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O presente estudo teve como objetivo investigar a sensibilidade e especificidade dos
classificadores de aprendizagem de maquina (MLC) e da tomografia de coeréncia optica de
dominio espectral (SD-OCT) para o diagnostico de glaucoma.

Sessenta e dois pacientes com glaucoma e defeito de campo visual inicial a moderado, e 48
individuos saudéveis foram incluidos. Todos os participantes foram submetidos a um exame
oftalmologico completo, perimetria automatizada acromdtica e medida da espessura da
camada de fibras nervosas da retina com SD-OCT (Cirrus HD-OCT; Carl Zeiss Meditec, Inc.,
Dublin, Califérnia, EUA). Uma curva ROC (receiver operating curve) foi obtida para cada
parametro do SD-OCT: espessura média, espessura nos quatro quadrantes (temporal, superior,
nasal e inferior) e a espessura a cada hora de relogio. Posteriormente, foram testados os
seguintes MLCs construidos a partir dos dados do OCT: Arvore de Decisdo (CTREE),
Random Forest (RAN), Bagging (BAG), Adaptative Boosting (ADA), Ensemble Selection
(ENS), Multilayer Perceptrons (MLP), Rede de Fungdes de Base Radial (RBF), Naive-Bayes
(NB), SQupport Vector Machine - Linear (SVMI) e Support Vector Machine - Gaussian
(SVMg). Areas sob as curvas ROC (aROCs) foram obtidas para cada pardmetro do SD-OCT e

para cada MLC.

A média de idade foide 57,0 + 9,2 anos para os individuos saudaveis e de 59,9 + 9,0 anos para
os pacientes com diagnostico de glaucoma (p=0,103). Valores do “mean deviation” (MD)
foram de -4,1 + 2,4 dB para pacientes com glaucoma e -1,5 + 1,6 dB para individuos normais
(p<0,001). Os parametros do SD-OCT com as maiores aROCs foram: quadrante inferior
(0,813), espessura média global (0,807), 7 horas (0,765) e 6 horas de relogio (0,754). As

aROCs dos classificadores variaram de 0,785 (ADA) a 0,818 (BAG). A aROC obtida com o
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BAG ndo foi significativamente diferente da aROC obtida com o melhor pardmetro isolado do

SD-OCT (p=0,932).

O SD-OCT mostrou boa acuracia diagnostica em um grupo de pacientes com glaucoma inicial
a moderado. Os MLCs ndo melhoraram a sensibilidade e a especificidade do SD-OCT para o

diagnostico do glaucoma.

Descritores Glaucoma, classificadores de aprendizagem de maquina, tomografia de coeréncia

optica, sensibilidade, especificidade, dominio espectral.
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This study aimed to investigate the sensitivity and specificity of machine learning classifiers
(MLC) and spectral domain optical coherence tomography (SD-OCT) for the diagnosis of
glaucoma.

Sixty-two patients with early to moderate glaucomatous visual field damage and 48 healthy
individuals were included. All subjects underwent a complete ophthalmologic examination,
achromatic standard automated perimetry, and RNFL imaging with SD-OCT (Cirrus HD-
OCT; Carl Zeiss Meditec, Inc., Dublin, California, USA). Receiver operating characteristic
(ROC) curves were obtained for all SD-OCT parameters: average thickness, four quadrants
(temporal, superior, nasal and inferior) and 12 clock hour measurements. Subsequently, the
following MLCs were tested: Classification Tree (CTREE), Random Forest (RAN), Bagging
(BAG), AdaBoost M1 (ADA), Ensemble Selection (ENS), Multilayer Perceptron (MLP),
Radial Basis Function (RBF), Naive-Bayes (NB), and Support Vector Machine (SVM). Areas
under the ROC curves (aROCs) were obtained for each parameter and each MLC.

The mean age was 57.0 £ 9.2 years for healthy individuals and 59.9 + 9.0 years for glaucoma
patients (p=0.103). Mean deviation values were —4.1 + 2.4 dB for glaucoma patients and —1.5
+ 1.6 dB for healthy individuals (p<0.001). The SD-OCT parameters with the greater aROCs
were inferior quadrant (0.813), average thickness (0.807), 7 o’clock position (0.765), and 6
o’clock position (0.754). The aROCs obtained with classifiers varied from 0.785 (ADA) to
0.818 (BAG). The aROC obtained with BAG was not significantly different from the aROC
obtained with the best single SD-OCT parameter (p=0.932).

SD-OCT showed good diagnostic accuracy in a group of patients with early to moderate
glaucoma. In this series, MLCs did not improve the sensitivity and specificity of SD-OCT for

the diagnosis of glaucoma.

xliii



xliv



Key Words Glaucoma, machine learning classifiers, optical coherence tomography,
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1.INTRODUCAO

O glaucoma ¢ uma neuropatia Optica progressiva caracterizada por alteragdes
estruturais na cabega do nervo oOptico (CNO) e na camada de fibras nervosas da retina
(CFNR), com alteragdes funcionais correspondentes, caracterizadas por perda de campo visual
(CV)(1). A pressao intraocular (PIO) elevada ¢ o fator de risco mais importante para o
densenvolvimento dessa doencga (1,2) e o Unico passivel de tratamento (1-3). Outros fatores de
risco incluem idade avangada, descendéncia africana, miopia, historia familiar da doenga,
baixa espessura corneana central (4-6) e diabetes (7). Como o dano glaucomatoso ¢
irreversivel, o diagnostico e a intervengdo precoces sdao fundamentais para evitar o

aparecimento de alteragdes funcionais.

A Organizagdo Mundial de Saude (OMS) indica o glaucoma como a segunda maior
causa de cegueira do mundo (12,3%), superada apenas pela catarata, responsavel por 47,8%
(8). Segundo Quigley et al (9), havera 79,6 milhdes de pessoas com glaucoma de angulos
aberto e fechado em 2020, o que corresponde a 2,65% da populacio mundial acima dos 40
anos, com uma estimativa de que, entre esses, 5,9 milhdes apresentardo cegueira bilateral por
glaucoma primario de angulo aberto (GPAA), e 5,3 milhdes por glaucoma primario de angulo

fechado (GPAF).

A prevaléncia de glaucoma aumenta com a idade e varia conforme a populagdo
avaliada, com estudos revelando valores de 1 a 3% na Europa, 1 a 4 % na Asiae 2 a 3% na
Australia (9,10). Nos Estados Unidos, a prevaléncia varia de 1 a 5% dependendo do grupo

populacional avaliado. Em norte-americanos de origem européia ela foide 1 a 2% (11,12), nos
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de descendéncia africana de 4% (11) e de 2 a 5% nos latinos provenientes do México (13,14).
Taxas maiores sdo encontradas na Africa, variando aproximadamente entre 1% (15) na Nigéria

e 8% em Gana (16).

Os dados de prevaléncia no Brasil ainda sdo escassos. Sakata et al (17) avaliaram 1636
individuos com mais de 40 anos na regido sul do pais. A prevaléncia de glaucoma nesse grupo
foi de 3,4% (IC 95% 2,5-4,3), sendo 2,4% de GPAA ¢ 0,7% de GPAF. Além disso, os autores
observaram que a prevaléncia de glaucoma aumentou com a idade e foi maior em individuos

que se definiram como nao pertencendo a raga branca.

1.1. Diagnostico de Glaucoma

O glaucoma ¢ uma doenga caracterizada pela perda de células ganglionares da retina,
resultando em alteragdes estruturais da CFNR e do NO (1). Esse dano estrutural leva a
alteragdes funcionais correspondentes, determinada pela perda progressiva e irreversivel de
CV (18,19). Dessa maneira, o diagnostico do glaucoma ¢ baseado em métodos que identificam
e quantificam o padrdo de defeito visual (dano funcional) e a lesdo do nervo optico e da CFNR

(dano estrutural) (20,21).

O defeito visual, caracterizado por perda de CV, é o que acarreta impacto negativo na
qualidade de vida dos portadores dessa doenga (22,23). Portanto, o diagndstico precoce € o
inicio imediato do tratamento sdo essenciais para retardar e até prevenir a progressao da lesao

neurologica e a perda de CV (24-26). No entanto, o diagnostico precoce ¢ um grande desafio,
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j& que a doenga ¢, nas fases iniciais, assintomatica; nao existe um teste de triagem efetivo; e a
populagdo tem baixa consciéncia da importancia de um exame preventivo e pouca informagao
sobre os principais fatores de risco da doenga (11-14,27,28). No Brasil, Sakata et al (17)
observaram que, ao final do estudo para avaliagdo da prevaléncia de glaucoma,
aproximadamente 90% dos individuos detectados como sendo portadores de glaucoma

primario desconheciam o seu diagnostico.

Assim, na tentativa de entender melhor os danos causados pela doenca, alguns autores
comecaram a estudar a relagdo entre o dano estrutural ¢ o dano funcional observado em
pacientes com glaucoma. Quigley et al (18), em 1982, apresentaram um dos primeiros estudos
que avaliou essa relacdo e observaram que a perda definitiva dos axdnios ocorre antes do
aparecimento de defeitos reprodutiveis no CV em alguns pacientes com suspeita de glaucoma.
Outro grupo, também liderado por Quigley (29), realizou uma anélise histoldégica em 6 olhos
humanos com glaucoma e observou que, nos 30° centrais da retina, as regides com diminuigao
de 5 e 10 dB de sensibilidade no CV estavam associadas a reducao de cerca de 20% e 40% da
quantidade total de células ganglionares, respectivamente. Estudos mais recentes também
demonstraram que defeitos estruturais na CNO e na CFNR peripapilar podem preceder o

desenvolvimento de perda detectdvel na PAP em individuos com glaucoma (30,31).

Harwerth et al (32) observaram, por meio de um modelo experimental de glaucoma em
macacos rhesus que 30-50% das células ganglionares da retina sdo perdidas antes que

aparegam defeitos no CV demonstrados pela perimetria automatizada padrao (PAP).

Dessa maneira, h4 um crescente interesse em determinar os sinais precoces de

glaucoma na CNO e na CFNR peripapilar. A perda de rima no sentido vertical, a assimetria
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entre as escavacdes de um mesmo paciente, e a presenca de hemorragias peripapilares sao
sinais precoces de dano glaucomatoso no nervo Optico, todavia demonstrou-se que esses
achados sdo pouco prevalentes em amostras populacionais com glaucoma (33,34). A analise
da CFNR também pode propiciar o diagnostico precoce dessa doenga, como mostrado pelo
estudo de Sommer et al (30), que revelaram que 60% dos pacientes que evoluiram para
glaucoma tinham lesdo da CFNR seis anos antes do aparecimento de defeito de CV. Esta
informacao foi confirmada logo apds por Quigley et al (35), que observaram que, em pacientes
hipertensos oculares, a avaliagdo da relacdo escavacdo disco ou da aparéncia da CFNR em
fotografias, obtidas 5 anos antes da perda de campo visual, eram igualmente preditivas de
dano futuro. Da mesma maneira, Kraus et al (36), num estudo prospectivo, demonstraram que
50% dos pacientes hipertensos oculares que desenvolveram dano detectavel no campo visual
apds um acompanhamento de 3,5 anos, apresentavam defeito na CFNR observado por meio de
fotografia no inicio do estudo. Entretanto, a avaliacdo do nervo Optico e da CFNR, seja por

observacao direta ou por técnicas fotograficas, ¢ subjetiva e requer examinador experiente

(30,37).

Ao longo dos anos, com o avango tecnoldgico, foram surgindo métodos que tornaram a
avaliagdo do nervo Optico e da CFNR mais objetiva. Sdo instrumentos que, através da criacao
de imagens computacionais, fornecem informacdes objetivas, em tempo real, da andlise da
CNO e da CFNR peripapilar (38-44). O desafio dos médicos ¢ saber como utilizar a
informagdo que esses instrumentos fornecem para auxiliar na tomada de decisdes no manejo

do glaucoma.

Assim, diversas técnicas foram introduzidas nos ultimos anos visando a detec¢dao de

alteragdes glaucomatosas morfologicas e funcionais mais precoces do que os métodos
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convencionais. Dentre as mais empregadas para avaliagdo funcional, destacam-se as técnicas
de perimetria seletiva como o FDT (Frequency Doubling Technology) (45,46) e a perimetria
azul-amarelo (47,48). Para avaliagdo anatomica, dispde-se atualmente do GDx (Scanning laser
polarimetry) (43), do HRT (Heidelberg Retina Tomograph) (49) e do OCT (Optical

Coherence Tomograph) (50,51).

Além disso, desde 1990 (Goldbaum MH, et. al. IOVS 1990; 31: ARVO Abstract 503),
métodos computadorizados que utilizam classificadores de aprendizagem de maquina /
machine learning classifiers (MLCs) tém sido aplicados em imagens do NO, da CFNR e em
medidas de fun¢do visual para melhorar a detec¢ao de glaucoma, com resultados sugerindo
que estes métodos sdo tdo bons quanto (52-55) ou melhores do que (56-71) as técnicas

atualmente disponiveis para classificar os olhos como glaucomatosos ou saudaveis.

Dessa maneira, esfocos tém sido feitos para que possamos detectar o glaucoma o mais
precocemente possivel e para que a analise dos dados que dispomos tenha alta sensibilidade e

especificidade no diagndstico da doenga.

1.2. Tomografia de Coeréncia Optica

A tomografia de coeréncia Optica (OCT), descrita pela primeira vez em 1991 por
Huang et al (72), ¢ uma técnica de imagem de alta resolu¢do, sem contato, que utiliza um
interferdmetro de digitalizacdo de baixa coeréncia, em que a luz ¢ emitida em fase continua

durante um intervalo de tempo muito curto, para produzir imagens seccionais da retina e da
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CFNR peripapilar in vivo (72,73). Essa tecnologia tornou-se comercialmente disponivel em
2002 com o OCT 3 (Stratus OCT, Carl Zeiss Meditec, Inc., Dublin, CA) que utilizava o
interferometro de dominio temporal (TD-OCT), tecnologia patenteada e transferida para a Carl

Zeiss Meditec (Dublin,CA) (74).

Esse sistema consiste em um interferometro (tipicamente o Interferometro de
Michelson — Figura 1) (75) com uma fonte de luz que emite um feixe infravermelho (830nm
de comprimento de onda) de fraca poténcia (até 750 mW). A luz ¢ dividida em duas partes,
referéncia e amostra, e depois ¢ recombinada no detector. Assim, quando dois feixes de luz se
encontram no espago, os seus campos eletromagnéticos se superpdoem e o campo resultante ¢
determinado pela soma vetorial dos campos de cada onda. Essa superposicdo de ondas ¢
chamada de interferéncia. Quando as ondas se superpdem em fase (crista com crista ou vale
com vale) produzem uma onda resultante com amplitude maxima, criando um ponto brilhante.
Se os dois feixes se encontram fora de fase (crista com vale), irdo cancelar-se, produzindo um

ponto escuro (76).

A técnica do OCT ¢ baseada na deteccao e andlise do sinal de interferéncia produzido
entre a reflexdo de referéncia e o sinal refletido, ou retro-espalhado, vindo de varios pontos do
objeto que esta sendo analisado. A imagem do OCT utiliza essa informacdo para representar
variagdes na reflectividade oOptica através da profundidade do tecido ao longo de um ponto,
criando o que ¢ conhecido como A-scan. Estes scans individuais axiais podem ser reunidos de
forma linear através do tecido, criando uma imagem de corte transversal, conhecida como B-

scan. Uma colegdo de B-scansparalelos pode formar uma imagem tridimensional (74).
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Figura 1. Interferometro de Michelson. d1 e d2 representam os comprimentos dos bragos de

referéncia e da amostra, respectivamente (modificado de Michelson AA, 1995) (75).

Na tecnologia de dominio temporal, o espelho de referéncia deve ser movel, porque o
padrao de interferéncia s6 se da quando o tempo de véo dos fotons retro-refletidos pelo
espelho de referéncia for o mesmo dos fotons retro-espalhados pela amostra. Desta forma, ¢
possivel, através do deslocamento do espelho de referéncia e consequentemente da alteragao

do tempo de voo dos fotons, selecionar a profundidade que se deseja observar (74).

Posteriormente, desenvolveu-se a técnica de OCT baseada no dominio espectral, na
qual o padrao de interferéncia ¢ dado nao no espago direto, mas sim no espago das
frequéncias, ou espaco reciproco, também conhecido como dominio de Fourier. Assim, com
uma analise matemadtica conhecida como Transformada de Fourier (77), foi possivel manter o

espelho de referéncia imovel, o que tornou o exame cerca de 70 vezes mais rapido.
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Quando o TD-OCT Stratus comegou a ser utilizado na pratica clinica, diversos estudos
demonstraram altas sensibilidade e especificidade para o diagndstico de glaucoma, além de

uma boa correlagdo com os resultados de CV detectados com a PAP (51,78,79).

Recentemente, varias empresas desenvolveram novas versdes de OCT empregando a
tecnologia de dominio espectral (SD-OCT), ja que o principio dessa técnica se baseia mais na
aplicagdo da formula de Fourier do que na tecnologia anteriormente patenteada. Os SD-OCTs
tém maior resolucdo axial e velocidade de varredura do que o TD-OCT. O Cirrus-SD-OCT
(Carl Zeiss Meditec, Inc.) tem uma resolu¢do axial de cinco pm e uma velocidade de
digitalizacdo de 27.000 A-scanspor segundo, enquanto o Stratus-TD-OCT tem uma resolugio
axial de oito a dez um e uma velocidade de digitalizagdo de 400 A-scans por segundo.
Portanto, os novos OCTs permitem que mais dados sejam coletados num menor espago de

tempo (Figura 2).

