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Abstract. Strabismus is an eye disease that affects between 1,55% e 3,6% of
the population, which can cause irreversible sensory damage to vision. The
treatment most severe cases require surgical intervention. Thus, this work uses
Regression Trees applied in the form of a single target and multiple targets to
indicate the planning of strabismus surgeries. In our most accurate method,
Multi-Target Regression Trees, in a single output approach, EAM of 0.49 mm,
REQM of 1.49 mm, and was obtained in the indication of the surgical plan for
horizontal strabismus.

Resumo. O estrabismo é uma patologia oftalmolégica que afeta entre 1,55% e
3,6% da populacdo, que pode causar danos sensoriais irreversiveis a visdo. O
tratamento dos casos mais graves requer intervenc¢do ciriirgica. Desta forma,
este trabalho utiliza Arvores de Regressdo aplicadas em forma de iinica saida
e miiltiplas saidas para indicar o planejamento de cirurgias de estrabismo. Em
nosso método mais preciso, Multi-Target Regression Trees, em uma abordagem
em tinica saida, foi obtido o Erro Absoluto Médio de 0,49 milimetros, a Raiz do
Erro Quadrdtico Médio de 1,49 milimetros e R* de 0,65 na indicagdo do plano
cirvrgico de estrabismos horizontais.

1. Introducao

O estrabismo consiste em qualquer desvio do alinhamento binocular e ocorre en-
tre 1,55% e 3,6% da populacdo mundial, a depender de alguns fatores demograficos
[Repka et al. 2018]. A classificacdo do estrabismo se da pela convergéncia e divergéncia
dos eixos em relagdo a um ponto de fixacdo no sentido horizontal e vertical. No que diz
respeito a incidéncia dessa patologia, ela pode iniciar nos primeiros anos de vida e na
idade adulta, e sua origem € variada, podendo resultar de outras doengas.

O estrabismo possui varios métodos de tratamento, que podem ser clinicos
ou cirurgicos e, de acordo com os procedimentos cirurgicos [Sharma et al. 2017], po-
dem apresentar vdarios beneficios, entre eles as melhorias psicoldgicas e funcionais
[Ozates et al. 2019]

O procedimento cirtrgico € indicado para a maioria dos casos com desvios acima
de 15 A (dioptrias prismaticas), devido a presenca de sinais ¢ sintomas como diplo-



pia', astenopia?, torcicolo ocular, nistagmo?, reducio de campo visual, comprometimento
estético estigmatizante e alteragdes sensoriais [Astle et al. 2016].

A literatura apresenta poucos trabalhos relacionados a esta pesquisa. Dentre os
disponiveis, Almeida et al. (2015) e Silva (2017) propuseram métodos computacionais
para planejar automaticamente cirurgia de estrabismo.

No primeiro trabalho, foi utilizado o algoritmo padrdao de Maquinas de Vetores de
Suporte para Regressao (SVR), treinando um modelo para cada variavel-alvo, finalizando
a saida da predicao pela concatenacio de todos os modelos construidos, logo este método
tem como objetivo tratar de problemas de tnica saida, também chamado de Single-Target
(ST). Utilizaram uma base de dados privada obtida e método de codificacdo de varidveis
categoricas, Label Encoder.

No segundo trabalho, foram desenvolvidos métodos de transformacdo de pro-
blema baseado em SVR para lidar com regressdes de multiplas saidas, a fim de melhor
captar inter-relacdes entre os dados do problema. Foram aplicados os mesmos métodos
de normalizacdo e codificagdao de Almeida (2015), e seus modelos sdo apresentados como
Multi-Target Regressor Stacking (MTRS) e Regressor Chains Corrected (RCC). Em am-
bos os métodos ocorrem mais de uma etapa de treinamento, onde no caso do MTRS, o
retreinamento do método tem como entrada as caracteristicas iniciais adicionadas das
predicOes da primeira etapa, € no método RCC os retreinamentos t€ém como entrada
as caracteristicas iniciais concatenadas de uma predi¢do por vez de cada procedimento
cirdrgico entre retreinamentos.

Diferentemente dos trabalhos supracitados, busca-se a aplicacdo do algoritmo
de regressao DecisionTreeRegressor [Paper and Paper 2020], baseado no método de
Classification and Regression Trees (CART) [Ma2018] e Multi-Target Regression
Trees (MRTs) [Petkovic et al. 2017], sendo este adaptado nativamente a uma aborda-
gem de unica e multiplas saidas, assim como a aplicacdo de diferentes técnicas de
codificacdo para varidveis categoricas como, Label Encoder [Li 2018] e One Hot Enco-
ders [Potdar et al. 2017]. Com isso, busca-se diminuir o erro das predi¢des das medidas
de corre¢do para o procedimento cirdrgico, assim como comparar o0 comportamento de
diferentes técnicas de codificacdo e métodos para lidar com problemas reais de multiplas
saidas.

