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Resumo

Introducao: O Edema Macular Diabético (EMD), um inchaco na area central da
retina resultante da oclusdo vascular, € uma das consequéncias da retinopatia
diabética (RD). No entanto, ferramentas atuais utilizadas para seu diagndstico,
como a Tomografia de Coeréncia Optica (OCT), que traz em seu contexto dados
para auxiliar no diagnéstico de doengas maculares e glaucoma, requerem expe-
riéncia médica significativa para a confirmacao dos fenétipos. Por isso, ferramen-
tas de Inteligéncia Artificial (IA) para apoiar a tomada de decisdo em tal contexto
sao naturalmente bem-vindas. Objetivos: Desse modo, a intencdo da autora
deste trabalho é a de descrever uma nova estratégia baseada em Inteligéncia
Artificial (IA) para apoiar a deteccédo e o pré-diagnéstico de EMD, analisando
caracteristicas oriundas da Tomografia de Coeréncia Optica (OCT) utilizando a
Paraconsistent Feature Engineering (PFE). Materiais e Métodos: Foram anali-
sados subconjuntos de 21 caracteristicas descritas no OCT setting Macula Map
A X-Y, além da acuidade visual, do parametro diagnéstico, da idade, da indicacao
do olho sob analise e do género, totalizando 26 caracteristicas, num total de 700
exames, divididos em dois cenarios, com duas ou seis classes, isto é, fenétipos
diferentes. Especificamente, baseado na PFE e na comparagao dos classificado-
res Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbourhoods (KNN), Decision
Trees (DTREE) e Logistic Regression (LR), para formular uma estratégia que visa
ajudar os clinicos no pré-diagndstico do EMD. Resultados: A analise baseada
em PFE encontrou efetivamente caracteristicas representativas dominantes que
permitiram acuracias de classificacao relevantes com base na SVM. Conclusao:
Os resultados obtidos comprovam a possibilidade do uso da PFE na detecgao
automatica inteligente do EMD, em funcéo da selegéo provida nas caracteristi-

cas pela PFE, provendo uma contribuicao ao estado-da-arte na area.

Palavras-chaves: 1. Predicao; 2. Inteligéncia Artificial; 3. Edema de Macula;

4. Paraconsistent Feature Engineering



Abstract

Introduction: Diabetic Macular Edema (EMD), a swelling in the central area of
the retina resulting from vascular occlusion, is one of the consequences of dia-
betic retinopathy (RD). However, current tools used for its diagnosis, such as Op-
tical Coherence Tomography (OCT), which provides data to aid in the diagnosis
of macular diseases and glaucoma, require significant medical expertise to con-
firm phenotypes. Therefore, Artificial Intelligence (IA) tools to support decision-
making in such a context are naturally welcome. Obijectives: Thus, the inten-
tion of the author of this work is to describe a new strategy based on Artificial
Intelligence (IA) to support the detection and pre-diagnosis of EMD, analyzing
features originating from Optical Coherence Tomography (OCT) using Paracon-
sistent Feature Engineering (PFE). Materials and Methods: Subsets of 21 fea-
tures described in the OCT setting Macula Map A X-Y were analyzed, in addition
to visual acuity, diagnostic parameter, age, indication of the eye under analysis
and gender, totaling 26 features, in a total of 700 exams, divided into two scena-
rios, with two or six classes, that is, different phenotypes. Specifically, based on
the EFP and the comparison of the Support Vector Machine (SVM), K-Nearest
Neighbourhoods (KNN), Decision Trees (DTREE) and Logistic Regression (LR),
to formulate a strategy that aims to help clinicians in the pre-diagnosis of EMD.
Results: The PFE-based analysis effectively found dominant representative fea-
tures that allowed relevant classification accuracies based on SVM. Conclusion:
The results obtained prove the possibility of using PFE in the intelligent automatic
detection of EMD, due to the selection provided in the features by PFE, providing

a contribution to the state-of-the-art in the area.

Keywords: 1. Prediction; 2. Artificial Intelligence; 3. Macula Edema;

4. Paraconsistent Feature Engineering



1 Introducao

1.1 Contextualizacao

O Edema Macular (EM), inchago na regido central da retina devido a oclu-
séo vascular, € uma das complicagdes da retinopatia diabética (RD). Consequen-
temente, o Edema Macular Diabético (EMD) é caracterizado por espessamento
da retina e acumulo de liquido intrarretiniano causado por permeabilidade vascu-
lar anormal e vazamento na retinopatia diabética e diabetes mellitus. E uma das
principais causas de cegueira entre adultos em idade ativa. Resultante do ex-
cesso prolongado de agucar no sangue, forcando os vasos sanguineos oculares
a absorver mais liquido, o EMD ja afetou milhares de pessoas no mundo todo V.

Apesar do numero expressivo de individuos portadores de EMD, as ferra-
mentas atuais utilizadas para seu diagnéstico, como a Tomografia de Coeréncia
Optica (OCT) e seu pacote de software associado, sdo capazes de oferecer ape-
nas dados de apoio para 0 medico estudar e fundamentar uma decisao. Apro-
veitando da revisao das técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) atualmente dispo-
niveis, realizada por Shahriari et al.®

O presente trabalho visa detectar o EMD por uma abordagem inovadora.

1.2 Justificativa do Estudo

A possibilidade de utilizar métodos de |A para o pré-diagnéstico do EMD é,
claramente, de extrema valia para melhorar a qualidade de vida das pessoas que

convivem com a referida condicao patologica. Além disso, observa-se que as es-



timativas fornecidas pelos métodos tradicionais, ou seja, os parametros oriundos
do OCT, colocam toda a interpretacao nas maos do profissional de saude que
lida com o diagnéstico. Desse modo, a pesquisa proposta, abrindo caminho para
aplicar estratégias de |IA na solugdo de um problema de interesse para a Oftal-
mologia, constitui uma contribuicdo relevante na area. Adicionalmente, o uso
de uma base de dados oriunda de centenas de exames realizados com o OCT
permite assegurar a realizagao da pesquisa. (Figura 1) Sobretudo, evita a perda
de sequéncia nos segmentos do trabalho em funcao da falta de controle sob a
dedicacao e colaborag¢ao dos pacientes envolvidos.

Portanto, é altamente desejavel conseguir uma estratégia de |A para reali-
zar classificagdes no ambito dos tratamentos oftalmoldgicos. Entretanto, observa-
se que tais diagnosticos tém sido concentrados no escopo da andlise clinica e,
desse modo, diferentemente das técnicas atualmente utilizadas e com base na
Engenharia Paraconsistente de Caracteristicas (PFE) ©, pode-se aplicar e com-
parar diferentes modelos inteligentes que poderéo auxiliar no pré-diagnéstico do

EMD.

1.3 Objetivos

O objetivo deste estudo é estabelecer qual dos modelos inteligentes base-
ados na Engenharia Paraconsistente de Caracteristicas (PFE) podem ser aplica-
dos em casos de EMD e, também, comparar os modelos inteligentes na carac-

terizacao do pré-diagnéstico de EMD.
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2 Revisao da Literatura

Visando viabilizar esta revisao de literatura, registra-se que foi realizada a
busca por artigos cientificos, publicados a partir de 2016 em periédicos naci-
onais e internacionais da area de Oftalmologia, em bases de dados, incluindo
Periédicos da CAPES, Google Académico, PubMed e no Clarivate Analytics.
A pesquisa retornou diversos registros cujos temas especificos envolvem uma
variedade de areas dentro da Oftalmologia, como classificacdo de retinopatias,
edema macular diabético, glaucoma e retinite toxoplasmica. Além disso, foram
abordados tépicos relacionados ao desenvolvimento de algoritmos de inteligén-
cia artificial e aprendizado de maquina para diagndstico e classificacao de do-
encas oculares, engenharia de recursos paraconsistentes, padronizagdo de me-
didas clinicas e andlise de dados biomédicos. No entanto, nenhum dos artigos
encontrados trata do pré-diagnéstico do EMD com base na PFE. Apesar dessa
lacuna, apresenta-se a seguir um resumo dessas abordagens cientificas.

No inicio da revisao de literatura, Gulshan et al. (2016) objetivaram aplicar
aprendizado profundo para criar um algoritmo que detecte automaticamente reti-
nopatia diabética e edema macular diabético em fotografias de fundo de retina.
Os autores utilizaram redes neurais convolucionais profundas para classificar
imagens de retina, centradas na macula, foram coletadas retrospectivamente
de fontes nos EUA e india, resultando em um conjunto de desenvolvimento de
128.175 imagens. A validagao ocorreu em dois conjuntos de dados: EyePACS-1

(9.963 imagens) e Messidor-2 (1.748 imagens). O algoritmo mostrou alta sen-



sibilidade (90,3% a 97,5%) e especificidade (93,4% a 98,5%) na deteccao de
retinopatia diabética referenciavel e edema macular.

Em revisao realizada por Fenner et al., em 2018, objetivaram explorar e
avaliar técnicas automatizadas de avaliacdo de imagens para a detecgao de reti-
nopatia diabética (RD).® Foram utilizadas redes neurais convolucionais (CNNs)
dentro do campo de deep learning (DL) para interpretar imagens retinais, compa-
rando os resultados com classificadores humanos e ajustando automaticamente
em caso de erro. As caracteristicas do estudo incluem a aplicacao de DL para
identificar RD referivel sem necessidade de pré-programagao de caracteristicas
especificas da RD. Incluem algoritmos de DL capazes de detectar caracteristi-
cas como microaneurismas em imagens de fundo de olho. O tamanho da base
de dados utilizada € substancial, aproveitando conjuntos de dados multiétnicos
para o treinamento e teste dos algoritmos. Os resultados alcancados sao nota-
veis, com sensibilidades e especificidades geralmente superiores a 90% e 95%,
respectivamente. A precisdo preditiva negativa dos algoritmos atuais para detec-
cao de RD é superior a 99%, indicando uma probabilidade inferior a 1% de falha
na detec¢do de RD grave, retinopatia diabética proliferativa (RDP) ou edema
macular (EMD). Além disso, alguns algoritmos foram testados com sucesso na
deteccdo de outras doencas oculares, como glaucoma e degeneracdo macular
relacionada a idade (AMD).