Figura 2. Comparacdo de imagens obtidas pelo OCT - corte transversal da retina de um olho
humano na regido macular: a. Stratus-TD-OCT que utiliza interferdmetro de dominio

temporal, b. Cirrus-SD-OCT que utiliza interferdmetro de dominio espectral (80,81).
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Estudos comparando essas tecnologias tém demonstrado que a sensibilidade e
especificidade dos varios parametros da CFNR analisados pelo Cirrus-SD-OCT sao excelentes
e equivalentes ao Stratus-TD-OCT (82-88). Além disso, o Cirrus-SD-OCT ¢ um aparelho que
apresenta boa reprodutibilidade (89,90), ndo havendo necessidade de dilatacdo pupilar (91)

para realizacao do teste. [sso torna o exame seguro e confortavel para o paciente.

Nesse estudo utilizamos o Cirrus-SD-OCT (software versao 3.0, Carl Zeiss Meditec,
Inc.) que, empregando a tecnologia de dominio espectral, estima a espessura da camada de
fibras nervosas da retina peripapilar. O modo cubo 200x200 do disco Optico consiste em
200x200 A-scans que cobrem uma 4rea de seis mm?® centrada no disco 6ptico. Depois de criar
um mapa da espessura da CFNR em trés dimensdes formando um cubo, o software determina
o centro do disco e extrai um circulo ao redor da papila (1,73 mm de raio) para a medida da
espessura da CFNR. Ao final da captura da imagem, o Cirrus-SD-OCT fornece um indice
sobre a intensidade do sinal que pode variar de zero a dez, sendo dez o sinal maximo. Quando
os valores sdo inferiores a cinco, o indice aparece em vermelho, mostrando que o sinal esta
abaixo de um padrao aceitavel; quando o valor ¢ de cinco ou mais, o indice aparece em verde,
determinando um sinal aceitavel. O Cirrus-SD-OCT fornece em seguida mapas da CFNR com
17 parametros: espessura média, espessura nos quatro quadrantes (temporal, superior, nasal e

inferior) e a espessura a cada hora de relégio.

Para cada um dos 17 parametros avaliados, o aparelho fornece uma analise estatistica
comparando o resultado encontrado para cada paciente com o banco de dados do aparelho, que
¢ formado por 284 individuos normais (43% brancos, 24% asiaticos, 18% africanos, 12%
hispanicos, 1% indiano, 6% misto), 134 homens e 150 mulheres com idade variando de 18 a

84 anos (média = 46,5 anos) (92). A comparacdo, que leva em consideragdo a idade e o sexo
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do individuo, permite classificar o resultado segundo os percentis de distribuicdo normal da
populagdo: p<1% em vermelho, 1%<p<5% em amarelo, 5%<p<95% em verde e p>95% em

branco (Figura 3).
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Figura 3. Exemplo de uma analise realizada pelo Cirrus-SD-OCT. a: protocolo utilizado (OD
- olho direito, OS - olho esquerdo). b: mapa topografico da espessura da CFNR peripapilar em
esquema de cores. Ao centro, espessura média global, valores de espessura média nos quatro
quadrantes e nas 12 horas de relogio, classificados de acordo com a escala de cores de
distribuicdo da popula¢do normal que compde o banco de dados do aparelho. €: mapa de
desvio da espessura da CFNR peripapilar em relagdo ao banco de dados do aparelho. Ao
centro, grafico de perfil da espessura da CFNR peripapilar comparando os dois olhos, para
analise de simetria. d: grafico de perfil da espessura da CFNR peripapilar em comparagdo com
o perfil de distribuigdo do banco de dados do aparelho em escala de cores. €: imagem de B-

scan do corte circular ao redor do NO. (Fonte: Servigo de Glaucoma da Unicamp).
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1.3. Sistemas de Aprendizagem de Maquina

Na medicina moderna temos a disposi¢cdo uma grande quantidade de conhecimento e,
diariamente, enfrentamos o desafio de adquirir, analisar e aplicar toda essa informacao para
resolver problemas clinicos complexos. Transformar um conjunto de dados em informacdes e
descobrir suas inter-relagcdes para produzir conhecimento TUtil e aplica-lo a solugdo de
problemas, sdo tarefas tipicas da computagdo. Uma é&rea da computagdo normalmente
empregada na resolug¢do de problemas da area médica € a inteligéncia artificial, sendo que uma
subarea de especial relevancia para questdes de diagndstico médico ¢ a aprendizagem de
maquina. Dessa forma, sistemas computacionais capazes de aprender regras ao analisarem
registros médicos disponiveis em varios meios como bancos de dados, textos nao estruturados,
imagens, filmes e sons, podem auxiliar significativamente o diagnostico e tratamento de

doengas (93).

Portanto, o processo de aprendizagem de maquina ¢ um subcampo da inteligéncia
artificial, que procura desenvolver algoritmos que possam dotar os computadores da
capacidade de aprendizagem de forma a elevar o seu desempenho automaticamente através da
experiéncia (94). Ou seja, o processo de aprendizagem inclui mudancas adaptdveis no sistema,

0 que o permite fazer, da proxima vez, a mesma tarefa com mais eficiéncia.

O aprendizado utiliza o principio da indugdo (inferéncia logica) com o objetivo de
obter conclusdes genéricas a partir de um conjunto de exemplos. Assim, um conceito ¢
aprendido efetuando-se inferéncia indutiva sobre os exemplos apresentados. Para a inducdo

derivar conhecimento novo representativo, os exemplos tém que estar bem definidos e em
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quantidade suficiente, obtendo assim hipoteses uteis para um determinado tipo de problema.
Quanto mais exemplos relevantes forem selecionados para treinamento no indutor, mais bem
classificado serd o novo conjunto de dados. O intuito final ¢ construir um classificador que

possa determinar a classe a que um exemplo nao rotulado pertence (95).

O aprendizado indutivo pode ser dividido em supervisionado e ndo supervisionado. O
aprendizado supervisionado ¢ utilizado para classificagdo de exemplos em classes pré-
definidas, resolvendo problemas preditivos. Para dados categoricos (ndo numéricos), esse
problema ¢ conhecido como classificagdo e para valores continuos (numéricos), como
regressao. O aprendizado nao-supervisionado ¢ utilizado para agrupamento, reunindo
exemplos semelhantes e resolvendo, dessa maneira, problemas descritivos. Apds os
agrupamentos, normalmente ¢ necessaria uma analise para determinar o que cada agrupamento

significa no contexto do problema que esta sendo analisado (Figura 4) (96).

Aprendizado indutivo

N

Supervisionado Nado-Supervisionado

/ PREDITIVO \ DESCRITIVO

Classificacdo Regressdo

Figura 4. Hierarquia do aprendizado.
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Nos classificadores baseados em algoritmos de aprendizagem de maquina, geralmente
emprega-se uma forma de aprendizagem supervisionada, onde o programa aprende a partir de
exemplos positivos e negativos para a doenga, que representam os casos em que, por exemplo,
ha sinais de glaucoma (exemplos positivos), ou ndo (exemplos negativos). O treinamento ¢
repetido diversas vezes com o fornecimento de dados de treinamento diferentes, com a
classificacdo positiva ou negativa previamente realizada por um oftalmologista, até¢ que o
conceito (identificagdo de sinais de glaucoma em um teste) possa ter sido devidamente
aprendido pelo sistema. Passa-se entdo a utilizar o classificador com novos dados de exames,
porém nado previamente classificados por um médico especialista, para que o sistema entdao

faca sua classificagdo automaticamente (97).

Atualmente existem diversos softwares desenvolvidos para criar classificadores. Esses
softwares sao ferramentas de mineragdo de dados (data mining), que consiste no processo
automatico de descoberta de conhecimento em bases de dados muito volumosas. Os primeiros
softwares para mineragdo de dados comegaram a ser desenvolvidos em meados da década de
90, ainda em ambiente académico. Dentre as ferramentas disponiveis para data mining, a mais
simples e largamente utilizada e aceita ¢ a ferramenta Weka (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) (97). O sistema Weka é um software livre (de codigo aberto) para
minera¢do de dados, desenvolvido em Java, dentro das especificagdes da GNU (General
Public License). As suas caracteristicas, bem como as técnicas nele utilizadas, foram descritas

de forma detalhada por Witten e Frank (97,98).

62



1.3.1. Criacdo e avaliagdo do classificador

A criagdo e avaliagdo dos classificadores de aprendizagem de méaquina supervisionados

seguem algumas etapas (99):

1)

2)

3)

Defini¢ao do problema e sele¢do dos atributos — primeiramente ¢ necessario definir o
problema a ser solucionado pela maquina (por exemplo, diagnostico de glaucoma ou
diagnostico de normalidade) e entdo coletar os dados, também chamados de atributos
ou parametros, que sejam relevantes (como dados do OCT). Se ha um profissional
experiente a disposi¢do, ele pode sugerir quais dados s@o mais informativos. Se ndo ha
este profissional, ¢ possivel medir tudo o que esta disponivel na esperanga de que os
parametros relevantes possam ser isolados. Uma caracteristica importante que esse
conjunto de treinamento deve ter ¢ a capacidade de representar adequadamente a
populagdo em geral, pois se foram apresentados apenas dados de pacientes normais ao
mecanismo de aprendizagem durante o seu treinamento, o sistema vai falhar
futuramente ao tentar reconhecer dados de individuos com glaucoma.
Pré-processamento dos dados — o objetivo dessa etapa ¢ reduzir a quantidade de dados
realizando uma selecdo que identifica e remove atributos irrelevantes e redundantes,
tornando o processo de resolu¢ao do problema mais rapido e efetivo. A selegdao de
atributos nao ¢ usada apenas para lidar com ruidos (dados imperfeitos ou classes
rotuladas incorretamente), mas também para lidar com uma amostra de dados muito
grande.

Selecdo do algoritmo — ndo existe um unico algoritmo que apresente o melhor
desempenho para todos os problemas, portanto a sua escolha ¢ um passo critico. Os

algoritmos disponiveis variam de acordo com a aplicacdo e a estrutura de dados
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4)

escolhida. Dessa forma, ¢ preciso testar alguns algoritmos para definir aquele que tem
o melhor resultado para o problema em questao.

Treinamento e teste — nessa etapa, sao apresentados ao programa dados de treinamento
positivos e negativos (por exemplo, OCT de individuo com glaucoma ¢ OCT de
individuo normal) previamente classificados por profissional qualificado. Idealmente,
uma populacdo ¢ utilizada para treinamento e outra populacdo ¢ entdo utilizada para
testar a capacidade diagnostica do classificador. Para maximizar o emprego dos dados
coletados excluindo a necessidade de uma nova populagdo para teste, ¢ possivel
empregar o método da validagdo cruzada para treinar e testar o classificador (100).
Esse método consiste em dividir aleatoriamente a amostra de pacientes pré-
classificados por um profissional experiente, em 10 subgrupos, cada um contendo
aproximadamente a mesma propor¢ao de individuos saudaveis e doentes. Nove
subgrupos sao utilizados como dados de treino, enquanto que o subconjunto
remanescente ¢ utilizado como dados de teste. Este processo ¢ realizado 10 vezes, até

que cada um dos 10 subgrupos seja utilizado como teste.

1.3.2. Algoritmos

Os classificadores de aprendizagem de maquina podem ser desenvolvidos utilizando

inimeros algoritmos. Em seguida estdo apresentados os mais comumente empregados em
medicina: Arvore de Decisio (CTREE), Random Forest (RAN), Bagging (BAG), Adaptative
Boosting (ADA), Ensemble Selection (ENS), Multilayer Perceptrons (MLP), Rede de Fungdes
de Base Radial (RBF), Naive-Bayes(NB), Qupport Vector Machine - Linear (SVMI) e Qupport

Vector Machine - Gaussian (SVMg).
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1.3.2.1. Arvore de Decisio (CTREE)

O algoritmo de arvores de decisdo tem sido muito utilizado pelo fato de possuir uma
representacao intuitiva, que torna o modelo de classificagdo facil de ser interpretado. Assim, ¢é
gerada uma estrutura de arvore que ajuda na classificacdo e predicdo das amostras
desconhecidas. Com base nos registros dos dados de treinamento, uma arvore ¢ montada como
um conjunto de nds que sdo conectados por ramificacdes. Basicamente existem trés tipos de
nds: o nd raiz, que inicia a arvore; os ndés comuns, que dividem um determinado atributo e
geram ramificacoes; e os nds folha, que contém as informacodes de classificagdo do algoritmo.
Ao montar a arvore, cada n6 indica o teste de um atributo, cada ramo corresponde a um valor

do atributo e cada folha representa uma classe (101).

Existem diversos algoritmos na literatura utilizados para a construcao de arvores de
decisdo, sendo o /D3 (inductive decision trees) o método classico. /D3 ¢ um algoritmo
recursivo que cria a arvore desde a raiz até as folhas. A meta ¢ a construcao de arvores que
possuam o menor tamanho e a maior acurdcia possiveis. Uma questao chave para a construgao
de uma arvore de decisdo consiste na estratégia para a escolha dos atributos que estardo mais
proximos da raiz da arvore, ou seja, definir os atributos que sdo inicialmente avaliados para
determinar a classe a qual uma observagdo pertence. Geralmente sdo utilizadas medidas
baseadas na entropia da informacgdo, que identifica o grau de incerteza de uma informacao,
para escolher o melhor atributo em cada etapa de formagdo. Assim, ¢ calculado o ganho de
informagdo de cada atributo do conjunto e aquele que apresentar o maior valor serd
selecionado como noé raiz da arvore e seus possiveis valores serdo os ramos que o conectara

aos demais nos (102).
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Um exemplo classico de CTREE ¢ o conceito JogarTénis (103), no qual ¢ avaliada a
possibilidade de pratica do esporte dependendo das condigdes climaticas. A Figura 5
representa uma arvore onde cada nd (retdngulo) ¢ um teste sobre um atributo (Previsdo,
Umidade e Vento) e os ramos que seguem imediatamente o n6 sdo os possiveis valores que
este atributo pode assumir. O primeiro nd € a raiz e os ultimos sdo as folhas. O processo de
classificacdo inicia-se com a apresentacdo de uma instancia (exemplo) de valores de atributos
(parametros) para a arvore, € o primeiro teste do n6 raiz ¢ efetuado (Previsdo). Em seguida, o
ramo correspondente ao valor do atributo na instancia (Ensolarado, Nublado ou Chuvoso)
conduzird o fluxo de avaliacdo para o nd seguinte, e assim sucessivamente até que um valor
(sim ou ndo) para o conceito (JogarTénis) seja obtido. Assim, uma instancia com os seguintes
valores de atributos: Previsdo=Ensolarado, Temperatura=Quente, Umidade=Alta,
Vento=Forte; produzird como classificagdo JogarTénis=Nao, indicando que a instancia ¢

negativa.
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Previsao

e AN

Ensolarado Nublado Chuvoso
Umidade Sim Vento
Alta Normal Forte Fraco
Nio Sim Nio Sim

Figura 5. Exemplo de arvore de decisdo para representagdo do conceito JogarTénis (Adaptado

de Mitchell,1997)(103).

As arvores de decisdo permitem saber por onde percorreu a informagdo e o algoritmo
trabalha bem com valores discretos, pois, caso contrario, a arvore pode se tornar imensa e de

dificil compreensao.

1.3.2.2. Random Forest (RAN)

RAN, ou Floresta Randémica, ¢ um classificador proposto por Breiman em 2001 (104)
e funciona com base em voto de um conjunto de arvores de decisdo. Em adi¢do a construgao
de cada arvore usando uma amostra aleatoria de dados, RAN muda como as arvores

classificadoras sdao construidas. Nas arvores padrdo, cada no ¢ dividido usando a melhor
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separacdo entre todas as varidveis. No RAN, cada n6 ¢ dividido usando o melhor entre um
subgrupo de preditores escolhidos randomicamente naquele nd. Cada arvore de decisdo ¢
construida com profundidade maxima, isto é, sem poda. Isso confere uma melhora no

desempenho quando comparados a outros classificadores.

O algoritmo Random Forest é de facil manuseio, pois o usuario manipula somente dois
parametros: o nimero de variaveis (caracteristicas) do subgrupo randomizado em cada n6 e o
namero de arvores da floresta. O algoritmo RAN funciona da seguinte maneira: 1) desenha n
amostras do conjunto original de dados; 2) para cada amostra, cresce uma arvore de
classificacdo sem poda com a seguinte modificacdo: em cada nd, ao invés de escolher a
melhor separagdo entre todos os preditores, uma amostra aleatéria dos preditores ¢ feita e a
melhor separacao entre essas variaveis ¢ escolhida; 3) a predi¢ao de novos dados ¢ feita por

meio da combinacao de todas as arvores, através do voto majoritario (Figura 6).
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Figura 6. Random Forest - arquitetura geral. X: conjunto de treinameto, ao qual € aplicado n
estruturas diferentes de arvores, cada uma obtendo um resultado (K1-Kn). Uma votagao
simples € aplicada e o resultado final ¢ determinado pela letra K. (modificado de Verikas et

al, 2011)(105).
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Assim, essencialmente, a técnica de RAN da um passo além na classificagdo realizada

pela CTREE, utilizando métodos como:

1) Bagging: gerar, através de reamostragem (bootstraping), um conjunto de, por exemplo,
500 amostras retiradas da amostra original através de sele¢ao aleatéria com reposicao;

2) Boosting: desenvolver em cada amostra, uma arvore onde, para cada observagdo
incorretamente classificada numa determinada amostra do bootstrapping, sua
ponderacdo seja aumentada quando houver a criagdo de uma nova arvore em outra
amostra do mesmo bootstrapping,

3) Randomizing: utilizar um conjunto diferente de varidveis, escolhido de maneira

aleatoria, em cada método/técnica empregada.