As principais contribuicdes sdo a aplicacdo de diferentes métodos de regressao
numa abordagem de Unica e multipla saida. Assim como a aplicacdo e comparagdo de
diferentes técnicas de codificacdo de varidveis categdricas, e finalmente, a diminui¢cao do
erro absoluto global médio para um valor inferior a 0,5 mm.

Neste artigo, a Secdo 2 apresenta as particularidades do planejamento cirdrgico e
do paciente, a Secdo 3 descreve as técnicas de regressdo. O método proposto e a base
de dados com suas caracteristicas e formas de obtencdo estdo descritos na Secdo 4. As
Secdes 5 e 6, respectivamente, mostram e discutem os resultados e, por fim, a Secao 7

IRefere-se aos sintomas de visdo dupla, que ocorrem quando uma imagem de um objeto é formada sobre
pontos ndo correspondentes na retina.

>Termo usado para descrever sensagdes desconfortdveis nos olhos, que geralmente ocorrem quando se
trabalha com olhos fixos a uma distancia fixa.

3Nistagmo sio oscilacdes repetidas e involuntarias ritmicas de um ou ambos os olhos.



apresenta as conclusdes obtidas com o experimento.

2. Planejamento Cirirgico de Estrabismo

O objetivo da cirurgia do estrabismo € corrigir o desalinhamento dos olhos, isto €, resta-
belecer a ortotropia-equilibrio entre os seis pares de musculos extra-oculares e se possivel
restaurar a Visdo Binocular Unica (VBU) [Rocha 2016]. Para resolver este problema os
procedimentos mais utilizados para correcao cirdrgica de acordo com [Rocha 2016] sdo:
0 recuo ou retrocesso muscular, miotomia, miectomia, desinsercdo escleral, alongamento
de tenddo e sutura de fixacao posterior fadenoperation, a ressec¢ao ou pregueamento fuc-
king do musculo ou do seu tenddo e avango muscular adiante da insercao original. Este
trabalho aborda o planejamento dos valores de corre¢dao nos procedimentos cirtrgicos de
recuo e ressec¢ao no eixo horizontal.

Um fato que vale salientar quanto ao planejamento € que segundo Foschini e Bicas
(2001) os planejamentos cirdrgicos produzem resultados coletivos que podem ser satis-
fatérios, mas os resultados individuais sao altamente imprevisiveis. O que confirma a
necessidade de desenvolver um método capaz de considerar as inter-relacdes entre os
musculos e suas medidas de correcao.

E como particularidades para realizar o planejamento, Khurana (2018) diz que o
planejamento do tratamento do estrabismo € um processo complexo e baseia-se em diver-
sos fatores, como idade do paciente, idade de inicio do estrabismo, condi¢des sensoriais
(acuidade visual, presenca de ambliopia, supressao retiniana andmala), condi¢des moto-
ras (direcdo do desvio, variacao das medidas de posi¢des, magnitude do angulo de desvio,
concomitancia ou incomitancia) e etiologia (primdrios ou secundarios a baixa visao, a pa-
resia dos nervos, etc.) do estrabismo, entre outros fatores.

3. Regressao

A anélise de regressdo tem o objetivo de verificar a existéncia de uma relacao funcional
entre uma varidvel com uma ou mais varidveis, obtendo-se uma equacio que explique a
variagcdo da varidvel dependente Y, pela variagdo dos niveis das varidveis independentes
X1, Xy, ..., X, [Haryadi 2017]. Em outras palavras, o principal objetivo da regressdo €
examinar se as varidveis independentes sao bem-sucedidas na previsdo do valores-alvos
e, quais delas sdo preditoras significativas deste resultado. Quando temos uma funcao de
relacdo com mais de uma varidvel-alvo a ser obtida a partir dos dados em x, temos uma
regressao multi-output (regressao com multiplas saidas). [Silva et al. 2017]

3.1. Regressao com Miiltiplas Saidas

Regressao de multiplos alvos preocupa-se com a previsao simultanea de vérias varidveis-
alvo continuas com base no mesmo conjunto = de varidveis de entrada, considerando
ainda as suas relagcdes internas.