Ahuja e Halperin (2019) avaliaram a aplicagao da Inteligéncia Artificial (1A)
na Oftalmologia, especialmente, em doengas da retina como a retinopatia dia-

bética (RD) e a degeneracdo macular relacionada a idade (DMRI), utilizando-se



de técnicas de aprendizado profundo (deep learning - DL) para andlise de ima-
gens de tomografia de coeréncia 6ptica (OCT).® Em adicéo, permitindo identi-
ficar, localizar e quantificar caracteristicas patolégicas, utilizando-se de técnicas
que incluem redes neurais convolucionais (CNN) que, através de mdultiplas cama-
das, aprendem a detectar padrées em grandes conjuntos de dados de imagem.
Os classificadores utilizados s&o baseados em modelos de DL que extraem e
classificam caracteristicas diretamente das imagens. A base de dados varia
conforme o estudo, mas geralmente envolve milhares de imagens OCT rotula-
das para treinar e validar os modelos. Por exemplo, um estudo de Kim et al.
(2017) utilizaram trés tipos de registros (camada de fibras nervosas da retina,
parametros de campo visual e exame oftalmoldgico geral) para atingir alta preci-
sdo na classificagao de glaucoma.” Os resultados alcangados demonstram alta
precisao e especificidade dos modelos de IA na deteccao e classificacao de do-
encas oculares. Modelos como o desenvolvido por Ahn et al.(2018) alcangaram
uma precisdo de 92,2% apenas com fotografias de fundo de olho, mostrando
grande potencial para a triagem em larga escala e assisténcia no diagnostico por
oftalmologistas.®

Em 2019 Ting et al. apresentaram uma revisdo abrangente dos avangos
em sistemas de aprendizado profundo (DL) aplicados a oftalmologia. Discute-
se o potencial desses sistemas para revolucionar o diagnéstico e a triagem de
condigcdes oculares, como RD e DMRIL.® A implementacdo de Redes Neurais
Convolucionais (CNNs - Convolutional Neural Networks) é destacada por sua

capacidade de classificar doengas oculares com precisao através da andlise de



imagens de fundo de olho e tomografia de coeréncia 6ptica (OCT). O texto deta-
Ilha o uso de conjuntos de dados significativos, como EyePACS-1 e Messidor-2, e
enfatiza o treinamento e teste do sistema de DL em um conjunto diversificado de
mais de 100.000 imagens de retina de varias etnias. Os resultados demonstram
que os sistemas de DL alcangaram um desempenho diagnéstico clinicamente
viavel, evidenciado por sua alta sensibilidade e especificidade na identificacao
de doencas oculares significativas.

Kuwayama et al. em 2019, empregaram técnicas de aprendizado profundo
com redes neurais convolucionais (CNN) para analisar imagens de OCT para a
detecgcédo automatizada de doencgas coriorretinianas, o estudo incluem a utiliza-
cdo de 1.200 imagens de OCT diagnosticadas por um especialista em retina."
Destas, 1.100 imagens foram usadas para treinamento, aumentadas para 59.400
através de técnicas de espelhamento horizontal, rotagao e translagao. As 100
imagens restantes foram usadas para avaliar 0 modelo treinado. Os classifi-
cadores utilizados sdo modelos CNN treinados para identificar e classificar ca-
racteristicas patolégicas em imagens de OCT. A base de dados inclui imagens
de OCT de olhos normais e com diversas doengas maculares, como degenera-
¢ao macular relacionada a idade (AMD), retinopatia diabética (RD) e membranas
epirretinianas (ERM). Os resultados alcangados mostraram que o modelo de de-
teccdo automatizada de doencgas acertou a doenga candidata principal em 83%
das imagens e a segunda candidata em 7%. A precisdo e o recall do modelo
CNN variaram entre 0,75 e 1,00 para diferentes doencas, demonstrando a viabi-

lidade do uso de |A para a detecgao automatizada de doengas maculares a partir



de imagens de OCT.

Diferentemente, Cabanes et al. forneceram valores de referéncia para a es-
pessura das camadas maculares, utilizando o Algoritmo de Polo Posterior (PPA)
do dispositivo Spectralis SD-OCT, analisando as correlagdes com idade, género
e comprimento axial.’" A técnica utilizada foi a Tomografia de Coeréncia Optica
(OCT) com o PPA, que permite a segmentacao automatica das camadas ma-
culares. A base de dados foi composta por 300 olhos de sujeitos saudaveis,
com idades entre 18 e 84 anos. Os resultados mostraram correlagdes negativas
significativas entre a idade e a espessura da maioria das camadas maculares.

No trabalho apresentado por Liu et al. em 2021, validaram um sistema de
aprendizagem profunda (DLS) para detectar Edema Macular Diabético (EMD)
em fotografias de fundo de olho coloridas (CFP), utilizando como referéncia a
espessura da retina e a presenca de fluido obtidos por OCT tridimensional.('?
O DLS foi desenvolvido e treinado com conjuntos de dados da Tailandia, Reino
Unido e Estados Unidos. E uma validagéo foi realizada utilizando 3.060 olhos
Unicos de 1.582 pacientes em populacdes de triagem da Austrélia, india e Tai-
landia, e, separadamente, validado em populagdes de triagem com 698 olhos de
537 pacientes do Reino Unido. Em comparacao com especialistas, o DLS de-
monstrou maior especificidade (80%) e sensibilidade (81%) em um conjunto de
dados abrangendo vérios paises; especificidade (80%) e sensibilidade (100%)
em dados do Reino Unido. Conclui-se que o DLS supera especialistas na de-
teccdo de EMD, reduzindo encaminhamentos falso-positivos e aliviando a carga

sobre os cuidados oftalmolégicos especializados.



A colaboracéo internacional do grupo de trabalho para a padronizacédo da
nomenclatura de Uveite (SUN) tem como principal objetivo determinar critérios
de classificacao para a retinite toxoplasmica utilizando aprendizado de maquina
para analisar casos de retinites posteriores infecciosas e panuveites infecciosas.
A principal técnica utilizada foi 0 aprendizado de maquina, especificamente, a re-
gresséao logistica multinomial, a coleta e sele¢cdo de casos foram inseridas em
um banco de dados preliminar e revisadas para sele¢édo no banco de dados fi-
nal utilizando técnicas de consenso formal. Apenas casos com supermaioria (>
75%) foram mantidos. O banco de dados final foi separado em conjuntos de trei-
namento (~ 85%) e validacao (~ 15%), para o aprendizado de maquina. A base
de dados consistiu em 803 casos de uveites posteriores infecciosas/panuveites,
incluindo 174 casos de retinite toxoplasmica. Destes, 213 casos de retinite to-
xoplasmica foram coletados, e 174 (82%) alcangaram supermaioria no acordo
do diagnostico e foram utilizados na fase de aprendizado de maquina. Nos re-
sultados, a precisado geral para uveites posteriores infecciosas/panuveites foi de
92,1% no conjunto de treinamento e 93,3% no conjunto de validagcdo, mostrando
a eficacia do uso de aprendizado de maquina para este proposito.

Com os objetivos de padronizar valores para espessura e volume retini-
ano e espessura coroidal, e analisar a relacao desses parametros com idade,
sexo e comprimento axial do globo ocular na populacéo brasileira. O trabalho
apresentado por Lucena em 2023, utilizou-se da OCT de dominio espectral (SD-
OCT) para medigdes néo invasivas e confidveis da retina e coroide.™ A amostra

incluiu individuos voluntérios, entre 18 e 70 anos de idade, divididos por faixa
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etaria, sendo 211 individuos (102 homens e 109 mulheres), com medidas de es-
pessura e volume da retina e espessura da coroide. Os dados foram analisados
em relacao a variaveis como idade, sexo e comprimento axial do globo ocular
(AXL). Nos resultados, os homens apresentaram espessura e volume de retina
maiores que mulheres. A espessura e volume da retina tendem a diminuir com
a idade, exceto no subcampo central. A espessura da coroide também diminui
com a idade e com AXL maiores.

Avaliar a precisao diagnostica da quantificagao automatizada do volume de
fluido macular central (CMFV) utilizando tomografia de coeréncia 6ptica (OCT)
para o edema macular diabético (EMD), foi o objetivo de You et al. (2021) onde
envolveram a aplicagdao de um algoritmo de aprendizado profundo para quantifi-
car automaticamente os volumes de fluido em varreduras volumétricas de angio-
grafia OCT (6x6 mm), totalizando 215 pacientes com diabetes, dos quais um olho
de cada paciente foi examinado, os resultados mostraram que o volume de fluido
macular central (CMFV) quantificado por aprendizado profundo apresentou uma
area sob a curva ROC (AUROC) mais alta em comparagdo com a espessura do
subcampo central (CST) para o diagnoéstico de EMD.® Isso sugere que a quan-
tificacdo automatizada do volume de fluido € um modelo melhor para identificar
EMD em comparacdo com a medicdo da espessura do subcampo central.

