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Resumo

Atualmente, o aprendizado de maquina esté auxiliando as pessoas em cada vez mais areas.
Sempre ajudando, facilitando e simplificando trabalhos que antes dependiam de extenso traba-
lho humano para se obter resultados. Porém agora, esses trabalhos podem ser feitos automaética
e imediatamente com um altissimo grau de precisao por uso destes tipos de programas. Alguns
exemplos de tarefas sao deteccao de erros gramaticais em documentos de texto, deteccao de in-
consisténcias em documentos juridicos, navegacao inteligente em mapas e deteccao de doencas
e condigoes de saude.

Diante deste cenéario, foi selecionado o problema da deteccao de miopia para contribuir na
area da saude, mais especificamente, a deteccao de miopia pela deteccao de problemas causados
por ela, que podem ser observados em imagens de exames de fundo de olho, ja que normalmente
a miopia s6 é detectada em exames comuns de vista.

Multiplos classificadores, entao, foram utilizados em conjunto com algumas técnicas de
tratamento de dados e extragao de caracteristicas. Além do ajuste de hiperparametros pelo uso
da Busca de Grade e da Validagao Cruzada. Com a finalidade de comparar a acuracia desses
modelos, e encontrar nao s6 quais os modelos, mas também quais os hiperparametros desses
modelos obteriam melhor acuracia, e portanto seriam melhores escolhas para uma possivel
implementagao embarcada do mesmo.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina; Classificadores; Miopia; Maquina de
Vetores de Suporte; Regressao Logistica; Floresta Aleatéria; K-ésimo Vizinho mais
Proximo; Classificador Gaussiano Ingénuo de Bayes; Histograma de Gradientes
Orientados; Detecgao; Olhos; Oftalmologia; Comparacgao.
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Abstract

Nowadays, machine learning is helping people each time in more and more areas. Always
facilitating and simplifying jobs that used to rely on extended human work to obtain results.
But now, this can be done automatically and immediately with a high degree of precision
through the use of these kinds of programs. Some examples of those tasks are grammatical error
detection on text documents, detection of inconsistencies in legal documents, smart navigation
in maps, and disease and health conditions detection.

In the face of this scenario, the problem of myopia detection was selected to contribute to
the health area. Specifically, the detection of myopia through the detection of other problems
that are caused by it. Since those problems can be observed in eye fundus exams, and myopia
can only be detected through common eye exams.

So multiple classifiers were utilized in addition to some data treatment techniques and
feature extraction. Along with hyperparameter tuning using Gridsearch and Cross-Validation.
With the intent of comparing the accuracy of those models, and not only finding which models,
but also which hyperparameter combination will obtain the highest accuracy, therefore being
the best choices for a possible embedded implementation of this classifier.

Keywords: Machine Learning; Classifiers; Myopia; Support Vector Machine;
Logistic Regression; Random Forrest; K-nearest Neighbors; Gaussian Naive Bayes;
Histogram of Oriented Gradients; Detection; Eyes; Ophthalmology; Comparison.
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1 Introducao

1.1 Motivacao

As deficiéncias oculares estao se tornando cada vez mais normais, principalmente entre
jovens e adultos de todo o mundo. Atualmente a miopia afeta mais de dois bilhoes de pessoas
[6] , o que é o dobro da quantidade de pessoas afetadas ha 50 anos. Ela é um dos problemas
oculares mais comuns no mundo inteiro, e a OMS projeta que até 2050 metade da populacao
mundial serd miope, e que no Brasil a taxa de altos graus de miopia (acima de 6 graus) esta
aumentando mais que os graus baixos e moderados [7].

Isso se torna ainda mais preocupante pois a alta miopia também pode provocar diversos
outros problemas oculares e até cegueira. Portanto, é perceptivel que existe uma forte demanda
de métodos de deteccao mais precisos e automatizados para auxiliar na realizagao de diagnos-
ticos precoces da miopia. J& que a detecgao precoce dessa condicao é de extrema importancia,
principalmente em criancgas, pois pode evitar a perda irreversivel de visao além dessas outras
complicagoes [§].

Hoje em dia, intimeras aplicagoes de inteligéncia artificial vém sendo utilizadas em diversas
areas com a finalidade de simplificar e facilitar a vida das pessoas. Segundo a OMS, a inteligén-
cia artificial é uma grande promessa para melhorar a prestacao de servigos de satde em todo o
mundo [9]. No ambito da medicina, essas aplicagdes podem auxiliar tanto os médicos quanto
os pacientes na detecgao precoce de diversos problemas, como a miopia, com um altissimo grau
de precisao. Apesar de nao ser exatamente o resultado definitivo de um especialista, os dados
utilizados para o treinamento do algoritmo viriam de diagnodsticos feitos pelos especialistas.
Assim fazendo com que a aplicacao tenha uma resposta bastante precisa, além de imediata. O
que resolveria o problema da deteccao da miopia.

A criacao de uma aplicacao de inteligéncia artificial, nesse contexto, pode ser uma ferra-

menta poderosa na deteccao dos casos de miopia. Essa ferramenta utilizaria para treinamento



multiplas imagens de fundo de olho obtidas através de exames, com o laudo médico dizendo
se a imagem é de um paciente com ou sem miopia. A partir disso, a aplicagao aprenderia as
caracteristicas de imagens com e sem miopia, e entao aprenderia a classificar novas imagens em
"miope"ou "nao miope".

Na literatura atual existem exemplos de trabalhos fazendo comparacoes de modelos de clas-
sificadores e até do uso de deep learning na resolucao desse problema [10]. Porém alguns desses
trabalhos nao focavam apenas em miopia [I1], usavam diferentes exames [12], nado obtiveram
uma acuracia final acima de 95% [12], ou ndo tinham datasets tao extensos [L1].