Dado um grupo de dados de treino D com N instancias contendo um valor
determinado para cada variavel X1, ..., X,,,, Y1, ..., Yg,i.e., D = {(a', "), ..., (2N, y™)}
Cada instancia € caracterizada por um vetor de entrada com m varidveis descriti-
vas ou preditivas, 2! = (z',...,z;',...,z) € um vetor de saida com d varidveis-alvo
b= (), comid {1, ... d}, je{l,....m}, el e{l,..., N}. O objetivo é ob-
ter, a partir dos dados de treino D, uma fun¢@o h que seja capaz de gerar, para cada vetor
x de caracteristicas, um vetor y com d variaveis-alvo [Borchani et al. 2015].



Neste trabalho, serdao discutidos métodos baseados arvore de decisdo com e
sem multiplos valores-alvo, onde este ultimo pode ser classificado como Método de
Transformacgdo de Algoritmo.

3.2. Transformada de Algoritmo

Esta abordagem € baseada na ideia de prever simultaneamente todos os alvos usando um
unico modelo que seja capaz de capturar a interdependéncia entre eles. De fato, isso tem
varias vantagens sobre os métodos de transformacao de problemas: é mais fécil interpre-
tar um tnico modelo com vérios destinos do que muitos modelos com um tnico destino e
garante melhor desempenho preditivo, principalmente quando as metas sdo correlaciona-
das [Osojnik et al. 2017]. Neste trabalho, serdo apresentados os métodos CART e MRTs,
métodos estes baseados em drvore bindria.

3.2.1. Classification and Regression Trees

CART ¢ um algoritmo baseado em arvore bindria de decisdo capaz de processar tanto
valores continuos como categéricos [Ma 2018]. Entre as vantagens da CART est4 a fa-
cilidade de construir, a sua interpretabilidade; além da robustez ao lidar com adi¢cdo de
ruido e varidveis auxiliares, assim como com valores ausentes, como perda minima de
informacdes [De’ Ath 2002].

A ideia principal da CART ¢ realizar o particionamento recursivo dos dados em
dois subgrupos exclusivos, com o objetivo de determinar geralmente uma variavel asso-
ciada a um critério que permita a melhor divisdo e minimize a impureza das subdrvores
resultantes, até que uma regra ou critério baseado em tempo ou maximo de impureza seja
satisfeito [Basti et al. 2015].

Para reduzir os erros de classificacio podem ser utilizadas medidas ou critério
como Entropia, Coeficiente de Gini, Método dos minimos quadrados ou Twoing
[Omurlu et al. 2014]. O crescimento da arvore [James et al. 2013] déa-se da seguinte
forma: considere os dados compostos por p entradas e saidas para cada N instancias
que sdo x;,y;) parai = 1,2, 3, ..., N, com x; = (x;1, Tj2, ..., Tjp). O algoritmo precisa au-
tomaticamente decidir uma variavel j de particionamento a partir da aplicacao de critério
de minimizag¢ao, assim como os pontos de particionamento. Supondo que haja uma base
de dados particionada em M regides R1, R2, ..., Rm, a funcdo da 4rvore de regressao é
definida pela Equacao 1:

M
f@) =) Cul(zeRy), (1)
m=1

onde a constante c¢,,, corresponde a uma modelagem da resposta aplicada em cada regido
M. Adotando como critério de particionamento a minimizacao da soma dos quadrados
S~ (yi-f(;))?, pode-se assumir que o melhor ¢,,, € a média de y; em cada regido R,,
conforme mostra a Equagao 2:

A

Cm = (wg(yi | Z; ERm)a )

Para achar o melhor ponto s de particao e a varidvel j de particionamento em termos de
minimizacao da soma dos quadrados, o algoritmo procede com uma abordagem greedy a



procura pela varidvel j e pelos pontos s que resolvem a seguinte Equacao 3:

mZ.TLj75 mincl Z (yi'cl)2+min02 Z (yi'62)2 , (3)

z; € R1(j,s) z; € R2(j,s)

onde R1 e R2 sdo solugdes das equagdes que compreende o plano do problema R, (j, s) =
{X|X; <s}eRy(j,s) = {X|X;>s}. E, para cada valor j e s a minimizagdo é
resolvida pela Equagdo 4 e 5:

¢1 = avg(y; | i € Ri(j, 5)) “4)

c,
C2 = avg(y; | ; € Ro(j, 8)). o)

Ap6s obter o melhor particionamento, a divisdo € realizada resultando em duas regides,
esse processo € realizado repetidamente em cada uma das regides resultantes.