Wang et al. empregaram a técnica de DeeplLab, combinada com OCT, para
identificar com precisao as areas afetadas pelo edema, com objetivo de desen-
volver e avaliar um método automatizado de segmentacao de edema macular

utilizando redes neurais profundas. As principais caracteristicas do estudo in-
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cluem a utilizacao de imagens OCT para treinar, validar e testar os modelos, com
um total de 5676 imagens, distribuidas em 3460 imagens para a fase de treina-
mento, 1163 para validagdo e 1053 para testes.® Os resultados demonstraram
que o OCT-DeepLab superou os métodos tradicionais de segmentagdo, como
os modelos C-V e SBG, em métricas de precisao, sensibilidade, especificidade
e F1-score. O OCT-DeeplLab obteve uma precisdo de 95.79%, sensibilidade de
95.16%, especificidade de 97.31% e F1-score de 95.43%, evidenciando uma
performance superior na segmentacao automatica de edema macular.

Varadarajan et al. (2020) utiliza aprendizado profundo com a rede neural
convolucional Inception-v3 para prever edema macular diabético de envolvimento
central (ci-EMD) a partir de fotografias de fundo de olho obtidas por OCT.“” Esse
avango é significativo, pois permite uma previsao precisa do grau de ci-EMD
diretamente a partir de imagens monoscoépicas do fundo ocular, aprimorando a
eficiéncia e a precisao no diagnéstico de condi¢cdes oculares graves.

No trabalho de Moraes et al., um algoritmo de aprendizado profundo, fa-
zendo uma analise quantitativa de OCT para uma doencga de retina, chamada
degeneragdo macular relacionada a idade neovascular e utilizando também a
acuidade visual, destaca a importancia de segmentar recursos diferentes na var-
redura de volume de OCT."®

No estudo de Almeida Jr. et al. (2021), o ceratocone, uma doenga corneana
progressiva multifatorial, caracterizada patologicamente por fatores-chave geneé-
ticos, bioquimicos e ambientais e, consequentemente, a ectasia corneana (EC)

€ caracterizada por uma distor¢ao progressiva da curvatura da cérnea, num total
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de 777 amostras, utilizando um conjunto de 52 caracteristicas fornecidas pelo
Pentacam, utilizando-se de uma nova estratégica de Inteligéncia Artificial (I1A)
baseada na PFE e Support Vector Machine (SVM), mostrando total eficacia no
auxilio ao diagnostico auxiliado por 1A.(®

Adicionalmente, registra-se que alguns artigos investigaram o impacto da
IA na oftalmologia, abordando tanto as aplicacdes atuais quanto as perspectivas
futuras. Os autores exploram amplamente as aplicagoes da IA em diagnédsticos
retinianos e inovagdes futuras.®2” No mesmo sentido, o estudo de Sengupta et
al. focaram no uso de deep learning em imagens de fundo de olho, criticando
suas limitacdes e destacando seu potencial diagnéstico.® Teikari et al. abor-
daram a integracdo de deep learning em dispositivos de imagem oftalmolégica,
melhorando a precisédo diagndstica em tempo real.®

O estudos concentraram-se na aplicacao da |IA para o edema macular dia-
bético, destacando avangos na medicina de precisdo e classificacio de risco.®*
Estes compartilham pontos comuns significativos em relacdo a metodologia e
aos modelos utilizados na aplicagao da |A na oftalmologia. Todos eles empre-
gam técnicas de deep learning, tais como redes neurais convolucionais (CNNSs),
para analisar imagens oftalmoldgicas, aproveitando a capacidade dessas redes
de processar e interpretar dados visuais com alta precisdo. Sengupta et al.
e Wu et al. ® destacaram a eficacia das CNNs na deteccéo e classificacédo de
condicoes oftalmoldgicas a partir de imagens de fundo de olho. Tais estudos
utilizam grandes bases de dados de imagens retinianas para treinar e validar os

modelos de IA, garantindo a robustez e a generalizagdo dos resultados.
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Nos estudos revisados, a validagdo cruzada é comumente utilizada para
avaliar a performance dos modelos, assegurando a confiabilidade dos resulta-
dos obtidos. Apesar desses pontos em comum, os artigos diferem significati-
vamente em seus focos especificos e nas particularidades metodolégicas. En-
guanto Schmidt-Erfurth et al. @ e Hogarty et al. ©@", por exemplo, ofereceram
uma visao abrangente das aplicacdes da IA na Oftalmologia, abordando uma am-
pla gama de condigdes oftalmoldgicas e tecnologias, Longhui et al. @ e Wu et al.
@) focam especificamente no edema macular diabético, aplicando metodologias
de |A para Medicina de precisao e classificagdo de risco. Complementarmente,
Hogarty et al. (2020) exploraram o uso de smartphones como dispositivos clini-
cos, analisando sua viabilidade técnica e aceitagéo clinica; aspectos que diferem
dos demais estudos.®

Diante da Revisao Bibliografica apresentada, apés uma analise detalhada
da atual literatura académica nota-se que ndo ha precedentes da abordagem es-
pecifica da aplicagédo de modelos de A para o pré-diagnéstico de EMD com base
na PFE. A pesquisa proposta nao apenas preenche uma lacuna significativa no
conhecimento cientifico atual, mas também representa um avango substancial
nas metodologias de diagnéstico precoce de condi¢des oftalmolégicas comple-
xas. Ao explorar novas possibilidades para a deteccao e avaliacdo do EMD; este
trabalho contribui de maneira singular para o campo da Oftalmologia e da IA.
Além disso, os resultados esperados desta tese podem abrir novas perspectivas
para o uso de Inteligéncia Artificial na &rea médica, oferecendo uma ferramenta

eficaz e acessivel para profissionais de saude. A inovacao reside nao apenas
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na abordagem metodolégica, mas também na capacidade de integrar tecnolo-
gias avangadas para melhorar os resultados clinicos e a qualidade de vida dos
pacientes. Desse modo, a aplicagdo e comparacao dos modelos de |A experi-
mentados neste estudo, objetivando o pré-diagnéstico do EMD com base na PFE

é, de fato, inovadora, conforme descrito doravante.
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3 Material e Método

Neste Capitulo, sdo apresentados os Materiais e Métodos especialmente
utilizados para a construcao da técnica proposta. As explicacoes estao comple-
mentadas por meio de algoritmos, diagramas, figuras, tabelas e outros elementos
graficos.

O algoritmo projetado para processar e classificar o conjunto de dados dis-
poniveis, detalhados a seguir, foi chamado de AlgEdema, conforme apresentado

adiante, ilustrado na Figura 2 e detalhado na sequéncia.

INiClO

PASSO S ;: - PASSO S;: PASSO S,:
separacao dos PASI.S 0 Sf' avaliacao registro
dados da base az 'c::_flazo dos classificadores e discussao

propria a com validagéo cruzada dos resultados
FIM.

Figura 2: A sequéncia de passos para o método proposto, a qual caracteriza o Algoritmo
AlgEdema.

Para executar o Algoritmos AlgEdema, a base de dados associada a ele
conta com 700 instancias, ou seja, exames, e 26 atributos, isto €, features para
cada instancia. Os exames do Centro de Pesquisa Rubens Siqueira, foram pre-
viamente laudados pelo orientador deste trabalho, Prof. Dr. Rubens Siqueira,
assim como, pela sua equipe, com base nas imagens oriundas do Tomdgrafo de
Coeréncia Optica da Nidek, modelo RS-3000 Advance 2, conforme ilustrado nas

Figuras 3, 4 e 5.
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Patient ID: Name : History: Comment (s8) :

3/23/195% 66year h (Female)

Version( F/S ) Date 8QT 85I 510 Ffocus[D] Axial[mm]
L 670034 21098/2.10.00 8/7/2020 11:14:30 4/5 6/10 Wide 40.00 Gullstrand
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1.760.600.390.622.26
Lo ess
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Sist oz omm ™™
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Deviation Map

For Us= Demo Only
Surface [IS/0S] Surface [RPE/BM]

&

Surface [ILM]

Signature: NAVIS-EX 17,0 rd
Page: 171
Create Date: 10/23/2020 [NIDEK]

Figura 3: Imagem-exemplo de um exame OCT, com EMD.

Figura 4: Imagens capturadas durante um exame OCT.
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Figura 5: Quadro de Snellen ?”, usado durante os exames da retina.
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- INiclO
* PASSO S ,: As features da base de dados séo preparadas para uso.

- PASSO S,: A Engenharia Paraconsistente de Caracteristicas (PFE) ©

€ usada para classificar as features mais relevantes.

» PASSO S;: As features selecionadas da etapa anterior alimentam, se-
paradamente, os classificadores avaliados, ou seja, Support Vector Ma-
chine (SVM) 23 K.vizinhos Mais Préximos (KNN) @230 Arvores

de Decisdo (DTREE) @>%% ¢ Regressao Logistica (LR). ¢33

* PASSO S,: As suas métricas associadas ao desempenho dos classifi-

cadores sao registradas e discutidas.

* FIM.

Particularmente, as features da base de dados, mencionadas no PASSO
1 do Algoritmo AlgEdema séo as que constam na Tabela 1, com alguns exem-
plos particulares de caso constando na Tabela 2. Portanto, para cada exame
realizado, um conjunto de 26 features compde o vetor de caracteristicas que é
utilizado como entrada para a PFE. Inicialmente, os dados foram carregados de
uma planilha estruturada e pré-processados para remover instancias com valores
nulos, garantindo a integridade e a qualidade do procedimento.