Portanto, a motivacao para este trabalho surge da necessidade de nao s6 criar um classi-
ficador que possua essa finalidade de detectar pela imagem do exame de fundo de olho se o
paciente teria ou nao miopia com alta acurédcia, mas também de comparar diferentes modelos
de classificadores que sao amplamente utilizados para problemas desse tipo e descobrir qual
deles traria maior resultado dessa métrica na deteccao desses casos. Dessa forma, além de criar
um processo rapido e eficiente de diagnostico, ele também seria mais acessivel. Pois apesar de
um sistema desse jamais substituir a presenca de um médico, ele facilitaria a vida de diversas
pessoas que vivem em regioes remotas, onde hé escassez de equipamentos sofisticados e de

profissionais mais experientes.

1.2 Objetivos

O objetivo deste projeto, portanto, é de desenvolver 5 classificadores, selecionados por serem
bastante usados na literatura [I0][12]|I1]. Os classificadores escolhidos foram: O Support Vector
Machine (SVM), o Random Forrest Classifier, o K-Nearest Neighbors Classifier, o classificador
Gaussian Naive Bayes e a Regressao Logistica, todos da a biblioteca SciKit-Learn do python.
Fazer o treinamento de cada um deles, ajustar os hiperparametros desses classificadores para
tentar melhorar ainda mais os resultados obtidos por eles. E no final, fazer uma comparacao
detalhada entre os resultados obtidos. Comparando tanto antes quanto depois da otimizacao
de cada um, usando métricas, como acuracia, fl-score, e a anélise da matriz de confusao, de
cada um desses casos. Tentando chegar & maior acurécia possivel.

Apos a andlise espera-se obter uma melhor compreensao de quais classificadores se sairam
melhor em questao de precisao, quais tiveram melhor acuracia, e quais foram melhores em

generalizar o problema e obter melhores resultados. Assim, entao, descobrindo quais perfor-



marao melhor em um cenario real. Conseguindo, desta forma, informacoes importantes para
o um possivel futuro desenvolvimento e implantacao dessa tecnologia no mundo real, de forma
embarcada em um dispositivo acoplado a propria méquina que realiza o exame para acelerar o
processo de diagnostico e auxiliar os profissionais da area de satde e trazer mais conveniéncia

para a vida dos pacientes.

1.3 Estrutura do documento

O resto do documento esté organizado da forma a seguir:

Capitulo 2: Revisao tedrica

Este capitulo explica um pouco mais sobre alguns conceitos relevantes que serao utiliza-
dos ao longo do trabalho e que serao fundamentais para o entendimento do mesmo, como o
algoritmo HOG que extrai as features das imagens, os 5 classificadores escolhidos, Support
Vector Classifier, Random Forrest Classifier, K Neighbours, Gaussian Naive Bayes e Logistic
Regression, além de falar também sobre as métricas utilizadas para comparacao de resultados,
a precisao, recall, acurécia, f1-score, macro-avg, e matriz de confusao. Além disso este capitulo
também ird justificar as escolhas dos algoritmos que foram usados e serao comparados neste
estudo.

Capitulo 3: Metodologia

Este capitulo é o que vai explicar a metodologia utilizada na obtencao dos resultados, apre-
sentando o passo a passo de todas as etapas do desenvolvimento da parte préatica do projeto,
dizendo especificamente o que foi feito e como foi feito, desde o conjunto de dados utilizado, ex-
plicando melhor o dataset e as técnicas de tratamento de dados e extracao de features utilizadas,
até os processos de treinamento, otimizagao e obtencao de resultados.

Capitulo 4: Resultados Obtidos

Este capitulo tem a funcao de fazer a exibicao detalhada das métricas de cada um dos
casos testados utilizando nao s6 os dados obtidos, mas também matrizes de confusao e tabelas
comparando estes resultados. Além disso, o capitulo mostrard também a analise dos resultados
obtidos pelos métodos usados nos experimentos mencionados no capitulo anterior, e fazer uso
das diferentes métricas de forma que a comparacao dos classificadores, leve em conta todos os
cenarios, assim definindo qual deles obteve melhor desempenho no cenério proposto e encontrar

o que melhor resolve o problema.



Capitulo 5: Conclusao

O capitulo final do trabalho tem a fungao de apresentar as conclustes encontradas, sinteti-
zando as principais descobertas, e discutir sobre as implica¢oes dessa conclusao para o cenario
proposto de automacao no diagnostico da miopia. Além disso, também sera discutido sobre
possiveis melhorias e sugestoes de projetos futuros para pesquisa nessa area, como outras téc-
nicas que poderiam ter sido utilizadas para melhoria dos classificadores, o uso de redes neurais
para a classificacao, a expansao da classificagao para captar também outros problemas oculares

ou até a possibilidade de embarcar essa tecnologia direto na maquina de exame.



2 Revisao Teoérica

Neste capitulo serao apresentados os conceitos necessérios para entendimento do trabalho,
ele sera dividido em quatro segoes, a primeira falard do método de grayscale, a segunda segao
da parte de extragao de features e o algoritmo HOG que é o que seré utilizado neste trabalho,
a terceira secao discutird sobre os algoritmos de classificacdo a serem comparados e a quarta

explicard as métricas que serao utilizadas para comparacao dos resultados.

2.1 Miopia

A miopia é um problema ocular comum que impossibilita que as pessoas que a tem enxer-
guem objetos distantes com clareza. Os olhos do miope geralmente sao mais achatados que o

normal, causando a formagao da imagem do que ele enxerga um pouco antes da retina, como

pode ser visto na [Figura 2.

VISAO NORMAL MIOPIA

Imagem formada na retina Imagem formada antes da retina

Figura 2.1: Formagao de imagem em um olho normal e em um olho miope [I].

A alta miopia, definida quando o grau da miopia é maior que 6 graus, pode causar inimeros
outros problemas oculares como o descolamento da retina, edema na macula (por¢ao central da

retina), catarata, degeneragao da retina e glaucoma [I3]. Apesar de a miopia nao ser detectével



pela imagem do exame de fundo de olho, elas podem ser usadas para treinamento do classificador
pois muitos desses problemas causados por ela sao visiveis nelas, o que pode ser observado na
. Os problemas mostrados sdo: Atrofia peripapilar (a), que ocorre proximo ao disco
Optico; Retina tesselada (b), com grandes vasos coroides observéaveis; Hemorragia macular (c),
que ocorre perto do centro da foévea ou nas suas imediagdes; Atrofia de retina (d), que é a
aglomeracao de pigmento dentro e ao redor da lesao devido & migracao das células degeneradas
do epitélio pigmentado da retina para as camadas internas da retina; Descolamento de retina
(e), um problema grave em que a retina é puxada para fora da sua posi¢ao normal; Opacidade

vitrea (f), em que o vitreo encolhe e forma fios que projetam sombras na retina.