3.2.2. Multi-Target Regression Trees

As arvores de regressdo com vdrias saidas sdo capazes de prever vdrias saidas y de uma s6
vez, tendo como principais vantagens seu tamanho menor que as drvores convencionais,
e o fato de identificar melhor as interdependéncias entre as varidveis y para ser previsto
[Breskvar et al. 2018].

MRTs sdo construidas seguindo as mesmas etapas que CART, ou seja, tendo como
unica diferenca a redefinicdo da medida de impureza de um n6é como a soma do erro ao
quadrado sobre a resposta multivariada [De’ Ath 2002]. Conforme a Equacao 6:

N d

2.2 W) 6)

DI . . A L ‘o
onde yf ) indica o valor da varidvel de saida y; para a instancia [ e §; indica a média de y;

no nd. Cada divisdo € selecionada para minimizar a soma do erro quadrético e cada folha
da 4rvore pode ser caracterizada pela média multivariada de suas instancias, o nimero de
instancias na folha e seus valores caracteristicos definidores.

4. Materiais e Métodos

Esta secdo apresenta informagdes de origem, contedido e caracteristicas da base de dados
utilizada nos treinos. Descreve ainda os métodos de pré-processamento, os algoritmos e
parametros utilizados na constru¢do e aplicacao dos modelos de unica e multiplas saidas
na previsao automatizada dos valores de correcdo, referentes ao plano cirtrgico de estra-
bismo, fazendo por dltimo um contraponto entre técnicas de pré-processamento.

4.1. Base de Dados

A base de dados usada € proveniente do estudo realizado em [de Almeida et al. 2015]
e [Silva et al. 2017], obtida em colaboracdo com uma clinica médica especializada em



oftalmologia em Sao Luis do Maranhao, por meio da andlise manual de prontudrios de
pacientes obedecendo a um protocolo de admissdo estabelecidos por um oftalmologista
especialista em estrabismo. A pesquisa possui autoriza¢ao do comité de ética em pesquisa
do Hospital Universitario Federal do Maranhao através do parecer n.° 331/09.

O banco de dados consiste em dados extraidos de prontudrios médicos de 114
pacientes, a partir dos quais sdo gerados os modelos de regressao responsaveis pela esti-
mativa dos valores de correcdo do plano cirdrgico, que sdo posteriormente testados para
avaliacdo de erros.

Os dados fornecidos pelos especialistas para o planejamento cirtirgico consiste
em idade, medidas de desvios na posi¢ao primdria (PPO) e nas secundarias (INFRA, SU-
PRA, LEVO e DEXTRO), tipo de desvio, olho fixador, equivalentes esféricos, versoes dos
musculos oculares Reto Medial (RM), Reto Lateral (RL), Reto Inferior (RI), Reto Supe-
rior (RS), Obliquo Inferior (OI) e Obliquo Superior (OS) de ambos os olhos, o resultado
do exame de fundoscopia, totalizando 23 caracteristicas.

4.2. Aplicacao de Métodos de Regressao

As técnicas utilizadas foram: Single - Target, Multi - Target Regression Stacking, Regres-
sor Chains Corrected, e Multi - Target Decision Trees, sendo o ultimo aplicado também
em formato de unica saida. O Single - Target utilizado no trabalho foi aplicado por
[de Almeida et al. 2015]. Os modelos Single - Target, Multi - Target Regression Stacking
e Regressor Chains Corrected foram aplicados por [Silva et al. 2017].

As técnicas de pré-processamento que foram utilizadas sdo: a normaliza¢do dos
valores continuos no intervalo [-1, 1], para padronizar a distribuicdo de valores das
variaveis, a codificacdo de varidveis categéricas em valores continuos pelo processo de
Label Encoder [Li 2018], que transforma valores categdricos numa sequéncia de nimeros
inteiros distintos, € One Hot Encoders [Potdar et al. 2017], que transforma em 0O caso o
paciente ndo possua determinada caracteristica e 1 caso possua.

O treinamento dos modelos de regressdao foram realizados sobre pacientes es-
colhidos de forma aleatéria, sendo 90% das instancias da base para treino e o teste
sobre 0 10% restantes, utilizando a validagdo cruzada com v-fold igual a 10. Va-
lor comumente utilizado por proporcionar estimativas mais confidveis de acordo com
[Witten and Frank 2002].