O pacote RAN produz opcionalmente uma informagdo adicional: a medida da
importancia de uma varidvel preditora. No geral este ¢ um conceito de dificil defini¢ao, porque
a importancia de uma variavel pode ser secunddria a sua interacdo com outras variaveis. O
algoritmo RAN estima a importancia de uma variavel verificando o quanto o erro preditor
aumenta quando os dados dessa variavel sdo modificados, enquanto os outros dados sao

mantidos (106).

1.3.2.3. Bagging (BAG)

BAG, ou Bootstrap Aggregating, ¢ um algoritmo que se utiliza da combinacao de
classificadores, com o objetivo de obter uma taxa de acerto melhor do que a obtida pela
aplicagdo de um classificador tnico (107).
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Dessa maneira, a partir de uma base de dados de treinamento, o algoritmo ¢ construido

em quatro etapas:

1) Geragdo de diferentes amostras, que devem ter tamanhos iguais, obtidas de forma aleatéria
e com distribuicao uniforme. Isso é conseguido por meio de reposicdo, ou seja, para as
amostras terem tamanhos iguais algumas instdncias se repetirdo, enquanto outras serao

omitidas;

2) Obtengao de um classificador para cada amostra;

3) Obtencao de um classificador composto, que inclui todos os classificadores individuais

gerados na fase anterior;
4) Votacao simples para eleger a classificacdo mais popular dentre os classificadores
individuais.

Portanto, o0 método BAG gera um classificador composto, no qual o resultado final ¢
um conjunto de classificadores que sdo utilizados de forma integrada para classificar uma
nova instancia, onde a resposta sera aquela escolhida pela maioria dos classificadores (Figura

7).
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e

Conjunto de Treinamento

Figura 7. Bagging — arquitetura geral. Sdo geradas amostras aleatérias a partir de um conjunto
de treinamento. Em seguida, classificadores sdo derivados de cada amostra, criando-se, assim,
um classificador composto. E realizada uma votagio simples para eleger a classificagdo mais

popular (modificado de Wang et al, 2012) (108).

Esse algoritmo ¢ muito util quando o conjunto de treinamento apresenta dados que
possuem comportamento instavel, ou seja, pequenas mudangas no conjunto de treinamento
acarretam mudancas de classificacdo. Nestes casos, um classificador unico nao ¢ capaz de
oferecer resposta confiavel para todas as situagdes, mas um conjunto de classificadores pode

ter maior chance de acerto (95).

1.3.2.4. Adaptative Boosting (ADA)

O método Boosting ¢ outro método de combinacdo de classificadores, que foi
desenvolvido com o intuito de oferecer classificadores mais eficientes. A partir dai foram

criados varios algoritmos, sendo que o mais conhecido ¢ o ADA (109,110).
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Neste método, como no método BAG, sdo geradas amostras que dao origem a
classificadores que s3o utilizados de forma integrada. Entretanto, existem duas distingdes entre
os métodos Bagging ¢ Boosting: a maneira como sdo geradas as amostras € a maneira como

sdo combinados os resultados dos classificadores.

A maneira como as amostras sdo geradas no Boosting difere do Bagging, pois nao sao
obtidas através de uma distribuicao uniforme, mas sim através da variagdo do peso associado a
cada um dos exemplos para a geracao das proximas amostras. Assim, a primeira amostra ¢
criada assumindo a distribuicdo uniforme, em que todas as instancias da base tém a mesma
probabilidade de serem incluidas nessa primeira amostra. De acordo com o classificador
obtido nesse primeiro passo, ¢ possivel diminuir a probabilidade de serem incluidas na
proxima amostra instancias que foram corretamente classificadas e aumentar a probabilidade
das instancias que foram incorretamente classificadas. Dessa forma, atribui-se peso maior

para exemplos classificados incorretamente na proxima interagao.

A segunda diferenga estd na forma como sdo combinados os classificadores. No
método Bagging, a classificagdo final ¢ feita por meio de uma votacdo simples entre as
respostas fornecidas por cada classificador, enquanto no método Boosting a votacdo ¢

ponderada segundo um indice de importancia entre os classificadores gerados (Figura 8).
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Figura 8. Adaptative Boosting - arquitetura geral. Os conjuntos de treinamento sao gerados de
forma ponderada, aumentando a probabilidade de incluir no novo conjunto, exemplos
classificados incorretamente no conjunto anterior. Apos a criacdo de n conjuntos e, portanto, n
classificadores, gerados a partir dos conjuntos, € realizada uma votagao ponderada para

classificar o problema em questdo (modificado de Wang et al, 2012)(108).

1.3.2.5. Ensemble Sdlection (ENS)

Em 2004, Caruana e colaboradores (111) criaram o algoritmo ENS (sele¢do de
conjuntos), que ¢ um classificador que utiliza um conjunto de classificadores a fim de
melhorar a sua performance. O algoritmo treina um grande nimero de classificadores com a
suposicdo de que pelo menos alguns terdo bom desempenho. O melhor conjunto de

classificadores € entdo selecionado.

Nenhum algoritmo ¢ superior aos outros em todas as tarefas, pois o desempenho
depende das caracteristicas dos dados que estdo sendo utilizados. Na pratica, diferentes

algoritmos sdo capazes de obter vantagens em diferentes caracteristicas em relacdo a um
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determinado banco de dados. Intuitivamente, o objetivo do ENS ¢, automaticamente, detectar
e combinar as forcas desses algoritmos Unicos para criar uma soma que ¢ melhor do que as

partes.
O ENS ¢ estruturado da seguinte maneira:
1) Sele¢ao de uma variedade de algoritmos de aprendizagem;
2) Escolha de um grande nimero de parametros para cada algoritmo;
3) Divisdao dos dados entre treinamento, afinamento e teste;
4) Construgao da “biblioteca”;
5) Sele¢ao do objetivo métrico apropriado para o problema;

6) Selecao dos classificadores com os melhores desempenhos para o objetivo métrico

selecionado;
7) Predicao através da média dos preditores constituintes da biblioteca.

Dessa maneira, o ENS baseia-se na construcao de uma “biblioteca”, que ¢ um amplo e
diversificado conjunto de classificadores que utilizam diferentes parametros. Apds a
constru¢io desta biblioteca, inicia-se a combinacdo dos modelos. E escolhido o melhor
modelo de toda a biblioteca, que ¢ aquele que faz o melhor trabalho de acordo com o conjunto
de validagdo. Entdo, outros modelos sdo adicionados, um de cada vez, com o objetivo de obter
o melhor desempenho do conjunto de classificadores. Esse processo ¢ realizado de forma

automatica pelo algoritmo (Figura 9).
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Figura 9. Ensemble Slection - arquitetura geral (modificado de Liu et al, 2009)(112).

O ENS ¢ muito util quando existe um grande banco de dados, ja4 que a maioria dos
algoritmos que utilizam aprendizado indutivo ¢ computacionalmente complexa e sofre com
problemas de memoria quando aplicada para essas condi¢des. A solugdo do ENS para esse
problema ¢ a divisao horizontal do banco de dados em partes menores, treinamento do modelo

preditivo em cada parte menor e combinacao desses modelos (113).

1.3.2.6. Multilayer Perceptrons (MLP)

MLP, ou redes neurais multicamadas, sdo redes neurais artificiais inspiradas na
maneira como se organiza ¢ como funciona o cérebro humano. Consiste, portanto, de um
grupo interligado de neurdnios artificiais que processa a informacdo utilizando uma

abordagem computacional (114). Na maioria dos casos, uma rede neural artificial ¢ um
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sistema adaptativo que muda a sua estrutura interna ou externa baseado na informagao que flui

através da rede, durante a fase de aprendizagem (115).

Nessa estrutura em rede, destacam-se as unidades (neurénios) e suas conexdes
(sinapses). Sao obtidas por simulagcdo em computadores e, a cada conexdo, associa-se um peso
sinaptico (valor numérico) que caracteriza a for¢ca da conexdo entre dois neurdonios. O
aprendizado em uma rede neural artificial € realizado por um processo de adaptagdo de seus

pesos sinapticos.

A rede ¢ segregada em trés camadas conforme observamos na Figura 10: camada de
entrada (input layer), que recebe a informagdo a ser processada; camada de saida (output
layer), onde os resultados do processamento sao fornecidos; e unidades intermediarias entre as
camadas de entrada e saida conhecidas como camadas ocultas ou escondidas (hidden layers).
O sentido de propagacdo da informagdo ¢ unico, da camada de entrada em direcdo a camada

de saida, percorrendo as camadas escondidas, o que forma uma rede multicamadas.

Camada de Entrada Camadas Ocultas Camada de Saida

Figura 10. Representacdo de uma rede neural MLP. Apresenta uma camada de entrada, uma
de saida e, nesse caso, duas camadas ocultas (116).

76



Quando os dados a serem classificados podem ser separados linearmente, ou seja, uma
linha ou plano pode ser desenhado para separar a instancia de entrada entre suas categorias de
conexdo, entdo uma rede neural de camada unica pode ser treinada e classificar corretamente
estes dados. Mas, se as instdncias ndo podem ser linearmente separadas, ¢ preciso construir
uma rede multicamada (MLP), que consiste em um grande niimero de unidades (neuronios)
agrupado num padrao de conexdao em que a camada de entrada e a de saida sdo separadas por
uma ou mais camadas escondidas. Assim, a fungdo que separa as instancias deixa de ser linear

e passa, na maioria das vezes, a fungdo sigmoide.

Sabe-se que nas redes neurais de camada unica, o aprendizado ¢ realizado facilmente
devido a simplicidade no céalculo do erro de comparagdo entre a saida esperada e a saida da
rede. Contudo, nas redes multicamadas ndo ¢ possivel calcular diretamente o erro para as
unidades escondidas, uma vez que nao sao definidas as saidas destas. Assim, foi desenvolvida
uma técnica de aprendizado para as redes multicamadas denominada como algoritmo de back-
propagation (117,118). Este algoritmo tem como idéia principal propagar o erro da saida de
volta para as camadas anteriores, de forma que todas as unidades da rede possam aprender
com o erro. Este ciclo ¢ repetido até que a taxa de erro seja aceitavelmente baixa em

comparacdo com os exemplos marcados no conjunto de ensino.

1.3.2.7. Rede de Fungdes de Base Radial (RBF)

A RBF ¢ uma rede de arquitetura neural que tem praticamente as mesmas aplicagdes
que a rede neural multicamada (MLP), ou seja, aproximagdo de mapeamento (funcdo) ndo

linear e classificacdo de padroes (119,120).
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Diferentemente da rede MLP, que pode apresentar uma ou mais camadas de neur6nios
ocultos, a rede RBF, em sua concepg¢do basica, apresenta apenas uma camada oculta, além de
uma camada de saida. Além disso, usualmente, a camada oculta tem mais unidades
escondidas. Os neurdnios da camada oculta, chamados de fungdes de base radial, possuem
funcao de ativagdo ndo linear, que € bem diferente das fungdes sigmoides que a rede MLP usa.
Por outro lado, os neurdnios da camada de saida possuem, em geral, fung¢do de ativagdo linear

(Figura 11).

S A
i

Camada de Saida

Camada de Entrada
Camada Escondida

Figura 11. Rede de Fungdes de Base Radial - arquitetura geral. Apresenta uma camada de

entrada, uma de saida e apenas uma camada escondida (121).

O funcionamento da rede RBF envolve basicamente a especificagdo do nimero de
fungdes de base, determinacdo dos seus respectivos parametros e determina¢do dos pesos dos
neurdnios de saida. A selecdo do numero apropriado de fungdes de base ¢ um aspecto critico
das RBF, pois ¢ o que controla a complexidade e a habilidade de generalizagdo da rede.
Quando hé poucas fungdes de base, a rede pode ndo se adaptar aos dados de treinamento

adequadamente por uma flexibilidade limitada. Por outro lado, aquelas com muitas fungdes de
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base podem ter pouca habilidade de generalizagdo, pois se tornam muito flexiveis e
erroneamente se adaptam aos ruidos existentes nos dados de treinamento. A principal
desvantagem da RBF ¢é a complexidade de compreensdo da maneira como se obtém os

resultados nas camadas de saida (99).

1.3.2.8. Naive-Bayes(NB)

O classificador NB ¢ um exemplo de algoritmo de aprendizagem estatistico, pois €
completamente baseado em probabilidades. Contrariamente as redes neurais artificiais, ele
apresenta um modelo estatistico explicito, que prevé a probabilidade de uma instacia pertencer

a uma determinada classe, ao invés de simplesmente classifica-la (99).

O classificador ¢ considerado ingénuo (naive) por assumir que os atributos sio
condicionalmente independentes, ou seja, a informacdo de um evento nao se relaciona a

nenhum outro, o que simplifica os calculos envolvidos.

Além disso, ele obtém melhores resultados quando os dados sdao categoricos ao invés
de continuos (numéricos). Se lidarmos com dados continuos, ¢ possivel usar distribuicao
normal para calcular as probabilidades, ou devemos estratificar os dados durante o processo de

pré-processamento (122).

O objetivo principal do classificador NB ¢ calcular a probabilidade de uma amostra
desconhecida pertencer a uma determinada classe entre as classes possiveis, ou seja,

determinar a classe mais provavel. Ele necessita de um conjunto de treinamento que ja foi
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classificado previamente e quando recebe uma amostra sem classifica¢do, ele define como

saida a classe mais provavel para esta amostra de acordo com os célculos probabilisticos.

Isso ¢ realizado basicamente seguindo trés estagios:

1) Calculo das probabilidades das classes — cada classe do conjunto de treinamento (como,
glaucoma e normal) possui sua probabilidade calculada. Isso € realizado dividindo-se o
nimero de instancias de determinada classe (por exemplo, o niimero de pacientes com

glaucoma) pelo numero total de intancias (pacientes) do conjunto de treinamento;

2) Calculo das probabilidades da amostra desconhecida — cada valor de cada atributo da

amostra desconhecida possui sua probabilidade calculada para cada possivel classe;

3) Com as probabilidades de cada classe calculadas, verifica-se qual ¢ a classe que possui
maior probabilidade para a amostra desconhecida. Com isso, o algoritmo apresenta como saida

a classe que possui maior probabilidade de conter a amostra desconhecida.

Uma diferenga importante entre o método NB e outros classificadores ¢ que nao ha

nenhuma pesquisa explicita através do espago de possiveis modelos para o classificador.

1.3.2.9. Qupport Vector Machine - Linear (SVMI) e Gaussian (SVMg).

As maquinas de vetores de suporte - SVM - sdo embasadas na teoria de aprendizado
estatistico, desenvolvida por Vapnik (123,124) a partir de estudos iniciados em 1971. A teoria
de aprendizado estatistico estabelece condi¢des matematicas que auxiliam na escolha de um

classificador com bom desempenho para os conjuntos de treinamento e teste. Ou seja, busca-
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se uma fungdo capaz de classificar os dados de treinamento da forma mais correta possivel,

sem dar atenc¢do exacerbada a pontos individuais.

O objetivo do processo de aprendizagem estatistica ¢, entdo, obter uma fungdo
indicadora que minimize o risco funcional, por meio de relagdes extraidas deste conjunto. O
risco funcional ¢ a probabilidade de a saida desejada ser diferente da saida obtida pela
maquina apds a escolha de uma fungdo indicadora. Para que isto ocorra, busca-se um
compromisso entre a minimiza¢do do erro de treinamento e a complexidade da fungdo
escolhida para a separagdo dos dados em classes. Essas condi¢des sdo alcangadas através do
controle da dimensao Vapnik-Chervonenkis (dimensao VC) do conjunto de fungdes do qual o
classificador deve ser extraido. A dimensao VC ndo tem conexao com a nogdo geométrica de
dimensao, ¢ uma medida da capacidade ou poder de expressao de um conjunto de fungdes, ou

seja, mede a complexidade das hipdteses examinadas pelo algoritmo na busca de uma solugao.

SVM lineares podem ser utilizadas para classificagdo de conjuntos de treinamento
linearmente separaveis. Assim, € possivel separar os padrdes de classes diferentes contidos no

mesmo conjunto por pelo menos um hiperplano (Figura 12) (101).
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Figura 12. Exemplo de conjunto de dados de treinamento pertencentes a duas classes
(tridngulos e circulos), classificado segundo trés diferentes hipoteses (modificado de Lorena

AC, 2007) (125).
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Em algumas situagdes, ¢ dificil encontrar aplicagdes cujos conjuntos sejam linearmente
separaveis. Isso se deve a diversos fatores, dentre eles a presenca de ruidos nos dados ou a

propria natureza do problema, que pode ser ndo-linear (Figura 13).
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Figura 13. Exemplo de conjunto ndo linearmente separavel (modificado de Lorena

AC, 2007) (125).

As SVMs lineares podem ser generalizadas de forma a realizar classificacdes nao
lineares. Para isso, utiliza-se o artificio de levar os dados de treinamento para um espaco de
maior dimensdo. Os dados neste espago se tornam linearmente separaveis (Figura 14). Pode-se
entdo aplicar as SVMs lineares sobre os dados mapeados neste espago, determinando um
hiperplano de margem maximizada. A SVM ndo linear incorpora este conceito por meio da
utilizacdo de fungdes Kernel, que permitem o acesso a espacos complexos (em alguns casos
infinitos) de forma simplificada. Alguns dos Kernels mais utilizados na pratica sdo os

polinomiais, os Gaussianos e os sigmoidais (126,127).
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Figura 14. Exemplo de criagdo de um espago com maior dimensdo separavel por um
hiperplano. (a): exemplo de conjunto nio linearmente separavel; (b): fronteira ndo linear onde
¢ possivel separar as duas classes; (c¢): criagdo de um espago de maior dimensao possibilitando

a separacao entre as classes por um hiperplano (modificado de Lorena AC, 2007) (125).

