustado. Como este
modelo foi considerado invélido pela metodologia proposta, um novo modelo XGBoost

foi selecionado do ranking de forma a atender ao critério do IC de 95%.
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O modelo de XGBoost que atendeu ao critério do IC foi o modelo XGBoost IC 0,95.
A Figura 6.6 exibe o histograma deste modelo. Pode-se observar que a média e mediana
para as métricas de negative log loss e de sensibilidade nos dados de teste foram inferiores
ao desempenho do modelo XGBoost ajustado, sem o rigor do IC. A média negative log
loss do modelo XGBoost IC 0,95 se encontra em -0,026 vs. -0,025 do modelo XGBoost
ajustado (dados de teste). Na sobreposi¢do (grafico a direita) dos histogramas, pode-se
observar que as medianas das distribui¢des de teste e validagdo estdo mais proximas entre
si em relagdo as medianas do modelo XGBoost ajustado, € com menor desvio padrado
no conjunto de teste, com valor de 0,33% contra 0,93% do modelo ajustado. Portanto,
a variancia dos resultados foi menor no modelo XGBoost IC 0,95 em comparacdo ao

modelo XGBoost ajustado.

6.2.2 Bootstrap: Matriz de Confusao Consolidada por Negative Log Loss

Em cada modelo, foi aplicada a técnica de Bootstrap em 100 execucdes sobre a amos-
tra de teste. Cada execucdo Bootstrap resultou na geracdo de um conjunto de teste € na
estatistica de interesse correspondente. Portanto, em 100 reamostragens com repetigao,
100 conjuntos de teste amostrados por Bootstrap foram gerados para cada modelo. Como
cada amostra de teste corresponde a 20% do total (0,20 x 3383), cada amostra de teste
contém 677 valores observados. A matriz de confusao consolidada, resultado das 100
execucdes Bootstrap para os dados de teste, representa a classificagdo (VP, VN, FP, FN)
dos 67700 (677 x 100) valores observados.

A Figura 6.7 exibe a matriz de confusio para os modelos de RF ajustado (a esquerda)
e RF IC 0,95 (a direita). No modelo RF ajustado, a medida de sensibilidade se encontra
em 75,4% e especificidade em 99% para um valor de corte em 0,28. Das 2100 amos-
tras com risco de ceratocone, o classificador previu corretamente 1585 instancias e errou
515 amostras. E para as 65600 amostras sem risco de ceratocone, o classificador acertou
65253, ou seja, 99% das amostras. No modelo RF IC 0,95, a medida de sensibilidade de
72,9% confirma um desempenho inferior a sensibilidade de 75,4% alcangada no modelo
RF ajustado. Entretanto, este foi o desempenho que melhor atendeu ao critério restritivo
do IC de 95% em prol de um diagndstico com maior robustez e previsibilidade, justifi-

cando um maior sacrificio nas métricas.

A Figura 6.8 exibe a matriz de confusdo para os modelos XGBoost ajustado (a es-
querda) e XGBoost IC 0,95 (a direita). No modelo XGBoost ajustado, a medida de co-
bertura (sensibilidade) se encontra em 86,8% e especificidade em 99,7%, para um valor

de corte em 0,28. Das 65600 amostras sem risco de ceratocone, o classificador acertou
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Confusion Matrix and Statistics Confusion Matrix and Statistics

Reference Reference
Prediction NO  YES Prediction NO YES
NO 65253 515 NO 65333 569
YES 347 1585 YES 267 1531
Accuracy : 0.9873 Accuracy : ©.9877
95% CI : (0.9864, ©.9881) 95% CI : (0.9868, ©.9885)
No Information Rate : ©.969 No Information Rate : 0.969
P-value [Acc > NIR] : < 2.2e-16 P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16
Kappa : ©.7797 Kappa : ©.7792
Mcnemar's Test P-Value : 1.285e-08 Mcnemar's Test P-Value : < 2.2e-16
Sensitivity : 0.75476 Sensitivity : ©.72905
Specificity : @.99471 Specificity : ©.99593
Pos Pred value : ©.82039 Pos Pred Value : ©.85150
Neg Pred value : ©.99217 Neg Pred Value : 0.99137
Prevalence : ©.93102 Prevalence : 9.03102
Detection Rate : ©.02341 Detection Rate : 0.02261
Detection Prevalence : ©.02854 Detection Prevalence : ©.02656
Balanced Accuracy : 0.87474 Balanced Accuracy : 9.86249
‘Positive’ Class : YES ‘Positive' Class : YES