(a) Peripapillary atrophy (b) Tessellated retina (c) Macular hemorrhage

7

(d) Retinal atrophy (e) Retinal detachment (f) Vitreous opacity

Figura 2.2: Exemplos de lesdes na retina comumente associadas & miopia [2].

2.2 Grayscale

A técnica de conversao de uma imagem colorida para escalas de cinza (grayscale [14]) é
uma técnica de tratamento de dados utilizada para transformar uma imagem colorida em

monocromatica. Transformando os valores rgb (red, green and blue), que simbolizam as cores

6



de cada um dos pixels em valores que variam de 0 (preto) a 1 (branco). Essa técnica ¢ bastante
utilizada em modelos de machine learning pois ajuda a reduzir o ruido das variacoes de cores
enquanto foca na textura e contraste das imagens. A técnica ainda ajuda a aumentar a eficiéncia
computacional do modelo, tornando sua execu¢ao menos custosa.

Outro motivo para a utilizacao desta técnica é o algoritmo de extracao de features utilizado.
Pois ele tende a funcionar melhor em imagens em preto e branco justamente pelos motivos
citados acima. Além de que mesmo que ele possa ser utilizado com imagens coloridas, as
informagoes de cor nao sao relevantes, ja que ele depende apenas da intensidade luminosa dos

pixels da imagem.

2.3 Extracao de Caracteristicas

As features de uma imagem sao caracteristicas ou padrdes que podem ou nao se repetir
em outras imagens. Essas features sao utilizadas pelo classificador para tentar encontrar esses
padroes assim, classificando imagens de olhos como miopes ou nao miopes.

O algoritmo de extragao de features que foi escolhido para ser utilizado neste trabalho
foi o Histogram of Oriented Gradients, ou HOG [I5], um algoritmo amplamente utilizado em
visao computacional e deteccao de objetos. Este algoritmo foi selecionado pela sua eficacia
na detecgao de bordas e padroes, como se pode ver na figura [Figura 2.3] Outros algoritmos
poderiam ter sido parte da comparacao, porém a parte de extracao de features s6 utilizando um
algoritmo ja foi muito custosa computacionalmente, entao esse seria um possivel topico para
pesquisa futura.

O algoritmo funciona calculando para cada pixel da imagem um gradiente em relagao aos
seus vizinhos, indicando a direcao e a intensidade da mudanca de intensidade de brilho. O
intuito é de capturar bordas, curvas e detalhes presentes em cada bloco para que seja feita a
comparacao com outras imagens.

Entao a imagem é dividida em células de tamanho predeterminado, e é criado um bloco
contendo algumas destas células, por exemplo um bloco de 2x2 células. A partir de cada célula
¢ extraida um histograma de valores, representando a orientacao dos pixels na célula, sendo
esses valores as features dessa célula. Finalmente as features de todas as células do bloco sao
concatenadas, e isso se repete, movimentando o bloco por todas as células da imagem, como

se pode observar na [Figura 2.4, Entao, assim é criado um enorme vetor de features, com as



Input image Histogram of Oriented Gradients

Figura 2.3: Exemplo da detecgao de bordas do algoritmo HOG [3].

features de todos os blocos, que sao usadas pelo classificador.

Figura 2.4: Movimentacao do bloco pelas células no algoritmo HOG [4].

2.4 Algoritmos de Classificagao

Os algoritmos de classificacao utilizados foram o Support Vector Classifier (SVC), Gaussian

Naive Bayes (GaussianNB), K-Neighbors Classifier (KNN), Random Forest Classifier e o Lo-



gistic Regression, todos da biblioteca do SciKit-Learn. Esses algoritmos foram selecionados por
serem bastante utilizados em problemas de classificacao desse tipo, além de abrangerem uma
grande variedade de modelos, desde modelos mais simples como o classificador de Bayes como

modelos mais robustos como o Support Vector Classifier.

2.4.1 Support Vector Classifier

O Support Vector Classifier [16] é um classificador mais robusto que tenta encontrar o
hiperplano 6timo para separar os dados de forma mais clara nas diferentes classes. Ele tem uma
6tima capacidade de generalizacao e uma boa eficacia para problemas com dados complexos, o
que demonstra ser 6timo para o objetivo desse trabalho, ja que envolve usar features extraidas
das imagens do fundo do olho, onde podera ser dificil isolar certos padroes com precisao, e por

isso foi escolhido para fazer parte da comparagcao.

2.4.2 Gaussian Naive Bayes

O GaussianNB [17] é um classificador probabilistico do SciKit-Learn que assume que as fea-
tures seguem uma distribuicao gaussiana. Ele é um classificador simples, rapido e eficiente, e foi
escolhido por ser de facil implementacao e rapida execucao, além de muitas vezes fornecer resul-
tados préximos aos modelos mais complexos, mesmo quando os dados nao estejam distribuidos
como o classificador pressupoe. Utilizando este modelo na comparacao poderéd ser observado
se existe de fato uma melhora nos resultados ao utilizar outros modelo mais complexos e, caso

exista, quao grande ela seria.

2.4.3 K-Neighbors Classifier

O K-Nearest Neighbors [18] é um classificador baseado na proximidade dos dados, ele clas-
sifica novos dados comparando com as "K"amostras que mais se aproximam desse novo dado.
O algoritmo também é simples, mas ele pode ser bastante eficaz caso haja uma grande simila-
ridade entre amostras de um mesmo grupo, portanto o algoritmo foi escolhido pois ele podera
ter um bom resultado de detecgao se houver proximidade entre as features de olhos com ou sem

miopia.