1.4. Analise de Desempenho (sensibilidade e especificidade)

Métodos estatisticos aplicados a medicina diagnéstica estdo voltados ao problema de
classificar individuos em grupos que indicam a presenca ou auséncia de uma determinada
doenga. A probabilidade de um teste diagndstico produzir um resultado positivo, dado que o
individuo ¢ portador da doenca, ¢ chamada sensibilidade; e a probabilidade do teste produzir
um resultado negativo, dado que o individuo ndo ¢ portador da doenga, ¢ chamada

especificidade (128,129).

A relacdo entre a sensibilidade e a especificidade evidencia o desempenho de um teste
e pode ser demonstrada por meio da curva ROC (receiver operating characteristc). Esta
andlise ¢ realizada por meio de um método grafico simples e robusto que permite estudar a

variagdo da sensibilidade e especificidade para diferentes valores de corte (Figura 15) (130).
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Figura 15. Curva ROC.

As curvas ROC foram desenvolvidas no campo das comunicagdes como uma forma de
demonstrar as relagdes entre sinal e ruido (131). Interpretando o sinal como os verdadeiros
positivos (sensibilidade) e o ruido como os falsos positivos (1-especificidade), podemos

entender como esse conceito pode ser aplicado em medicina.

A linha diagonal, que pode ser vista na figura 15, corresponde a um teste que € positivo
ou negativo aleatoriamente. A curva ROC permite evidenciar os valores para os quais existe
maior otimiza¢ao da sensibilidade em fungdo da especificidade, que corresponde ao ponto em
que se encontra mais proxima do canto superior esquerdo do diagrama, uma vez que o indice

de positivos verdadeiros ¢ um e o de falsos positivos € zero (132).

O conhecimento da é4rea sob a curva ROC (aROC) possibilita quantificar a acurécia de
um teste diagnostico (proporcional a drea sob a curva), além de permitir a comparagdo com
outros testes. Dessa maneira, a aROC constitui um dos indices mais usados para sintetizar a

qualidade da curva, sendo um resumo estatistico Util para a determinagdo da acuracia do teste.
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Assim, um método totalmente incapaz de discriminar individuos doentes e ndo doentes, teria
uma area sob a curva de 0,50 (seria a hipotese nula). Quanto maior a capacidade do teste em
discriminar os individuos, mais a curva se aproximaria do canto superior esquerdo do grafico,
e a area sob a curva seria proxima de 1,0. Considera-se aROC > 0,7 como indicadora de um

desempenho satisfatorio (133).

Dessa maneira, a aROC pode ser aplicada para avaliar o desempenho diagndstico para

cada parametro do OCT e também para os MLCs (132).

1.5. Justificativa

O glaucoma ¢ uma neuropatia Optica progressiva que causa danos irreversiveis ao
nervo optico (1). O exame de campo visual acromatico revela defeitos apos a lesdo de pelo
menos 30-50% das fibras nervosas da retina (32). Dessa maneira, o diagndstico precoce ¢
essencial para evitar a progressao da doenga num momento em que a perda de CV ndo ¢

pronunciada a ponto de afetar a qualidade de vida do paciente.

A analise da CFNR possibilita o diagndstico precoce da doenca e pode ser avaliada por
métodos objetivos. Assim, diversas tecnologias, dentre elas o SD-OCT, tém sido
desenvolvidas para auxiliar o oftalmologista nesta tarefa, mas a quantidade de informacao
gerada ¢ muito grande (38-44,50,51). Por isso, torna-se necessario o conhecimento dos dados
mais relevantes para o diagndstico da doenga. Além disso, por meio da computagao, ¢ possivel
resumir o complexo numero de dados disponiveis em uma unica saida que represente a
probabilidade ou possibilidade de glaucoma. Isso ¢ realizado pela inteligéncia artificial por
meio do processo de aprendizagem de maquina.
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Dentro do nosso conhecimento, ndo ha nenhum estudo na literatura avaliando o uso de
classificadores de aprendizagem de maquina com os dados obtidos pelo SD-OCT para o

diagnoéstico de glaucoma, o que justifica a realizagdo desse trabalho.

1.6. Objetivos

O presente estudo tem como objetivos:

1) Determinar a sensibilidade e especificidade dos parametros fornecidos pelo SD-

OCT para o diagnostico de glaucoma,;

2) Determinar a sensibilidade e especificidade dos classificadores de aprendizagem de

maquina treinados com dados do SD-OCT para o diagndstico de glaucoma;

3) Comparar a capacidade diagnostica das analises descritas acima.
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2. METODOLOGIA

2.1. Populagao

Desenvolveu-se um estudo prospectivo observacional transversal que incluiu 110 olhos
de 110 participantes (62 pacientes com glaucoma e 48 individuos saudaveis) com mais de 40
anos. Estes individuos foram examinados no Ambulatério de Glaucoma do Hospital das
Clinicas da Universidade Estadual de Campinas (HC-UNICAMP), entre agosto de 2008 e
novembro de 2010. Obteve-se, por escrito, consentimento de todos os participantes, apds o
esclarecimento dos mesmos quanto aos aspectos é€ticos e clinicos do estudo (apéndice 2).
Todos os procedimentos foram realizados conforme a Declaragdo de Helsinque e a resolugao
466/12 do Conselho Nacional de Saude (196/96 revogada). O estudo foi aprovado pelo Comité
de Ftica em Pesquisa da Faculdade de Ciéncias Médicas da Universidade Estadual de

Campinas, parecer n° 406/2005 (anexo 1).

Todos os individuos incluidos no estudo tiveram registrados os seus dados
demograficos, tais como, idade, sexo, raca e antecedentes oftalmologicos. A defini¢do de raga
foi baseada no registro hospitalar do HC-UNICAMP ou através da autodenominagdo. Foram
considerados caucasianos os registrados como brancos, e afrodescendentes os negros, mulatos,

cafuzos ou pardos.

Subsequentemente, cada participante foi submetido a uma avaliagdo oftalmologica

completa, incluindo:

1) Revisdo do histérico médico;
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2) Acuidade visual com a melhor corre¢do utilizando a Tabela de Snellen. Posteriormente, foi
realizada conversdao da medida decimal em LogMAR (/ogarithm of the minimum angle of

resolution) para permitir as analises comparativas (anexo 2) (134);

3) Biomicroscopia a lampada de fenda Haag-Streit modelo 900 (Haag-Streit, Koeniz, Suica).
Neste procedimento, analisaram-se as caracteristicas da camara anterior, do cristalino e o
aspecto do nervo Optico com uma lente de 78 D, ap6s midriase medicamentosa obtida com

uma gota de tropicamida 1%;

4) Pressdo intraocular (PIO) medida com tondometro de aplanacdo de Goldmann (modelo
R900, Haag-Streit, Koeniz, Suica), apds anestesia topica com uma gota de oxibuprocaina

0,4% e instilagdo de uma gota de fluoresceina sodica 1%;

5) Gonioscopia com lente de Posner, apos anestesia topica com uma gota de oxibuprocaina

0,4%;

6) PAP com estratégia SITA Standard 24-2 (Humphrey Field Analyzer II, Carl Zeiss Meditec,

Inc., Dublin, CA);

7) Imagem da CFNR peripapilar utilizando o Cirrus SD-OCT (Cirrus HD-OCT; Carl Zeiss

Meditec Inc., Dublin, California).

Para serem incluidos no estudo, os participantes deveriam apresentar uma acuidade
visual corrigida melhor ou igual a 20/40, erro refracional esférico de + 5,0 D, erro refracional
cilindrico dentro de + 3,0 D, angulo aberto a gonioscopia e PAP confidvel. A confiabilidade
do exame de perimetria computadorizada foi definida como: erros falso positivos < 20%, erros

falso negativos < 20% e perdas de fixa¢ao < 20%.
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Foram excluidos individuos com doencas retinianas concomitantes, uveite, neuropatia
Optica ndo glaucomatosa, pseudofacia ou afacia, cirurgia refrativa, histéria familiar de
glaucoma para os individuos saudéaveis e catarata significativa de acordo com os critérios do
Sistema de Classificagdo de Opacificacdo do Cristalino III (135) (Figura 16), definida como a

maxima opacidade nuclear (NC3, NO3), cortical (C3) e subcapsular (P3).

Para o grupo normal, um olho foi selecionado aleatoriamente, se ambos os olhos
fossem elegiveis. J4 no grupo com glaucoma, se os dois olhos pudessem ser incluidos no
estudo, selecionava-se o olho com dano mais precoce no campo visual baseado no valor de

MD (mean deviantion).

LENS OPACITIES CLASSIFICATION SYSTEM Il
(LOCS III)

-
I ' r ' b. : .'
- - L]
NOZ  NC2 NC3 NO4 NCH NC5 NO6  NCH

N0 NOS 6

Nuclear
Color/
Opalescence

§:

L
- -

Cortical

Subcapsular

.v. ":.

Posterior

Figura 16. Sistema de Classifica¢ao de Opacificagao do Cristalino III (Lens

Opacification Classification S/stem1Il — LOCS 111, modificado de Chylack et al, 1993) (135).
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2.1.1. Critérios de Inclusdo para Individuos Saudéaveis

Os critérios de inclusdo para individuos saudaveis foram: PIO < 21 mmHg, sem
histéria de pressdo intraocular elevada, CNO de aspecto normal e dois CVs consecutivos

confiaveis e normais.

Este grupo foi formado por acompanhantes de pacientes que compareciam para
avaliacao no servigo de oftalmologia do Hospital das Clinicas da FCM-UNICAMP ou por

funcionarios do Hospital das Clinicas.

2.1.2. Critérios de Inclusdo para Individuos com Glaucoma

Olhos glaucomatosos foram definidos como aqueles com historia de duas ou mais
medidas de PIO > 21mmHg, alteracdes glaucomatosas na CNO, e dois exames de CV
confidveis mostrando defeito glaucomatoso, com o exame mais recente dentro de 3 meses da
data de inclusdao. Os pacientes que formaram esse grupo eram acompanhados no setor de
glaucoma do servico de oftalmologia do Hospital das Clinicas da FCM-UNICAMP e, apos

preencherem os critérios de inclusdo, aceitaram participar do estudo.

Classificamos como alteracdes glaucomatosas do NO a presenga de pelo menos dois

dos seguintes critérios:

1) Assimetria da relacdo escavagao/disco maior que 0,2;

2) Atrofia focal da rima neural (notch ou notching),

3) Hemorragia peripapilar;
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4) Relagdo escavagdo/disco maior que 0,6.

Defeito de CV tipico de glaucoma foi definido como aquele que reunisse dois dos

seguintes critérios:

1) Grupo de trés pontos nao periféricos no grafico Pattern Deviation com probabilidade < 5%

em um Unico hemicampo, com pelo menos 1 dos pontos com probabilidade < 1 %;
2) Pattern standard deviation (PSD) fora do limite normal de 95%.
3) Glaucoma hemifield test (GHT) fora do limite normal de 99%;

A gravidade do dano glaucomatoso avaliado pelo CV foi determinada de acordo com
o valor do indice global mean deviation (MD), baseado no sistema de estadiamento de

Hodapp-Parrish-Anderson (136):

a) Dano inicial: MD > -6dB;
b) Dano moderado: -6dB > MD > -12dB;

¢) Dano avangado: MD < -12dB.

Apenas os pacientes com dano inicial ou moderado foram incluidos no estudo, pois a
inclusdo de individuos com doenga avangcada aumentaria artificialmente a capacidade

diagnostica do teste que queremos avaliar.

2.2. Tomografia de Coeréncia Optica

Obteve-se uma imagem da CFNR peripapilar de todos os participantes com o Cirrus

SD-OCT (software versdao 3.0, Carl Zeiss Meditec, Inc.), que utiliza tecnologia de dominio
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espectral. Utilizou-se para analise 0 modo cubo 200x200 do disco dptico. Todas as imagens
foram obtidas com olhos nao dilatados, por um tinico oftalmologista bem treinado (VGV), que
era mascarado para o diagnostico. O Cirrus SD-OCT fornece mapas da CFNR com 17
parametros: espessura média, espessura média dos quatro quadrantes (superior, inferior, nasal
e temporal) e espessura média a cada hora de relogio. Todos os dados foram alinhados de
acordo com a orientacdo do olho direito. Portanto, 9 horas de reldogio representou o lado
temporal do disco Optico para ambos os olhos. Somente exames bem centrados e com uma

intensidade de sinal > 7 foram incluidos.

2.3. Classificadores de Aprendizagem de Méaquina

Com base nos dados obtidos com o Cirrus SD-OCT, os classificadores de
aprendizagem de maquina foram desenvolvidos utilizando os seguintes algoritmos ja descritos
anteriormente: Arvore de Decisdo (CTREE), Random Forest (RAN), Bagging (BAG),
Adaptative Boosting (ADA), Ensemble Sdlection (ENS), Multilayer Perceptrons (MLP), Rede
de Fungdes de Base Radial (RBF), Naive-Bayes (NB), Qupport Vector Machine - Linear

(SVMI) e Qupport Vector Machine - Gaussian (SVMg).

Inicialmente, os MLCs foram treinados de maneira supervisionada utilizando os 17
parametros do SD-OCT. Posteriormente, uma sele¢do retrograda foi utilizada para encontrar o

numero minimo de parametros que resultasse no melhor desempenho para cada classificador.

Assim, a analise comegou com a avaliagdo de desempenho do classificador sobre o
conjunto completo de recursos contendo os 17 atributos do SD-OCT. Sequencialmente, o
atributo que apresentou a menor aROC, calculada sobre os dados do SD-OCT isoladamente,
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foi retirado e a precisdo do classificador foi novamente computada. Este processo de redugdo
de dimensdo, com base em areas sob as curvas ROC dos parametros do SD-OCT classificados
em ordem decrescente, foi realizado 16 vezes. O processo comegou com a exclusdo do
parametro com a menor aROC e foi interrompido quando o pardmetro com a maior aROC foi

usado.

O critério para avaliar os algoritmos envolveu a analise de curvas ROC geradas a partir

dos resultados de diversas tarefas de classificacdo para cada classificador.

Os dados foram transferidos para o servidor localizado no Laboratério de Engenharia
do Conhecimento (KNOMA) do Programa de Computagdo e Sistemas Digitais da

Universidade de Sao Paulo.

2.4. Validagao Cruzada

Para maximizar a utilizacdo dos nossos dados coletados, o método de validacao
cruzada foi empregado (100). Esse método substitui a necessidade de treinar os classificadores

com uma populagao e, depois, testar a sua performance em uma populagao diferente.

Assim, todos os dados (110 individuos incluidos no estudo) foram aleatoriamente
divididos em 10 subgrupos, cada um contendo aproximadamente a mesma propor¢ao de
medi¢des de espessura da CFNR de individuos saudédveis e glaucomatosos. Nove subgrupos
foram utilizados como dados de treino, enquanto o subconjunto remanescente foi utilizado

como teste. Este processo foi realizado 10 vezes, até que cada um dos 10 subgrupos tivesse
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sido utilizado como um conjunto de teste. Os resultados dos testes foram calculados para

estimar a precisdo do classificador.

2.5. Analise Estatistica

Todas as analises foram realizadas utilizando o software MedCalc versdao 11.0.1 e
12.7.4 (MedCalc Software, Mariakerke, Bélgica). Apos confirmar a distribui¢do normal da
amostra por meio do teste D’ Agostino-Pearson, aplicamos o teste t de Sudent para comparar
as varidveis continuas, enquanto as variaveis categoricas foram analisadas utilizando o teste

qui-quadrado ou o teste exato de Fisher.

A curva ROC foi obtida para todos os parametros do SD-OCT (espessura média,
quatro quadrantes e 12 horas de reldégio) e para cada classificador de aprendizagem de
maquina, antes ¢ depois da otimizacdo. As areas abaixo das curvas foram comparadas

utilizando o teste z (razao critica z, Hanley e McNeil, 1983).

O nivel de significancia estatistica foi determinado como p < 0,05.
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3. RESULTADOS

Cento e dez olhos de 110 individuos foram incluidos neste estudo. Entre os 110
individuos, 62 pacientes tinham diagnéstico de glaucoma e 48 eram individuos saudaveis.
A Tabela 1 mostra as caracteristicas demograficas da populagdo estudada. A média de idade
foi de 57,0 = 9,2 anos para os individuos saudaveis e de 59,9 + 9,0 anos para pacientes com
glaucoma (p=0,103). Nao houve diferenca significativa entre os grupos controle e glaucoma
em relacdo a pressdo intraocular (PIO) (14,8 + 2,8 mmHg e 13,8 = 2,5 mmHg,
respectivamente) (p=0,062), embora os pacientes com glaucoma estivessem utilizando um
niamero médio de 2,2 + 1,2 medicamentos para reduzir a PIO. Valores médios de MD foram
-4,1 + 2,4 dB para pacientes com glaucoma e -1,5 = 1,6 dB para individuos saudaveis

(p<0,001).

No grupo de pacientes com glaucoma, 82,3% (n = 51) foram classificados como tendo

dano inicial no CV e 17,7% (n = 11) como tendo dano moderado.
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Tabela 1. Caracteristicas demograficas da populacdo estudada.

Normal (n=48) Glaucoma (n=62) p
Idade (anos; média+DP) 57,0+£9,2 59,9+9,0 0,103
Idade (anos; variagdo) 45-82 43 -178 -
Sexo (Masc.[%]:Fem.[%]) 23[47,9] : 25[52,1] 31[50] : 31[50] 0,830
Raga (Caucasianos[%]: Afro- 37[77,1]: 11]22,9] 46[74,2] : 16[25,8] 0,461
descendentes[%])
AV LogMAR (média+DP) 0,04 + 0,09 0,1 +£0,1 0,003
EE (D; média+DP) 1,53+£2,15 1,2+1,9 0,467
PIO (mmHg; média+DP) 14,8 £2,8 13,8 +2,5 0,062
Medicagdes (média+DP) 0 22+1,2 <0,001
MD (dB; média+DP) -1,5+1,6 4,1+2,4 <0,001
PSD (dB; média+DP) 1,8+0,8 43+24 <0,001

DP — desvio padrdo; LogMAR — logarithm of the minimum angle of resolution, AV - acuidade visual; EE -

equivalente esférico; D - dioptrias; dB - decibéis; MD - mean deviation; PSD - pattern standard deviation.

