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RESUMO

Estudos em tomografia de coeréncia Optica intravascular (IV-OCT) tem demonstrado a
importancia das regides de bifurcagao coronaria na anélise de imagens médicas intravasculares,
uma vez que esta regido ¢ mais propensa ao acumulo de placas, o que pode levar a doenga
coronariana. Um exame IV-OCT comum adquire centenas de imagens, portanto, uma
ferramenta automatizada para classificar as imagens como pertencentes ou nao a regiao de
bifurcacdes pode ser um passo importante para acelerar a analise de imagens [V-OCT e auxiliar
métodos automatizados para a quantificacdo de placas aterosclerdticas. Neste trabalho,
avaliamos o desempenho de dois classificadores, SVM e Redes Neurais, na tarefa de
classificagdo de identificacdo de bifurcagdes em imagens [V-OCT. O estudo incluiu imagens
IV-OCT de 9 pacientes. Para melhorar o desempenho da classificacdo, treinamos e testamos o
SVM com diferentes parametros por meio de uma pesquisa de grade e diferentes critérios de
parada foram aplicados ao classificador de Rede Neural: erro quadratico médio, parada precoce
e regularizacdo. Foram testados diferentes conjuntos de caracteristicas, utilizando técnicas de
selecdo de caracteristicas: PCA, LDA e selecdo de caracteristicas escalares com correlacao.
Treinamento e teste foram realizados em conjuntos com um maximo de 1460 imagens.
Quantificamos nossos resultados em termos de taxa de falsos positivos, taxas de verdadeiro
positivo, acuracia, especificidade, precisdo, taxa de falsos alarmes, f~measure e area sob curva
ROC. As redes neurais obtiveram a melhor precisdo de classificacdo, 98,83%, superando os
resultados encontrados na literatura. Nossos métodos parecem oferecer uma classificagdo
robusta e confidvel automatizada de imagens IV-OCT que podem ajudar médicos indicando
potenciais imagens a serem analisadas. Métodos para melhorar a generalizacdo das redes
neurais aumentaram o desempenho da classificagao.

Palavras-chave: doengas cardiovasculares, tomografia por coeréncia Optica, redes

neurais, maquinas de vetores de suporte, bifurcagdo, classificacdo, coronaria.



ABSTRACT

Studies in intravascular optical coherence tomography (IV-OCT) have demonstrated the
importance of coronary bifurcation regions in intravascular medical imaging analysis, as
plaques are more likely to accumulate in this region leading to coronary disease. A typical IV-
OCT pullback acquires hundreds of frames, thus developing an automated tool to classify the
OCT frames as bifurcation or non-bifurcation can be an important step to speed up OCT
pullbacks analysis and assist automated methods for atherosclerotic plaque quantification. In
this work, we evaluate the performance of two state-of-the-art classifiers, SVM and Neural
Networks in the bifurcation classification task. The study included IV-OCT frames from 9
patients. In order to improve classification performance, we trained and tested the SVM with
different parameters by means of a grid search and different stop criteria were applied to the
Neural Network classifier: mean square error, early stop and regularization. Different sets of
features were tested, using feature selection techniques: PCA, LDA and scalar feature selection
with correlation. Training and test were performed in sets with a maximum of 1460 OCT
frames. We quantified our results in terms of false positive rate, true positive rate, accuracy,
specificity, precision, false alarm, f-measure and area under ROC curve. Neural networks
obtained the best classification accuracy, 98.83%, overcoming the results found in literature.
Our methods appear to offer a robust and reliable automated classification of OCT frames that
might assist physicians indicating potential frames to analyze. Methods for improving neural
networks generalization have increased the classification performance.

Keywords: Cardiovascular Diseases, Intravascular Optical Coherence Tomography,

Neural Networks, Support Vector Machines, Bifurcation, Detection, Coronary.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Doengas cardiovasculares (DCVs) sdo as principais causas de morte em todo o mundo.
Mais pessoas morrem anualmente de doengas cardiovasculares do que de qualquer outra causa.
Estima-se que 17,5 milhdes de pessoas morreram de doengas cardiovasculares em 2012,
representando 31% de todas as mortes globais (WHO, 2016). Uma decomposi¢do percentual

de mortes devido a DCVs na populagdo americana ¢ mostrada na Tabela 1.

Tabela 1 — Decomposicio percentual de mortes causadas por doencas cardiovasculares Adaptado de (Tung, 2014).

Tipo de CDV Percentual de mortes
Doenga arterial
) 49,9%
coronariana
Acidente vascular cerebral 16,5%
Pressdo alta 7,5%
Insuficiéncia cardiaca 7,0%
Doengas arteriais 3,4%
Outras 15,6%

O sistema cardiovascular, formado pelo coracdo e vasos sanguineos, ¢ responsavel pelo
transporte de nutrientes e oxigénio para as diversas partes do corpo. Este sistema ¢ formado
pelo coracdo e por dois circuitos: a circulagdo pulmonar, que leva o sangue desoxigenado do
coragdo para o pulmao retornado ao coragdo sangue oxigenado; e a circulacao sist€émica, que
leva sangue oxigenado do coragdo para os 6rgaos, tecidos e células do corpo, levando sangue
pobre em oxigénio de volta ao coragao (Tung, 2014). A anatomia basica do coragao ¢ ilustrada
na Figura 1.

O musculo cardiaco precisa de sangue rico em oxigénio para sobreviver. Este sangue ¢

fornecido para o coracdao pelo seu proprio sistema vascular, chamado também de circulacao

coronariana.
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Figura 1 - Anatomia do coracio humano. Fonte: Adaptado de (Siu, 2012)

A artéria aorta, principal fornecedora de sangue para o corpo, se ramifica na por¢ao
ascendente em duas artérias corondrias, uma a direita e outra a esquerda, que vao irrigar o
coragdo. Estas artérias coronarias fornecem sangue rico em oxigénio para todo o musculo
cardiaco. Caso ocorra oclusdes das artérias coronarias, o suprimento de oxigénio a determinadas
regides do coracgdo ¢ severamente reduzido ou interrompido, levando ao infarto. As doencas
causadas pela oclusdo das corondrias sao discutidas a seguir (Tung, 2014).