Adicionalmente, registre-se que, para viabilizar a modelagem, foi essen-
cial transformar as classes categoricas em formatos numéricos adequados para
analise, utilizando codificagdo de rétulos LabelEncoder. Esse processo foi apli-

cado as caracteristicas principais como diagnéstico, olho e sexo dos pacientes,
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preparando os dados para andlise estatistica e modelagem preditiva.
Prosseguindo, a andlise PFE foi utilizada valendo-se de cada conjunto de
26 features associado com um roétulo, isto €, 0 ou 1, indicando a qual classe o
vetor pertence, ou seja, exame com resultado normal e exame com resultado pa-
toldgico, respectivamente. Essencialmente, a PFE funciona com base na Logica
Paraconsistente © e de acordo com um processo que considera dois critérios

independentes para mensurar a adequagao das caracteristicas:
* a, que representa o valor de similaridade intraclasses;
* B, que representa a dissimilaridade interclasses.

Conforme detalhado por Guido (2019) ©, as variaveis « e 8 sdo conside-
radas para se calcular o grau de certeza, G, = « — 3, € 0 grau de contradi¢cao,
G, = a+B-1, de um conjunto de vetores de caracteristicas (VCs) representantes
de determinadas classes, onde (-1 < G1,G, < 1).

Especificamente, G, = -1 e G, = 1 sédo duas situagdes extremas que repre-
sentam falsidade absoluta e verdade plena, respectivamente. De modo analogo,
G, = -1 e G, = 1 sdo dois casos extremos que representam indefinicdo total e
ambiguidade completa, respectivamente, como pode se observar no Plano Pa-
raconsistente apresentado na Figura 6.

O resultado da analise € um ponto P = (G, G,) que é tanto melhor quanto
mais proximo estiver do ponto ideal, isto &, (G, G,) = (1,0), conforme detalhado
em @, Assim, procurar-se-a0 caracteristicas que atraiam (P = G,,G,) para o
vértice (1,0).

Aplicando a PFE aos dados do problema em questdo, notou-se que ele



Tabela 1: Conjunto de 26 features utilizadas neste trabalho: acrénimos e seus significa-
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dos
| Nimero de Ordem | Acrénimos | Significados |
ID Cédigo do paciente
olho R/L Definicao do olho examinado (Right ou Left)

AcuidadeVisual

Grau de acuidade visual do paciente

3
2

3

4 etdrs9_2 Anel Interno Superior

5 etdrs9 4 Anel Interno Inferior

6 etdrs9 6 Anel Externo Superior

7 etdrs9 8 Anel Externo Inferior

8 foveamin Medida da févea minima

9 etdrs9v_2 Volume do Anel Interno Superior
10 etdrs9v_4 Volume do Anel Interno Inferior

11 etdrs9v_6 Volume do Anel Externo Superior
12 etdrs9v_8 Volume do Anel Externo Inferior
13 whole/total Medida do Volume da area total
14 Diagnostico Fendtipo verificado pelo Médico
15 sexo Género do paciente (Masculino ou Feminino)
16 etdrs9 1 Centro do Anel da ETDRS

17 etdrs9 3 Anel Interno Nasal

18 etdrs9 5 Anel Interno Temporal

19 etdrs9 7 Anel Externo Nasal

20 etdrs9_9 Anel Externo Temporal

21 etdrs9v_1 Volume do Centro do anel da ETDRS
22 etdrs9v_3 Volume do Anel Interno Nasal

23 etdrs9v_5 Volume do Anel Interno Temporal
24 etdrs9v_7 Volume do Anel Externo Nasal

25 etdrs9v_9 Volume do Anel Externo Temporal
26 idade Idade do paciente no dia do exame
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identificou as melhores caracteristicas entre as 26 features analisadas. As ca-
racteristicas selecionadas foram ’olho R/L (definicao do olho examinado, direito
ou esquerdo), ’etdrs9v_7’ (volume do anel externo nasal), 'sexo’ (género do pa-

ciente, masculino ou feminino) e ’etdrs9_6’ (anel externo superior).

ambiguidade: fé plena nos VCs (a = 1) 7
e total discrédito nos VCs (3= 1)
/

verdade: fé plena nos VCs (o = 1)
e nenhum discrédito nos VCs (8 = 0)

.0 SR, [—. \_l) G =a-p

\
\
\

falsidade: nenhuma fé nos VCs (o = 0)
e total discrédito nos VCs (3 = 1)

indefinicao: nenhuma fé nos VCs (a = 0)
e nenhum discrédito nos VCs (8 = 0)

Figura 6: O Plano Paraconsistente onde as variaveis G, e G, estdo destacadas.

Com relacao ao PASSO 3 do Algoritmo AlgEdema, diferentes classifica-
dores foram testados. Particularmente, conforme descrito por Bishop (2006),?
o termo genérico Machine Learning envolve o desenvolvimento de algoritmos
que permitem aos computadores aprenderem a partir de dados e fazer previ-
sOes ou decisdes sem serem explicitamente programados para tal. Este campo
abrange uma variedade de técnicas e abordagens, incluindo aprendizado su-
pervisionado, nao supervisionado e por refor¢co. O aprendizado supervisionado,
uma das principais abordagens, treina modelos com dados rotulados para fazer
classificagdes, enquanto o aprendizado nao supervisionado identifica estruturas
ocultas em dados nao rotulados. Nesse contexto, os algoritmos discutidos nesta
tese sao de aprendizado supervisionado e se aplicam principalmente a tarefas
de classificagao e regressao.

Bishop explica que a SVM € um algoritmo que cria hiperplanos para separar

dados em classes distintas, mostrando-se particularmente eficaz em problemas
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de alta dimensionalidade.® Haykin (2012) destaca a robustez da SVM em clas-
sificagdo e regressdo.® O SVM foi selecionado como uma das possibilidades
a ser testada devido a sua capacidade robusta de lidar eficazmente com con-
juntos de dados complexos e multidimensionais, caracteristicas frequentemente
encontradas em aplicagdes médicas.

Notavelmente, a SVM utilizada corresponde a estrutura apresentada na Fi-
gura 7, de forma que o treinamento valeu-se de uma estratégia semi-supervisio-

nada, como segue:

* inicialmente, de forma completamente ndo-supervisionada, os nucleos de
funcéo de base radial (RBF) dos elementos intermediarios foram ajustados
de modo que o i-ésimo elemento apresente saida maxima, ou seja, 1 para
0 i-ésimo caso de treinamento. O i-ésimo elemento intermediario da SVM
possui fungao de transferéncia

1

1+ e—disténcia euclidianafi-ésimo caso de treinamento ; j-ésimo caso de treinamento}

9

sendo (0<i,j<X)eX = 7—30 = 350 a metade dos casos existentes na base

de dados.

» em seguida, de modo completamente supervisionado, os valores 0 e 1 fo-
ram utilizados para rotular casos de pacientes saudaveis e afetados patolo-
gicamente, respectivamente, de modo a estabelecer um sistema linear de

dimensao (X)x(X) = (350x350) para o qual a solu¢ao implica os pesos p;.

Notavelmente, cada um dos casos de treinamento refere-se a uma equa-
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entrada com
a dimenséo dos
vetores de
features
(entre 1 e 26,
conforme a PFE)

»(O— saida

P349

camada
intermediaria
com X = 350 elementos RBF

G J

Figura 7: SVM utilizada como técnica know/edge-based de identificagao dos padrdes.

¢ao do sistema. Dessa forma, a SVM encontra-se pronta para o uso de modo
que cada caso de teste € apresentado na camada de entrada e atravessa a ca-
mada intermediaria produzindo X — 1 valores que sdo combinados linearmente
com os pesos p; € produzem um valor de saida que implica o resultado da clas-
sificag@o. Se esse valor estiver mais proximo de 0 ou 1, rotula-se o elemento de
teste como sendo o caso de um paciente saudavel ou afetado patologicamente,
respectivamente.

Diferentemente, o KNN é um método de classificacdo baseado na atribui-
¢ao de uma amostra a classe mais comum entre seus k-vizinhos mais préximos
no espaco de caracteristicas. Bishop ©® o descreve como um método que clas-
sifica dados com base na proximidade e Haykin © o considera intuitivo e eficaz
para classificacdo. Sua simplicidade de implementacao o torna util em situacées
onde a relacao entre variaveis € complexa e nao linear. Notavelmente, o KNN

opera de maneira distinta em relacdo ao SVM, pois dispensa a necessidade de
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um pipeline com escalonamento dos dados, calculando diretamente as distan-
cias entre os vetores de features.

Assim, sendo o KNN um critério pattern-matching de reconhecimento de
padrdes, aqui baseado em distancias Euclidianas, a classe atribuida ao vetor-
teste € a do vetor-modelo para o qual ele dista minimamente, considerando-se
todos os vetores-modelos. Para viabilizar tal estratégia, X = ¢ = 350 vetores fo-
ram usados como vetores-modelo e outros 350 como vetores-teste. A selegao de
quais, dentre os 700 vetores, foram usados como modelos e quais foram usados
como testes foi realizada com base em uma validacao cruzada, assim como, no
caso da SVM.

Adicionalmente, no caso das DTREEs, vale lembrar que elas constituem
modelos de aprendizado que utilizam uma estrutura de arvore para tomar deci-
sdes baseadas nas caracteristicas dos dados. Bishop ©® mostra que tais arvores
utilizam uma estrutura hierarquica para previsées, dividindo repetidamente o es-
paco de caracteristicas em subconjuntos mais homogéneos, oferecendo uma
abordagem intuitiva e interpretavel para a modelagem de dados. Haykin © des-
taca sua versatilidade e interpretabilidade.

Neste trabalho, a arvore implementada para classificar os casos normais e
patologicos baseou-se em inspecao, por distancias Euclidianas, da similaridade

entre os vetores de features, do seguinte modo:

+ a base de 700 vetores ¢ dividida aleatoriamente em duas parte iguais, com
metade dos casos normais e metade dos casos patolégicos em cada parte.