Figura 6.7: Matriz de confusdo consolidada - Floresta Aleatéria 100 rodadas - Bootstrap
- Modelo ajustado (a esquerda) vs. Modelo IC 0,95 (a direita)

65467 e das 2100 amostras com risco de ceratocone, o classificador acertou 1823. Apesar
do bom desempenho do modelo XGBoost ajustado, apenas 57% das amostras de teste es-
tao enquadradas dentro do IC de 95% por negative log loss. Este comportamento sugere
que o modelo de XGBoost ajustado ainda nao garante a robustez e confiabilidade necessa-
ria para generalizar em novas amostras de teste, sendo considerado invélido e descartado.
Ja no modelo XGBoost IC 0,95, um pequeno sacrificio da medida de interesse € esperado
e justificado em prol da robustez do modelo, resultado da introdu¢do de viés para mini-
mizar a variancia. Das 2100 amostras com risco de ceratocone, o classificador XGBoost
IC 0,95 acertou 1772 amostras. Das 65600 sem risco de ceratocone, o classificador acer-
tou 65464. Portanto, a sensibilidade do modelo que atendeu ao critério do IC foi inferior
a sensibilidade do modelo XGBoost ajustado (84,3% vs. 86,8%). A especificidade foi
equivalente em ambos os modelos, com desempenho de 99%, acertando a classificagdao

de 67236 amostras, em um total de 67700 valores observados sobre o teste.

6.2.3 Bootstrap: Estatisticas por Negative Log Loss

As seguintes estatisticas em cada distribui¢ao foram coletadas: mediana, média, des-
vio padrdo, QIl, Q3, desvio (em inglés, skewness), que indica o grau de assimetria, €
% de outliers (valores extremos). A skewness informa a dire¢do e o grau de assime-

tria de uma distribui¢do. O valor foi calculado a partir do resultado de: 3 x (média —
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Confusion Matrix and Statistics Confusion Matrix and Statistics

Reference Reference
Prediction NO  YES Prediction NO  YES
NO 65467 277 NO 65464 328
YES 133 1823 YES 136 1772
Accuracy : ©0.9939 Accuracy : ©0.9931
95% CI : (0.9933, 0.9945 95% CI : (©.9925, ©.9938)
No Information Rate : ©.969 No Information Rate : ©.969
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16 P-Value [Acc » NIR] : < 2.2e-16
Kappa : ©.8958 Kappa : 0.8867
Mcnemar's Test P-Value : 1.638e-12 Mcnemar's Test P-Value < 2.2e-16
Sensitivity : ©.86810 Sensitivity : ©.84381
Specificity : ©.99797 Specificity : ©.99793
Pos Pred Value : ©.93200 Pos Pred Value : ©.92872
Neg Pred Value : ©.99579 Neg Pred Value : ©.99501
Prevalence : 0.03102 Prevalence : ©.03102
Detection Rate : ©.02693 Detection Rate : ©.02617
Detection Prevalence : ©.02889 Detection Prevalence : 0.02818
Balanced Accuracy : ©.93303 Balanced Accuracy : 0.92087
'Positive' Class : YES 'Positive’ Class : YES

Figura 6.8: Matriz de confusdo consolidada - XGBoost 100 rodadas - Bootstrap - Modelo
ajustado (a esquerda) vs. Modelo IC 0,95 (a direita)

mediana)/desvio_padrio, limitada entre -3 e 3. Valores positivos indicariam uma
distribui¢do enviesada para direita e valores negativos indicariam uma distribui¢do envi-
esada para esquerda. A distribui¢io € perfeitamente simétrica para valores iguais a zero
embora este comportamento seja improvavel de ocorrer em situacao reais. Como regra

geral, infere-se que:

* Se a assimetria for menor que -1 ou maior que 1, a distribuicdo € altamente assimé-

trica.

* Se a assimetria estiver situada entre -1 e -0,5 ou entre 0,5 e 1, a distribuicdo é

moderadamente assimétrica.

» Se a assimetria estiver situada entre -0,5 e 0,5, a distribuicdo é aproximadamente

simétrica.