Da Tabela 1, pode-se verificar dentre as doengas cardiovasculares, a maior responsavel
por mortes ¢ a doenga arterial coronariana (DAC), também chamada de aterosclerose. A
aterosclerose ¢ caracterizada pelo bloqueio ou interrup¢ao do fornecimento de sangue ao
coragao devido a um acumulo de substancias gordurosas, chamadas de ateromas, nas artérias
coronarias. Pode-se observar este processo na Figura 2. O actimulo de placa provoca o

estreitamento da parede das artérias coronarias, restringindo o fornecimento de sangue para o

coragao podendo causar angina, aterotrombose e infarto agudo do miocéardio (Siu, 2012).
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ATEROSCLEROSE

ARTERIA NORMAL ARTERIA ESTREITADA
i \, PELA PLACA

N

FLUXO SANGUINEO PLACA ATEROSCLEROTICA

Figura 2 - Ilustracio do estreitamento da artéria por placa aterosclerética Fonte: Adaptado de (Siu, 2012)

As regides de bifurcagdo das artérias sdo caracterizadas por transi¢des na configuracao
da parede arterial. Estas transicdes estdo associadas a alteragdes na taxa do fluxo sanguineo,
que desempenha um papel relevante na progressao da aterosclerose (Zarins ef al., 1983).

Estas regides também sdo predispostas ao desenvolvimento de espessamentos da intima,
incluindo a formagdo de placas aterosclerdticas. A presenca de placas pode reduzir
significativamente o fluxo sanguineo, levando a graves complicagdes de satide, como anginas
e acidentes vasculares cerebrais. Detectar e caracterizar estas regides potencialmente
vulneraveis pode ajudar a identificar a presenca de placas e a compreender a progressao da
doenca.

A angina, ou angina de peito, refere-se a dor no peito devido ao entupimento das artérias
coronarias. Ela ocorre quando ha um desequilibrio entre a demanda e o fornecimento de
oxigénio no coracdo. Este desequilibrio surge a partir de um aumento da procura, sem um
aumento proporcional da oferta de oxigénio, por exemplo, durante a pratica de algum exercicio
fisico. Quando os sintomas da doenga arterial coronaria ndo mudam ao longo do tempo, o
doente ¢ dito ter angina de peito estavel (Aha, 2015).

A aterotrombose (Viles-Gonzalez et al., 2004) é um processo patologico evolutivo que
comega com a ruptura de uma placa aterosclerdtica. A ruptura da placa expde extenso material

pro-coagulante subintimal formando o trombo, que causa a oclusao parcial ou total das artérias,
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resultando em angina instavel. Quando a oclusdo das artérias aumenta o paciente pode sofrer
dor no peito, muitas vezes com irradiag@o para o brago esquerdo associado a nduseas e sudorese.
Estes sintomas podem ser referidos a sindrome coronariana aguda (SCA). Se uma parcela
significativa dos musculos do coragdo estiver danificada, o coracdo pode parar de bater
regularmente.

SCA ¢ um termo utilizado para descrever uma série de doencas resultantes da obstrugao
das artérias coronarianas (Pesaro et al., 2008). Pacientes com oclusdo total podem apresentar
infarto agudo do miocardio (IAM) com supra desnivelamento do segmento ST. Obstrugdo
parcial de um vaso pode resultar em um [IAM sem supra desnivelamento do segmento ST ou
angina instavel, que exigira estabilizacdo clinica precoce; seguida por uma estratificacdo de
risco criteriosa para a defini¢do das estratégias terap€uticas (invasivas ou conservadoras).

Os stents coronarios sdo, atualmente, a estratégia de carater invasivo mais utilizada para
tratamento da DAC. Isto ¢ devido tanto aos melhores resultados imediatos (menor incidéncia
de complica¢des imediatas) quanto tardios (menor chance de recorréncia da lesdo tratada). O
stent ¢ uma estrutura minuscula, expansivel e em forma de tubo, feita de um metal de aco
inoxidavel. A estrutura ¢ montada em um baldo minusculo que ¢ aberto dentro de uma artéria
coronariana com o intuito de empurrar a placa e restaurar o fluxo sanguineo (Serruys et al.,

2006). A Figura 3 ilustra este processo.

Figura 3 — Aplicacdo do stent coronario. Fonte: (Webmd, 2016)
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No entanto, como o sfent ¢ um objeto estranho, sua presenca pode incitar uma resposta
imunitaria que tende a contrair ainda mais a regido proxima ou interna ao stent. O crescimento
de tecido cicatricial através do stent é conhecido como hiperplasia neointimal e pode fazer com
que a artéria seja ocluida novamente, processo conhecido como reestenose. As taxas de
reestenose tardia giram em torno de 15 a 25%, permanecendo como um problema clinico de
grande importancia (Oliveira et al., 2005).

Além de reestenose, a angioplastia ¢ o implante de stent também podem causar lesdo
endotelial e inflamacdo, tornando tanto o stent quanto a artéria, altamente trombogénicos
(Gawaz et al., 1996; Caramori ef al., 1999).

A fim de prevenir a reestenose e a trombose causada pelos stents, modalidades de
imagens intravasculares como tomografia por coeréncia Optica intravascular (Intravascular
Optical Coherence Tomography-IVOCT) e ultrassom intravascular (Intravascular Ultrasound
- IVUS) sdo utilizadas para observar os sintomas clinicos, como o crescimento de placa ou da
camada neointima e para monitorar a posi¢ao do stent.

IVUS e IVOCT sdo modalidades de imagens médicas invasivas baseadas em
tecnologias de ultrassom e infravermelho proximo, respectivamente. Em ambas as
modalidades, a aquisicdo de imagem ¢ realizada pela insercdo de um cateter especifico dentro
da artéria seguido pela execu¢cdo de um movimento de recuo, o chamado pullback. Assim,
imagens de se¢do transversal com informagdes anatdomicas, morfologicas e patologicas das
artérias sdo adquiridas (Rogowska e Brezinski, 2000; Tung et al., 2011; Tsantis et al., 2012).

IVOCT foi proposto como um método de imageamento de alta resolu¢do para a
caracterizagdo de placas na artéria corondria (Huang et al., 1991). Trata-se de uma modalidade
baseada na interferéncia entre um campo Otico de baixa coeréncia que ¢ dividido e
posteriormente recombinado apds sofrer reflexdo na amostra. Esta tecnologia de imageamento

foi desenvolvida no inicio dos anos 90 por pesquisadores do Massachusetts Institute of
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Technology (MIT) para obter imagens de alta resolu¢ao de tecido transparente (tecido do olho)
(Marques, 2012).

Para aquisicdo de imagens OCT a artéria deve estar limpa de sangue antes do processo,
uma vez que o feixe de luz infravermelho ¢ atenuado pela presenca de globulos vermelhos
(Costopoulos et al., 2016). A técnica IVOCT proporciona imagens em corte transversal e 3D
(2D + tempo) de tecido bioldgico com resolucdes extremamente altas, atingindo até a escala de
micron. Vérias linhas axiais (4-/ine) sdo continuamente adquiridas de acordo com a rotagdo do
cateter. Uma revolucdo completa cria uma se¢ao transversal completa do vaso (bScan) (Bezerra
et al., 2009). A Figura 4 mostra um exemplo de IVOCT numa artéria corondria.