A Tabela 2 compara os valores médios da espessura da CFNR em ambos os grupos
obtidos pelo Cirrus-SD-OCT. A média da espessura da CFNR foi significativamente menor no

grupo de glaucoma, exceto para as posi¢des de 3, 8 e 9 horas.
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Tabela 2. Média das medidas da espessura da camada de fibras nervosas retiniana (+ desvio padréo) obtidas pelo

Cirrus-SD-OCT nos dois grupos.

OCT Normal (n=48) Glaucoma (n=62) P
Espessura média global (um) 93,5+£9,9 80,6 £ 10,8 <0,001
Quadrantes

Temporal (um) 63,1 £9,7 56,6 +12,9 0,004
Superior (um) 115,1 +£21,5 100,9+ 17,4 <0,001
Nasal (um) 72,7+10,7 65,8+9,8 <0,001
Inferior (um) 121,0+ 17,1 99,4 +17,5 <0,001
Horas de relogio

1 (um) 104,0 + 18,5 91,4+ 19,1 <0,001
2 (um) 90,7+ 16,9 77,6 +13,3 <0,001
3 (um) 61,2+10,2 58,6 £10,4 0,188
4 (um) 66,1 £12,5 61,1 +13,0 0,047
5 (um) 99,6 + 20,4 87,4+16,8 <0,001
6 (um) 133,3+£252 109,4 24,4 <0,001
7 (um) 130,1 £23,7 101,4+31,5 <0,001
8 (um) 63,6 12,1 57,9+ 16,5 0,050
9 (um) 50,9 £ 10,7 46,5+ 14,0 0,074
10 (um) 75,0 £13,9 65,2+14,7 <0,001
11 (um) 124,3 +£22,1 103,5+24,9 <0,001
12 (um) 123,3 +£26,1 107,6 24,8 0,001
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Os parametros do SD-OCT com os maiores aROCs foram: quadrante inferior (0,813 -
IC 95% 0,727-0,881), espessura média (0,807 - IC 95% 0,721-0,876), 7 horas de relogio
(0,765 - IC 95% 0,674-0,840) e 6 horas de relogio (0,754 - IC 95% 0,663-0,831) (Tabela 3).
Para obter uma especificidade fixa de 80%, as melhores sensibilidades foram observadas com
os seguintes parametros: posicdo de 7 horas (64,5%), espessura média (62,1%), quadrante

inferior (61,3%) e quadrante superior (56,4%) (Tabela 3).
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Tabela 3. Arcas abaixo da curva ROC (aROC) para cada pardmetro do Cirrus-SD-OCT e sensibilidade (%) com
especificidade fixa em 80% e 90%.

OCT aROC (IC 95%) Especificidade 80% Especificidade 90%
Espessura média global 0,807 (0,721-0,876) 62,1 54,0
Quadrantes

Temporal 0,675 (0,579-0,761) 50,0 33,1
Superior 0,737 (0,645-0,816) 56,4 46,7
Nasal 0,685 (0,590-0,771) 49,2 26,6
Inferior 0,813 (0,727-0,881) 61,3 53,2

Horas de relogio

1 0,703 (0,608-0,786) 45,2 29,8
2 0,723 (0,630-0,804) 51,6 34,7
3 0,574 (0,476-0,668) 29,8 22,6
4 0,605 (0,507-0,696) 29,0 11,3
5 0,671 (0,575-0,757) 43,5 27,4
6 0,754 (0,663-0,831) 47,6 33,9
7 0,765 (0,674-0,840) 64,5 38,7
8 0,631 (0,534-0,721) 42,7 27,4
9 0,625 (0,527-0,715) 443 36,3
10 0,699 (0,604-0,783) 50,8 42,0
11 0,740 (0,648-0,819) 40,3 33,9
12 0,672 (0,576-0,759) 38,7 21,0

IC — intervalo de confianga
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As aROCs dos classificadores de aprendizagem de maquina variaram de 0,569
(CTREE, IC 95% 0,462-0,676) a 0,795 (SVMg, IC 95% 0,713-0,877) (Tabela 4), quando
treinados com todos os parametros do SD-OCT. Para obter uma especificidade fixa de 80%, as
melhores sensibilidades foram observadas com o ENS (73,4%), o NB (66,1%) ¢ o BAG

(64,5%) (Tabela 4).

Tabela 4. Arcas abaixo da curva ROC (aROC) para os classificadores de aprendizagem de maquina (MLC) e
sensibilidade (%) com especificidade fixa em 80% e 90%.

MLC aROC (IC 95%) Especificidade 80% Especificidade 90%
BAG 0,752 (0,662 — 0,842) 64,5 40,3
NB 0,788 (0,704 — 0,872) 66,1 56,4
SVMI 0,788 (0,704 — 0,872) 62,9 56,4
SVMg 0,795 (0,713 - 0,877) 62,9 56,4
MLP 0,591 (0,485 - 0,697) 59,7 51,6
RBF 0,672 (0,572 - 0,772) 57,2 50,0
RAN 0,758 (0,669 — 0,847) 61,3 46,8
ENS 0,721 (0,627 — 0,815) 73.4 46,8
CTREE 0,569 (0,462 — 0,676) 59,7 52,4
ADA 0,744 (0,653 — 0,835) 62,1 50,0

IC — intervalo de confianca; BAG — Bagging, NB — Naive-Bayes SVMI —Qupport Vector Machine- Linear;
SVMg - SQupport Vector Machine- Gaussian, MLP — Multilayer Perceptron, RBF — Rede de Fungdes de Base
Radial; RAN — Random Forest; ENS — Ensemble Sdection; CTREE — Arvore de Decisio; ADA — Adaptative
Boosting.

104



Todos os classificadores apresentaram melhor desempenho quando treinados com um
niumero menor de parametros. Assim, quando menos pardmetros foram utilizados, as aROCs
variaram de 0,785 (ADA, IC 95% 0,701-,869) a 0,818 (BAG, IC 95% 0,740-0,896) (Tabela
5). No entanto, essa melhora so foi estatisticamente significante para os classificadores MLP

(p=0,002) e CTREE (p=0,001).

O SVMg foi o classificador que obteve a melhor aROC (0,795) quando utilizamos
todos os parametros como dados de treinamento. Ao selecionar um nimero menor de dados
para treinamento, o BAG foi o classificador que obteve a melhor aROC (0,818). Apesar dos

valores sugerirem uma pequena melhora, ela ndo foi estatisticamente significante (p=0,690).
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Tabela 5. Areas abaixo da curva ROC (aROC) para os classificadores de aprendizagem de maquina (MLC)

treinados com menos pardmetros do Cirrus-SD-OCT.

MLC aROC (n° parametros) 95% IC

BAG 0,818 (2) 0,740 — 0,896
NB 0,817 (2) 0,739 - 0,895
SVMI 0,815 (2) 0,737 -0,893
SVMg 0,813 (2) 0,734 - 0,892
MLP 0,804 (1) 0,723 - 0,885
RBF 0,801 (1) 0,720 - 0,882
RAN 0,797 (7) 0,715-0,879
ENS 0,797 (1) 0,715-0,879
CTREE 0,789 (1) 0,706 — 0,872
ADA 0,785 (2) 0,701 — 0,869

IC — intervalo de confianga; BAG — Bagging, NB — Naive-Bayes SVMI —Qupport Vector Machine- Linear;
SVMg - SQupport Vector Machine- Gaussian, MLP — Multilayer Perceptron, RBF — Rede de Fungdes de Base
Radial; RAN — Random Forest; ENS — Ensemble Sdection; CTREE — Arvore de Decisio; ADA — Adaptative

Boosting.
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A melhor aROC obtida pelos classificadores foi com o BAG quando treinado com dois
parametros (0,818). Comparando esse resultado com a melhor aROC obtida com o parametro
do SD-OCT isolado (quadrante inferior - 0,813), ndo houve diferenga estatisticamente

significante (p=0,932) (Figura 17).

Figura 17. Area abaixo da curva ROC (aROC) para o melhor classificador treinado com a quantidade de
parametros que permitiu melhor performance (BAG = 0,818) ¢ aROC do melhor parametro do SD-OCT (I —

quadrante inferior = 0,813) (p=0,932).
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4. DISCUSSAO

Muitos estudos tém sido publicados avaliando a sensibilidade e especificidade do TD-
OCT, ¢ alguns compararam a capacidade de diagnéstico do TD-OCT e do SD-OCT,
demonstrando que ambos apresentam um desempenho bom e semelhante (82—88), conforme o

Quadro 1.

Quadro 1. Estudos que compararam a capacidade diagnostica do Stratus-TD-OCT e do Cirrus-SD-OCT.

Autores Populacao Resultados: aROC da espessura o]
média global
Chang et al (82) 54 glaucomatosos Stratus — 0,889 p>0,05
50 normais Cirrus — 0,904
Jeoung et al (83) 55 glaucoma pré-perimétrico | Stratus — 0,697 p=0,469
55 normais Cirrus — 0,716
Park et al (84) 100 glaucomatosos Stratus — 0,934 p=0,15
74 normais Cirrus — 0,953
Moreno-Montaiiés | 86 glaucomatosos Stratus — 0,829 p=0,706
et al (85) 130 normais Cirrus — 0,837
Leung et al (86) 83 glaucomatosos Stratus — 0,956 p>0,05
97 normais Cirrus — 0,962
Huang et al (87) 30 glaucoma pré-perimétrico | Glaucoma pré-perimétrico: p=0,006
47 glaucoma inicial Stratus — 0,881
62 normais Cirrus — 0,951
Glaucoma inicial p>0,05
Hong et al (88) 129 glaucomatosos Stratus — 0,764 p=0,281
59 normais Cirrus — 0,795 (quadrante superior)

aROC - area abaixo da curva ROC; TD — time domain; SD — spectral domain.
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Técnicas de MLC tém sido empregadas com diversas tecnologias, criadas para realizar
a avaliagdo estrutural e funcional no glaucoma, incluindo TD-OCT (53,57,59,62,137), HRT
(58,60,61,64,68,69,137-139), GDx (56,70), e o campo visual (52,54,55,59-61,63—

67,71,140,141).

Embora quatro grupos (53,57,62,137) tenham empregado MLCs a partir de dados
obtidos com o TD-OCT, ndo ha nenhum estudo que avalie o uso de MLCs em conjunto com

os dados do SD-OCT.

Bizios et al (57) utilizaram dados fornecidos pelo TD-OCT para treinar dois MLCs
(MLP e SVM) com o objetivo de comparar a capacidade diagndstica entre os classificadores.
Além dos parametros fornecidos pelo aparelho (espessura média, 4 quadrantes, 12 horas de
relogio, espessura superior maxima, espessura inferior maxima, e a diferenca entre os pontos
de maior e menor espessura), os autores calcularam oito novos parametros por considera-los
mais sensiveis no diagnostico da doenca. Assim, foram calculados: espessura superior minima,
espessura inferior minima, percentil 10 e 90 dos 64 A-scans do quadrante superior ¢ inferior,
diferenca entre os percentis 10 e 90 da espessura média, e a transformacao dos 256 A-scans
fornecidos pelo aparelho por um algoritmo de reducdo de dimensionalidade, em que o valor
nao corresponde a nenhum A-scan particular, mas reflete todas as 256 medidas fornecidas pelo
TD-OCT (Bizios et al. 2007; Invest Ophthalmol Vis Sci 48: ARVO E-Abstract 525). Os
autores observaram que, apesar das diferencas na forma como MLP e SVM executam tarefas
de classificacdo, os dois métodos foram bem sucedidos no reconhecimento de padrdes
pertinentes nos dados de treinamento e na aplicacdo desse conhecimento para classificar novos
dados, alcancando desempenho semelhante. As melhores aROCs foram 0,982 para MLP (IC

95% 0,966-0,999) e 0,989 para SVM (IC 95% 0,979-1,0) quando treinados com valores de
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espessura transformados a partir dos 256 A-scans Quando os classificadores foram treinados
com os parametros convencionais, o melhor resultado foi obtido ao utilizar os 17 pardmetros
em conjunto (espessura média, quatro quadrantes e 12 horas de reldgio), obtendo aROCs de
0,977 para MLP (IC 95% 0,958-,995) e 0,977 para SVM (IC 95% 0,959-0,999). Neste estudo,
foram incluidos os pacientes com diagnodstico de glaucoma de angulo aberto com dano no
campo visual inicial ou moderado (MD > -12dB, PSD < 5% e GHT fora dos limites de
normalidade) correspondente as alteragdes glaucomatosas na CNO e/ou na CFNR julgado por

exame de fotografia.

Diferentemente da nossa avaliacdo que priorizou a analise da comparagdo entre a
eficacia dos MLCs e dos dados fornecidos pelo OCT isolados, Bizios et al (57) comparam a
performance entre dois classificadores e concluiram que o tipo de dados fornecidos a eles para
treinamento sdo possivelmente mais importantes do que o método de classificagdo em si. Isso
porque houve uma tendéncia de melhora na andlise quando foram alterados os dados de

treinamento.

Burgansky-Eliash et al (53) também utilizaram o Stratus-OCT e demonstraram que,
entre os 38 parametros fornecidos pela maquina, que incluiam dados da macula, do nervo
optico e da CFNR peripapilar, a maior aROC foi obtida com a éarea da rima do NO (0,969),
seguida pela espessura média da CFNR peripapilar (0,938). O melhor classificador foi o SVM
usando oito parametros para treinamento (aROC = 0,981). Semelhante aos nossos resultados,
demonstraram que a reducdo do nimero de pardmetros fornecidos pelo OCT e utilizados para
treinamento dos MLC pode melhorar a performance de classificagdo. No caso do SVM, eles
obtiveram aROC de 0,948 quando treinado com todos os 38 parametros, melhorando para

0,981 quando foram escolhidos os parametros que mais se correlacionavam com o MD obtido
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no exame de CV (oito parametros). Apesar dessa melhora ter sido observada, ela ndo foi
estatisticamente significativa. No nosso caso, a melhora s6 foi significativa em 2 dos 10
classificadores testados (MLP: aROC de 0,591 para 0,804 - p=0,002; CTREE: aROC de 0,569
para 0,789 - p=0,001). Além disso, a relacdo sensibilidade e especificidade obtida com o
melhor parametro individual e com os classificadores ndo foram significativamente diferentes

(p=0,05), um achado que também observamos em nossa série.

No presente estudo (apéndice 3), ndo utilizamos dados do nervo 6ptico como no estudo
anteriormente citado porque, no momento da aquisi¢do das imagens, o aparelho utilizado
(Cirrus-SD-OCT, software versdo 3.0, Carl Zeiss Meditec, Inc.) ainda ndo possuia o sotfware
de avaliacdo de dados do nervo oOptico. No estudo de Burgansky-Eliash et al (53) o melhor
parametro entre as medidas de CFNR peripapilar, foi a espessura média global (0,938),
conforme citado acima. No nosso estudo, este foi o segundo dado de melhor performance
diagnostica (0,807). Os autores compararam esse dado com o melhor resultado obtido com o
MLC (SVM treinado com oito parametros = 0,981) e ndo encontraram diferenca

estatisticamente significativa (p=0,05), assim como no nosso caso.

Em nosso conhecimento, o presente estudo foi o primeiro a empregar MLCs com os
dados obtidos a partir de SD-OCT. No6s comparamos o desempenho dos pardmetros do SD-
OCT e dos MLCs em discriminar entre os olhos saudaveis e glaucomatosos. O melhor
parametro individual foi o quadrante inferior (aROC = 0,813), o melhor classificador treinado
com todos os pardmetros do OCT foi o SVMg (aROC = 0,795) e o melhor classificador
treinado com alguns pardmetros do SD-OCT foi o BAG (aROC = 0,818). Embora a aROC
tenha sido um pouco maior para este classificador, a diferenca ndo foi estatisticamente

significativa quando comparada ao quadrante inferior (p=0,932). Assim, ndo houve nenhuma
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diferenca significativa na capacidade de diagnostico dos MLCs e dos parametros individuais
do OCT. Classificadores de maquinas complexos que usam pardmetros de entrada numerosos
tendem a ter um melhor desempenho em bancos de dados maiores (53). Por isso, é possivel
que o tamanho da nossa amostra seja pequeno para permitir a utilizacdo de todos os

parametros de SD-OCT.

As comparagdes entre os diversos estudos ja publicados sao muito dificeis, devido a
diferencas nos dados demograficos da populagdo, na definicao e na gravidade do glaucoma, e
porque poucos estudos utilizaram MLCs com parametros do OCT, e nenhum deles com SD-
OCT. A capacidade de diagndstico dos parametros testados neste estudo foi inferior quando
comparado com alguns estudos publicados anteriormente, o que pode ser atribuido a varias
razdes. Primeiro, uma grande proporcao (82,3%) dos nossos pacientes tiveram dano
glaucomatoso inicial no CV, o que tende a dificultar o diagnostico do glaucoma. Em segundo
lugar, as diferencas de média de idade entre os grupos também podem influenciar a precisao
de MLC. Embora a idade nao tenha sido incluida na formacao dos MLCs utilizados por Bizios
et al (57) e Burganski Eliash et al (53), sabe-se que uma reducao na espessura da CFNR ocorre

com a idade, favorecendo o diagndstico de glaucoma em pacientes mais velhos.