O treino dos modelos foi realizado na linguagem Python na versao 3.7.7 de sua
biblioteca padrio, utilizando o pacote Scikit-learn 0.22.1. O algoritmo utilizado foi De-
cisionTreeRegressor utilizando o método dos minimos quadrados para reducdo de erros
como descrito na Secado 3.2.1.

Nos modelos MRTs, parametros especificos de configuracdo foram estimados
usando o método de busca exaustiva (Grid Search), a fim de procurar exaustivamente
a melhor combinagdo entre todas as possibilidades do espaco de pesquisa definido previ-
amente. Os parametros estimados foram: profundidade (max_depth), nimero maximo de
folhas (max_leaf), nimero minimo de amostras por folha (min_amples_leaf), € minimo
de amostras para se dividir (min_samples_split). Estes pardmetros t€m como objetivo per-
mitir que o regressor possa estar ajustado aos dados de treinamento, de forma a permitir
aos modelos estimar valores de correcdo, com precisao, para novos pacientes.



Tabela 1. Valores max_depth, max_leaf, min_samples_leaf, min_samples_split
para o método MRTs em unica e miiltipla saida com Label Encoder e One
Hot Encoder.
Label Encoder One Hot Encoder
Unica Saida Multiplas Saidas Unica Saida Multiplas Saidas
RcRM | RsRM | RcRL | RsRL | ReRM/RsRM/RcRL/RsRL | RcRM | RsRM | RcRL | RsRL | ReRM/RsRM/RcRL/RsRL
D/ E|D|/E|D|E|D|E D/E D|E|D E|DJ|E|D|E D/E
max_depth 5137|565 ]7]1 5 5151477313411 8
max_leaf 9|5 (10|11 |11 |11]8 |2 17 1211|6169 |5|6]2 18
min_samplesleaf | 3 | 7 | 5 | 1 |1 |1 |7|8 4 1| 1|51 ]1|8|6]|1 1
minsamplessplit | 2 | 2 | 2 | 4 |2 |3 |22 2 519121210222 8

As varidveis alvos Y neste trabalho sdo referentes aos procedimentos de Recuo no
musculo Reto Medial (RcRM) e Ressec¢ao no musculo Reto Medial (RsRM), assim como
Recuo no misculo Reto Lateral (RcRL) e Resseccdo no misculo Reto Lateral (RsRL),
associados tanto ao olho direito (D) e esquerdo (E).

Os parametros estimados para MRTs com aplicagdes em unica e multiplas saidas
referente a cada procedimento cirdrgico tanto em Label Encoder como em One Hot En-
coder estao descritos na Tabela 1, respectivamente.

5. Resultados

Esta secdo apresenta os resultados obtidos pela aplica¢do, dos métodos acima descritos,
na base de dados. Os modelos gerados a partir do treinamento anterior sdo aplicados
em toda a base utilizando v-fold igual a 10 de forma aleatéria e intercalada, respeitando
a mesma particdo para todos os métodos aplicados. A partir disso, os resultados sdao
avaliados em comparag¢do com o plano realizado pelo médico especialista. As seguin-
tes métricas de avaliacdo foram utilizadas: o Erro Absoluto Médio (EAM), a Raiz do
Erro Quadratico Médio (REQM) e o R-quadrado (R?). O EAM corresponde 2 média
absoluta da distancia entre os valores previstos e os valores reais, 0 que permite uma
melhor interpretacdo do erro na pratica; o REQM corresponde ao desvio padrao médio
da amostra utilizada, permitindo entender o qudo capaz o regressor € para realizar boas
predigdes [Silva et al. 2017] e o R? corresponde a propor¢do de variagdo de uma varidvel
(varidvel objetiva) explicada por outras varidveis (varidveis explicativas) em regressao, o
que permite a interpretacdao do quao bom o modelo € ao prever dados a partir das varidveis
preditoras [Kasuya 2019].

Ap6s a geragdo e o treinamento de cada modelo, foram realizados testes, obtendo-
se 8 valores referentes as medidas de correcdo em milimetros para cada musculo a que
se refere. A partir disso, foram calculados os valores relacionados as métricas EAM,
REQM e R?, quando comparados com as medidas sugeridas pelo especialista. A Tabela
2 mostra as métricas EAM e REQM e R? para cada procedimento cirdrgico e as suas
médias globais para os métodos ST, MTRS e RCC, e MRTs usando codificacdo Label
Encoder.

A Tabela 3, corresponde aos métodos MRTs aplicados em tunica e multipla saida
utilizando One Hot Encoder, e mostram as métricas EAM, REQM e R? para cada proce-
dimento cirdrgico e suas médias globais.