O imageamento por IVOCT permite uma velocidade de aquisi¢do de cerca de 100 a 160
imagens por segundo a uma velocidade de recuo na faixa de 15mm/s a 25mm/s, resultando em
um grande niumero de imagens por procedimento (Schmitt, 2003). Durante a aquisi¢ao de
imagens IVOCT em aplicagdes clinicas, uma uUnica corrida de cateter contém tipicamente

centenas de imagens.

12/20/2013 10:54:44
0026

T
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<< 54.0 mm, 20.0 mm/sec

Figura 4 — Exemplo de imagem IVOCT: A imagem superior corresponde a um corte transversal da artéria coronariana.
A imagem inferior é a vista longitudinal da coronaria.
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O mais recente sistema de aquisi¢ao de imagens IVOCT ¢ o sistema C7-XR. Imagens

adquiridas por este sistema sdo representadas no dominio da frequéncia, denominadas imagens
FDOCT.

A Figura 5 apresenta exemplos das duas modalidades de imageamento, IVOCT e

ultrassom intravascular (IVUS). Na Tabela 2 pode-se verificar uma comparagao mais detalhada

entre elas.
Figura 5 — Imagens do mesmo corte em OCT e em IVUS. Fonte: (Macedo, 2014)
Tabela 2 — Comparacgao entre um sistema IVOCT (C7-XR, FDOCT) e um sistema IVUS
Fonte: Adaptado de (Tung, 2014)
Caracteristica C7-XR IVUS
Resolugao espacial 10pm-20pm 100pum - 200pm
Largura do feixe 20 — 40mm 200 -300mm
Taxa de aquisi¢@o de imagens 100 imagens/s 30 imagens/s
Velocidade do pullback 20mm/s 0.5-1mm/s
Diametro de alcance maximo 10mm 15mm
Penetracdo no tecido 1,0mm — 2,0 mm 10mm
Linhas por imagem 500 256
Resolugdo lateral 19um 225pum
Sonda de fio-guia Sim Sim
Remocao do sangue das artérias Sim Nao

Uma comparagao sistematica e padronizada entre modalidades de imagens invasivas e
ndo invasivas para a caracterizacdo da placa corondria, desenvolvida por Maurovich-Horvat et

al. (2012), demonstraram que a tomografia computadorizada coronariana ¢ o IVUS estao
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fracamente associados com a composi¢do da placa e classificagdo da lesdo de acordo com
achados histopatologicos, enquanto IVOCT foi fortemente associada.

Estudos in vitro tém demonstrado que, em face da resolucdo espacial das imagens
IVOCT (que giram em torno de 10 um a 20 um), as mesmas podem ser utilizadas para analisar
0s componentes € a espessura da placa ou da camada neointima (Costopoulos et al., 2016).

As propriedades Opticas inerentes aos constituintes tipicos de cada placa fornecem um
contraste suficiente para a diferenciacdo de lipidios, célcio e tecido fibroso. Quando utilizado
para avaliar segmentos arteriais com stent, a IVOCT pode diferenciar com precisdo a escora do
stent e o tecido vascular em torno dele. Portanto, a IVOCT pode ser uma ferramenta valiosa
para avaliar a cicatrizacdo adequada de segmentos coronarianos com stent € orientar a terapia
farmacoldgica para prevenir a trombose tardia causada por stent (Costopoulos et al., 2016).

Ferramentas para identificagdo de bifurcagdes em imagens IVOCT poderiam entdo,
além de acelerar o processo de analise destas imagens, auxiliar na automatizacao de processos
de analise de stent (Wanget al., 2014) e de analise de placa (Elbasiony e Levkowitz, 2011).

O dominio de interesse deste trabalho ¢ a identificagdo de bifurca¢cdes em imagens
clinicas IVOCT. Alguns trabalhos publicados na literatura j4 desenvolveram métodos para
identificacdo de bifurcagcdes em imagens vasculares, dentre os quais citam-se os trabalhos de
Zhou et al. (2007); Alberti ef al. (2011); Mengliu e Hamarneh, (2014) e Kerkeni et al.,(2016).
Sendo a modalidade de imageamento IVOCT relativamente recente, poucos sao trabalhos que
fazem uso dela, a saber: Wang et al. (2014) e Macedo et al. (2015).

O trabalho proposto nesta dissertagdo concentra-se nas etapas finais da tarefa de
reconhecimento de padrdes. Trata-se, portanto, da avaliacdo da reducdo de dimensionalidade
de dados (PCA, LDA e Selegao Escalar de Caracteristicas) em associa¢ao com classificadores,
buscando com tais experimentos melhorar a taxa de reconhecimento obtida em Macedo ef al.,

2015.
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As técnicas de classificacdao utilizadas sdo maquinas de vetores de suporte e redes

neurais artificiais. No que diz respeito ao uso das redes neurais, serdo avaliados trés critérios de

parada: o erro médio quadratico, parada antecipada e regularizagao.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo geral proposto nesta pesquisa ¢ avaliar diferentes metodologias de

classificac¢do na tarefa de identificar regides de bifurcacdo em imagens IVOCT.

1.1.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos consistem em:

Avaliar se o uso de redes neurais, com diferentes critérios de parada: erro médio
quadratico, parada antecipada e regularizacdo, na tarefa de identificagdo de
bifurcagdes podem contribuir par a obtencdao de melhores taxas de identificagdo de
bifurca¢do em imagens IVOCT.

Avaliar se o uso de Maquinas de Vetores de Suporte, utilizando grid-search para a
otimiza¢do dos pardmetros inerentes ao classificador, podem contribuir par a
obtencdo de melhores taxas de identificagdo de bifurcagdo em imagens IVOCT.
Avaliar se o uso de métodos de reducdo de caracteristicas como: Analise de
componentes principais, Analise do Discriminante Linear e Selecdo Escalar de
Caracteristicas, em associacdo aos classificadores SVM e Redes Neurais podem
contribuir para obtengdo de melhores taxas de identificagdo de bifurcagdo em

imagens IVOCT.
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1.1 ORGANIZACAO

Esta dissertacdo esta dividida nos seguintes capitulos e se¢des:
e Capitulo 1: Introducao;
e (Capitulo 2: Revisao Bibliografica;
e (Capitulo 3: Fundamentagdo Teorica,
e Capitulo 4: Materiais ¢ Métodos;
e (Capitulo 5: Resultados;
e Capitulo 6: Discussoes e Conclusdes;
e Referéncias
e Anexo
e Apéndices

O capitulo um trata a caracterizagao do problema, o contexto historico da area de estudo,
a delimitagdo do trabalho e descreve os objetivos gerais e especificos desta dissertagdo. No
capitulo dois sdo apresentados trabalhos relacionados a identificacdo de bifurcacdes arteriais
em imagens médicas.