2.4.4 Random Forest Classifier

O classificador Random Forrest [19], é na verdade um classificador que une vérios classifi-
cadores de arvore de decisao e combina as previsoes delas de forma que melhor se adeque ao
problema. Este classificador é um modelo robusto que tenta otimizar sua acuracia ao mesmo
tempo que tenta reduzir o overfitting, fazendo com que ele tenha uma 6tima generalizacao, e
foi escolhido por ser um dos modelos mais robustos e mais amplamente utilizados e por ofe-
recer uma Otima capacidade de lidar com uma maior variabilidade nos dados e estimagao de
importancia das features, o que pode ser bom para distinguir quais delas realmente tem a ver

com a miopia.

2.4.5 Logistic Regression

A regressao logistica [20] é um modelo estatistico simples utilizado para classificar dados
com base na probabilidade de pertencerem a cada uma das classes com base nas suas features.
O modelo foi selecionado pois apesar de bem simples, ele é amplamente utilizado em problemas
de classificagao binéria, como é o caso deste estudo, trazendo 6timos resultados além de uma

boa eficiéncia computacional.

2.5 Meétricas dos resultados

Para comparacao dos resultados obtidos por cada um dos classificadores faz-se necessario o
uso de diferentes métricas. E importante utilizar diferentes métricas para avaliar o desempenho
do classificador, pois cada métrica avalia um diferente aspecto dele. A seguir sao descritas as

métricas empregadas nesse trabalho.

2.5.1 Precisao

A métrica de precisao [2I] é basicamente a proporgao de elementos corretamente catego-
rizados como positivos, ou seja, a capacidade de evitar falsos positivos. Essa é uma métrica
importantissima, pois mesmo um modelo tendo maior acuracia que outro, as vezes um falso
positivo pode ser mais custoso que um falso negativo, principalmente no caso de diagnoésticos
médicos, onde um falso positivo podera levar um paciente a se preocupar e buscar tratamento

desnecessariamente, entao é importante ter em mente essa métrica ao analisar os dados. A
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precisao é definida como:

TP

Precisao = m—FP

Onde:
e TP = True Positives (Verdadeiros Positivos)

e ['P = False Positives (Falsos Positivos)

2.5.2 Recall

O Recall [22] é uma métrica que identifica a capacidade do classificador de evitar falsos
negativos, o que seria importante quando a condigao buscada é algo bem grave e que nao
pode ser ignorado, como uma doenga grave cuja nao identificacao dela pode fazer o paciente
nao buscar um tratamento que teria salvado a vida dele. Portanto comparando com outro
classificador que tenha uma acuracia melhor, mas um Recall pior, nesse caso o Recall é uma

métrica que nao pode ser ignorada. O recall é definido por:

TP

|
Recall = 7555

Onde:
e TP = True Positives (Verdadeiros Positivos)

e F'N = False Negatives (Falsos Negativos)

2.5.3 F1-Score

O F1-Score [23] ¢ uma média entre as métricas Precision e Recall, ela é utilizada para balan-
cear a relacao entre essas duas métricas, especialmente quando as classes estao desbalanceadas.
Essa métrica é util em cenérios onde tanto os falsos positivos quanto os falsos negativos sao
importantes. O F1-Score é uma métrica valiosa para problemas em que os falsos positivos
e falsos negativos tém um impacto semelhante, assim buscando um modelo que nao seja tao

desbalanceado nem para falsos positivos nem para falsos negativos.

Precisao x Recall

Fl1=2x
Precisao + Recall
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" TP
2P+ FP+ FN

F1=2

2.5.4 Macro-avg

A métrica de Macro-avg [24] é uma média que leva em conta a quantidade de dados em cada
classe justamente para impedir o problema de "bias"que acontece com a acuracia. Ela é um
6timo indicador para mostrar que um classificador estéd tendencioso para uma das classes e é
extremamente 1til nos casos em que ha um desbalanceamento de amostras. Existe a macro-avg

de cada uma das métricas previamente citadas e elas sao calculadas da seguinte maneira:

P+ Py

Macro-Avg Precisao = 5

Ry + Ry

Macro-Avg Recall = 5

F1, + Fl,

Macro-Avg F1 = 5

Onde:
e P, = Precisao da classe i
e R, — Recall da classe i

e F'1, = Fl-score da classe i

2.5.5 Acuracia

Essa é, como o nome ja diz, a acurdcia do modelo [25], e ela mede a proporcao de todas as
classificagoes corretas (tanto verdadeiros positivos quanto verdadeiros negativos) em relagao ao
total de exemplos. Essa é a métrica mais comum apesar de que caso o conjunto de dados esteja
desbalanceado ela pode ser enganosa. Fazendo assim com que o classificador se torne um biased
classifier (ou majority class classifier), ou seja, ele apenas atribui novos dados a classe com mais
exemplares 100% das vezes. E como nesse caso, a maior parte dos exemplos é dessa classe, a

acuracia vai estar com um valor alto, dando a entender que o classificador estd com uma boa
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taxa de acerto, enquanto a outra classe tera 0% de acerto, o que é um problema gravissimo. A

acuracia se d& pela seguinte formula:

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

Accuracy =
Onde:
e TP = True Positives (Verdadeiros Positivos)
e T'N = True Negatives (Verdadeiros Negativos)
e F'P = False Positives (Falsos Positivos)

e ['N = False Negatives (Falsos Negativos)

2.5.6 Matriz de Confusao

A Matriz de Confusao [26] é uma ferramenta que oferece uma visao detalhada do desempenho
do modelo, mostrando a distribui¢ao de verdadeiros positivos (TP), verdadeiros negativos (TN),
falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN) obtidos pelo resultado da predigao do classificador.
A matriz de confusao é essencial para avaliar o desempenho de um modelo, pois permite a
analise detalhada dos erros e acertos do classificador, o que é especialmente ttil para ajudar a
identificar onde o classificador mais errou, e consequentemente deve ser melhorado. A matriz

de confusao é representada da seguinte forma:

TP FP
FN TN

2.6 GridSearchCV

O Grid Search [27] ¢ uma técnica de fine-tuning (ajuste fino) usada para otimizar os hi-
perparametros dos classificadores. Os hiperparametros sao parametros dos classificadores que
devem ser definidos manualmente antes do treinamento e definem como o modelo se compor-
tara, eles afetam diretamente o desempenho do modelo. O GridsearchCV é usado durante o
treinamento com uma grade de possiveis valores para os hiperparametros do classificador que

estd sendo utilizado. Essa grade é entao testada com o dataset de treino, fazendo todas as
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possiveis combinacoes entre os valores definidos para cada variavel. Essa busca é feita com
uma validacao cruzada, fazendo com que o dataset de treinamento seja dividido em k partes,
e cada uma dessas partes é usada uma vez para testes, e k-1 vezes para treinamento, pode-se
observar um exemplo dessa divisao com k=5 na Apos todos os testes, é possivel
observar qual foi a combinacao de hiperparametros que obteve o melhor resultado, e ,também,
que teve o resultado mais consistente entre as k-folds testadas, assim evitando a chance de
ocorrer overfitting [5], ja4 que a subdivisdao do dataset de treino ajuda a fazer uma testagem

mais generalizada.

‘ All Data ‘

‘ Training data ‘ ‘ Test data ‘

‘ Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 H Foldd‘ Fold 5 ‘\

split1 | Fold1 || Fold2 | Fold3 || Folda | Fold5

split2 | Fold1 || Fold2 | Fold3 | Folda || Folds

Spiit3 | Fold1 || Fold2 | Fold3 | Fold4 || Fold5

Spiit4 | Fold1 || Fold2 | Fold3 || Fold4 | Folds

> Finding Parameters

Spiit5 | Fold1 || Fold2 | Fold3 || Fold4 || Folds /

Final evaluation ‘ﬂ Test data ‘

Figura 2.5: Divisao dos dados para uso do GridSearchCV [5]
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3 Metodologia

A metodologia utilizada nesse projeto é mostrada na

Imagens

em TS
grayscale
Pré processamento Exiracdo de Feafures
das imagens
Modelo Treinamento e
treinado e tunagem de Modelo
otimizado hiperparametros
GridsearchCV
Teste

Treinamento

Resultados = Resuliado
dos modelos t (dlumparagarl:; dde dos
otimizados 0fios 0= resuliacos modelos

Figura 3.1: Esquema do projeto

3.1 Analise dos dados

Para teste e treinamento do classificador, foram utilizadas imagens retiradas do dataset
disponibilizado pelo PALM (PathoLogic Myopia Challenge) [28], um evento de desafio do IEEE
ISBI (International Symposium on Biomedical Imaging) [29], que aconteceu no ano de 2019 em

Veneza, [télia, e foi disponibilizado online. Nesses dados estavam 1200 imagens de exames de
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fundo de olho, ja com as labels do diagnostico de miopia [2] e algumas outras anotagées que
nao foram utilizadas pois iam além do escopo do projeto.

Dentre essas 1200 imagens, 1047 estavam na resolucao de 2124x2056px, ja as outras 153
estavam na de 1444x1444px. Ao ser feito um teste rapido com as 153 imagens foi observado que a
quantidade de imagens estava muito desbalanceada, 140 eram de olhos miopes enquanto apenas
13 eram de olhos sem miopia como mostrado na [Tabela 3.1 O resultado do desbalanceamento
pode ser observado na métrica macro-avg, mostrado na [Figura 3.2l Portanto mesmo com uma
boa acuracia percebia-se que essa métrica nao significava muito nesse caso. Portanto deveria

ser analisado o resto do dataset.

precision recall fl1-score support

Myopic 6.98 1.88 8.95 28
Normal 0.80 8.00

accuracy 8.90
macro avg - 0.47
weighted avg i 8.86

Figura 3.2: Resultados da classificagao em uma divisao desbalanceada do dataset.

As outras 1047 imagens estavam igualmente distribuidas entre miope e nao miope, sendo
523 imagens de olhos miopes e 524 de olhos nao miopes, como se pode observar na [Tabela 3.1}
portanto foi decidido utilizar apenas as imagens em maior quantidade sem resize para nao haver
perda de qualidade além de estarem mais bem distribuidas entre as duas classes a serem usadas

no classificador: "Miope"e "Nao miope".

Resolucao Imagens nao miopes Imagens miopes Total de imagens
2124x2056p 524 523 1047
1444x1444p 13 140 153

Tabela 3.1: Comparacao das imagens do dataset.

As imagens do Dataset ja estavam separadas em 3 pastas diferentes: Test, train e validation.
Com 400 imagens em cada. Porém para um maior grau de aleatoriedade nos testes e um controle
maior sobre a quantidade de imagens que seria utilizada em cada etapa, todas as imagens foram
unificadas em uma mesma pasta. Assim possibilitando que a divisao do dataset de treino e
teste possa ser feita aleatoriamente entre todas as imagens e nao apenas usar as imagens que
j& estavam separadas. Essa unificacao também permitiu que a proporcao de imagens separadas

para teste e treino fosse modificada.
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Podem-se visualizar exemplos das imagens do dataset observando a|Figura 3.3|e a|Figura 3.4,

Nelas ¢é possivel observar alguns dos problemas causados pela alta miopia, porém é importante
mostras as duas comparagoes para mostrar que nao ¢ algo tao simples de se observar em todos

OS CasSo0s.

Miopic eye

Normal eye

Figura 3.3: Exemplo de imagens de olhos miope e normal retirados do dataset.

Miopic eye Normal eye

Figura 3.4: Mais um exemplo de imagens de olhos miope e normal retirados do dataset.
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3.2 Pré-processamento

Na etapa do pré-processamento foi usada a técnica de greyscaling das imagens para uso em
todos os casos no algoritmo de extragao de features e nos classificadores, pois era fundamental
e necessario para o funcionamento dos mesmos. A [Figura 3.5 mostra um exemplo de uma das

imagens em greyscale.

Normal

Grayscale

Figura 3.5: Comparacao de imagem do dataset colorida e grayscale.