A Tabela 6.1 exibe algumas destas estatisticas coletadas para os modelos sobre as

distribui¢Oes de validacdo e teste.

Em uma distribui¢do perfeitamente normal, a média e a mediana retornariam o mesmo
valor. Porém, nos histogramas apresentados dos modelos ajustados, pode-se verificar que
a média é menor que a mediana. Isto indica uma assimetria enviesada a esquerda na dis-

tribui¢do, refletida pelo sinal negativo indicado na medida de skewness. Esta assimetria
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modelo amostra ‘média ‘ mediana ‘ desvio padrao | skewness | % outliers

RF ajustado teste -0,047 | -0,046 0,006 -0,441 0
RF ajustado validagdo | -0,05 | -0,049 0,013 -0,377 2,25
RF IC 0,95 teste -0,056 | -0,056 0,002 -0,480 0
RF IC 0,95 validacao | -0,057 | -0,057 0,001 -0,220 1,27
XGBoost ajustado teste -0,025| -0,024 0,009 -0,300 1
XGBoost ajustado | validagao | -0,029 | -0,026 0,017 -0,450 1,68
XGBoost IC 0,95 teste -0,026 | -0,026 0,003 -0,640 2
XGBoost IC 0,95 | validagdo | -0,028 | -0,026 0,016 -0,360 1,82

Tabela 6.1: Estatisticas para as distribuicdes de validacdo e teste - Modelos por negative
log loss

€ resultado da presenca de outliers (valores extremos) nos dados de validacdo e o fato de
a medida de interesse ser limitada por zero como valor maximo possivel. Embora estas
observacdes extremas ndo afetem o cdlculo da mediana, a média € afetada, e consequen-
temente o cdlculo dos limites do IC. Portanto, € importante verificar o quao severo ¢é a
assimetria da amostra para garantir a credibilidade do experimento. Um comportamento
altamente assimétrico seria indesejavel e poderia afetar diretamente na interpretacdo das
conclusdes com base nos critérios da proposta metodolégica. Um valor de skewness pré-

ximo a -0,5 é um comportamento comum e esperado em dados reais.

De acordo com o teorema do limite central, a distribuicio amostral aproxima-se da
distribui¢do normal (curva gaussiana), e de fato foi o que se observou na anélise das si-
metrias. A distribui¢do resultante seguiu um padrdo aproximadamente normal de simetria,
orbitando sobre a média da medida de interesse e com poucos valores extremos observa-
dos. Apesar da influéncia dos outliers para o célculo do IC, sua presenca ndo significou
um impedimento para que as amostras de teste atendessem ao critério proposto do IC de
95% calculado sobre a validag¢do. Eliminar a presenca de outliers ndo € uma tarefa sim-
ples e demandaria um estudo mais aprofundado sobre as origens deste fenomeno. Fatores
genéticos ou ambientais ndo mapeados nos dados de origem podem ter influenciado no
classificador. Também ha a possibilidade de erro durante a mensuragdo e registro dos

dados, que poderia ocasionar uma discrepancia entre as medidas coletadas.

Pode-se observar também que os valores da mediana e média nos modelos IC 0,95
foram inferiores a mediana e média dos modelos ajustados. Este comportamento indica
um desempenho médio inferior dos modelos IC 0,95 em relacdo aos modelos ajustados.
Porém, as medianas dos modelos IC 0,95 estdo mais préximas entre si em relacdo aos mo-
delos ajustados, e com menor desvio padrao no conjunto de teste. Este comportamento

sugere uma menor variabilidade nos resultados dos modelos IC 0,95, decorrente da intro-
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ducdo do viés. Portanto, os critérios baseados no IC em prol da robustez se mostraram

aderentes para o alcance de um resultado satisfatério do experimento computacional.

A Secdo 6.2.4 apresenta uma andlise grifica em diagramas de caixa para comparar o

desempenho de cada modelo por negative log loss (Sec¢ao 6.2).

6.2.4 Diagrama de Caixa das Distribuicoes

Para comparar os resultados da Secdo 6.2, gerou-se um consolidado com os valores
de negative log loss em diagrama de caixa (em inglés, boxplot). A Figura 6.9 exibe o
resultado dos modelos IC 0,95 e ajustado, aplicando os algoritmos de RF e XGBoost. O

resultado € exibido para o conjunto de teste (em azul) e valida¢do (em vermelho).