O capitulo trés aborda a fundamentacao tedrica necessaria para o desenvolvimento do
trabalho, como redes neurais artificiais € maquinas de vetores de suporte para a classificagdo
dos dados e métodos para selecdo de caracteristicas.

No capitulo quatro sdo apresentados os materiais utilizados no desenvolvimento da
pesquisa. O banco de dados ¢ descrito com detalhes e também sdo apresentados os
procedimentos realizados no desenvolvimento desta pesquisa.

No capitulo cinco sdo apresentados os resultados dos testes preliminares realizados bem
como os comentarios acerca dos mesmos. No capitulo seis, as conclusdes do trabalho sdao
apresentadas. Em anexo encontram-se uma breve descri¢do das métricas de desempenho

utilizadas para avaliar os classificadores.
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No apéndice I, encontra-se uma copia do artigo publicado intitulado “Identificagdo de
regides de bifurcagdo em imagens de tomografia intravascular por coeréncia otica utilizando
maquinas de vetores de suporte” de Carmina Nascimento, Marly Guimardes Costa, Maysa
Macedo, Marco Gutierrez e Cicero Costa Filho. Apresentado no XXV Congresso Brasileiro de
Engenharia Biomédica, realizado em Foz do Iguacu, Parand, de 17 a 20 de outubro de 2016
No apéndice II, encontra-se uma copia do artigo intitulado “Classification of
bifurcations regions in IVOCT images using support vector machine and artificial neural
network models” de Carmina Nascimento, Cicero Costa Filho, Maysa Macedo, Marco
Gutierrez ¢ Marly Guimaraes Costa, publicado em “Proceedings of the Medical Imaging 2017:

Computer-Aided Diagnosis conference”, Orlando, Flérida, Estados Unidos.
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CAPITULO 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA

A detecgao de bifurcagdes vasculares ¢ muito importante em aplicagdes clinicas, tais
como o diagnodstico de estenose do vaso sanguineo e no planejamento cirirgico, onde os pontos
de ramificacdo s3o utilizados como pontos de referéncia. A identificacdo de bifurcagdes
também tem auxiliado na reconstrucao 3D dos vasos.

Dentre os trabalhos publicados na literatura que desenvolveram métodos para
identificagdo de bifurca¢do em imagens vasculares, nota-se o uso de duas abordagens distintas:
técnicas de processamento digital de imagens (Baboiu ¢ Hamarneh, 2012; Wang ef a/,2014 ¢
Kerkeni et al.,2016) e técnicas de reconhecimento de padrdes (Zhou et al,. 2007; Alberti et al,.

2011 e Macedo et al., 2015).

2.1 PESQUISA BIBLIOGRAFICA

A pesquisa bibliografica buscou identificar de que forma sdo detectadas as bifurcagdes
arteriais em imagens vasculares, focando nos algoritmos utilizados para esta tarefa. Portanto,
nao sao detalhadas as técnicas de segmentacao utilizadas pelos autores.

As seguintes bases de dados literarias foram utilizadas: IEEEXplorer, Web of Science €
PubMed. Os resultados obtidos na busca foram filtrados baseados na sua relevancia e
compatibilidade com as palavras-chave selecionadas. A partir da anélise destes artigos, foram
identificadas as principais técnicas de identificagdo de bifurcagdes em imagens vasculares, as
quais serdo apresentadas na se¢ao 2.3. Antes porem apresenta-se uma breve perspectiva

histérica do uso de ferramentas computacionais para auxilio ao diagndstico.
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2.2 DIAGNOSTICO AUXILIADO POR COMPUTADOR NA RADIOLOGIA

Datam de 1950 as primeiras discussdes sobre o uso de ferramentas computacionais para
a analise de anormalidades em imagens médicas (Giger et al., 2008). Naquele momento, a
expectativa era de que os computadores seriam capazes de substituir o radiologista na detecg¢ao
de anormalidades, uma vez que computadores e maquinas podem desempenhar algumas tarefas
de forma mais eficiente que o ser humano (Doi, 2007).

Embora resultados animadores tenham sido reportados, as tentativas iniciais nao foram
bem-sucedidas. Os computadores ndo tinham um alto poder de processamento, ainda nao
existiam técnicas avancadas de processamento de imagens e o acesso a imagens digitais era
muito restrito. Nao era possivel entdo, atingir o objetivo inicial de desenvolver um software
automatico para detec¢do ou diagndstico através de imagens digitais que pudesse substituir o
papel do especialista (Doi, 2007; Giger et al., 2008).

Na década de 1980 uma nova abordagem foi proposta, o diagndstico auxiliado por
computador (CAD). Esta abordagem assumia que a saida de um software pode ser utilizada
pelos médicos, mas jamais substitui-los, diferenciando-se da proposta inicial que visava dar
total autonomia ao software (Doi, 2007; Giger et al., 2008).

Neste contexto, CAD pode ser definido como um diagnéstico feito por um radiologista,
levando em consideragdo a saida de uma analise computacional das imagens, no seu processo
de decisdo. A decisdo médica final ¢ feita pelo radiologista, ndo pelo computador. Assim, o
uso do CAD ndo tem a intengdo de substituir o radiologista, mas auxiliar na interpretacdo da
imagem e na tomada de decisdao do especialista. A Figura 6 esquematiza este conceito.

O objetivo do CAD ¢ aprimorar a qualidade do diagnostico mediante o uso da resposta
do computador como referéncia. Esta resposta pode ser muito 1til, uma vez que o diagndstico
do radiologista ¢ baseado em uma avaliacdo subjetiva e estd sujeito a variagdes intra e

interpessoais. Fatores como baixa qualidade da imagem, sobreposicao de estruturas e fadiga
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visual podem influenciar negativamente a tomada de decisdo do radiologista (Azevedo-

Marques, 2001).

Imagem médica
em formato digital

Sistema CAD

I

Saida —l

Radiologista

.

Interpretagao

Figura 6 — Diagrama esquematico de um sistema de auxilio ao diagnéstico para interpretacido de imagens médicas.
Adaptado de (Giger et al., 2008).