Uma das metades é usada para modelamento e a outra para testes. Adota-
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se um processo de validacdo cruzada de modo a repetir a estratégia aqui

descrita inUmeras vezes;

* na metade da base usada para modelamento, distribuem-se, nés filhos a
esquerda e a direita de um no raiz, os vetores de features dos casos nor-

mais e patoldgicos, respectivamente;

+ cada vetor da metade da base reservada para testes passa pelo né raiz da
arvore e é colocado a esquerda ou a direita caso ele possua menor dife-
renca média em modulo, ou maior diferenca média em mddulo, respectiva-
mente, em relacao a primeira feature disponivel nos vetores, considerando-

se todos os vetores do lado esquerdo e todos os do lado direito;

* 0 vetor de testes anteriormente colocado no n6 a esquerda ou a direita é
entdo movido para um né em nivel subsequente, a esquerda ou a direita,
caso ele possua mdédulo menor ou maior, respectivamente, em relacdo ao
mddulo médio dos vetores existentes no seu n6 pai, desconsiderando-se

ele préprio no cémputo do moédulo médio;

* 0 processo repete-se recursivamente para todos os vetores da base de
testes. Ao final, vetores mais a esquerda sao rotulados como normais e

vetores mais a direita como patolégicos.

Finalmente, observa-se que a LR é uma técnica estatistica empregada para
modelar a probabilidade de um evento binario, como a presenca ou auséncia de
uma caracteristica. Bishop ®® modela a probabilidade de variaveis categoéricas

usando a funcgéao logistica, assegurando que as previsoes estejam no intervalo
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[0, 1] e Haykin ©® enfatiza a LR como ideal para problemas de classificagao bina-
ria. O treinamento do modelo baseado em LR ocorre ajustando-se os parametros
do modelo aos dados de treinamento. Diferentemente do SVM, a Regresséao Lo-
gistica ndo requer escalonamento dos dados, porém é sensivel a escala das
variaveis de entrada, sendo crucial garantir que as caracteristicas estejam corre-
tamente preparadas para otimizar a performance do modelo.

Particularmente, a intengdo no caso da LR é a de minimizar o erro quadra-
tico médio em relacao a uma funcao logistica, ou seja, y; = ﬁ @9 Desse

I+e 7

modo, tem-se, numa dimenséo Z que varia entre 1 e 26, ou seja, 0 numero de

features selecionadas pela PFE:
—ln(— - 1) = aofoo + @1 fio+ @z-1fz-10 + -

—ln(,i - 1) =aofo1 +aifig +azfz-11 + ..

i
—ln(w—_] - 1) = o fom-1 + @1 fim-1 + @z-1 fz-1 -1 + .

permitindo um modelamento baseado em uma fungao logistica tal qual a que
esta exibida na Figura 8.

Em termos de implementacdes, alguns trechos de cédigo considerados
mais importantes sdo os que envolvem a leitura dos dados de entrada, proces-
sam, a construcdo e treinamento dos modelos, além da avaliacdo do desempe-
nho de classificacdo de cada modelo sob teste. Nesse sentido, as importacdes

de bibliotecas sao essenciais, pois trazem todas as ferramentas necessarias para
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Figura 8: Exemplo genérico de regressao logistica para um caso de dimensao 2. A curva
casa aproximadamente aos pontos em azul, minimizando o erro quadratico médio .

manipulagéo dos dados, construg¢ao e avaliagdo dos modelos, conforme desta-
que na Figura 9.

# -*- coding: utf-8 -*-

import pandas as pd

#biblioteca para manipulacdo dos dados em si
#carregd-los da plonilha na memdria, pré-processamento
import numpy as np

#biblioteca para manipulacdo numérica que a gente usa

from paraconsistentLIB_@7 import BestParaconsistent
from paraconsistentLIB @7 import *
# biblioteca do Guido

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.model selection import train_test split

from sklearn.preprocessing import StandardScaler #normolizando dados
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder

# biblioteca de aprendizadoe de mdguing

from sklearn.metrics import accuracy score

from sklearn.metrics import roc_curve, auc

from sklearn.metrics import precision_score, recall score, fl_score
#estatisticas

Figura 9: Importacéo de algumas bibliotecas em linguagem Python.

O cédigo apresentado na Figura 10, carrega os dados e realiza o pré-
processamento, o qual constitui trecho fundamental, pois sem dados preparados,

0 modelo nao funcionara corretamente.
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#Preparagdo de Dados

df_treino = pd.read_csv('Base_0CT_2822_ 708 ID.csv', sep=";")

#df treino = pd.read csv({ 'Base OCT_2822 700 ID - Copia.csv', sep=";")
# 50 sim e ndo

df treinc = df_treimeo.loc[:, ~df treino.isnull().any()]

#remover valores nulos

df_treino.head()

df_treinc.shape

print({'Mimero de instdncias: {}\nNimero de atributos: {}\n’
.format(len(df_treino), len(df treino.columns)))

df_treinc[@:7]

# Frequéncia das Labels
labels = df treino.iloc[:, 1:4].columns.values

for 1 in labels:
print{"Label: ", 1)
prinmt({df_treino[l].wvalue counts(), "\n')

Figura 10: Preparagéo e pré-processamento dos dados.

Registre-se que o treinamento dos modelos é crucial para o funcionamento
do sistema. Na Figura 12 consta um trecho de cddigo no qual a separagao
dos dados em treino e teste, e o treinamento do modelo SVM com 26 features,
ocorre. O mesmo esta exibido na Figura 13 para o modelo SVM com quatro

features selecionadas pela PFE.

le = LabelEncoder() #para transformar as classes '5', 'N', ‘WM’

#em categorias numericas - 4 classes 'S', 'N°, 'NM', 'SM’ ou mais
df_treino.iloc[:,1] = le.fit_transform(df treino.iloc[:,1]).astype( floated”)
le.classes_ # mostra nomes dos caracteristicas/diagnosticos

array(['N', 'M-ANOMALTAS', 'M-MER', 'S', "S-MER', 'S-PERIFOVEAL'],
dtype=object)

Figura 11: Transformando a classe-fenétipos.

#5VC

# Pipeline pode ser usado como estimator

# e evita a mistura treinc e teste

pipe = Pipeline([('scaler', StandardScaler()}), ('swvc', SYC( probability=True))])
# Agora treinamos o modelo

pipe.fit(X train, y_train)

Figura 12: Cédigo do treinamento do modelo SVM com as 26 features originais.
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# Pipeline pode ser usodo como estimator
# e evita a mistura treino e teste

pipe_paraconsistent = Pipeline([('scaler’', StandardScaler()), ('svc’, SVC{ probability=True})])

# Agora treinamos o modelo
pipe_paraconsistent.fit(X_train_paraconsistent, y_train_paraconsistent)

Figura 13: Codigo do treinamento do modelo SVM com quatro features selecionadas
pela PFE.

Em carater complementar, registre-se que o exame OCT Setting: MACULA
MAP A X-Y, que além dos dados dos pacientes fornecem, como saida, um con-
junto de 21 caracteristicas, como na Figura 3, foi usado para a interpretacao
clinica medidas em ‘um’ (microns), implicando o delineamento dos nove seto-
res maculares (ETDRS 9 Sector ETDRS - Early Treatment Diabetic Retinopathy
Study - Grade do Estudo de Retinopatia Diabética de Tratamento Precoce), os
volumes de cada parte anterior em milimetros cubicos, fovea minima e volume
de area total, dentro dos quais medimos a espessura da camada macular, ja ci-
tados na Tabela 1. As Figuras 14 e 15 contém dados normativos para espessura

da retina em varios subcampos do ETDRS, e um exemplo de ETDRS 9 do olho

Superior Quber
27383 +14.565
Supenicr Inner
315.46 +15.283

esquerdo, respectivamente.

- w —J B =
3 [ 58 g2\%8
2¢| g% [Central Foveal ‘;“2 2%
s2| mal\zzsesreezng |na
HEH 53/5¢
oA 28/ 33

Inferior Innar
284 + 15450

Inferior Ouler
261.42 £ 12.810

Figura 14: Dados normativos para espessura da retina em varios subcampos do ETDRS
(35)
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Figura 15: Um exemplo de ETDRS 9 do olho esquerdo, baseado na Figura 14.

Os resultados do presente estudo, detalhados no proximo Capitulo, séo
apresentados de maneira objetiva por meio de matrizes confusao, conforme ge-
nericamente exibido na Tabela 11, por meio de curvas ROC, de acordo com a
Figura 19. Proporciona uma andlise detalhada da capacidade preditiva dos mo-
delos SVM, KNN, DTREE e LR em diversos cenarios.

Além disso, as seguintes métricas foram calculadas para mostrar o desem-

penho da segmentagao:
* Acuracia, que é a probabilidade do teste acertar o diagnéstico.

» Sensibilidade, que corresponde ao percentual de resultados positivos den-

tre as pessoas que tém a enfermidade sendo investigada.

+ Especificidade, que é a capacidade do mesmo teste ser negativo nos indi-

viduos que nao apresentam a doenga que esta sendo investigada.

« Valor Preditivo Positivo (VPP), que é a probabilidade de haver a doenga em

quem o teste diagnostico € positivo.

+ Valor Preditivo Negativo (VPN), que € a probabilidade de nao haver a do-

enca em quem o teste diagndéstico é negativo.
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» Pontuacédo F1 ou F1-SCORE, que é calculado como a média harmbnica
entre precisao e recall. A precisdo mede a quantidade de vezes que o seu
modelo acerta em relacdo ao total de vezes que ele tenta acertar. O recall
mede a quantidade de vezes que o0 seu modelo acerta em relacao ao total

de vezes que ele deveria ter acertado.