Observa-se que o modelo ST baseados em SVR, utilizando Label Encoder, obteve
sua média global de EAM abaixo de 1 mm, porém tendo seu pior resultado por procedi-
mento em 1,47 mm. No método MTRS com Label Encoder foi possivel observar melhora



Tabela 2. EAM, REQM e R? para o método ST, MTRS, RCC, MRTs em Uunica e
multiplas saidas, com Label Enconder.

Método ST

RcRM RsRM RcRL RsRL Média

D E D E D E D E
EAM (mm) 1,12 | 1,04 0,5 1,32 | 0,79 | 0,81 1,47 | 0,53 0,94
REQM (mm) | 1,38 1,18 | 0,67 1,56 | 0,93 1,09 | 1,48 | 0,61 1,11
R? 082 |08 |058 |077 |076 | 0,70 | -0,18 | -0,11 | 0,52

Método MTRS
EAM (mm) 0,661 | 0,660 | 0,746 | 0,887 | 0,886 | 0,930 | 0,876 | 0,755 | 0,798
REQM (mm) | 1,034 | 1,078 | 1,035 | 1,163 | 1,445 | 1,287 | 1,463 | 1,570 | 1,259
R? 0,86 | 084 |057 |08 |075 |071 |025 |-0,10 | 0,59

Método RCC
EAM (mm) 0,756 | 0,693 | 0,905 | 1,151 | 0,833 | 0,822 | 0,947 | 0,990 | 0,887
REQM (mm) | 1,062 | 1,098 | 1,176 | 1,459 | 1,479 | 1,186 | 1,487 | 1,642 | 1,324
R? 08 |08 |051 |074 | 064 | 064 |023 |-0,11 | 0,54

Método MRTs Unica Saida
EAM (mm) 0,345 | 0,416 | 0,511 | 0,400 | 0,711 | 0,569 | 0,837 | 0,444 | 0,529
REQM (mm) 1 1,194 | 1,652 | 1,290 | 1,793 | 1,579 | 2,217 | 1,634 | 1,545
R? 089 |08 |045 |077 |059 |0,72 |005 | 022 | 0,57

Método MRTs Miultiplas Saidas
EAM (mm) 0,669 | 0,520 | 0,478 | 0,338 | 0,480 | 0,662 | 0,778 | 0,661 | 0,573
REQM (mm) | 1,450 | 1,273 | 1,276 | 1,040 | 1,180 | 1,521 | 1,842 | 1,721 | 1,413
R? 0,78 1082 |067 |08 |082 |0,74 |034 | 0,13 | 0,64

Tabela 3. EAM, REQM e R? para o método MRTs em Unica e multipla saida com
One Hot Encoder.

Método MRTs Unica Saida
RcRM RsRM RcRL RsRL Média
D E D E D E D E

EAM (mm) 0,420 | 0,432 | 0,472 | 0,420 | 0,680 | 0,517 | 0,607 | 0,396 | 0,493
REQM (mm) | 1,131 | 1,081 | 1,5 1,365 | 1,848 | 1,598 | 1,853 | 1,544 | 1,490
R? 0,86 | 0,87 | 0,55 | 0,75 0,57 | 0,71 | 0,33 | 0,30 | 0,62

Método MRTs Muiltiplas Saidas
EAM (mm) 0,631 | 0,466 | 0,496 | 0,2274 | 0,480 | 0,590 | 0,833 | 0,587 | 0,545
REQM (mm) | 1,484 | 1,072 | 1,303 | 0,867 | 1,187 | 1,478 | 1,937 | 1,656 | 1,373
R? 0,77 | 0,87 | 0,66 | 0,89 0,82 | 0,75 | 027 | 020 | 0,65

significativa da média global no valor de 0,79 mm, porém, houve uma piora nos proce-
dimentos de RsRM D, RsRL D e RsRL E. Quanto ao modelo RCC, este se posicionou
entre os dois anteriores, tendo seus modelos individuais maiores variacdes. Em relacdao
ao REQM entre os métodos baseados em SVR, o método ST possui os menores valores,
logo, apresenta melhor capacidade de prever resultados de forma nao dispersa. J4 em
relacdo ao R? entre os métodos em SVR, foram obtidos através de reproducio do estudo,
igualando a mesma forma de treino e teste dos modelos de MRTs, apresentando valores
negativos em pelo menos um dos procedimentos, indicando uma nao correlacao entre os
modelos e os dados destes procedimentos. Quantos aos procedimentos em que ocorreu




uma correlacdo aceitdvel, o método de MTRS apresentou os melhores resultados entre os
métodos baseados em SVR, tendo uma média global aproximada de 59%.