Comumente, os sistemas e técnicas CAD sdo classificados em detec¢ao auxiliada por
computador (CADe) e diagndstico auxiliado por computador (CADx). CADe sao relacionados
a procedimentos onde o radiologista utiliza as respostas do software para localizar as regides
de interesse. Desta forma, a caracterizacdo, diagnostico e a avaliagdao do paciente sdo tarefas
exclusivas do médico. O CADe pode ser visto como uma ferramenta de detec¢do ou
identificacao. O CADx estende a andlise computacional para que a saida do software seja uma
caracterizacdo de alguma regido ou lesdo previamente identificada, podendo ser visto como
uma ferramenta de auxilio ao diagnoéstico diferencial (Giger et al., 2008).

Em geral os sistemas CAD se utilizam de técnicas provenientes de duas areas do
conhecimento: visdo computacional, que envolve o processamento da imagem para realce,
segmentacao e extracao de atributos e reconhecimento de padrdes, que inclui métodos para a

selecdo de atributos, estatistica e classificacdo (Azevedo-Marques, 2001).



31

A ideia do CAD pode ser aplicada a todas as modalidades de obtencdo de imagens
médicas, uma vez que sua base conceitual ¢ muito ampla. O nimero de artigos relacionados a
CAD apresentados nos encontros anuais da Sociedade de Radiologia da América do Norte
(RSNA) entre os anos de 2000 e 2010 ¢ listado na Tabela 3. A grande parte destes trabalhos
esta relacionada, basicamente, a trés regides: térax (618 trabalhos), mamas (433 trabalhos) e

colon (213 trabalhos).

Tabela 3 - Nimero de artigos relacionados a CAD apresentados nos encontros anuais da RSNA entre os anos de 2000
e 2010. Adaptado de (Doi, 2007; Li e Nishikawa, 2015).

N Ano Total
Regido |
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010  gera
Térax 2 37 53 94 70 48 62 7 73 45 2 618
Mamas 23 28 3 37 48 49 47 39 51 ) 37 433
Célon 4 10 21 17 15 30 25 32 24 14 21 213
Cérebro ] 4 2 10 9 15 12 13 20 3 11 99
Figado 3 ; 5 9 9 9 8 g 2 8 15 96
Esqueleto 2 7 7 9 8 5 7 1 6 4 3 69
Vasoulan s - 215 2 7 6 17 31 16 27 138
Total 59 8% 132 191 161 163 167 192 227 132 156 1666
anual

*Cardiaco, prostata, pediatrico e dentario.
RSNA: Sociedade de Radiologia da América do Norte

A partir da Tabela 3 podemos notar que outras regides, como por exemplo o cérebro, o
figado, o esqueleto e o sistema vascular, ainda que com poucos trabalhos desenvolvidos,

também sdo objetos de interesse nas pesquisas.

2.3 IDENTIFICACAO DE BIFURCACOES VASCULARES EM IMAGENS MEDICAS

A identificagdo automatica de bifurcagdes vasculares em imagens médicas implica em
utilizar a saida de um programa de computador para auxilio na detec¢ao de locais de interesse
em um determinado conjunto de imagens, caracterizada assim como CADe. O uso de tais
sistemas tem sido benéfico em exames em que muitas imagens sdo adquiridas e a maior parte

dos casos ¢ caracterizada como sendo “normal” (Giger ef al., 2008).
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Muitos algoritmos para deteccao de bifurcacdo foram propostos nos ultimos anos. A
maioria dos métodos propostos na literatura para a detec¢do automadtica de bifurcagdes sao
baseados em uma andlise topologica realizada apos a segmentagdo das imagens.

As caracteristicas assimétricas das bifurcagdes e o uso de diferentes modalidades de
imagens médicas, tornam dificil a tarefa de fixar pardmetros para a maioria dos algoritmos.
Neste sentido, o uso de métodos baseados em aprendizagem de maquina tem aumentado.

Ao analisar os artigos selecionados nesta revisdo bibliografica nota-se duas principais
abordagens para a identificagdo de bifurcagdes vasculares em imagens médicas, as baseadas em
técnicas aprendizado de maquina e as baseadas em técnicas de visdo computacional. Ambas as
abordagens compartilham etapas fundamentais para o sucesso da tarefa de classificagdo, as
atividades relativas ao processamento digital de imagens.

De acordo com Gonzalez e Woods (2009), o processamento digital de imagens envolve
processos cujas entradas e saidas sdo imagens e, além disso, envolve processos de extracao de
atributos de imagens até o reconhecimento de objetos individuais. As etapas compreendidas no

processamento digital de imagens podem ser sumarizadas como mostrado na Figura 7.

Segmentagio Representacdo
y e descricao
Pré-processamento
ry h
. " | Reconhecimento e
Base de conhecimento > . N > Resultados
interpretacdo
Aquisicdo de
imagens

Figura 7 - Fluxograma de etapas de classificacdo de imagens utilizando técnicas de processamento digital de imagens.
Fonte: Adaptado de (Gonzalez e Woods, 2009)

A aquisi¢do de imagens ¢ o primeiro processo da Figura 7. Esta etapa consiste em obter
uma representacdo da informacao visual, que deve ser a mais fiel possivel ao elemento fisico e

ao mesmo tempo, ser processavel por um computador. (Gonzalez e Woods, 2009).
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No que diz respeito a aquisicdo de imagens vasculares, os métodos amplamente
utilizados sdo: raios-X, imagem por ressonincia magnética (MRI) o ultrassom (US), a
tomografia por emissdo de podsitrons (PET), a tomografia computadorizada (CT) e a tomografia
por coeréncia optica (OCT) (Upputuri et al., 2015).

De acordo com Gonzalez e Woods (2009), a etapa de pré-processamento envolve tarefas
como filtragem e realce de imagens, sendo definido como o processo de manipular uma imagem
de forma que o resultado seja mais adequado do que o original para uma aplicagdo especifica.
Nao existe uma teoria geral para o pré-processamento de imagens, as tarefas realizadas nesta
etapa sdo orientadas de acordo com o problema em questao. Quando uma imagem € processada
para a interpretagdo visual, o observador ¢ o juiz final do bom funcionamento de um método
em particular.

Os procedimentos de segmentagcdo dividem uma imagem em suas partes ou objetos
constituintes. Em geral, a segmentacdo automdtica ¢ uma das tarefas mais dificeis do
processamento digital de imagens. Um bom procedimento de segmentagdo aumenta as chances
de sucesso na resolucdo de problemas que requerem que objetos sejam individualmente
identificados (Gonzalez e Woods, 2009).