3.3 Extracao de features

Como neste projeto serao utilizados modelos de classificadores tradicionais, sera necessario
fazer a extracao das features das imagens antes do treinamento para se obter uma melhor
precisao ao usa-las de entrada no classificador, ja que estes tipos de classificadores mais simples
nao tem a capacidade de aprender representagoes complexas durante o treinamento como os
modelos de deep learning tem. Entao usando o algoritmo HOG ja mencionado foi feita a
extragao das caracteristicas da imagem, resultando em uma imagem como a da [Figura 3.6

Apos extragao das features da imagem, elas sdo salvas em uma lista, enquanto a label (rotulo
simbolizando se a imagem é de um olho com ou sem miopia) correspondente & essa imagem
é salva em outra lista. Isso é feito para cada uma das imagens do dataset. Apds conclusao

da extracao, essas listas sao convertidas em npArrays com a finalidade de otimizacao, ja que
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Resized image Resized HOG image

Figura 3.6: Comparacao de imagem do dataset vs imagem HOG.

npArrays sao otimizados tanto para operacoes numéricas quanto para dados multidimensionais

vindo de imagens [30].

3.4 Treinamento e classificacao

Para uma comparagcao justa, os npArrays com as features e labels foram divididos em treino e
teste, 20% para teste e 80% para treino, aleatoriamente pelo uso da fungao "train _test split"da
biblioteca sklearn com o parametro stratify=labels, que faz com que a proporcao de imagens
das duas classes se mantenha em ambas as divisoes. Fazendo, assim, com que tanto para
treinamento quanto para teste exista uma quantidade similar de imagens para cada uma das
classes, e evitando assim que um caso haja um classificador tendencioso a uma das classes, ele
se saia melhor na comparacao por conta disso.

Além disso, os npArrays foram salvos para que todos os classificadores sejam testados com
os mesmos dados, assim tendo uma comparacao mais justa, e impedindo que um tenha sido
treinado com um conjunto de dados que acabe sendo mais vantajoso do que o do outro. Entao
apos feita a divisao dos dados, os 5 classificadores foram, um a um, instanciados e treinados

com esses mesmos dados.
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3.5 Otimizacao de hiperparametros

Apos todos os classificadores terem finalizado suas predicoes, foi feita uma tunagem de
hiperparametros com cada um deles, de forma a tentar melhorar ainda mais os resultados
obtidos pelos mesmos e também comparar os classificadores antes e depois dessa otimizacao.
Para isso foi usado o GridSearchCV dividindo os dados de treino em 5 partes para fazer a
validagao cruzada. Foi determinada, entao, uma grade de hiperparametros para cada um dos
classificadores, e quando o melhor resultado era o maior ou o menor valor da grade, era feita

outra tentativa de otimizacao com mais valores na grade.

3.5.1 SVC

Para a otimizagao do Support Vector Classifier foram testados os hiperparametros: C,
gamma e kernel, e os valores colocados na grade podem ser observados na [Tabela 3.6, O
parametro C é a margem de erro que o classificador pode tolerar, entao se for muito pequeno
ele pode nao se adequar muito ao modelo mas se for grande demais ele pode acabar causando
overfitting. O parametro gamma é um coeficiente que indica o alcance da influéncia de um
ponto do kernel caso ele nao seja linear. E o kernel define o tipo de hiperplano que sera usado

para dividir as classes.

C Gamma Kernel
00.1 0.001 linear

0.1 0.01 poly
1 0.1 rbf
10 1 sigmoid
100
1000

Tabela 3.2: Hiperparametros usados na otimizag¢ao do SVC.

3.5.2 RandomPForestClassifier

Para a otimizagao do Random Forrest Classifier foram variados os hiperparametros: n__estimators
(n), max_depth (profundidade), min samples split (split), min _samples leaf (folha), max features
(features) e bootstrap, como se pode observar na [Tabela 3.4 O primeiro e o segundo parame-
tros se referem & quantidade e profundidade méxima, respectivamente, das arvores de decisao

a serem criadas na floresta. O parametro min samples leaf representa o nimero minimo de
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amostras para que um no6 final, ou seja uma folha, seja criado. O min__samples split representa
o nimero minimo de amostras para que um noé seja dividido em ramos filhos. O max_features
representa o maior numero de features consideradas na hora de procurar a melhor divisao de
cada n6. E por fim o hiperparametro bootstrap define se o modelo usard uma amostragem com

ou sem substituigao.

n Profundidade split folha features bootstrap

100 None liblinear 2 1 auto

200 10 saga ) 2 sqrt

300 20 Ibfgs 10 4 log2
30

Tabela 3.3: Hiperparametros usados na otimizacao do Random Forrest classifier.

3.5.3 KNeighborsClassifier

Para a otimizacao do K-nearest neighbors Classifier foram variados os hiperparametros:
N _neighbors (K), weights (peso), metric (métrica) e algorithm (algoritmo), como se pode
observar na O primeiro hiperparametro é o K, ou seja, a quantidade de vizinhos
considerados no calculo, o segundo, o peso, tem a fun¢ao de considerar se todos os vizinhos
pesam igual no calculo ou se a distancia também sera considerada. O hiperparametro de métrica
define qual métrica de distancia sera utilizad. E o tltimo hiperparametro é o algoritmo que

sera utilizado para buscar os vizinhos.

K peso métrica  algoritmo
3 uniforme euclidean auto

5 distance manhattan ball tree
7 minkowski  kd tree
9 brute

Tabela 3.4: Hiperparametros usados na otimizagao do KNeighborsClassifier.