Quanto aos modelos de MRTs, utilizando Label Encoder, aplicados em tunica
saida, estes obtiveram na sua média global EAM uma melhora significativa em relacdo
ao modelo ST, com média global de 0,52 mm, estando a maioria de seus modelos indivi-
duais abaixo de 0,6 mm. Em relagdo ao REQM, os mesmos modelos ndo foram capazes
de adaptar-se perfeitamente aos dados, apresentando uma piora quanto sua capacidade de
realizar boas predi¢des em relagdo aos métodos em SVR. J4 em relagio ao 12, estes ndo
obtiveram valores negativos, embora o procedimento RsRL D tenha como resultado um
valor proximo de zero, o que novamente indica uma ndo correlagdo entre o modelo e os
dados deste procedimento. Quantos aos procedimentos em que ocorreu uma correlagdo
aceitavel, estes apresentaram um desempenho um pouco inferior aos de MTRS, porém
havendo uma melhora no procedimento de RsRL E que apresenta um 12 de 0,22 ou 22%.

Nos modelos MRTs utilizando Label Encoder, aplicado em multiplas saidas, foi
possivel notar uma pequena piora em relagdo aos modelos de MRTs com Label Encoder
em unica saida, tendo uma média global EAM de 0,57 mm. Observa-se uma melhor
homogeneidade das médias individuais, com a maioria dos casos abaixo de 0,7 mm. Em
relacdo ao REQM o método também nio foi capaz de se adaptar perfeitamente aos dados,
porém apresenta uma leve melhora em relagdo ao método MRTs com Label Encoder em
unica saida, ainda que inferior aos métodos em SVR. J4 em relacdo ao R?, 0 método ndo
obteve valores negativos, com ampla margem de melhora nos procedimentos de RsSRM
D, RcRL D e RsRL em ambos os olhos. Na totalidade, entre todos os modelos com Labe!l
Encoder, este modelo apresentou o melhor desempenho quanto a sua capacidade de se
correlacionar com os seus dados preditores, tendo como média global de R? o resultado
de 0,64 ou 64%.

Para os modelos MRTs utilizando One Hot Encoder aplicados em tnica saida,
observa-se a melhor média global EAM entres todos os métodos, com valor de 0,49 mm,
com cinco procedimentos abaixo de 0,5 mm e trés acima. Seu REQM melhorou em
relacdo ao mesmo modelo com Label Encode, mesmo que ainda inferior aos modelos
em SVR. Em relagiio ao R?, embora este modelo ndo tenha a melhor média global desta
métrica, apresenta os melhores resultados para os procedimentos de RsRL em ambos os
olhos.

Para MRTs aplicados em multiplas saidas com One Hot Encoder novamente uma
pequena piora em relacdo ao MRTs com One Hot Encoder em tnica saida, obtendo média
global de 0,54 EAM, tendo seus modelos individuais resultados semelhantes quando nao
utilizando One Hot Encoder, onde a maioria dos casos permanece abaixo de 0,7 mm.
Seu REQM apresentou o melhor resultado entre os métodos baseados em MRTSs, com
média global de 1,373, mesmo que ndo tenha sido capaz de superar os métodos em SVR.
Em relacdo ao R?, este modelo apresenta a melhor média global, com uma leve piora
em alguns procedimentos especificos, mas com a melhor homogeneidade de resultados,
tendo como média global de R? o resultado de 0,65 ou 65%.

Vale pontuar que, embora os métodos MRTs aplicados em multiplas saidas nao
possuam a melhor média global, estes ocupam a terceira e quarta melhor predi¢ao. Tendo
destaque o modelo com One Hot Encoder para o misculo RsRM E, que apresentou a



melhor média individual de todos os experimentos em 0,227 mm de EAM. Além disso,
observa-se uma melhora no método MRT's pela codificacdo em One Hot Encoder de cerca
de 5,0% na média. Para REQM os métodos em MRTs aplicados em multiplas saidas
conseguiram valores melhores em relacao aos métodos equivalentes em uma abordagem
de tnica saida, o que confirma uma melhor capacidade dos modelos em se adaptarem a
novas predi¢cdes. Quanto aos R?, os mesmos também foram capazes de se correlacionar
melhor, em relacao aos seus métodos equivalentes em tnica saida.