A base de conhecimento, que se relaciona com quase todas as etapas ilustradas na Figura
7, ¢ um dos pontos fundamentais do processamento digital de imagens. O conhecimento sobre
o dominio do problema esta codificado em um sistema de processamento digital de imagens na
forma de uma base (banco de dados) de conhecimento.

Este conhecimento pode ser tdo simples quanto o detalhamento de regides de uma
imagem na qual se sabe onde a informacdo de interesse pode estar localizada, limitando a busca
que precisa ser conduzida na procura daquela informagdo. A base pode ser também bastante
complexa, como por exemplo, uma lista inter-relacionada de todos os principais defeitos

possiveis em um problema de inspecao. Além de orientar a operagdo de cada moddulo de
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processamento, a base de conhecimento também controla a interacdo entre os moddulos
(Gonzalez e Woods, 2009).

A representacdo e descrigdo geralmente partem do resultado de uma etapa de
segmentacdo. E necessario converter os dados provenientes da segmentagio de forma adequada
para o processamento computacional. Deve-se escolher a forma com a qual os dados devem ser
representados, fronteiras ou regides completas.

A partir da Figura 7, identifica-se que a proxima etapa do processo ¢ chamada de
reconhecimento e interpretagdo. E neste ponto em que geralmente ocorre a divisdo entre
abordagens baseadas em visdo computacional e em abordagens baseadas em reconhecimento
de padroes.

Enquanto as abordagens baseadas em processamento digital de imagens continuam
aplicando algoritmos para extrair o maximo de informacgdes possiveis e atribuir rotulos a objetos
na imagem, as abordagens baseadas em reconhecimento de padrdes aplicam classificadores

baseados em aprendizagem de maquina.

2.4 ABORDAGENS BASEADAS EM TECNICAS DE VISAO COMPUTACIONAL

O reconhecimento € o processo que atribui um rotulo a um objeto tomando como base
os seus descritores, computados em regides ao redor de pontos de interesse. Pontos de interesse,
na maioria das vezes sdo vértices de contornos ou regidoes homogéneas na imagem. Eles
costumam ser identificados por meio de detectores de pontos e normalmente carregam as
seguintes informacgdes: uma coordenada 2D na imagem, uma orientagcdo € uma escala.

Dentre os algoritmos utilizados para identificagdo de bifurcagdes em imagens médicas,
destacam-se aqueles baseados em modelos. Num sentido amplo, modelos encapsulam
informacdes sobre a estrutura de um objeto em analise. A principal distingdo feita em termos

de modelos neste caso ¢ entre aparéncia (detalhes relacionados a iluminagao) e informagdes
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geométricas. Normalmente, em tarefas de deteccdo sdo utilizados os dois tipos de modelos para
compor a base do conhecimento (Lesage et al., 2009).

Os modelos de aparéncia expressam conhecimento inicial a respeito das propriedades
de iluminacgao das estruturas vasculares. A aparéncia dos vasos sanguineos em imagens médicas
¢ extremamente dependente da modalidade de imagem utilizada. Em imagens como
angiotomografia computadorizada e angioressonancia, 0os vasos sdo estruturas mais brilhantes
que as estruturas encontradas ao seu redor. Esta informag¢ao caracteriza um modelo de aparéncia
(Lesage et al., 2009).

Outra caracteristica chave dos vasos sanguineos ¢ a sua forma. O primeiro modelo
geométrico de bifurcagdo, desenvolvido por Murray (1926), incluia relagdes entre angulos de
ramificagdo e larguras dos vasos baseado em condigdes fisioldgicas 6timas. Este modelo foi
testado e aprimorado ao longo dos anos. Atualmente o modelo geométrico mais aceito de uma

bifurcag¢do, uma adaptagao do modelo original, ¢ mostrado na Figura 8.

Figura 8 — Modelo geométrico de uma bifurcagdo. Fonte: (Lesage et al., 2009)

Naturalmente, o modelo que representa uma bifurcacao também depende da modalidade
de imagem em questdo. Em modalidades de imagens que captam o exterior do vaso sanguineo,
como ¢ o exemplo da angiografia (Figura 9), uma técnica estabelecida para o imageamento da

coronaria, o modelo da Figura 8 pode ser considerado.
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(a) (b)

Figura 9 —Exemplos de imagem de uma angiografia (a) original (b) segmentada com destaque nos seguintes pontos
vaso principal (P), vaso principal distal (DMYV) e ramo lateral (SB). Fonte: adaptado de (Cardialysys, 2014).

J& em imagens que captam o interior do limen, como por exemplo o IVOCT, a
bifurcacdo assemelha-se a uma cavidade no tecido do vaso sanguineo. A Figura 10 mostra um
comparativo entre uma imagem IVOCT sem bifurcagdo e com bifurcacdo. Este padrdo de

cavidade também ¢ encontrado em imagens do tipo IVUS.

(a) (b)
Figura 10 — Exemplos de imagens IVOCT (a) sem bifurcacio e (b) com bifurcacido. Foram selecionadas imagens com
o limen segmentado para melhor identificacio das regides de interesse.

Em Baboiu ¢ Hamarneh (2012), os autores apresentam um modelo analitico para a
identificacao de bifurcacdes, € 0 combinam com a analise de auto vetores para criar um filtro
capaz de identificar bifurcagdes, chamado de filtro bifurcation-Ness. O método proposto ¢
baseado no comportamento das bifurcagdes no espago-escala.

O algoritmo de Baboiu e Hamarneh (2012) foi testado em imagens médicas e em
imagens sintéticas. As imagens sintéticas sdo do tipo 2D e foram geradas com diferentes
espessuras de vasos sanguineos, com e sem o acréscimo de ruido gaussiano e de ruido do tipo
“sal e pimenta”. Ja as imagens médicas utilizadas no trabalho, sdo provenientes de um conjunto

de 5 diferentes angiografias de retina com centenas de bifurcacdes cada uma.
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No que diz respeito as imagens sintéticas, o algoritmo foi capaz de classificar
corretamente 95% das bifurcagdes quando o desvio padrao foi de 0,4 ¢ a densidade do ruido
“sal e pimenta” foi 35%. De acordo com os autores, este foi 0 maior nivel de ruido aplicado.
Quando testado no conjunto de imagens médicas, o algoritmo desenvolvido foi capaz de
detectar 403 bifurcagdes, dentre 421 existentes, resultando em uma acuracia de 95,7%. Ainda
de acordo com os autores, em todas as imagens utilizadas para fins de teste, a acuracia se
manteve entre 95% e 97%.

Embora simples, o algoritmo desenvolvido apresentou bons resultados tanto em
imagens 2D quanto 3D. No entanto, o algoritmo ndo ¢ capaz de diferenciar bifurcagdes de
cruzamentos de vasos.