De fato, o estudo de Huang et al (62), em que os pacientes tinham lesdo glaucomatosa
precoce (MD > -6 dB) e onde ndo houve diferenga significativa de idade entre o grupo
glaucoma e o grupo controle (p=0,07), mostrou aROCs semelhantes as obtidas em nosso
estudo. A espessura do quadrante inferior medido com o Stratus-OCT também foi o melhor
parametro individual para diferenciar entre olhos normais e glaucomatosos (aROC = 0,832),
seguido da espessura global média da CFNR peripapilar (aROC = 0,825). Os autores

descreveram aROCs de 0,824 para a andlise discriminante linear (LDA), 0,849 para a distancia
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de Mahalanobis (MD), e 0,821 para MLP. Os autores aplicaram o PCA (Principal Component
Analysis) na tentativa de melhorar a performance dos classificadores. O PCA ¢ um método
matematico que mapeia os atributos do espaco de coordenadas original para outro espago
transformado, onde os dados sdo representados por combinagdes algébricas, reduzindo a sua
dimensdo (142). Os dados reprocessados foram reaplicados para os algoritmos LDA, MD e
MLP, gerando uma melhoria no desempenho de todos os classificadores, aumentando as
aROCs para 0,915, 0,991 e 0,874, respectivamente. Nesse estudo, os autores conseguiram
demonstrar que uma melhora significativa na capacidade diagndstica pode ser obtida quando
empregamos MLCs aos dados do OCT. O classificador que mais se destacou foi o MD, que
nao utilizamos em nossa analise e, por isso, torna dificil a comparagcdo com os nossos dados,
além de ndo termos utilizado o PCA como técnica de reducdo de dados redundantes ou

indutores de confusao.

Naithani et al (137) comparou a capacidade diagnostica de MLCs treinados com dados
do Stratus-OCT (LDA; Atrtificial Neural Network — ANN; e Classification and Regression
Tree- CART) com classificadores ja presentes no aparelho do HRT II (Moorfield Regression
Analysis - MRA; Linear discriminant function desenvolvido por R Bathija — RB function; ¢
Linear discriminant function desenvolvido FS Mickelberg — FSM function). Os autores
observaram que o parametro do OCT que melhor diferenciou olhos normais de glaucomatosos
iniciais foi a espessura global média da CFNR peripapilar (aROC = 0,937). Além disso, os
classificadores treinados com uma selecdo dos dados fornecidos pelo OCT (LDA — 0,982;
CART - 0,979; ANN — 0,938) tiveram uma performance melhor do que os fornecidos pelo
HRT (FSM function — 0,859; RB function — 0,842; MRA - 0,767). Nesse estudo,

diferentemente do nosso, ndo foi o objetivo dos autores comparar a capacidade diagnostica dos
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dados fornecidos pelo aparelho com os MLCs, mas sim comparar a aplicabilidade dos MLCs

com dados do OCT e com dados do HRT.

Dentre as limitagdes que podem ser destacadas no nosso estudo temos o tamanho da
amostra ¢ a auséncia de uma nova populagao para testar os MLCs. Quanto maior o niimero de
dados disponiveis para treinar os classificadores, mais representativa ¢ a amostra € maior a
chance de obtermos um bom aprendizado, principalmente quando a complexidade do
classificador ¢ grande. Além disso, apesar de termos utilizado a técnica da validacdo cruzada,
o ideal seria aplicar os MLCs, ja treinados, em uma nova populacdo, para testar a sua
capacidade em discriminar casos positivos de casos negativos para a doenga. Essa nova etapa
do estudo j& estd em andamento no Setor de Glaucoma do Servigo de Oftalmologia do

Hospital das Clinicas da UNICAMP.

Na préatica clinica, os oftalmologistas especialistas em glaucoma reunem diversas
informagdes para concluir se hd ou ndo doenca glaucomatosa. Dentre essas informagoes
podemos destacar a idade, a pressao intraocular, as caracteristicas estruturais da CFNR e do
NO, os dados funcionais do campo visual, além da raca e historia familiar. Dessa forma,
estudos tém sido conduzidos com o objetivo de treinar os MLCs com um maior numero de
dados, associando, assim, informacdes funcionais e estruturais, visando melhorar sua

capacidade diagndstica.

Bowd et al (59) combinou medidas funcionais, obtidas com a PAP, e estruturais,
fornecidas pelo Stratus-OCT, para treinar dois MLCs (Relevance Vector Machine — RVM; e
Subspace Mixture of Gaussians — SSMoG). As aROCs para o RVM treinado com somente

dados do OCT, somente dados do CV e com dados do OCT e CV combinados foram,
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respectivamente, de 0,809, 0,815 e 0,845. As aROCs para o SSMoG treinado com somente
dados do OCT, somente dados do CV e com dados do OCT e CV combinados foram de 0,817,
0,841 e 0,869, respectivamente. Assim, os autores observaram que o uso de técnicas
combinadas melhorou significativamente a capacidade diagnostica dos classificadores quando
comparados aqueles treinados somente com dados do OCT, mas ndo quando comparamos 0s

mesmos classificadores treinados somente com dados do CV.

Seguindo essa mesma linha, recentemente, Silva et al (71), na tentativa de melhorar os
resultados obtidos na nossa série, incluiram, além dos parametros do OCT, dados do CV
(PAP) para treinamento dos mesmos MLCs utilizados em nosso estudo. O melhor
desempenho foi obtido com o classificador RAN (aROC = 0,946) treinado com 4 parametros
do OCT+CV. Esse resultado foi melhor do que o obtido com o melhor parametro isolado do
OCT (quadrante inferior aROC = 0,813, p<0,05), mas ndo foi estatisticamente diferente do

melhor parametro isolado do CV (PSD aROC = 0,915, p=0,37).
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CONCLUSOES
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5. CONCLUSOES

Em conclusdo, o presente estudo demonstrou que:

1) O SD-OCT mostrou boa sensibilidade e especificidade para o diagndstico de
glaucoma em um grupo de pacientes com glaucoma inicial a moderado, sendo o melhor

parametro a espessura da camada de fibras nervosas do quadrante inferior (aROC = 0,813);

2) Os MLCs também mostraram boa sensibilidade e especificidade para o diagnostico
de glaucoma nesta série quando treinados com dados do SD-OCT, sendo o melhor

desempenho alcangado com o BAG (aROC = 0,818), dentre os 10 testados;

3) Os MLCs nao melhoraram a sensibilidade e especificidade dos parametros do SD-

OCT para o diagnostico de glaucoma nesta amostra.
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7.1. ANEXO 1. Parecer de Aprovacio do Comité de Etica em Pesquisa da Faculdade de

Ciéncias M édicas da Universidade Estadual de Campinas (FCM-UNICAM P)

FACULDADE DE CIENCIAS MEDICAS
COMITE DE ETICA EM PESQUISA
[~ Caixa Postal 6111, 13083-970 Campinas, SP
/® (0_19) 3788-8936
FAX (0_19) 3788-8925
% www . fem unicamp . br/pesquisa/etica/index html
2 cepd fem.unicamp. b
CEP. 23/08/05
(Grupo LIT)

PARECER PROJETO: N® 406/2005
CAAE: 0204.0 146.000-05

I-IDENTIFICACAO:

PROJETO: “DIAGNOSTICO PRECOCE E DE PROGRESSAO DO GLAUCOMA
BASEADOS EM SISTEMA DE APRENDIZAGEM DE CLASSIFICADORES
HIBRIDOS”

PESQUISADOR RESPONSAVEL: Vital Paulino Costa

INSTITUICAQ: Ambulatorio de Glaucoma/HC/UNICAMP

APRESENTACAO AO CEP: 01/08/2005

APRESENTAR RELATORIO EM: 23/08/06

I1- OBJETIVOS

1. Desenvolver sistema de aprendizagem de classificadores hibridos para integrar dados
anatomicos, epidemiologicos e funcionais para aumentar a sensibilidade e especificidade do
diagnostico de glaucoma, 2. Desenvolver sistema de aprendizagem de classificadores hibridos
que integrara dados anatomicos e funcionais para avaliagio longitudinal de pacientes, facilitando
o diagnostico precoce de glaucoma. 3. Desenvolver sistema de aprendizagem de classificadores
hibridos que integrara dados anatémicos e funcionais para avaliagdo longitudinal de pacientes.
facilitando o diagnostico de progressdo do glaucoma.

111 - SUMARIO

Serdo recrutados pacientes do ambulatorio de oftalmologia da Unicamp com glaucoma,
hipertensos oculares e normais para um exame oftalmologico completo. Os resultados dos
exames formario um banco de dados que sera utilizado para formagdio de um sistema
computacional hibrido.

IV - COMENTARIOS DOS RELATORES

O projeto é relevante ja que pretende diagnosticar o glaucoma precocemente, traté-lo e
assim, evitar maiores danos a visdo. O Termo de Consentimento Livre e Esclarecido explica
completa e pormenorizadamente, a natureza da pesquisa, seus objetivos, métodos, beneficios,
potenciais riscos e incdmodos eventuais, além de garantir a liberdade do sujeito em participar ou
ndo da pesquisa e assegurar o sigilo dos sujeitos envolvidos.
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V - PARECER DO CEP

O Comité de Etica em Pesquisa da Faculdade de Ciéncias Médicas da UNICAMP, apos
acatar os pareceres dos membros-relatores previamente designados para o presente caso e
atendendo todos os dispositivos das Resolugdes 196/96 e complementares, bem como ter
aprovado o Termo do Consentimento Livre e Esclarecido, assim como todos os anexos incluidos
na Pesquisa, resolve aprovar sem restri¢des o Protocolo de Pesquisa supracitado.

O conteiido e as conclusdes aqui apresentados sdo de responsabilidade exclusiva do
CEP/FCM/UNICAMP e ndo representam a opinido da Universidade Estadual de Campinas nem
a comprometem.

VI - INFORMACOES COMPLEMENTARES

O sujeito da pesquisa tem a liberdade de recusar-se a participar ou de retirar Seu
consentimento em qualquer fase da pesquisa, sem penalizagio alguma e sem prejuizo ao seu
cuidado (Res. CNS 196/96 — Item TV.1.f) e deve receber uma copia do Termo de Consentimento
Livre e Esclarecido, na integra, por ele assinado (Item 1V.2.d).

Pesquisador deve desenvolver a pesquisa conforme delineada no protocolo aprovado e
descontinuar o estudo somente apos analise das razdes da descontinuidade pelo CEP que ©
aprovou (Res. CNS Item II1.1.z), exceto quando perceber risco ou dano ndo previsto ao sujeito
participante ou quando constatar a superioridade do regime oferecido a um dos grupos de
pesquisa (Item V.3)).

O CEP deve ser informado de todos os efeitos adversos ou fatos relevantes que alterem 0
curso normal do estudo (Res. CNS Item V.4.). E papel do pesquisador assegurar medidas
imediatas adequadas frente a evento adverso grave ocorrido (mesmo que tenha sido em outro
centro) e enviar notificagdo ao CEP e a Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria — ANVISA —
iunto com seu posicionamento.

Eventuais modificacdes ou emendas ao protocolo devem ser apresentadas ao CEP de
forma clara e sucinta, identificando a parte do protocolo a ser modificada e suas justificativas.
Em caso de projeto do Grupo I ou II apresentados anteriormente & ANVISA, o pesquisador ou
patrocinador deve envia-las também & mesma junto com o parecer aprovatorio do CEP, para
serem juntadas ao protocolo inicial (Res. 251/97, Item I11.2.e)

Relatorios parciais e final devem ser apresentados ao CEP, de acordo com os prazos
estabelecidos na Resolugio CNS-MS 196/96.

VII - DATA DA REUNIAO

Homologado na VIII Reunido Ordinaria do CEP/FCM, em 23 de agosto de 2005.

Abp
Profa. Dfa. Carm?n Silvia Bertuzzo
PRESIDENTE DO COMITE DE ETICA EM PESQUISA
FCM / UNICAMP
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7.2. ANEXO 2. Tabela de conversao da acuidade visual medida em escala de Snellen

para escala de LogM AR (134).

Tabela 1. Notagbes mais usadas para representar acuidade visual
logMAR Angulo Decimal Imperial Métrico Frequéncia
(minuto espacial

de arco) (CI7)
1,3 20,0 0,05 20/400 6/120 600
1,2 15,8 0,06 20/317 6/95 475
11 12,6 0,08 20/252 6/76 378
1,0 10,0 0,10 20/200 6/60 300
0,9 7.9 0,13 20/159  6/48 238
0,8 6,3 0,16 20/126 6/38 189
0,7 5,0 0,20 20/100 6/30 150
0,6 4,0 0,25 20/80 6/24 119
0,5 3,2 0,32 20/63 6/19 95
04 25 0,40 20/50 6/15 75
0,3 20 0,50 20/40 6/12 60
0,2 1,6 0,63 20/32 6/10 48
01 1,3 0,79 20/25 6/8 38
0 1,0 1,00 20/20 6/6 30
-0,1 0.8 1,26 20/16 6/5 24
-0,2 0,6 1,58 20/13 6/4 19
-0,3 0,5 2,00 20/10 6/3 15
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8.1. APENDICE 1. Quadro de dados coletados

Quadro 1. Dados coletados: individuos do grupo normal.

refra G
AV cdo n H

Nome Olho idade sexo raca logMAR (EE) PIO med MD PSD T AT T S N
APS 1 55 2 3 0 1,5 21 0 -5,91 522 3 110 71 142 83
AAP 2 51 1 1 0 3,25 12 0 -1,58 2,02 1 89 61 105 80
APS 1 78 2 1 0,2 3,75 17 0 -2,38 1,42 1 84 48 110 76
AFS 1 47 1 1 0 -0,5 16 0 -2,95 2,84 2 77 48 109 66
ASM 1 45 2 2 0 -0,75 14 0 -0,56 1,66 3 112 71 133 78
AG 1 76 1 1 0 2,25 16 0 0,22 1,5 1 86 64 103 81
Al 1 73 1 1 0 plano 13 0 -2,68 1,73 1 84 54 106 66
AMS 1 2 2 0 plano 12 0 -0,79 1,38 1 77 56 87 62
ASA 1 48 1 1 0,05 plano 16 0 -3,26 3,88 1 93 59 118 76
AEOF 1 54 2 1 0 plano 10 0 -2,97 2,58 2 80 53 82 74
APR 1 52 2 1 0 2,75 16 0 -0,6 1,7 1 88 64 107 69
AC 2 55 1 1 0 plano 16 0 -2,5 2,1 2 91 54 120 70

10
CcC 1 57 2 1 0 1,25 13 0 -0,95 2 3 110 55 139 1
CRS 1 52 2 1 0 -0,75 12 0 -2,04 2,21 1 94 67 11 82
CSM 1 49 1 1 0 plano 12 0 -1,08 1,19 1 95 81 110 70
CSS 2 64 2 1 0 4,25 11 0 -4,12 1,37 4 94 60 127 66
CM 1 59 2 2 0 plano 10 0 -3,05 2,05 2 98 77 132 59
DAS 1 49 2 2 0,2 plano 20 0 -3,85 1,84 1 89 55 116 71
DABB 1 48 2 1 0 1.5 14 0 -1,95 1,98 1 102 66 134 69
DRS 1 54 1 1 0,05 plano 18 0 -2,11 1,55 1 102 69 125 73
DAS 1 45 1 2 0,15 0,75 19 0 -1,84 1,67 1 70 39 93 49
ERC 1 52 1 2 0,2 -2,75 18 0 -2,93 1,29 1 93 65 126 82
EMRB 1 54 2 1 0,15 4,25 16 0 -0,07 1,46 1 98 61 131 79
EES 2 51 2 1 0,2 1 12 0 0,02 1,05 1 91 67 110 60
GJQS 2 64 2 1 0 5 16 0 -3,5 1,47 1 93 59 121 75
GJS 1 59 1 1 0 3,25 16 0 0,45 1,31 1 95 60 112 65
HMR 1 69 2 1 0,05 55 11 0 -2,91 2,09 1 80 62 101 56
HCC 2 63 1 1 0,05 plano 15 0 -1,83 1,68 3 82 55 102 60
1c 1 65 2 1 0 3 20 0 -2,6 2,08 1 90 53 117 72
IPS 1 54 2 1 0 15 18 0 -0,31 1,37 1 102 86 120 68
JBSC 2 65 1 1 0 plano 16 0 1,89 1,12 1 92 50 123 74
JIV 1 82 1 1 0,5 plano 14 0 -2,73 1,88 1 78 50 105 68
JRDF 1 65 1 2 0,05 plano 14 0 -2,45 2,63 1 99 60 118 76
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Quadro 2. Dados coletados: individuos do grupo glaucoma.
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Nome: letras iniciais dos nomes dos pacientes, olho: 1=direito 2=esquerdo, idade: em anos, sexo: 1=
masculino 2=feminino, raga: 1=branco 2=pardo 3=negro 4=amarelo, AV logMAR: acuidade visual em
escala logMAR, EE: equivalente esférico, PIO: pressdo intraocular, n med: nimero de medicagdes
hipotensoras, MD=mean deviation, PSD: pattern standard deviation, GHT: glaucoma hemifield test
I=dentro dos limites de normalidade 2=fora dos limites de normalidade, 3=borderline, AT: average
thickness do OCT, T: quadrante temporal do OCT, S: quadrante superior do OCT, N: quadrante nasal
do OCT, I quadrante inferior do OCT, 1 a 12: divisdo da espessura do OCT nas 12 horas de

relégio.
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8.2. APENDICE 2. Termo de Consentimeto Livre e Esclarecido
FORMULARIO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Titulo do Projeto: Diagnostico Precoce e de Progressao do Glaucoma Baseados em Sistema de