As medidas estatisticas do modelo de RF IC 0,95 sdo rotuladas por “testRF” (teste)
e “valRF” (validacdo). Para o modelo XGBoost IC 0,95, as medidas estatisticas sdo ro-
tuladas por “testxg” (teste) e “valxg” (validacdo). Para o modelo de Floresta Aleatdria
ajustado, as medidas estatisticas sdo rotuladas por “testRFAJ” (teste), e “valRFAJ” (va-
lidagdo). E para o modelo de XBoost ajustado, as medidas estatisticas sdo rotuladas por

“testxgAJ” (teste), e “valxgAJ” (validacdo).

A partir dos resultados, pode-se observar que os modelos IC 0,95 aplicados sobre os
dados de teste geraram resultados enquadrados dentro do IC de 95% calculado para os
dados de validacdo, em 95% das amostras. Ja os modelos ajustados pela medida de de-
sempenho, extrapolaram o IC, ndo garantindo uma boa generaliza¢do em seus resultados.
Apenas 63% das amostras de teste se enquadraram dentro do IC 0,95 para o modelo RF
ajustado e 57% das amostras de teste se enquadraram dentro do IC 0,95 para o modelo
XGBoost ajustado, embora o desempenho desses modelos ajustados tenha sido superior
em comparagdo aos modelos IC 0,95. Ao comparar o desempenho dos modelos IC 0,95,
o modelo XGBoost obteve melhor desempenho das medidas de interesse em relacao ao
modelo RF sobre o teste. O modelo de XGBoost IC 0,95 obteve uma mediana de -0,026
contra -0,056 no modelo de RF IC 0,95.

Com base na matriz de confusdo dos modelos de IC 0,95 (Secdo 6.2.2), observa-se
que o modelo de XGBoost IC 0,95 também alcangou melhor sensibilidade (0,843) quando
comparado ao modelo de RF IC 0,95 (0,729), sendo o experimento que alcancou melhor

desempenho e robustez nos resultados para o problema da pesquisa.

82



opeisnfe 0O[opoN @ 56°0 DI OTOPOIA - 1S00gDX 2 () BLIOILA[Y BISAIOL] - SEPepOI (0]
op dp.js100g - (OY[OWIIOA UIS SeIIRq) OBIBPI[EA 9 ([NZE WIS SeIIeq) 9)$3) 9P SOPEP SO IQOS §50] §0] 241yp8au Ip SAIO[A SO WOD Jojdxog 16’9 IS

10t b s1aInQ 60} [4 s1aInQ sel 0 s1aInQ aL 0 s1aInQ
%89'L %00°L s121101d %2Z8'L %002 s121101d %STT %000 s121101d %LZ'} %000 S1211N030d
000'0 000'0 A 000'0 000'0 A 000'0 000'0 A 000'0 000'0 1=A
6000 €100 06d 6000 £20'0 06d 200" oro'o- 06d or0'0- 7500 06d
1500 6£0°0 oid 0500 1£0'0- 0id £90°0- 9500 0id 0400 6500 okd
8100 2100 £0 8100 r20'0- £0 £40°0- €700 £0 0500 §50'0- £0
6200 1£0°0- 1] 2600~ 6200 1] 9500 2500 1] £900- 8500 10
1100 6000 A30PIS 9100 £00'0 A30PIS £100 9000 A30PIS 0100 2000 A3QPIS
6200~ §20'0- Bay 8200 9200 Bay 0500~ 1900 Bay 1500 9500 Bay
9200 ¥20'0- ueipap 9200 9z0'0 ueipap 6700 or0'0- ueipap 1500 9500 ueipap
0009 001 uno) 0009 004 juno) 0009 004 juno) 000'9 001 unoy
rvbxjea rvBasay Bxjea Basay rvduiea rv4uisa AdreA 4uisa)
%ZZ-
. %ZL- ® el ® ® %EL
® ° .
. %02
%Ll %zl ® wzi-
®
%0L- . %ll- . %el-
. %l
%6° %01 “ ®
%91
w5 L %0L-
%e-
%¥l-
%8 %6°
%L
%L
w0 [ ] %2l %e-
%a
%S- %01~ e
%8s