Em Mengliu e Hamarneh (2014), uma nova caracteristica, denominada Histograma dos
Auto vetores (HDA) € proposta. O pensamento essencial por tras do HDA ¢ que a bifurcacao
pode ser detectada gracas a observacao da orientacdo local do vaso sanguineo, fornecida pelo
auto vetor correspondente ao menor autovalor contido na matriz hessiana. Dado um pixel, o
histograma HDA para todos os elementos da sua vizinhanga ¢ calculado. Pixels cujos
histogramas das vizinhangas contém trés picos, sdo considerados os mais provaveis a serem
pontos de bifurcacdo.

Utilizando o trabalho de Mengliu e Hamarneh (2014) como base, Kerkeni et al. (2016)
propuseram um novo detector baseado em uma escala especifica do histograma dos auto
vetores, onde a vizinhanga de cada pixel ¢ tomada a partir de uma escala 6tima, levando a uma
classificagdo mais precisa.

O método foi testado em imagens clinicas reais, obtidas a partir de cinco diferentes
pacientes. Os angiogramas foram adquiridos durante exames de rotina realizados no

departamento de cardiologia do Hospital Universitario Fattouma Bourguiba, Monastir, Tunisia.
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De acordo com os autores, as imagens utilizadas apresentam diferentes niveis de dificuldade de
classificagdo, devido a iluminagao e ruido.

Os autores compararam o detector HDA desenvolvido com o detector HDG, conforme

consta na Tabela 4.

Tabela 4- Resultados comparativos em termos de niimero de falsos positivos e falsos negativos do detector Histograma
dos Auto vetores (HDA) versus o detector Histograma do Gradiente (HDG) (Kerkeni ez al., 2016)

HDG HDA
Imagem

FP FN FP FN

Imagem 1 6 5 4 3

Imagem 2 7 3 3 2

Imagem 3 23 5 8 5

Imagem 4 10 5 4 4

Imagem S 8 5 3 2
Média 10,8 4,6 4,4 3,2

FP: Falsos positivos e FN: Falsos negativos

Uma das vantagens relatadas por Kerkeni et al. (2016) ¢ a diminuicao das taxas de falsos
negativos quando o algoritmo ¢ comparado com o HDG. Porém os resultados poderiam ser
melhor analisados se os autores expusessem a tabela de confusdo completa, indicando a
quantidade de bifurcagdes existentes no seu banco de dados para que fosse possivel comparar
os algoritmos utilizando outras métricas, como acuracia, sensibilidade e especificidade.

Além da matriz hessiana, outras abordagens baseadas em modelos levam em
consideragdo as caracteristicas geométricas das bifurcagdes, como ¢ o caso de Wang et al.
(2014), onde os autores partem do principio de que uma bifurca¢do pode ser identificada
computando a distancia do centro do limen ao contorno mais afastado da camada intima.
Conforme pode ser visualizado na Figura 10, uma bifurcagdo em imagens IVOCT tem uma
tendéncia a distorcer o formato eliptico do contorno do limen.

Em Wang et al. (2014), os autores propdoem um método completamente automatico para
deteccao de bifurcacdes baseado em segmentagdes de todos os componentes tipicos em imagens

IVOCT. O trabalho ¢ extremamente dependente da fase de pré-processamento da imagem, que
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compreende as seguintes etapas: detec¢ao do cateter, detec¢ao do fio guia, detecgcdo do artefato
de protecdo e detec¢ao do contorno do limen.

O algoritmo desenvolvido por Wang et al. (2014) foi avaliado em imagens IVOCT de
25 diferentes pullbacks. Todas as imagens foram adquiridas com um sistema OCT C7-XR (St.
Jude Medical, Westford, MA, USA). Destes pullbacks, 23 eram compostos por 271 imagens e
2 por 541 imagens.

Dois especialistas avaliaram as imagens e de maneira independente, identificaram
imagens com bifurcagdes. O primeiro especialista avaliou todas as imagens dos 25 pullbacks e
identificou um total de 82 bifurcagdes. O segundo especialista avaliou um subconjunto de 5
pullbacks. Os resultados obtidos em termos de detec¢do de bifurcacio sdo apresentados pelos
autores através das taxas de verdadeiros positivos e de falsos positivos. A Tabela 5 mostra esses

resultados.

Tabela 5 — Resultados relativos a detecciio de bifurcacio em imagens IVOCT obtidos por Wang (2014)

Detecgao de bifurcacdes (%)

Grupos
Sensibilidade Taxa de falsos positivos
Conjunto total 94,0 49
Subconjunto com 5 pullbacks 93,3 6,7

Ressalta-se que o desempenho deste método ¢ fortemente depende da eficacia da
segmentagdo, na etapa de pré-processamento € que, os autores conseguiram, através de

operacdes em imagens relativamente simples, alcancar bons resultados.

2.5 ABORDAGENS BASEADAS EM RECONHECIMENTO DE PADROES

Técnicas de reconhecimento de padrdes tratam da classificagdo ou reconhecimento
automatico de objetos. Na tarefa de identificagdo de bifurcacdes vasculares, estas técnicas
buscam diferenciar imagens vasculares como pertencendo a regido de bifurca¢do ou ndo.

O reconhecimento de padrdes existentes em uma imagem ¢ uma habilidade fundamental

na analise de imagens. Pode-se definir um padrdo para o caso de anélise de imagens como sendo
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uma descri¢ao quantitativa ou estrutural de um objeto ou alguma entidade de interesse em uma
imagem. Em geral, um padrdo ¢ formado por um ou mais descritores. Em outras palavras, um
padrdo ¢ um arranjo de descritores, também chamados de caracteristicas (Gonzalez ¢ Woods,
2009).

As abordagens que utilizam técnicas de reconhecimento de padrdes costumam seguir
uma rotina definida de procedimentos, que envolvem: pré-processamento das imagens,
segmentacdo, extracdo de caracteristicas e finalmente a classificacdo dos dados. Estas etapas

podem ser observadas na Figura 11.

Dados he
entrada processamento
Segmentacao

I

Extragao de
caracteristicas

I

Classifica¢ao

A

Bifurcagdo Nao-bifurcagiao

Figura 11 - Fluxograma de etapas tipicas de classificacdo de bifurcacdes utilizando técnicas de reconhecimento de
padroes

Observando a Figura 11, podemos notar que as primeiras etapas de uma classificacao
baseada em técnicas de reconhecimento de padrdes sdo aquelas descritas na se¢do anterior,
relativas ao processamento digital de imagens.