6. Discussao

Os melhores valores de EAM sio dados por MRTs em tnica saida, os melhores R? pelos
métodos de MRTs em multiplas saidas, em ambos o0s casos isso se dd independente da
codificacdo. Ja os melhores REQM sao obtidos pelos modelos em ST. Isso se déd pela
forma que os algoritmos calculam os valores de predicao, ja que SVR busca encontrar va-
lores num espaco, e penaliza predi¢des fora deste espaco, enquanto a drvore explora a me-
lhor caracteristica que permita a melhor predicdo em cada subdivisdo. Logo, a diferenca
ocorre devido a dispersdo dos dados no treino, que tornou o método ST mais propenso
ao erro, principalmente no caso dos procedimentos de RsRL, que sdo pouco realizados,
por conta disso tem em sua maioria como medida de corre¢ao o valor zero, incapacitando
dessa forma o regressor a realizar boas predicdoes quando as mediadas sao diferentes de
zero, mesmo que este consigam se adaptar melhor a novas predi¢cdes. Enquanto isso, os
métodos baseados em arvores tendem a se adaptar melhor aos dados do problema garan-
tindo menor erro EAM e tragcando melhor correlagdo com as caracteristicas preditoras.

Os métodos MTRS apresentaram uma melhora significativa em relagao ao método
ST, conseguindo extrair alguma significancia da 2* etapa. Isso se da devido ao método
acrescentar valores de predi¢Oes da primeira etapa, na segunda etapa, o que ajuda a popu-
lar o espaco no qual o hiperplano sera definido, corrigindo as predi¢cdes dos modelos ST
e por consequéncia, realizando predicdes mais precisas.

Quanto a melhora proporcionada pela codificagdo em One Hot Encoder, atribui-
se 0 baixo desempenho em drvore, devido a natureza do algoritmo que possui melhor
capacidade para lidar com varidveis categdricas nativamente.

Por fim, embora os erros possam ser pequenos em média para alguns pacientes,
tanto o método SVR quanto o método MRTs erram as predi¢des, predizendo valores bem
proximos de 0, quando o deveria ser maior, divergindo do especialista. Logo, associa-se
a incapacidade do método de prever para alguns pacientes a necessidade de expansao da
base de dados, principalmente nos procedimentos cirirgicos menos realizados, principal-
mente nos casos de corre¢do cirdrgica dos musculos Retos Laterais, que possuem menor
incidéncia.

7. Conclusao

Este trabalho apresentou a viabilidade da utilizacdo de técnicas de regressdo para
realizacdo do planejamento de cirurgias de correcdo de estrabismo, possibilitando prever
valores de corre¢c@o para procedimentos cirtrgicos, a partir da analise de dados médicos.

As contribui¢des deste trabalho estdo na melhora das métricas de EAM e R?, pro-
porcionando maior confiabilidade no planejamento automatizado das correcoes cirirgicas



de estrabismo, pela aplicacdo das técnicas de pré-processamento e de algoritmos basea-
dos em arvore de regressdo com multiplas saidas nativas, que buscam captar a interde-
pendéncia entre suas saidas, demonstrando desta forma menor sensibilidade a dispersado e
quantidade de dados. No total, diferentes métodos com abordagem em tnica e multiplas
saidas for comparados, por onde € possivel estimar valores para os procedimentos de
ressec¢do e recuo nos musculos horizontais em ambos os olhos, tendo alguns dos mode-
los mais sucessos que outros quanto a procedimentos individuais.

Os métodos apresentados tiveram diferencas bem proximas para as médias de
EAM e REQM, com diferencas inferiores a 0,3 mm entre os melhores e os piores métodos,
com a melhor média global de 0,49 mm. Observa-se ainda uma pequena melhora com
a aplicag@o do pré-processamento de One Hot Encoder. A partir disso, nota-se a via-
bilidade da utilizagdo de regressores baseados em drvore em uma abordagem de unica
e multiplas saidas j4 que ambos apresentam médias bem inferiores ao erro de 1,7 mm
que segundo [Schutte et al. 2009] corresponde as médias de erro humano relacionado a
precisdo cirdrgica.

Para melhorar validagdo dos resultados visa-se ampliar a base de dados, incluindo
dados provenientes de outros especialistas para que permita uma melhor generalizacao
das caracteristicas. Além disso, pretende-se investigar o planejamento cirdrgico para es-
trabismo vertical.

O presente trabalho foi realizado com apoio da Funda¢do de Amparo a Pesquisa
e ao Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico do Maranhdao (FAPEMA) e do Conselho
Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico (CNPQ) - Proc. 307210/2018-9.
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