Yot
m oL -
%E- .
- I |

%9 %S-
- M T . ke

. [
%0 %l i

%0 %0 % %E-

oedepileA x aisal - opeisnly 1s00goX -0l %.¢ | OBJEpIIEA X 31S3L 1S0089X - %S6 Ol op3epiieA X 3)salL - opelsnly 44 - 01 %E9 op3eplleA X 31S3L 44 - %E6 Ol

83



6.3 Discussao dos Resultados

A seguir, alguns pontos relevantes sobre as distribuicdes observadas:

1. Assimetria das distribui¢cdes por cobertura (recall):

Pode-se observar que a arbitragem por um critério de otimiza¢do como o recall,
que ndo € um critério natural de otimizacdo do algoritmo, produziu uma acentuada
distor¢do nas distribui¢des entre as amostras. Esta distor¢ao foi consequéncia das
classes desbalanceadas, influenciando de forma acentuada na simetria entre amos-
tras. A assimetria também dificultou na escolha dos hiperparametros de forma a
atender ao critério de restricdo do IC. Também pode-se observar que modelos can-
didatos melhor posicionados no ranking de modelos otimizados pela medida de
cobertura, resultaram em ser os modelos com menor percentual de aderéncia ao cri-
tério restritivo proposto na metodologia. Enquanto que modelos com desempenho
inferior apresentaram maior percentual de amostras dentro do IC, sugerindo maior

robustez nos resultados alcancados pelo critério proposto do IC de 95%.

Desta forma, foi oportuno investigar modelos com desempenho levemente sacrifi-
cados pela medida de interesse, porém, de maior robustez para a detec¢do de risco
de ceratocone. Estes apresentaram menor distor¢cdo e variabilidade, corroborando
com a introducao do critério do IC de 95% no esquema metodoldgico proposto. A
estratégia do ranking para selecdo de modelos foi eficiente, contribuindo na sele-
¢do de modelos com melhor capacidade de generalizacdo, apesar da dificuldade no

atendimento da restricdo do IC.

2. Assimetria das distribuicdes por negative log loss:

A aplicacdo do experimento para a medida de negative log loss foi oportuna para
investigar o comportamento das distribui¢des para um problema de classificacdo bi-
ndria com dados reais e validar a metodologia. As distribui¢des permitiram auferir
a capacidade de atendimento ao critério restritivo introduzido na metodologia. Pela
andlise gréfica (Figuras 6.3, 6.4, 6.5, 6.6), as amostras de validacdo aparentaram ser
levemente enviesadas para esquerda. Como o valor mdximo do negative log loss é
zero, € de se esperar que as amostras nao sejam perfeitamente simétricas. A leve as-
simetria negativa e proxima a zero nos modelos de RF e XGBoost (Tabela 6.1) esta
dentro do padrdo de comportamento esperado em distribuicdes aproximadamente
simétricas (distribuicdo normal). Outra medida que refor¢ou este comportamento
foi o percentual baixo de outliers para ambos os modelos. Portanto, a convergén-

cia observada nas distribuicdes por negative log loss sugeriu maior previsibilidade
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e capacidade de generalizacdo em novas amostras, apesar de ndo ser uma medida

sensivel para o desbalanceamento de classes.

. Justificativa para os outliers:

Em todo fenomeno real, que precisa ser reduzido em uma estrutura de dados de
forma a representar um comportamento de uma populacdo, pode ocorrer perda de
informagdes que ndo foram mapeadas. Fatores extrinsecos também podem influen-
ciar na classificacdo, mas que ndo sio dependentes das varidveis amostradas. Uma
visdo simplificada dos dados pode sugerir que todas as relacdes entre as varidveis
sdo conhecidas e foram estruturadas. Porém, varidveis extrinsecas nem sempre es-
tao mapeadas no dado original. Como exemplo, pode-se citar a presenca de fatores
genéticos ou ambientais que podem ter deliberado no desenvolvimento do cerato-
cone (coceira nos olhos, acidente, etc.). Em geral, tende-se a ignorar explicacdes
alternativas e valoriza-se a forma como a robustez pode ser quantificada por pro-
babilidades. Estas hip6teses demonstram o qudo dificil € interpretar um resultado

estatistico sem explorar todas as nuances envolvidas.