« AUC-Scores, ou Area Sob a Curva (AUC), que é uma métrica utilizada para
avaliar o desempenho global de modelos de classificag&do. Ela representa
a area sob a curva da caracteristica de operacao do receptor (ROC), que
mapeia a relacdo entre a taxa de verdadeiros positivos (VP) e a taxa de

falsos positivos (FP).

* As curvas de caracteristica de operacao do receptor (Curva-ROC), plotadas
para avaliar o desempenho geral da segmentacdo. Com base na curva
ROC, calcula-se a AUC.

Estas métricas, conforme o exemplo da Figura 16, oferecem insights valio-
s0s sobre como cada algoritmo se comporta em termos de sensibilidade, especi-
ficidade e capacidade geral de classificacao, essenciais para a aplicagao pratica
em contextos clinicos e de pesquisa, viabilizando uma analise comparativa ro-
busta e fundamentada para aplicacées clinicas e médicas.

from sklearn.metrics import classification_report # metricas de validacdo
print{classification_report(y_test, resultado_swvc, target_names=le.classes ))

#print(classification_report(y test, resultado svc))

precision recall fl-score  support

N a.88 @.99 8.93 la2
M-ANOMALIAS a.e8a a.e8 a.8a 4
N-MER a.ea B .08 8.ea 7

5 a.68 @.81 a.74 21

5-MER a.a8a a.e8 a.ea 2
5-PERIFOVEAL a.aa @ .08 8.ea 4
accuracy 8.84 14a
macro avg a.26 @.38 8.28 148
weighted avg a.74 2.84 B8.79 148

Figura 16: Codigo de algumas métricas de validacao e apresentagao dos resultados.
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4 Resultados

Particularmente, os 700 exames diagnosticados estdo separados em 351
olhos direito e 349 esquerdos, sendo ainda 385 exames de pacientes do sexo
masculino e 315 exames de pacientes do sexo feminino. O total € de 387 paci-
entes, sendo 214 homens e 173 mulheres, com idades entre 23 e 91, implicando
a idade média de 62,5 anos.

Os testes foram realizados levando em consideragdo dois cenarios, em
ambos os cenarios para os quatro modelos classificadores, isto €, SVM, KNN,
DTREE e LR, com e sem o uso da PFE, totalizando 16 testes distintos.

No caso do Cenario 1, tem-se duas classes/fenétipos, ou seja, S-sim e

N-n&o, isto &, ter ou nao ter o Edema Macular Diabético, conforme a Tabela 3.

Tabela 3: Acr6nimos, Fendtipos e quantidades utilizadas no cenario 1

| Abreviacao | Fenétipo | Quantidade ||
S Sim com Edema de Macula 131
N Nao 569

Os resultados dos testes de SVM e KNN para 26 features se mostraram
melhores com 129 acertos que corresponde a uma precisao de 92%, e a Matriz
Confusao pode ser verificada na Tabela 4, seguido por LR com 127 acertos nos
valores preditivos e DTREE com 120.

A Tabela 5 apresenta uma comparagdo de desempenho entre os quatro
modelos de aprendizado de maquina adotados, isto €, SVM, DTREE, KNN e LR,
utilizando duas configuracdes de features: normais (26) e paraconsistentes (4).

Os modelos SVM e KNN com features normais destacaram-se, alcangando acu-
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Tabela 4: Matriz Confusdo SVM e KNN para 26 features e dois fenétipos

100
= 17 80
< 60
o
40
N 2
20
S

Previsto

racia de 92% e AUC-Scores superiores a 81%. Em contraste, o uso de features
paraconsistentes resultou em desempenho significativamente inferior em todos
os modelos, com acuracia maxima de 84% e AUC-Scores abaixo de 62%. O
DTREE e o LR também tiveram desempenho aceitavel com features normais,
mas menos eficiente em comparacdo com SVM e KNN.

Para os testes com o uso da PFE, onde utilizou-se as quatro features clas-
sificadas como as melhores pela biblioteca Paraconsistente, isto é, 'olho R/L,
‘etdrs9v_7 — volume do anel externo Nasal’, ‘género’ e ’etdrs9_6 — anel externo
superior’, observaram-se os melhores desempenhos nos métodos SVM e LR,
sendo ambos com 117 acertos e uma acuracia de 84%. As matrizes confusdes
resultantes, estdo representadas pela Tabela 6 no caso da SVM, e na Tabela 7
no caso da LR, notando ainda o KNN com 108 e DTREE com 106 acertos.

Na Tabela 8, estdo exibidas as métricas estatisticas para facilitar a com-

paracdo de desempenho dos modelos SVM e KNN com as 26 features e 0s
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Tabela 6: Matriz Confusao SVM para quatro features (PFE) e dois fenotipos
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Tabela 7: Matriz Confusao LR para quatro features (PFE) e dois fenotipos
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modelos SVM e LR com quatro features e PFE. Observando a Tabela 8, 0 mo-
delo SVM e KNN possui a maior precisao, isto €, 92%, seguido pelos mode-
los SVM_Paraconsistente e LR_Paraconsistente, ambos com 84%. O modelo
SVM_KNN também se destaca com a maior sensibilidade, ou seja, 89%, maior
especificidade, isto é, 93%, e maior valor preditivo positivo, ou seja, 65%. Porém,
os trés modelos apresentam valores preditivos negativos altos, com SVM_KNN

em 98%, SVM_Paraconsistente em 96% e LR_Paraconsistente em 97%.

Tabela 8: Métricas estatisticas

SVM e KNN com | SVM com LR com

Métrica 26 features 4 features | 4 features7

(Tabela 4) (Tabela 6) | (Tabela 7)
Precisdo/Acuracia (%) 92 84 84
Sensibilidade/Recall (%) 89 64 67
Especificidade (%) 93 85 85
Valor Preditivo Positivo (%) 65 27 23
Valor Preditivo Negativo (%) 98 96 97

No Cenario 2, a divisao foi realizada em seis diferentes classes/fenétipos,
isto €, S-sim (com Edema de Macula), S-Mer (sim com edema e membrana epir-
retiniana), S-Perifoveal (sim com edema perifoveal), N-Nao, N-Anomalias (ndo
mas possui outras anomalias), N-Mer (ndo mas com membrana epirretiniana)
com diferentes quantidades, conforme a Tabela 9. Considerou-se como "ou-
tras anomalias", exames diagnosticados com artefato, buraco macular, sombre-

amento temporal, tragédo vitreo macular e cicatriz perifoveal.
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Tabela 9: Acrénimos, Feno6tipos e quantidades utilizadas no cenario 2

| Abreviacéo | Fenotipo | Quantidade ||
S Sim com Edema de Macula 104
S-Mer Sim com edema e membrana epirretiniana 10
S-Perifoveal Sim com edema Perifoveal 17
N Nao 511
N-Anomalias N&o mas possui outras anomalias 22
N-Mer N&ao mas com membrana epirretiniana 36

Os testes sem o uso da PFE resultaram em 118 acertos nos valores predi-
tivos e uma acuréacia de 84% pelo SVM, de acordo com a Tabela 10, seguido por

LR, KNN e DTREE com 114, 113 e 96 acertos, respectivamente.

Tabela 10: Matriz Confusao SVM para 26 features e seis fenotipos
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N-ANOMALIAS 1 0 0 3 0 0 ™
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Com a PFE, o método LR obteve melhor rendimento com 109 acertos nos
valores preditivos e uma acuracia de aproximadamente 78%; como pode ser

observado na Tabela 11, seguido pelo modelo SVM com 108 acertos.
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Tabela 11: Matriz Confusao LR para quatro features (PFE) e seis fenotipos

100
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Transformando as matrizes da Tabela 10, Tabela 11 e Tabela 12 em matri-
zes 2x2, similar ao que foi disposto na Tabela 7, tem-se as métricas organizadas

na Tabela 13.



Tabela 12: Matriz Confusao SVM para quatro features (PFE) e seis fenotipos
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Tabela 13: Métricas estatisticas
Miétrica SVivi com LR com SVivi com
26 features | 4 features | 4 features
(Tabela 10) | (Tabela 11) | (Tabela 12)
Precisao/Acuracia (%) 91 85 85
Sensibilidade/Recall (%) 80 80 87.5
Especificidade (%) 93 85 84.8
Valor Preditivo Positivo (%) 74 29 25
Valor Preditivo Negativo (%) 95 98 99

40

A Tabela 14 contém uma comparacao do desempenho dos quatro modelos

de aprendizado de maquina, isto €, SVM, DTREE, KNN e LR, utilizando 26 fe-

atures e a PFE com quatro features em um cenario com seis fenoétipos/classes.

Os modelos SVM e LR com 26 features sao os que apresentaram o melhor de-

sempenho, com acuracias superiores a 81% e AUC-Scores de 82.7% e 72.8%,
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respectivamente. Em contraste, as quatro features paraconsistentes resultaram
em desempenho inferior em todos os modelos, com AUC-Scores abaixo de 65%.
O DTREE apresentou o pior desempenho geral, especialmente com features pa-
raconsistentes. KNN implicou um bom desempenho com 26 features, mas seu
desempenho caiu significativamente com o uso de quatro features.

Numa analise comparativa das curvas ROC-AUC, o modelo SVM com 26
features apresentou uma AUC de 0.82, como pode-se verificar na Figura 17.
Esse valor indica que o modelo tem uma boa capacidade de discriminagao, con-
seguindo distinguir entre as classes positivas e negativas na maioria dos casos.
Em contraste, o modelo SVM com quatro features implica uma AUC de 0.62,
conforme a Figura 18. Esse valor sugere uma capacidade de discriminacao sig-
nificativamente menor, indicando que a redugéo das features pode ter levado a
perda de informacgdes criticas para uma classificacao precisa.