Aprendizagem de Classificadores Hibridos
Investigador principal: Prof. Dr. Vital Paulino Costa

OBJETIVO DA PESQUISA

Eu entendo que fui convidado(a) a participar de um projeto de pesquisa envolvendo
individuos normais, pacientes com glaucoma e hipertensos oculares. O objetivo geral do
estudo ¢ coletar dados provenientes de exames para gerar um sistema de computador que
auxiliard o diagnostico de glaucoma e sua progressao. Esse estudo podera levantar dados que
possibilitardo diagnosticar glaucoma mais cedo e, assim, trata-lo antes que cause problemas
para a visdo. O sigilo sera mantido em todo o estudo através da utilizacdo de um codigo para a

identifica¢dao dos individuos participantes.
PROCEDIMENTO

Entendo que se eu concordar em participar desse estudo, os pesquisadores participantes
fardo perguntas a respeito dos meus antecedentes médicos e familiares. Eu serei submetido a
um exame oftalmologico para confirmar meu estado clinico. O exame oftalmolégico tem o
objetivo de observar se hd alteragdes no olho que lembrem aquelas que vemos no glaucoma.
Além disso, minha pressdo ocular e espessura da cornea serao medidas, o que pode causar um
leve ardor ocular ou embagamento transitério da visdo, exame de campo visual e fotografias
do fundo do olho também serdo realizados. As fotografias serdo realizadas em dois tipos
diferentes de aparelhos fotograficos: retindgrafo e OCT. Estes procedimentos sao
normalmente realizados em qualquer exame oftalmolégico, sdo seguros e ndo apresentam
riscos a minha vista. Os procedimentos mencionados acima serdo realizados a cada seis meses

ao longo de quatro anos.
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RISCO E DESCONFORTO

Os riscos associados aos procedimentos a serem realizados sdo minimos, podendo
ocorrer leve ardor ao pingar os colirios anestésico (para medida da pressdo do olho) e
midriatico (para examinar e fotografar o fundo do olho). Esse tltimo deixa a visdo embacada,
especialmente para perto, ¢ incomodo com a luz por, aproximadamente, seis horas. O
desconforto serd minimo, pois se tratam de exames rotineiros realizados frequentemente e por

profissional treinado para realizar todos esses procedimentos.
VANTAGENS

Entendo que ndo obterei nenhuma vantagem direta com a participagao neste estudo e
que o diagndstico e o tratamento provavelmente nao serdo modificados com base neste estudo.
Os resultados dos testes realizados estardo disponiveis através do acompanhamento no
ambulatorio de origem. No entanto, ¢ possivel que este estudo possibilite disgnosticar
glaucoma mais cedo em muitos pacientes, e assim, tratd-lo antes que cause problemas para a

visdo.
SIGILO

Entendo que toda a informacdo médica, assim como os resultados dos testes
decorrentes desse projeto de pesquisa, fardo parte do meu prontudrio médico e serdo matidos
em sigilo. Se os resultados ou informagdes fornecidas forem utilizados para fins de publicagao

cientifica, nenhum nome sera utilizado.
FORNECIMENTO DE INFORMACAO ADICIONAL

Entendo que posso requisitar informagdes adicionais relativas ao estudo a qualquer
momento. Os Drs Vital (19-35217818) e Alvaro (19-35217769) estardo disponiveis para
responder minhas questdes e preocupagdes. Em caso de recurso, duvidas ou reclamagdes,
contactar a secretaria da comissao de ética da Faculdade de Ciéncias Médicas — UNICAMP,

tel 19-35217232.
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RECUSA OU DESCONTINUACAO DA PARTICIPACAO

Entendo que a participagdo € volntaria e que posso me recusar a participar ou retirar
meu consentimento € interromper a minha participacdo no estudo a qualquer momento sem
comprometer os cuidados médicos que recebo atualmente ou receberei no futuro nas
institui¢des participantes. Eu reconheco também que o Dr. Vital Paulino Costa pode

interromper a minha participa¢dao nesse estudo a qualquer momento que julgar apropriado.

155



FORMULARIO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Titulo do Projeto: Diagnostico Precoce e de Progressdo do Glaucoma Baseados em Sistema de

Aprendizagem de Classificadores Hibridos
Investigador principal: Prof. Dr. Vital Paulino Costa

Eu confirmo que o(a) Dr.(a) me

explicou o objetivo do estudo, os procedimentos que serdo realizados, os riscos, desconfortos
e possiveis vantagens advindas desse projeto de pesquisa. Eu li e/ou me foi explicado, assim
como compreendi esse formulario de consentimento e estou de pleno acordo em participar

desse estudo.

Nome do participante ou responsavel, idade, RG e Registro Hospitalar

Assinatura do participante ou responsavel data

Endereco e telefone

RESPONSABILIDADE DO PESQUISADOR

Eu expliquei a 0

objetivo do estudo, os procedimentos requeridos € os possiveis riscos e vantagens que poderao
advir do estudo, usando o melhor do meu conhecimento. Eu me comprometo a fornecer uma

copia desse formulario de consentimento ao participante ou responsavel.

Nome do pesquisador ou associado

Assinatura do participante ou responsavel data

Telefones para contato: UNICAMP (19) 3521-8360/(19) 3521-8936
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8.3. APENDICE 3. Artigo publicado

Eur J Ophthalmol 2013;23(1): 61-69 DOI: 10.5301/ej0.5000183

ORIGINAL ARTICLE

Sensitivity and specificity of machine learning
classifiers and spectral domain OCT for the diagnosis
of glaucoma

Vanessa G. Vidotti', Vital P. Costa’, Fabricio R. Silva', Graziela M. Resende’, Fernanda Cremasco’,
Marcelo Dias? Edson S. Gomi?
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Pureose. To investigate the sensitivity and specificity of machine learning classifiers (MLC) and spectral
domain optical coherence tomography (SD-OCT) for the diagnosis of glaucoma.

MemHops. Sixty-two patients with early to moderate glaucomatous visual field damage and 48 healthy
individuals were included. All subjects underwent a complete ophthalmologic examination, achromat-
ic standard automated perimetry, and RNFL imaging with SD-OCT (Cirrus HD-OCT; Carl Zeiss Med-
itec, Inc., Dublin, California, USA). Receiver operating characteristic (ROC) curves were obtained for
all SD-OCT parameters. Subsequently, the following MLCs were tested: Classification Tree (CTREE),
Random Forest (RAN), Bagging (BAG), AdaBoost M1 (ADA), Ensemble Selection (ENS), Multilayer Per-
ceptron (MLP), Radial Basis Function (RBF), Naive-Bayes (NB), and Support Viector Machine (SVM).
Areas under the ROC curves (aROCs) obtained for each parameter and each MLC were compared.
Resucts. The mean age was 57.0+9.2 years for healthy individuals and 59.9+9.0 years for glaucoma
patients (p=0.103). Mean deviation values were —4.1+2.4 dB for glaucoma patients and -1.5+1.6 dB
for healthy individuals (p<0.001). The SD-OCT parameters with the greater aROCs were inferior quad-
rant (0.813), average thickness (0.807), 7 o’clock position (0.765), and 6 o’clock position (0.754). The
aROCs from classifiers varied from 0.785 (ADA) to 0.818 (BAG). The aROC obtained with BAG was
not significantly different from the aROC obtained with the best single SD-OCT parameter (p=0.93).
Concrusions. The SD-OCT showed good diagnostic accuracy in a group of patients with early glau-
coma. In this series, MLCs did not improve the sensitivity and specificity of SD-OCT for the diagnosis
of glaucoma.

Kev Worps. Machine learning classifiers, Optical coherence tomography, Sensitivity, Specificity, Spec-
tral domain
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INTRODUCTION

Glaucoma is a progressive optic neuropathy character-
ized by structural changes to the optic nerve head (ONH)
and retinal nerve fiber layer (RNFL), with corresponding
functional changes, particularly visual field (VF) loss. His-
tological studies have demonstrated that 30%-50% of the

retinal ganglion cells may be lost before VF defects appear
on standard automated perimetry (SAP) (1). Reports have
also shown that subtle structural ONH and peripapillary
RNFL defects can precede the development of detectable
SAP VF loss in early glaucomatous optic neuropathy (1, 2).
Therefore, several techniques have been introduced over
the past years aiming at detecting morphologic and func-

© 2012 Wichtig Editore - ISSN 1120-6721 61

157



Machine learning classifiers and OCT for glaucoma diagnosis

tional glaucomatous abnormalities earlier than convention-
al methods.

Optical coherence tomography (OCT), first described in
1991 by Huang et al (3), is a noncontact, high-resolution
technique using a scanning interferometer to produce
cross-sectional images of the retina and peripapillary
RNFL in vivo (3, 4). Previous reports have shown that time-
domain (TD) OCT (Stratus, Carl Zeiss Meditec, Inc., Dub-
lin, California, USA) has high sensitivity and specificity for
diagnosing glaucoma, and has good correlation with VF
findings detected with SAP (5-8).

Recently, several companies have developed newer ver-
sions of OCT employing spectral domain (SD) technology.
The SD-OCTs have higher axial resolution and scan speed
than conventional TD-OCTs. The Cirrus HD-OCT (Carl
Zeiss Meditec, Inc.) has an axial resolution of 5 ym and a
scan speed of 27,000 A-scans per second, whereas the
Stratus OCT has an axial resolution of 8-10 ym and a scan
speed of 400 A-scans per second. The higher sampling
rates of the newer OCTs allow more data to be collected
and shorter scan times. Studies comparing these 2 tech-
nologies have demonstrated that the sensitivity and speci-
ficity of various RNFL parameters using the Cirrus OCT are
excellent and are equivalent to Stratus OCT (9-13).

Since 1990 (Goldbaum MH, et al. IOVS 1990;31:ARVO
Abstract 503), machine learning classifier (MLC) tech-
niques have been applied to optical imaging and visual
function measurements to improve glaucoma detection,
with results suggesting that these techniques are as good
as (14, 15, 21, 25) or better than (16-20, 22-24) currently
available methods at classifying eyes as glaucomatous or
healthy. Classifiers usually employ a form of supervised
learning, where the program learns from positive and
negative training examples, representing cases where, for
example, there are signs of glaucoma on data obtained
by examination of the visual field (positive examples) or
not (negative examples). The training is repeated several
times with the provision of various training data, with the
positive or negative classification previously performed
by an ophthalmologist, until the concept (identification of
signs of glaucoma in one test) can be properly learned by
the system.

To our knowledge, there is no study in the literature evalu-
ating the use of machine learning classifiers with SD-OCT
for the diagnosis of glaucoma. The purpose of this study
was to investigate the sensitivity and specificity of MLCs
and SD-OCT for the diagnosis of glaucoma.

MATERIALS AND METHODS

Subjects

This prospective observational cross-sectional study in-
cluded 110 eyes of 110 study participants (62 patients
with glaucoma and 48 healthy control subjects) older
than 40 years and examined at the Glaucoma Service of
the University of Campinas, Brazil, between August 2008
and November 2010. Each study participant underwent a
comprehensive ophthalmic evaluation, including review of
medical history, best-corrected visual acuity, slit-lamp bio-
microscopy, intraocular pressure (IOP) measurement with
Goldmann applanation tonometry, gonioscopy, dilated
slit-lamp fundus examination with a 78-D lens, SAP us-
ing the 24-2 SITA Standard (Humphrey Field Analyzer Il
Carl Zeiss Meditec, Inc.), and RNFL imaging with Cirrus
HD-OCT (Cirrus HD-OCT; Carl Zeiss Meditec, Inc.). To be
included in the study, participants had to have a best-cor-
rected visual acuity better than or equal to 20/40, spheri-
cal refraction within £5.0 D, cylinder correction within £3.0
D, open angles on gonioscopy, reliable SAP (false-positive
errors <20%, false-negative errors <20%, and fixation
losses <20%), absence of coexisting retinal disease, uve-
itis, nonglaucomatous optic neuropathy, pseudophakia,
or aphakia, significant cataract according to the criteria
of Lens Opacification Classification System Ill (defined as
the maximum nuclear opacity [NC3, NO3], cortical [C3],
and subcapsular [P3]), and family history of glaucoma for
healthy subjects. Patients not meeting all criteria were not
included. One eye was randomly selected if both eyes
were found to be eligible.

The inclusion criteria for healthy individuals were IOP <21
mmHg, no history of elevated IOP, and 2 consecutive and
reliable normal visual fields. Glaucomatous eyes were
defined as those with 2 or more IOP measurements >21
mmHg, glaucomatous changes in the optic nerve head
and/or the RNFL, and 2 reliable VF examinations showing
glaucomatous VF defects, with the most recent examina-
tion within 3 months of the enroliment date. Eyes with glau-
comatous VF defects were defined as those that met 2 of
the following criteria: 1) cluster of 3 points with a probabil-
ity of <5% on a pattern deviation map in a single hemifield
including =1 point with a probability of <1%; 2) glaucoma
hemifield test outside 99% of the age-specific normal lim-
its; and 3) pattern standard deviation outside 95% of the
normal limit. The severity of glaucomatous VF damage
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was determined according to the following criteria: 1) early
damage: mean deviation (MD) z-6 dB; 2) moderate dam-
age: MD between -6 dB and -15 dB; 3) advanced damage:
MD =-15 dB. Only patients with early or moderate damage
were included in the study.

Informed consent was obtained from all participants before
enroliment. All procedures conformed to the Declaration of
Helsinki and the study was approved by the University of
Campinas Medical Institutional Review Board.

Optical coherence tomography

Participants underwent ocular imaging with the commer-
cially available Cirrus HD-OCT (software version 3.0, Carl
Zeiss Meditec, Inc.), which uses spectral domain technol-
ogy. The optic disc cube mode consists of 200 A-scans
that are derived from 200 B-scans and covers a 6-mm?
area centered on the optic disc. After creating a RNFL
thickness map from the 3-dimensional cube dataset, the
software automatically determines the center of the disc
and extracts a circumpapillary circle (1.73-mm radius) for
RNFL thickness measurement. All images were acquired
with undilated pupils by a single, well-trained ophthalmolo-
gist (V.G.V,), who was masked to the diagnosis. The OCT
technology provides RNFL thickness maps with 17 param-
eters: average thickness, 4 quadrants (superior, inferior,
nasal, and temporal), and 12 clock hour measurements. All
OCT data were aligned according to the orientation of the
right eye. Hence, clock hour 9 of the circumpapillary scan
represented the temporal side of the optic disc for both
eyes. Only well-centered scans with a signal strength =7
were included.

Machine learning classifiers

Based on patient data obtained from the Cirrus OCT, ma-
chine learning classifiers were developed using the follow-
ing algorithms: Classification Tree (CTREE), Random For-
est (RAN), Bagging (BAG), AdaBoost M1 (ADA), Ensemble
Selection (ENS), Multilayer Perceptron (MLP), Radial Basis
Function (RBF), Naive-Bayes (NB), Linear Support Vector
Machine (SVMI), and Gaussian Support Vector Machine
(SVMg).

The CTREE is a classifier based on a disjunction (logical or
operation) of conjunctions (logical and operation) of con-
straints on the attribute values of instances (26-28). This
logical expression is usually represented as a tree struc-

ture, where each path from the root to a leaf represents
a conjunction of attribute values tests. The tree may have
many paths, and the tree itself represents the disjunction
of all its paths. Another way to see a decision tree is to
read it as a set of if-then rules (26). The classic algorithm
for constructing decision trees is the ID3 (28). The ID3 is a
recursive algorithm that creates the tree from the root to
the leaves. It uses information entropy as a heuristic rule to
choose the best attribute at each training step. Classifica-
tion trees are robust to errors or missing attribute values in
the training data.

The RAN is a classifier that works based on voting from a
set of decision trees. Each tree is constructed using a ran-
dom selection of features or input variables. After a large
number of trees is generated, a decision is obtained from
each tree, and the final decision corresponds to the most
voted decision. Random Forests are useful in problems
like medical diagnosis and document analysis, which have
many input variables (29).

The BAG is a method that uses voting as decision crite-
ria to predict the class of a given object. For example, if
the classifier is a decision tree, a set of decision trees is
generated using different random samples from a dataset.
These random samples, taken with replacement from the
training dataset, are named bootstrap samples. In the next
step, each decision tree predicts the object’s class and the
final result is the most voted class. This procedure is called
“bootstrap aggregating,” which is the origin of the acronym
bagging (30).

While bagging is based on a voting process to classify a
given object by using classifiers trained from bootstrap
samples, boosting considers a weighted combination of
results from several classifiers. The ADA (Adaptive Boost-
ing) algorithm is an interactive training method that uses a
weighted sample set and assigns higher weights for mis-
classified examples in the next iteration (Freund Y, Schap-
ire RE. Experiments with a new boosting algorithm. In: Pro-
ceedings of the 13th International Conference on Machine
Learning 1996; 148-56).

The ENS is a classifier constructed from a weighted aver-
age or voting from the results of a set of classifiers. In each
step of basic set construction procedure, the classifier that
maximizes the ensemble’s performance with respect to
an error metric is added to the set. Possible performance
metrics are accuracy, root mean square error, and receiver
operating characteristic (ROC) area. The process is re-
peated for a fixed number of iterations or until all possible
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classifiers have been used (Caruana R, Niculescu-Mizil
A, Crew G, Ksikes A. Ensemble selection from libraries of
models. In: Proceedings of the 21st International Confer-
ence on Machine Learning 2004; 137-44).