. Conclusdes equivocadas:

Falsas interpretacoes podem levar a conclusdes equivocadas. Em geral, para quan-
tificar a robustez do modelo, recorre-se ao rigor estatistico a fim de se evitar falsas
conclusdes, e ndo se ludibriar com aparentes padrdes que possam causar uma con-
fianca superestimada acerca da real capacidade do modelo. Na estatistica, para
fazer inferéncias sobre uma populacdo ou modelo, percorre-se o caminho de um
cendrio especifico para o genérico. Porém, nem sempre essas inferéncias na forma
de probabilidades e representadas por intervalos de confianga correspondem a uma

verdade absoluta sobre os fatos.

. As estratégias de reamostragem e validacao cruzada:

Toda vez que se realiza uma reamostragem nos dados, altera-se a estatistica das
distribui¢des amostradas. Mesmo realizando uma divisao estratificada, ainda assim
as medidas coletadas podem variar de forma acentuada. Uma estratégia favoravel
para diminuir essa variabilidade foi repetir a execucao, processando o Bootstrap n
vezes. Além disso, Kohavi [33] sugeriu que dados reais com 10-fold oferecem o
melhor trade-off viés-variancia. Kim [32] também afirmou que o nimero de repe-
ticdes no k-fold aumenta a precisdo das estimativas. Em geral, este procedimento
repetitivo contribui com melhores estimativas, além de trazer maior estabilidade
para o modelo. Esta estratégia foi adotada nos experimentos computacionais dos

modelos por recall e negative log loss. Apesar da variancia ter sido controlada com
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as técnicas de reamostragem Bootstrap e validacdo cruzada k-fold com repeticdo,
esta estratégia nao foi suficiente para controlar as distor¢cdes causadas nos modelos
por recall. Portanto, pode-se observar que o desbalanceamento elevado da classe
alvo € um fator importante a se considerar que pode desencadear uma instabilidade

nas distribui¢des e dificuldade em manter a variancia e o viés sob controle.

. A contaminagao das amostras:

A aleatoriedade presente entre execugdes Bootstrap ndo permitiu garantir com ab-

soluta certeza a nio sobreposi¢do das amostras.

. A estratégia da proposta metodoldgica:

A estratégia da proposta metodoldgica é uma possibilidade de lidar com o desafio
apresentado. Outras técnicas poderiam ter sido aplicadas na proposta, como a uti-
lizagdo da matriz de custo [35] para lidar com a penalizac@o do falso negativo, e a
técnica de out of bag [28], eficiente para tratar o desbalanceamento de dados em ar-
vores de decis@o. Pode-se concluir que o critério restritivo introduzido na proposta
metodoldgica alcangou o objetivo inicial e se mostrou aderente para o problema da

pesquisa.

. Erros nos registros:

Como todo fendmeno da natureza, o registro dos dados pode ser suscetivel a er-
ros involuntdrios. Erros de medi¢do ou até mesmo de armazenagem, e/ou falha
momentanea dos equipamentos utilizados no diagndstico podem intercorrer a qual-
quer momento, implicando em erros nas medidas originalmente coletadas para a

conducao do experimento computacional.

. Interpretabilidade dos dados:

Na literatura, € frequente encontrar modelos que supostamente resultaram em acu-
rdcia elevada mas sem explicacao acerca dos principais fatores que acarretaram em
suas respostas. Para uma aplicacdo médica, a transparéncia é essencial para o mé-
dico e para o paciente. Sem uma clareza acerca dos motivos que levaram a um
determinado diagndstico de uma maneira que um ser humano entenda, decisdes de
tratamento ficam comprometidas. Para auxiliar na interpretabilidade dos dados, téc-
nicas como LIME e Shapley poderiam ter sido aplicadas para explicar as previsoes