3.5.4 LogisticRegression

Para a otimizacao da regressao logistica foram variados os hiperparametros: C, penalty
(pen), solver (sol), max _iter (max), class weight (peso), tol e 11 _ratio (ratio), como se pode
observar na Onde C é o inverso da regularizagao, e similar ao C do support vector

machine valores muito baixos podem nao se ajustar tao bem aos dados e valores muito altos
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podem causar overfitting. Penalty é o tipo de penalidade aplicada. Solver é o algoritmo de
otimizacao que sera utilizado. Max iter é a quantidade maxima de iteragoes para os algorit-
mos convergirem. Class weight é um hiperparametro que serve para quando o dataset esta
desbalanceado, mas foi utilizado para testar se a diferenca de uma imagem seria relevante. O
hiperparametro tol esté ligado com a tolerancia para convergéncia do algoritmo e pode ser
diminuido caso o algoritmo nao esteja convergindo. O 11 _ratio é um hiperparametro usado
apenas quando a penalidade for definida como ’elasticnet’, e é usado para escolher valores entre

11 e 12 para a penalidade.

C pen solv max peso tol ratio
0.01 11 liblinear 10 None 107% 0.0001
0.1 12 saga 25  balanced 107° 0.001

1 elasticnet lbfgs 20 107 0.01
10 none 100 1073 0.1
100 200 1072 0.5
1000 500 0.7
10000 0.0

Tabela 3.5: Hiperparametros usados na otimizacao da regressao logistica.

3.5.5 GaussianNB

Para a otimizagao do classificador gaussiano Naive Bayes, por ser mais simples, havia ape-
nas 1 hiperparametro, o var _smoothing, os valores testados podem ser vistos na ??7. KEsse
hiperparametro é um valor pequeno que é somado as variancias das features para suavizar essa
variancia.

Var smoothing
107
1078
1077
1076
107°
1074
1073
1072

Tabela 3.6: Hiperparametros usados na otimizacao do Naive Bayes.
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4 Resultados

Nessa sessao serao mostrados os resultados obtidos por cada um dos classificadores tanto
antes quanto apos a tunagem de hiperparametros e sera feita uma comparcao tanto do antes e

depois da otimizacao quanto entre os diferentes classificadores.

4.1 SVM

A classificacao do support vector machine ja é muito boa sem nenhuma alteracao, mas apos

a otimizacao dos hiperparametros ele teve um desempenho superior e conseguiu acertar todos

os verdadeiros negativos do dataset de teste. Na [labela 4.1| e na [Figura 4.1] pode-se observar

as diferencas nos resultados antes e depois do ajuste de hiperparametros.
Nao s6 a acuracia melhorou em 5% como aumentou bastante a precisao do modelo, 8% de
aumento. Também é importante ressaltar a taxa de 100% recall obtida por esse classificador

tanto antes quanto ap6s o tune. Os valores dos hiperparametros antes e depois do ajuste podem
ser visualizados na [Tabela 4.2]

Ajustado Acuracia Precisao Recall F1l-score
Sim 96% 93% 100% 96%
Nao 91% 85% 100% 92%

Tabela 4.1: Comparagao dos resultados do SVM antes e depois da otimizagao de hiperparame-
tros.

Ajustado C Gamma Kernel
sim 1 1 linear
nao 1 scale rbf

Tabela 4.2: Valores dos hiperparametros usados antes e depois do ajuste do SVM.
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Antes do tune Apos o tune

100 100

80 80

60 60

True label
True label

40 40

F20 F20

Predicted label Predicted label

Figura 4.1: Matriz de confusao dos resultados do SVM antes e depois da tunagem de Hiperpa-
rametros

4.2 Random Forest

A classificacao do random forrest foi boa e passou dos 90% de acuracia. Apos ajuste dos
hiperparametros, porém, nao houve aumento significativo em nenhuma métrica, a acuracia e a

precisao aumentaram apenas 1%. Pode-se observar as diferencas nos resultados antes e depois

da otimizacao de hiperparametros na[Tabela 4.3|e nal[Figura 4.2l Os valores dos hiperparametros

antes e depois do ajuste podem ser visualizados na [Tabela 4.4

Ajustado Acuracia Precisao Recall F1l-score
Sim 93% 89% 97% 93%
Nao 92% 88% 97% 92%

Tabela 4.3: Comparagao dos resultados do RandomForestClassifier antes e depois da otimizagao
de hiperparametros.

Ajustado n Profundidade split folha features bootstrap
Sim 300 None sqrt 5 1 False
Nao 100 None sqrt 2 1 True

Tabela 4.4: Valores dos hiperparametros usados antes e depois do ajuste do classificador Ran-
dom Forrest.
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Figura 4.2: Matriz de confusao dos resultados do classificador Random Forest antes e depois
da tunagem de Hiperparametros

4.3 KNeighborsClassifier

A classificagao do KNeighborsClassifier é relativamente boa, nao chega nos 90% de acuracia,
mas chega bem perto. Porém apés a otimizacao dos hiperparametros nao houve aumento
significativo na acuracia do modelo. Na e na é possivel observar as
diferencas nos resultados antes e depois da otimizacao de hiperparametros.

Apobs a otimizacao dos hiperparametros houve apenas um caso de verdadeiro negativo a
mais, porém um caso de falso negativo a mais, o que mostra que a precisao aumentou, porém o
recall diminuiu, o classificador esta acertando mais verdadeiros negativos e menos verdadeiros
positivos. O algoritmo de gridsearch considerou isso como uma melhora pois o resultado foi mais
consistente dentro da validagao cruzada, o que pode implicar que os resultados do classificador

serao mais consistentes em um cenario real. Os valores dos hiperparametros antes e depois do

ajuste podem ser visualizados na [Tabela 4.6

Ajustado Acuracia Precisao Recall F1l-score
Sim 89% 83% 96% 89%
Nao 88% 81% 99% 89%

Tabela 4.5: Comparagao dos resultados do KNeighborsClassifier antes e depois da otimizacao
de hiperparametros.
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Figura 4.3: Matriz de confusao dos resultados do classificador KNeighborsClassifier antes e
depois da tunagem de Hiperparametros

Ajustado K  peso métrica algoritmo
Sim 3 uniform euclidean auto
Nao 5 uniform minkowski auto

Tabela 4.6: Valores dos hiperparametros usados antes e depois do ajuste do classificador K-
Nearest Neighbours.

4.4 LogisticRegression

A classificacao da regressao logistica obteve um 6timo resultado, acima de 95% de acuracia.
Porém apods a otimizacao dos hiperparametros nao houve aumento significativo nas métricas
do modelo. Na e na pode-se observar as diferencas nos resultados antes
e depois da otimizacao de hiperparametros.