In MLP, a perceptron is a classifier that takes a vector of
attribute’s values of an object, calculates a weighted linear
combination of these values, and outputs 1 if the result is
greater than some threshold and -1 otherwise. Although a
single perceptron can represent many boolean functions,
MLP are used to express more complex functions. An MLP
has multiple layers of interconnected single units, forming
a feedforward multilayer network of perceptrons. The in-
ternal layers are called hidden layers. In order to be able to
represent highly nonlinear functions, the simple threshold
criteria are changed to the sigmoid function. The back-
propagation algorithm can be used to learn the connection
weights for a given fixed multilayer network. It uses gra-
dient descent to minimize the squared error between the
network output and the target values for the corresponding
inputs, as given in the training set (26, 31).

The RBF is a special type of feed-forward multilayer net-
work with 3 layers. The hidden layer uses as threshold cri-
teria a bell-shaped Gaussian function instead of sigmoid.
The RBF represents a hypersphere or hyperellipsoid in the
classification space, while the MLP represents a hyper-
plane (31).

In the Bayesian approach, a given object instance is as-
signed to the most probable class, given the attribute val-
ues that describe the instance. The challenge in this ap-
proach is to estimate the conditional probabilities. The NB
classifier uses a simplifying assumption that the attribute
values are conditionally independent given the target val-
ue. The simplified formula is just the product of the proba-
bilities for the individual attributes. An important difference
between the NB method and other classifiers is that there
is no explicit search through the space of possible models
for the classifier (26) (John GH, Langley P. Estimating con-
tinuous distributions in Bayesian classifiers. In: Proceed-
ings of the 11th Conf. Uncertainty in Artificial Intelligence
1995; 338-45).

The SVMIs are classifiers that use as models linear func-
tions or hyperplanes in a high-dimensional feature space.
A SVM is built from a set of vectors whose inner-product
with hyperplanes that separates the positive from the neg-
ative instances is constant (32, 33).

The SVMg is a classifier that uses a Gaussian radial basis
function instead of linear functions as classification sepa-

ration surface for the positive and negative instances (32,
33).

Initially, MLC training sessions were supervised with all
17 parameters of the SD-OCT. Subsequently, a back-
ward feature selection was used to find the minimal num-
ber of parameters that resulted in the highest area under
the ROC curves (aROC) for each classifier. The analysis
started with the evaluation of the classifier's performance
over the full-dimensional feature set containing the 17 SD-
OCT attributes. Sequentially, the attribute that presented
the lowest aROC, computed over the SD-OCT data alone,
was removed and the classifier’s accuracy was computed.
This process of dimension reduction, based on areas un-
der ROC curves of the SD-OCT parameters sorted in de-
scending order, was performed 16 times. It started with
the exclusion of the parameter with the lowest aROC and
stopped only when the parameter with the best aROC was
used. The criterion for evaluating the algorithms involved
the analysis of ROC curves generated from the results of
several classification tasks for each classifier.

The classifiers were developed using a machine learn-
ing environment software called Weka (34) version 3.7.0
(Waikato Environment for Knowledge Analysis, The Univer-
sity of Waikato, New Zealand). The examination data and
images were collected at the Department of Ophthalmol-
ogy, University of Campinas, and temporarily stored in a
local workstation. The data were transferred to the server
located in the Laboratory of Knowledge Engineering (KNO-
MA), in the Department of Computer Engineering of School
of Engineering of University of Sao Paulo.

To maximize the use of our collected data, the 10-fold
cross-validation resampling method was employed. Ac-
cordingly, all data (110 subjects enrolled in the study) were
randomly divided into 10 subsets, each containing approx-
imately the same proportion of healthy and glaucomatous
OCT thickness measurements. Nine subsets were used as
training data, while the remaining subset was used as test-
ing data. This process was performed 10 times, until each
of the 10 folders had been used as a test set. The test
results were averaged to estimate the classifier’s accuracy.

Statistical analysis

All analyses were performed using MedCalc software ver-
sion 11.0.1 (MedCalc Software, Mariakerke, Belgium).
Continuous variables were compared using the Student
t test, whereas categorical variables were analyzed using
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the chi-square or the Fisher exact test.

The ROC curves were obtained for all SD-OCT parameters:
average, 4 quadrants (superior, inferior, nasal, temporal),
and 12 clock-hours RNFL thickness measurements. The
aROCs obtained for each SD-OCT parameter and each
machine learning classifier, before and after optimization,
were compared using the z test.

Since multiple comparisons were made, p<0.01 was con-
sidered to be statistically significant.

RESULTS

A total of 110 eyes of 110 individuals were included in this
study. Among the 110 individuals, 62 patients had glau-
coma and 48 were healthy control subjects.

Table | demonstrates the clinical characteristics of the study
population. The mean age was 57.0+9.2 years for healthy
individuals and 59.9+9.0 years for glaucoma patients
(p=0.103). There was no significant difference between
the control and glaucoma groups regarding IOP (14.8+2.8
mmHg and 13.8+2.5 mmHg, respectively) (p=0.062), al-
though glaucoma patients were using a mean number of
2.2+1.2 medications to lower IOP. Mean MD values were
-4.1+2.4 dB for glaucoma patients and -1.5+1.6 dB for
healthy individuals (p<0.001). Among the glaucoma pa-
tients, 82.3% (n=51) were classified as having early VF dam-
age and 17.7% (n=11) as having moderate VF damage.
Table Il compares the mean RNFL thickness values in both
groups. Mean RNFL thickness measurements were signifi-

cantly lower in the glaucoma group, except for the 3, 4, 8,
and 9 o'clock positions.

The SD-OCT parameters with the greatest aROCs were as
follows: inferior quadrant (0.813; 95% Cl 0.727-0.881), av-
erage thickness (0.807; 95% CI1 0.721-0.876), 7 o'clock po-
sition (0.765; 95% CIl 0.674-0.840), and 6 o’clock position
(0.754; 95% CI 0.663-0.831) (Tab. |ll). For a fixed specificity
of 80%, the best sensitivities were observed with 7 o’clock
position (64.5%), average thickness (62.1%), inferior quad-
rant (61.3%), and superior quadrant (56.4%) (Tab. lll).

The aROCs with machine learning classifiers varied from
0.569 (CTREE; 95% CI 0.462-0.676) to 0.795 (SVMg; 95%
Cl 0.713-0.877) (Tab. IV) when trained with all parameters.
All classifiers performed best when trained with a small-
er numbers of parameters. When fewer parameters were
used, aROCs varied from 0.785 (ADA; 95% C1 0.701-0.869)
to 0.818 (BAG; 95% Cl 0.740-0.896) (Tab. V). The best
aROC obtained with BAG trained with 2 parameters (0.818)
was not significantly different from the aROC obtained with
the best single SD-OCT parameter (0.813) (p=0.93) (Fig. 1).

DISCUSSION

Many studies have been published assessing the sensi-
tivity and specificity of TD-OCT, and some compared the
diagnostic ability of TD-OCT and SD-OCT, demonstrating
that they show similar and good performances (9-13). The
MLC technigues have been employed with various tech-
nologies designed to perform structural and functional

TABLE | - DEMOGRAPHIC CHARACTERISTICS OF THE STUDY POPULATION

Healthy (n=48) Glaucoma (n=62) P
Age, y, mean = SD 57.0£9.2 59.9:0.0 0103
Age, y, range 45-82 43-78 -
Male: female, n (%) 23 (47.9): 25 (52.1) 31 (50): 31 (50) 0.830
Caucasian: African American, n (%) 37 (77.1): 11 (22.9) 46 (74.2): 16 (25.8) 0.461
VA logMAR, mean = SD 0.04+£0.09 0.1=01 0.003
SE. D, mean = SD 1.53£2.15 1.2+1.9 0.467
IOP, mmHg, mean = SD 14.8+2.8 13.822.5 0.062
Medications, mean + SD 0 2.211.2 <0.001
MD, dB, mean = SD -1.5216 -41:2.4 <0.001
PSD, dB, mean = SD 1.8+0.8 43224 <0.001

IOP = intraocular pressure; MD = mean deviation; PSD = pattern standard deviation; SE = spherical equivalent; VA = visual acuity.
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TABLE Il - MEAN RETINAL NERVE FIBER LAYER THICKNESS MEASUREMENTS (+ SD) OBTAINED BY SD-OCT IN BOTH

POPULATIONS
ocT Healthy (n=48) Glaucoma (n=62) P
Average (pm) 03.5:0.9 80.6+10.8 <0.001
Quadrant, pm
Temporal 63.120.7 56.6+12.9 0.004
Superior 115.1£21.5 100.9£17.4 <0.001
Nasal 7274107 65.8+0.8 <0.001
Inferior 121.0=171 99.4:17.5 <0.001
Clock hour, pm
1 104.0+18.5 91.4+191 <0.001
2 90.7+16.9 77.6+13.3 <0.001
3 61.2=10.2 58.6+10.4 0188
4 66.1+12.5 61.1=13.0 0.047
5 90.6:20.4 87.4z16.8 <0.001
6 133.3+25.2 109.4+24 4 <0.001
7 130.1+23.7 101.4+£315 <0.001
8 63.6+12.1 57.9+16.5 0.050
9 50.9210.7 46.5x14.0 0.074
10 75.0+13.9 65.2+14.7 <0.001
1 124.3+221 103.5+24.9 <0.001
12 123.3+26.1 107.6=24.8 0.001

OCT = optical coherance tomography; SD-OCT = spectral domain optical coherence tomography.

TABLE Ill - AREAS UNDER THE RECEIVER OPERATING CHARACTERISTIC CURVE (AROC) FOR EACH SD-OCT PARAM-
ETER AND SENSITIVITIES (%) WITH FIXED SPECIFICITIES OF 80% AND 90%

OoCT aROC (95% CI) Specificity 80% Specificity 90%
Average thickness 0.807 (0.721-0.876) 621 54.0
Quadrant
Temporal 0.675 (0.579-0.761) 50.0 331
Superior 0.737 (0.645-0.816) 56.4 46.7
Nasal 0.685 (0.590-0.771) 49.2 26.6
Inferior 0.813 (0.727-0.881) 61.3 53.2
Clock hour
1 0.703 (0.608-0.786) 45.2 208
2 0.723 (0.630-0.804) 51.6 347
3 0.574 (0.476-0.668) 2038 226
4 0.605 (0.507-0.696) 29.0 1.3
5 0.671 (0.575-0.757) 435 274
] 0.754 (0.663-0.831) 47.6 339
7 0.765 (0.674-0.840) 64.5 387
8 0.631 (0.534-0.721) 427 27.4
9 0.625 (0.527-0.715) 44.3 36.3
10 0.699 (0.604-0.783) 50.8 42.0
1" 0.740 (0.648-0.819) 40.3 339
12 0.672 (0.576-0.759) 387 21.0

Cl = confidence interval, OCT = optical coherance tomography; SO-OCT = spectral domain optical coherence tomography.
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TABLE IV - AREAS UNDER THE RECEIVER OPERATING CHARACTERISTIC CURVE (AROC) OBTAINED WITH MACHINE
LEARNING CLASSIFIERS AND SENSITIVITIES (%) WITH FIXED SPECIFICITIES OF 80% AND 90%

MLC aROC (95% Cl) Specificity 80% Specificity 90%
BAG 0.752 (0.662-0.842) 64.5 403
NB 0.788 (0.704-0.872) 66.1 56.4
SVMI 0.788 (0.704-0.872) 62.9 56.4
SVMg 0.795 (0.713-0.877) 62.9 56.4
MLP 0.591 (0.485-0.697) 50.7 516
RBF 0.672 (0.572-0.772) 57.2 50.0
RAN 0.758 (0.669-0.847) 61.3 4638
ENS 0.721 (0.627-0.815) 73.4 46.8
CTREE 0.569 (0.462-0.676) 50.7 52.4
ADA 0.744 (0.653-0.835) 621 50.0

ADA = Ada Boost M1; BAG = Bagging; Cl = confidence interval; CTREE = Classification Trees; ENS = Ensemble Selection; MLC = machine learning classifier; MLP =
Muitilayer Perceptron:; NB = Naive-Bayes; RAN = Random Forest; RBF = Radial Basis Function; SVYMI = Linear Support Vector Machine; SYMg = Gaussian Support

Vector Machine

TABLE V - AREAS UNDER THE RECEIVER OPERATING
CHARACTERISTIC CURVE (AROC) OBTAINED
WITH MACHINE LEARNING CLASSIFIERS
TRAINED WITH SOME SD-OCT PARAMETERS

MLC aROC (no. parameters) 95% ClI

BAG 0.818(2) 0.740-0.896
NB 0.817 (2) 0.739-0.895
SVMI 0.815(2) 0.737-0.893
SVMg 0.813 (2) 0.734-0.892
MLP 0.804 (1) 0.723-0.885
RBF 0.801 (1) 0.720-0.882
RAN 0.797 (7) 0.715-0.879
ENS 0.797 (1) 0.715-0.879
CTREE 0.789 (1) 0.706-0.872
ADA 0.785 (2) 0.701-0.869

ADA = Ada Boost M1; BAG = Bagging; Cl = confidence interval; CTREE = Clas-
sification Trees; ENS = Ensemble Selection; MLC = machine learning classifier;
MLP = Multilayer Perceptron; NB = Naive-Bayes; RAN = Random Forest; RBF =
Radial Basis Function; SD-OCT = spectral domain optical coherence tomogra-
phy; SVMI = Linear Support Vector Machine; SVMg = Gaussian Support Vector
Machine.

evaluation of glaucoma, including TD-OCT (15, 17, 19,
23), HRT (18, 20, 22), GDx (16), and visual field (14, 19-
22,24, 25).

Although 3 groups (15, 17, 23) have employed TD-OCT
in conjunction with MLCs, there is no study evaluating
the use of MLCs along with SD-OCT data. Bizios et al
(17) applied a nonlinear dimensionality reduction meth-
od based on manifold learning for the transformation of
Stratus OCT A-scan measurements, and optimized 2
MLCs (MLP and SVM) for the classification of OCT test

—

enBTAT;

Fig. 1 - Areas under the receiver operating characteristic curve
(aROC) of the best classifier trained with the number of spectral do-
main optical coherence tomography (SD-OCT) parameters which
allowed the best performance (BAG = 0.818) and aROC of the best
SD-OCT parameter (I = inferior quadrant = 0.813) (p=0.93).

data. The authors observed that, despite differences in
the way MLP and SVM perform classification tasks, both
methods were successful in recognizing pertinent pat-
terns in the training data and applying this knowledge
to classify new data, achieving similar performance. The
aROCs were 0.982 for MLP (95% CI| 0.966-0.999) and
0.989 for SVM (95% CI 0.979-1.0). In this study, patients
with visual field damage (MD =-12 dB) corresponding
to glaucomatous changes in the ONH and/or the RNFL
judged by examination of photographs were included.
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Burgansky-Eliash et al (15) used the Stratus OCT and
showed that the largest aROC among the RNFL param-
eters was obtained with average thickness (0.938) and
that the best classifier was the SVM using 8 parameters
(aROC=0.981). Similar to our findings, they demonstrat-
ed that the reduction in the number of OCT RNFL thick-
ness parameters used by MLCs can yield improvements
in classification performance. Furthermore, the accura-
cies and sensitivities obtained with the best individual
parameter and with the classifiers were not significantly
different (p=0.05), a finding that we also observed in our
series.

To our knowledge, this study was the first to use MLCs
with data obtained from SD-OCT. We compared the
performance of SD-OCT parameters and MLCs in dis-
criminating between healthy and glaucomatous eyes.
The best individual parameter was inferior quadrant
(aROC=0.813), the best classifier trained with all OCT
parameters was SVMg (aROC=0.795), and the best clas-
sifier trained with some SD-OCT parameters was BAG
(aROC=0.818). Although the aROC was slightly higher
for this classifier, the difference was not statistically sig-
nificant when compared to inferior quadrant (p=0.93).
Hence, there was no significant difference in the diag-
nostic ability of the MLCs and the individual parameters
of the OCT. Complex machine classifiers that use numer-
ous input parameters tend to perform better in larger
databases (15). Our sample size was probably small to
allow the use of all SD-OCT parameters.

Comparisons across studies are very difficult, due to dif-
ferences in population demographics, in the definition
and severity of glaucoma, and because very few stud-
ies used OCT parameters with MLCs, and none of them
with SD-OCT. The diagnostic ability of the parameters
tested in this study was lower when compared with some
previously published studies, which can be attributed to
several reasons. First, a large proportion (82.3%) of our
patients had early glaucomatous VF damage. Second,
differences in mean age between the groups may also
influence the accuracy of MLCs. Although age was not
included in the training of the MLCs used by Bizios et al
(17) and Burgansky-Eliash et al (15), it is well known that
a reduction in RNFL thickness occurs with age, favoring
the diagnosis of glaucoma in older patients.

In fact, the study by Huang and Chen (23), where patients
had early glaucomatous damage (MD>-6 dB), and where
there was no significant difference in age between the

glaucoma and control groups (p=0.07), showed aROCs
similar to ours. The inferior quadrant thickness measured
with the Stratus OCT was also the best individual pa-
rameter for differentiating between normal and glauco-
matous eyes (aROC=0.832). The aROCs were 0.824 for
linear discriminant analysis (LDA), 0.849 for Mahalanaobis
distance, and 0.821 for MLP. Principal component analy-
sis (PCA) was performed on 25 Stratus OCT parameters
and the results were reprocessed by LDA, Mahalanobis
distance, and MLP, generating an improvement in the
performance for each classifier, increasing aROCs to
0.915, 0.991, and 0.874, respectively. Interestingly, we
attempted to use PCA in our series and were unable to
improve our results.

In conclusion, the current study demonstrated that SD-
OCT showed good diagnostic accuracy in a group of pa-
tients with early to moderate glaucoma. The MLCs did
not improve the sensitivity and specificity of SD-OCT
for the diagnosis of glaucoma in this series. Other stud-
ies including functional parameters in the training of the
classifiers should be performed in order to evaluate if this
association leads to increased diagnostic accuracy.
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