geradas.
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6.4 Resumo

Em resumo, este capitulo apresentou os resultados e discuss@o sobre os dados amos-
trados. Inicialmente, foi apresentado o resultado preliminar com o modelo de RF por
cobertura. Foram selecionados dois modelos candidatos para andlise comparativa: o pri-
meiro, com melhor desempenho porém com baixo percentual de amostras dentro do IC; e
o segundo, com desempenho inferior porém melhor ajustado para atendimento ao critério
proposto do IC. Em seguida, foram apresentados os resultados para quatro cenarios de
modelo por negative log loss: RF ajustado, RF IC 0,95, XGBoost ajustado e XGBoost IC
0,95. Os resultados foram consolidados para auxiliar na andlise comparativa entre cada
modelo. Pode-se observar, com base na variabilidade das métricas e comportamento dos
intervalos de confianca, que os modelos de melhor desempenho (modelos ajustados) nem
sempre garantiram a assertividade nos resultados: as métricas sobre o teste extrapolaram
os limites do IC calculados sobre a validag¢do. Este comportamento de assimetria e distor-
¢do nas distribuicdes se mostrou ainda mais acentuado quando a medida de cobertura foi
selecionada, embora esta tenha sido a medida escolhida para minimizar os falsos negati-
vos representados por casos positivos de risco de ceratocone. Em contrapartida, quando
foi selecionada a medida de (negative log loss), os modelos IC 0,95 produziram distri-
bui¢des de maior simetria sobre o teste, atendendo ao critério restritivo introduzido na
proposta metodoldgica. Esta maior verossimilhancga entre as medidas de validacio e teste
fortalece a robustez e previsibilidade dos resultados gerados, justificando sua ado¢@o no
esquema metodolégico proposto. O capitulo também compara o desempenho dos mode-
los e conclui que os modelos balizados pelos limites do IC de 95% sdo mais interessantes
para o contexto da pesquisa, dada a sua capacidade de generalizacdo em novas amostras
de dados, apesar de apresentarem um desempenho inferior dentre aqueles mais otimiza-
dos pela medida de interesse. Também pode-se concluir que modelos otimizados pela
medida de desempenho, em geral, apresentam elevada distor¢do nas distribui¢des e um
baixo percentual de amostras atendendo a restri¢do do IC quando comparados aos mode-
los de menor desempenho. Este comportamento observado corrobora com a estratégia de

restri¢do introduzida na proposta metodologica.

87



7. Consideracoes Finais

Esta pesquisa teve como objetivo propor uma metodologia experimental para geracao
de modelos supervisionados de aprendizado de maquina, aplicado ao contexto de detec¢ao
de risco de ceratocone. Para validaciao da proposta metodoldgica, foram gerados modelos
treinados sobre uma amostra de medidas oculares disponibilizada por uma clinica oftal-
moldgica, aplicando os algoritmos de Floresta Aleatdria e XGBoost. Como contribuicao,
geraram-se modelos robustos que alcangaram um desempenho razodvel nas medidas de
interesse para classificacdo de olhos normais e com risco de ceratocone. Dada a critici-
dade do problema, a proposta teve como estratégica a geracdo de distribui¢des aplicando
as técnicas de Bootstrap e k-fold para o cdlculo dos intervalos de confianga de 95%, sendo
este o principal critério restritivo introduzido no esquema metodolégico. A medida de re-
call foi a medida prioritareamente selecionada de forma a minimizar a presenca de falsos
negativos, representada pelos casos com risco de ceratocone incorretamente classificados
como olhos normais. Porém, o resultado sugeriu que medidas ndo naturalmente sensi-
veis a questdo do desbalanceamento, como negative log loss, produziram distribuicdes
mais simétricas e com menor distor¢do quando comparadas aos resultados por recall. O
resultado também comprovou que modelos com um desempenho inferior, mas que apre-
sentaram maior sobreposi¢do nas distribui¢des, garantiram maior capacidade de generali-
zacdo e previsibilidade. Portanto, o critério restritivo introduzido com o IC manifestou-se
aderente para a selecdo de modelos vdlidos, justificando suas vantagens em termos da
credibilidade alcancada. Como pontos de ressalva, pode-se observar: (i) a introducdo de
viés para minimizar a variabilidade dos resultados; (i) o fato de a metodologia proposta
ter sido validada a partir de uma tnica fonte de dados, ndo sendo possivel confirmar a sua
generalizagdo em novas amostras; (iii) a auséncia de andlises comparativas com outras
propostas metodoldgicas. Para trabalhos futuros, a proposta metodolégica experimen-
tal da pesquisa pode ser ampliada para outros diagnosticos médicos, bem como validada
por distintas técnicas e algoritmos de aprendizado de méquina: rede neural profunda ,

métodos ensemble, entre outros.
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