Apos a otimizagao dos hiperparametros houve mais uma vez um caso de verdadeiro negativo
a mais e um caso de falso negativo a mais, aumentando a precisao e diminuindo o recall,
porém nao foi uma mudanca muito significativa. Mais uma vez os parametros ajustados foram
considerados melhor por trazerem uma capacidade maior de generalizagao do modelo de acordo

com a validacao cruzada. Os valores dos hiperparametros antes e depois do ajuste podem ser

visualizados na [Tabela 4.8
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Ajustado Acuracia Precisao Recall F1l-score
Sim 96% 94% 99% 96%
Nao 96% 93% 100% 96%

Tabela 4.7: Comparagao dos resultados do LogisticRegression antes e depois da otimizacao de
hiperparametros.

Antes do tune Apos o tune

100

100

80

60

True label
True label

- 40 - 40

L 20 F20

Predicted label Predicted label

Figura 4.4: Matriz de confusao dos resultados do classificador LogisticRegression antes e depois
da tunagem de Hiperparametros

Ajustado C pen solv max peso tol
Sim 100 12 1Ibfgs 100 None 107°
Nao 1 12 lbfgs 100 None 107*

Tabela 4.8: Valores dos hiperparametros usados antes e depois do ajuste da Regressao Logistica.

4.5 GaussianNB

A classificagao do GaussianNB obteve um resultado que a pesar de nao ser o melhor, quando
otimizado, conseguiu superar os 90% de acuracia. Apos o ajuste do hiperparametro houve um

aumento em todas as métricas do modelo. A precisao aumentou 3%, a acuracia 5% e o recall

9%. Isso pode ser observado na |Tabela 4.9 e na [Figura 4.5, O valore do hiperparametro antes

e depois do ajuste pode ser visualizado na

Ajustado Acuracia Precisao Recall F1l-score
Sim 92% 86% 100% 93%
Nao 87% 83% 91% 87%

Tabela 4.9: Comparacgao dos resultados do GaussianNB antes e depois da otimizagao de hiper-
parametros.
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Antes do tune Apos o tune
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Figura 4.5: Matriz de confusao dos resultados do classificador GaussianNB antes e depois da
tunagem de Hiperparametros

Ajustado Var smoothing
Sim 10~
Nao 107°

Tabela 4.10: Valores dos hiperparametros usados antes e depois do ajuste do classificador Naive
Bayes.

4.6 Comparagao final

Observando juntamente todos os resultados na é possivel ver que os melhores
resultados foram do support vector machine e da regressao logistica. E apesar dos dois resul-
tados estarem muito proximos o SVC demonstrou melhor capacidade de otimizagao, e por ser
um classificador mais robusto deve ter um certo potencial para melhorar ainda mais ao usar
outros métodos. Porém a regressao logistica se mostrou uma 6tima op¢ao computacionalmente
menos custosa, principalmente considerando que o algoritmo demorou quase 1/5 do tempo para
treinamento e predicao. Mas apesar disso para ser usado em um cendario real dentro de um

hospital o SVC ainda seria o melhor modelo.
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Classificador Ajustado Acuracia fl Precisao Recall

SVM Sim 96% 96% 93% 100%
LR Sim 96% 96% 94% 99%
LR Nao 96% 96% 93% 100%
RF Sim 93% 93% 89% 97%
NB Sim 92% 93% 86% 100%
RF Nao 92% 92% 88% 97%

SVM Nao 91% 92% 85% 100%
KN Sim 89% 89% 83% 96%
KN Nao 88% 89% 81% 99%
NB Nao 87% 87% 83% 91%

Tabela 4.11: Comparacao de todos os resultados ordenados por acuracia e depois por fl-score.
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5 Conclusao e trabalhos futuros

5.1 Conclusao

Neste trabalho foi utilizado um dataset de imagens de fundo de olho disponibilizado pelo
Simposio Internacional de Processamento Biomédico de Imagens da IEEE. As imagens desse
dataset foram pré-processadas e caracteristicas dessas imagens foram extraidas, usando o algo-
ritmo HOG, para serem usadas de entrada em diferentes modelos de classificadores.

Foram usados 5 modelos de classificadores do SKlearn: O Random Forrest, o Support Vec-
tor Machine, a Regressao Logistica, o K-Nearest Neighbours e o Gaussian Naive Bayes. Na
classificacao de imagens de fundo de olho a fim de identificar olhos miopes pela detecgao de
certos problemas causados por ela. Cada um desses classificadores teve também seus hiperpa-
rametros ajustados, usando as técnicas de Gridsearch e Validagao Cruzada para encontrar os
valores que maximizaram a acuracia do modelo. E por fim os resultados de todos os modelos
tanto antes quanto apds a otimizacao foram comparados lado a lado.

Apos feitas todas as comparagoes, foram encontrados 6timos resultados, alguns acima de
95% de acuracia. Conclui-se entao que, com base nos resultados obtidos, o modelo do clas-
sificador Support vector machine com os hiperparametros ajustados e o modelo de Regressao
Logistica seriam as melhores escolhas para serem utilizados em uma aplicacao real. Gragas
a sua alta precisao e a sua grande capacidade de generalizacao. Fazendo assim com que se

mantenha sua alta taxa de acerto mesmo quando usado com novos dados.

5.2 Trabalhos futuros

Baseando-se neste trabalho, é possivel notar que ficaram abertas algumas possibilidades de

trabalhos que possam ser futuras contribuigoes:

e Modificar varidveis que nao foram testadas, como outros algoritmos de extracao de fea-
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tures, modificacao dos parametros do HOG ou o uso de imagens coloridas.
e Comparar os resultados destes classificadores com uma rede neural.

e Expandir estes classificadores para fazer a deteccao de outros problemas oculares em

conjunto com a miopia.

e Embarcar este projeto em algum aparelho acoplado & méquina de exames para fazer com

que uma prévia do resultado ja saia imediatamente quando o exame for feito.
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