Ao comparar os desempenhos nos Cenarios 1 e 2, observa-se que 0s mo-
delos SVM e LR com features normais apresentaram os melhores resultados em
ambos os casos. No Cenario 1, com dois fenétipos/classes, SVM e KNN alcan-
g¢aram acuracia de 92% e AUC-Scores superiores a 81%. Ja no Cenario 2, com
seis fenotipos/classes, SVM e LR mantiveram bom desempenho com acurécias
de 84.3% e 81%, respectivamente, e AUC-Scores de 82.7% e 72.8%.

Em contraste, o uso de features paraconsistentes resultou em desempenho
significativamente inferior em todos os modelos e cenarios. A complexidade au-
mentada no Cenario 2 causou uma queda geral de desempenho, especialmente,

na sensibilidade e nos AUC-Scores.
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Figura 17: Curva ROC-AUC, modelo SVM e KNN com 26 features e dois fenotipos.
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Figura 18: Curva ROC-AUC, modelo SVM com quatro features (PFE) e dois fenétipos.
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Para o modelo SVM utilizado no Cenario 2 com seis fenétipos ou classes,
a curva ROC e as AUCs para o modelo SVM com 26 features sao apresenta-
das na Figura 19. Observa-se que a classe 0 (N) e a classe 3 (S) apresentaram
desempenho superior, com AUC = 0.89, indicando uma boa capacidade de dis-
criminagcao. No entanto, a classe 1 (N-Anomalias) teve um desempenho substan-
cialmente inferior, com AUC = 0.53, o que sugere dificuldades em separar essa
classe das demais.

Modelo SVM com quatro features, apresentado na Figura 20, a classe 3 (S)
apresentou o melhor desempenho, com AUC = 0.90, seguido pela classe 0, com
AUC = 0.87. A classe 1 (N-Anomalias) teve uma melhoria marginal em relacao
ao modelo de 26 features (AUC = 0.58), mas ainda, assim, permanece uma das

classes com menor capacidade de discriminagao.
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Figura 19: Curva ROC-AUC, modelo SVM com 26 features e seis fenétipos.
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Figura 20: Curva ROC-AUC, modelo SVM com quatro features (PFE) e seis fenotipos.
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5 Discussao

A analise das publicacdes, juntamente com os métodos existentes, revela
que nao ha precedentes que tratem especificamente da aplicacao de modelos de
IA para o pré-diagnéstico de EMD. Dessa forma, o método e a pesquisa propos-
tos ndo apenas preenchem uma lacuna importante no conhecimento cientifico,
como também representa um avango nas metodologias de diagnédstico precoce
de condigdes oftalmoldgicas. A auséncia de trabalhos na area, principalmente,
com base na PFE, impossibilita uma comparagdo mais abrangente. A utilizacao
de uma base de dados clinicos originada da OCT, garante a realizacdo do estudo
e ocasiona a veracidade das informagdes decorrentes da PFE, pois inibe grande
parte da falseabilidade por ocorréncias humanas.

Aqui exploramos novas possibilidades para a detec¢éo e avaliagdo do EMD,
contribuindo de maneira Unica para os campos da Oftalmologia e da IA. Portanto,
a aplicagéo e comparacao dos modelos de IA testados nesta tese, com o objetivo
de pré-diagnosticar o EMD com base na PFE, é genuinamente inovadora.

Neste estudo apresentou-se uma Metodologia para avaliar a eficacia de
algoritmos de aprendizado de maquina na deteccdo de Edema de Macula. A
abordagem envolve o uso da légica paraconsistente para selecionar as caracte-
risticas mais relevantes dos dados e a aplicagdo dos classificadores SVM, LR,
KNN e DTREE para treinar e testar modelos preditivos. As andlises visam com-
parar o desempenho dos modelos com todas as caracteristicas disponiveis e

com um subconjunto das melhores caracteristicas selecionadas pela PFE, vi-
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sando melhorar a precisdo dos diagnésticos médicos automatizados.

O modelo SVM com 26 features e apenas dois fenotipos, demonstrou de-
sempenho superior em precisao, especificidade e valor preditivo positivo, desta-
cando-se como 0 mais robusto e confidvel para a classificagao correta das ins-
tancias. Apesar disso, os modelos SVM e KNN do Cenario 1, apresentaram a
mesma sensibilidade, indicando que a adi¢cao de mais features no SVM nao com-
prometeu sua capacidade de detectar verdadeiros positivos. O modelo LR com
quatro features, embora inferior em varias métricas, mostrou-se ligeiramente me-
Ihor no valor preditivo negativo, sugerindo uma maior confiabilidade na identifica-
¢ao de instancias negativas. Esta andlise comparativa fornece insights valiosos
sobre a eficacia dos modelos SVM e LR, auxiliando na escolha do modelo mais
adequado para diferentes cenarios de classificagdo. O modelo paraconsistente
utiliza apenas quatro features, o que reduz significativamente a complexidade
computacional em comparagdo com o modelo tradicional que usa 26 features.
Isso implica a melhora nos tempos de treinamento € 0 menor con- sumo de re-
cursos computacionais, o que é crucial em ambientes com recursos limitados.

Levando em consideracdo o custo-beneficio, a coleta e o processamento
de 26 features com 18200 dados podem ser dispendiosos e logisticamente de-
safiadores. O uso de apenas quatro features e 2800 dados representa uma abor-
dagem mais econémica e pratica, especialmente, em contextos com limitagdes
financeiras ou de infraestrutura.

A quantidade menor de dados e features facilita a implementacao rapida do

modelo em sistemas de triagem clinica. Isso é particularmente Gtil em contex-
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tos em que o tempo de resposta é critico, como em clinicas oftalmolégicas que
precisam de diagndsticos rapidos para tratamento imediato. Modelos com muitas
features estao mais propensos ao overfitting, onde o modelo se ajusta muito bem
aos dados de treinamento, mas tem desempenho ruim em novos dados. Usando
apenas quatro features, o modelo paraconsistente pode ser mais robusto e ge-
neralizavel a novos conjuntos de dados, aumentando sua aplicabilidade pratica.
Embora o modelo paraconsistente apresente métricas de desempenho ligeira-
mente inferiores em termos de acuracia, precisao, sensibilidade e especificidade;
as diferencas percentuais sao relativamente pequenas: por exemplo, a acurécia
do SVM diminui cerca de 4% e a sensibilidade fica préxima de 6%. Esses pe-
quenos trade-offs podem ser aceitaveis quando considerados os beneficios ope-
racionais e praticos mencionados acima. Embora os modelos com 26 features
impliquem curvas ROC superiores com AUC mais altas, os modelos paraconsis-
tentes com quatro features ainda oferecem curvas ROC adequadas para triagem
clinica. A diferenca em AUC entre os modelos normais e paraconsistentes re-
flete a complexidade e quantidade de dados usados, mas a simplicidade e a
eficiéncia computacional dos modelos paraconsistentes tornam os valiosos, es-
pecialmente em contextos com recursos limitados e necessidade de diagndsticos
rapidos. Além disso, a menor propensao ao overfitting e a facilidade de manuten-
¢ao dos modelos paraconsistentes também sao aspectos criticos que favorecem
sua adogao.

A maior dificuldade para a realizagdo deste trabalho de doutorado envolveu

a criacao da base de dados e, também, a decisdo sobre qual seria a melhor
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maneira de como tratar os dados. Compreender o funcionamento da Engenharia
Paraconsistente associada a cada um dos modelos de aprendizado demandou
consideravel tempo.

Em termos de trabalhos futuros, pretende-se coletar mais exames para me-
lhorar a representatividade dos dados e ajudar a treinar modelos mais robus-
tos. Bases de dados maiores ajudam a generalizar melhor os padrbes de re-
conhecimento, diminuindo a distribuigcdo desigual dos diagndsticos, aumentando
a capacidade do modelo de reconhecer corretamente os casos menos frequen-
tes. Investigar e testar outros algoritmos de aprendizado de maquina e técnicas
de deep learning, que pode melhorar significativamente a precisao e a eficacia
dos sistemas de diagnéstico automatizados para o Edema de Macular Diabético,
além de combinar algoritmos de aprendizado de maquina com a velocidade de
processamento da computagao quantica, oferecendo diagnosticos mais rapidos

e precisos, também é parte do planejamento para os trabalhos vindouros.
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6 Conclusoes

O modelo paraconsistente de quatro features e 2800 dados oferece uma
solucao pratica e eficiente que pode ser mais adequada para ambientes com re-
cursos limitados, exigindo menos tempo e custo para implementacdo, ao mesmo
tempo em que mantém um desempenho suficientemente alto para a triagem efi-
caz de Edema Macular Diabético. Assim, a PFE pode ser utilizada para a classi-
ficacdo da patologia ocular, reduzindo a dimensionalidade do problema, e ainda,

assim, mantendo uma acuracia comparavel.



51

Referéncias Bibliograficas

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

Alam M, Le D, Lim Ji, and X RVP, Chanand Yao. Supervised machine lear-
ning based multi-task artificial intelligence classification of retinopathies. J

Clin Med, 2019 Jun 18; 8(6):872.

Shahriari MH, Sabbaghi H, Asadi F, Hosseini A, and Khorrami Z. Artificial
intelligence in screening, diagnosis, and classification of diabetic macular

edema: A systematic review. Surv Ophthalmol, 2023 Jan; 68(1):42-53.

Guido RC. Paraconsistent feature engineering [lecture notes]. |IEEE Signal

Process Mag, 2019 Jan; 36(1):154-158.

Gulshan V, Peng L, Coram M, Stumpe MC, Wu D, Narayanaswamy A,
and et al. Development and Validation of a Deep Learning Algorithm for
Detection of Diabetic Retinopathy in Retinal Fundus Photographs. JAMA
[Internet], 2016 Dec 13 [cited 2024 Sep 7]; 316(22):2402-2410. Available
from: https://jamanetwork.com/Jjournals/jama/fullarticle/

2588763.

Fenner BJ, Wong RLM, Lam WC, Tan GSW, and Cheung GCM. Advances in
retinal imaging and applications in diabetic retinopathy screening: A review.

Ophthalmol Ther, 2018 Dec 10; 7(2):333-346.

Ahuja AS and Halperin LS. Understanding the advent of artificial intelligence

in ophthalmology. J Curr Ophthalmol, 2019 Jun; 31(2):115-117.




[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

52

Kim SJ, Cho KJ, and Oh S. Development of machine learning models for

diagnosis of glaucoma. PLoS One, 2017 May 23; 12(5):1-16.

Ahn JM, Ahn KS, Cho SH, Lee KB, and Kim US. A deep learning model
for the detection of both advanced and early glaucoma using fundus pho-

tography. PLoS One [Internet], 2018 Jan 1 [cited 2024 Sep 7]; 13(11):1-

8. Available from: https://journals.plos.org/plosone/article?

id=10.1371/journal .pone.0207982.

Ting DSW, Pasquale LR, Peng L, Campbell JP, Lee AY, Raman R, and et al.

Artificial intelligence and deep learning in ophthalmology. British Journal of

Ophthalmology, 2019 Feb; 103(2):167-175.

Kuwayama S, Ayatsuka Y, Yanagisono D, Uta T, Usui H, Kato A, and et al.
Automated detection of macular diseases by optical coherence tomography
and artificial intelligence machine learning of optical coherence tomography

images. J Ophthalmol, 2019 Apr 9;2019:1-7.

Palazon-Cabanes A, Palazon-Cabanes B, Rubio-Velazquez E, Lopez-Bernal
MD, Garcia-Medina JJ, and Villegas-Perez MP. Normative database for all
retinal layer thicknesses using sd-oct posterior pole algorithm and the ef-

fects of age, gender and axial lenght. J Clin Med [Internet], 2020 Oct 15 [ci-

ted 2021 Feb 21]:9(10):3317. Available from: https://www.mdpi . com/

2077-0383/9/10/3317.

Liu X, Ali TK, Singh P, Shah A, McKinney SM, and et al. P, Ruamviboon-

suk. Deep learning to detect oct-derived diabetic macular edema from color



[13]

[14]

[15]

[16]

53

retinal photographs: A multicenter validation study. Ophthalmology Retina,

2022 May 1;6(5):398—410.

Sun Working Group. Classification criteria for toxoplasmic retinitis. Am J

Ophthalmol [Internet], 2021 Aug 1 [cited 2021 Jun 28]; 228:134—141. Avai-

lable from: https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/

S0002939421001677.

de Lucena MM. Padronizacao de valores para espessura e volume retini-
ano e espessura coroidal, e sua relacao com idade, sexo e comprimento
axial do globo ocular. Master’s thesis, Ribeirdo Preto, SP, 2024 May 3 [ci-
ted 2024 Sep 7]. Available from: https://www.teses.usp.br/teses/

disponiveis/17/17165/tde-29072024104411/.

You QS, Tsuboi K, Guo Y, Wang J, Flaxel CJ, Bailey ST, and et al. Com-
parison of Central Macular Fluid Volume With Central Subfield Thickness
in Patients With Diabetic Macular Edema Using Optical Coherence Tomo-

graphy Angiography. JAMA Ophthalmol [Internet], 2021 Jul 1 [cited 2024

Sep 7]; 139(7):734—741. Available from: https://jamanetwork.com/

journals/jamaophthalmology/fullarticle/27799009.

Wang Z, Zhong Y, Yao M, Ma Y, Zhang W, Li C, and et al. Automated
segmentation of macular edema for the diagnosis of ocular disease using

deep learning method. Scientific Reports, 2021 Jun 28 [cited 2024 Sep

70;11(1):1-12. Available from: https://www.nature.com/articles/

541598-021-92458-8.



[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

54

Varadarajan AV, Bavishi P, Ruamviboonsuk P, Chotcomwongse P, Venu-
gopalan S, Narayanaswamy A, and et al. Predicting optical coherence
tomography-derived diabetic macular edema grades from fundus photo-

graphs using deep learning. Nature Communications, 2020 Jan 8 [cited

2024 Sep 7]; 11(1):1-8. Available from: https://www.nature.com/

articles/s41467-019-13922-8.

Moraes G, Fu DJ, Wilson M, Khalid H, Wagner SK, Korot E, and et al. Quanti-
tative analysis of oct for neovascular age-related macular degeneration using

deep learning. Ophthalmology, 2021 May; 128(5):693—-705.

de Almeida Jr GC, Guido RC, Neto JS, Rosa JM, Castiglioni L, and
de Mattos et al. LC. Corneal tomography multivariate index (ctmvi) ef-
fectively distinguishes healthy corneas from those susceptible to ectasia.

Biomedical Signal Process Control [Internet], 2021 Sep 1 [cited 2021 Aug

1]; 70(June):102995. Available from: https://linkinghub.elsevier.

com/retrieve/pii/S17468094210059209.

Schmidt-Erfurth U, Sadeghipour A, Gerendas BS, Waldstein SM, and Bo-

gunovi¢ H. Artificial intelligence in retina. Prog Ret Eye Res, 2018 Nov 1;

67:1-29.

Hogarty DT, Mackey DA, and Hewitt AW. Current state and future pros-
pects of artificial intelligence in ophthalmology: a review. Clin Exp

Ophthalmol [Internet], 2019 Jan 1 [cited 2024 Sep 7]; 47(1):128—139.




[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

55

Available from: https://onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.

1111/ceo0.13381.

Sengupta S, Singh A, Leopold HA, Gulati T, and Lakshminarayanan V.
Ophthalmic diagnosis using deep learning with fundus images — a critical

review. Artif Intell Med, 2020 Jan 1; 102:101758.

Teikari P, Najjar RP, Schmetterer L, and Milea D. Embedded deep learning in

ophthalmology: making ophthalmic imaging smarter. Ther Adv Ophthalmol

[Internet], 2019 Jan 1 [cited 2024 Sep 7]; 11. Available from: https://

journals.sagepub.com/doi/full/10.1177/2515841419827172

Li L, Zhang W, Tu X, Pang J, Lai IF, Jin C, and et al. Applica-
tion of artificial intelligence in precision medicine for diabetic ma-

cular edema. Asia-Pacific Journal of Ophthalmology [Internet],

2023 Sep 13 [cited 2024 Sep 7]; 12(5):486—494.  Available from:
https://journals.lww.com/apjoo/fulltext/2023/09000/

application_of_artificial_intelligence_in.9.aspx.

Wu T, Liu L, Zhang T, and Wu X. Deep learning-based risk classification

and auxiliary diagnosis of macular edema. Intell-Based Med, 2022 Jan 1;

6:100053.

Hogarty DT, Hogarty JP, and Hewitt AW. Smartphone use in ophthalmo-

logy: What is their place in clinical practice? Surv Ophthalmol, 2020 Mar 1;

65(2):250-262.



[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

56

Snellen.  Snellen Chart. In:. A Compendium of Tests, Scales and

Questionnaires [Internet]. Psychology Press, 2020 [cited 2024 Sep 7]. p.

349-351. Available from: https://www.taylorfrancis.com/books/

9781000102147 /chapters/10.4324/9781003076391-92.

Cortes C and Vapnik V. Support-vector networks. Mach Learn [Internet],

1995 Sep [cited 2024 Sep 7]; 20(3):273—297. Available from: http://

link.springer.com/10.1007/BF00994018

Bishop CM. Pattern Recognition and Machine Learning. Springer, New York,

2006 [cited 2024 Sep 7]. Available from: http://research.microsoft.

com/cmbishop.

Haykin S. Neural Networks and Learning Machines [Internet].

Pearson, Upper Saddle River, NJ, 3rd edition, 2012 [ci-
ted 2024 Sep 7] Available  from: http://dni.dali.
dartmouth.edu/9umv9yghhaoqg/l13-dayana-hermann—-1/

read-0131471392-neural-networks—and-learning-machines.

pdf.

Cover T, Thomas M, and Hart PE. Nearest neighbor pattern classi-

fication. |EEE Trans Inf Theory [Internet], 1967 Jan [cited 2024 Sep

7]; 13(1):21-27. Available from: http://ieeexplore.ieee.org/

document/1053964/.

Quinlan JR. Induction of decision trees. Machine Learning [Internet], 1986




57

Mar [cited 2024 Sep 7]; 1(1):81-106. Available from: https://link.

springer.com/article/10.1007/BF00116251.

[33] Prabhakaran S. Logistic regression - a complete tutorial with examples inr,

2017.

[34] Ruggiero MAG and Lopes VLR. Calculo Numérico: Aspectos Teéricos e

Computacionais. Editora Pearson, Sao Paulo, Brasil, 2002.

[35] Chopra S, Sodhi PKS, Goel AD, Kaur S, and Bajwa GS. Effects of
morphological variables on macular and choroidal thickness using sd-oct.

International Journal of Ophthalmology e Visual Science, 2019 Feb 13 [cited

2024 Sep 7]; 4(1):1-6. Available from: https://www.sciencepg.com/

article/10.11648/73.1jovs.20190401.11.