O pré-processamento normalmente compreende atividades como suavizagdo da imagem
e remocao de ruidos. Na segmentagdo, a area de interesse ¢ evidenciada. Esta ¢ uma etapa de
grande importancia, uma vez que o conjunto de caracteristicas utilizado como entrada para o
classificador ¢ extraido da imagem segmentada, influenciando diretamente no desempenho do

mesmo.



41

Para que um classificador apresente um desempenho aceitavel ¢ preciso que as
caracteristicas utilizadas sejam extraidas levando em consideracdo a base de conhecimentos
relacionada ao problema que precisa ser solucionado. Normalmente, as caracteristicas sao
extraidas a partir dos descritores da imagem.

O conjunto de caracteristicas extraidas de cada imagem, forma um vetor de
caracteristicas. Os vetores de padrdes podem ser gerados de diversas formas, a depender do tipo
de imagem utilizado e do tipo de problema a ser solucionado. No entanto, pode-se destacar que
a selecdo de uma medida ou medidas nas quais se baseiam os componentes do vetor de padroes
possui uma influéncia profunda no desempenho de um sistema de analise de imagens baseado
nessa abordagem (Theodoridis e Koutroumbas, 2008).

Diversos tipos de caracteristicas podem ser extraidos a partir de um conjunto de
imagens. A literatura mostra que imagens IVUS comumente sdo avaliadas utilizando
caracteristicas de textura (Brathwaite ef al., 2002; Alberti ef al., 2011). De imagens OCT e
imagens vasculares 3D, costuma-se extrair caracteristicas geométricas (Mengliu e Hamarneh,
2014; Macedo et al., 2015). Além destas, também sdo utilizados algoritmos para extracdao de
caracteristicas baseados em abordagens espaco-escala, como € o caso em Zhou et al. (2007).
Estes algoritmos costumam ser utilizados para resolver problemas de deteccao de bordas, de
objetos de interesse e de juncdes em imagens (Lindeberg, 1999).

Apés a extracdo das caracteristicas a proxima etapa ¢ o treinamento e teste do
classificador. Dentre os artigos selecionados nesta revisdo bibliografica os classificadores mais
utilizados sdo: AdaBoost, Random Forest e maquinas de vetores de suporte (SVM).

Boosting ¢ uma abordagem de aprendizado de maquina baseada na ideia de criar uma
regra de classificacdo altamente precisa a partir de uma combinacdo de regras relativamente
fracas e imprecisas. O classificador resultante apresenta um desempenho melhor do que o de

uma regra simples e ¢ menos custoso de construir do que uma regra complexa (Schapire e
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Freund, 2012). O algoritmo AdaBoost de Freund e Schapire (1995) foi o primeiro algoritmo
pratico de boosting, e continua sendo um dos mais utilizados e estudados, com aplicacdes em
Varios campos.

O AdaBoost chama um algoritmo-base em varias iteragdes, t, onde t € [1,...,T]. Em
cada iteragdo, a distribuicdo de pesos do conjunto de treinamento ¢ atualizada para utilizagdo
pelo algoritmo-base. A atualizagdo ¢ feita de forma a aumentar os pesos dos exemplos
incorretamente classificados, em confronto com os pesos dos exemplos corretamente

classificados (Duarte, 2009). O Quadro 1 mostra um pseudoc6digo para o algoritmo AdaBoost.

Quadro 1- O algoritmo AdaBoost. Adaptado de (Duarte, 2009).

Algoritmo AdaBoost
01:  Entrada: conjunto de exemplos: T, = {(x;,y;) (i =1,..n) onde x; € X ey; € {—1,+1}}

02:  parai = laténfaca

03:  p,(i) = 1/, %inicializagdo da distribuigdo inicial

04:  fim para
05:  parat = laté Tfaga
06: h, = Ab(T,,D;) %treinamento do algoritmo-base utilizando a distribuicdo D,
e obtenha o classificador hy: X = {—1, +1}
07: € = Dvijyhexp De(® %calculo da taxa do erro ponderado do classificador
08: @, = %ln (1;&) %calculo do poder de voto do classificador
t
09:  Z, =Y", D, (i)e “vihexd %célculo da constante de normalizagdo

10: para [ = laté nfaca

11: D, ;) = D (i)e~@¥ihe&xd /7. %atualizagio da distribuido de exemplos
12: fim para

13:  fim para

14:  Saida: o classificador final

B B = sinal(S7_y ache (1))

Em Zhou et al. (2007), os autores propdem um método para deteccao automatica de
bifurcagdes em CT tordcicas utilizando AdaBoost em associagao a filtros especialmente
projetados para a extracdo de caracteristicas. As entradas do classificador sdo oriundas da

segmentacao de imagens de CT toracica normalizadas, totalizando de 303 amostras.
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O classificador foi treinado com 100 amostras positivas (com bifurcagdo) e 100
amostras negativas (sem bifurcacdo). Para o teste foram utilizados 50 exemplos negativos e 50
exemplos positivos.

Para fins de teste, os autores optaram pela técnica estatistica denominada bootstrap,
comumente utilizada quando o numero de amostras analisadas ¢ considerado pequeno. O erro
médio quadratico, de acordo com os autores variou entre 3,16% e 3,63%, num intervalo de
confianca de 95%.

O primeiro trabalho de deteccdo de bifurcagdes em imagens intravasculares foi
desenvolvido em 2011, por Alberti ef al. Os autores utilizaram o classificador AdaBoost para
identificar bifurcagcdes em imagens do tipo IVUS.

No trabalho, sdo analisadas imagens adquiridas de pullbacks das artérias coronarias de
10 diferentes pacientes. Cada sequéncia contém uma média de 3000 imagens, das quais 24
correspondem a bifurcagdes. Dois especialistas determinaram o padrao ouro, que foi utilizado
no treinamento e teste do classificador.

As caracteristicas utilizadas para entrada do classificador levaram em considera¢do o
modelo das artérias e bifurcacdes neste tipo de imagem. Visualmente, a regido do lumen
apresenta um perfil eliptico que tende a ser um pouco mais acentuado nas imagens contendo
bifurcagdes, o que caracteriza uma excentricidade. Na Figura 12 este comportamento pode ser

melhor observado.

Figura 12 — Vista axial de imagens IVUS utilizadas no trabalho de Albertiet al (2011) (a) sem bifurcacido (b) com
bifurca¢ao. Fonte: (Alberti et al., 2011)
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O método desenvolvido pelos autores analisa as propriedades radiais da textura do vaso
sanguineo para detectar as secdes angulares correspondentes a bifurcacdes e desta forma
explorar as excentricidades relativas a esta modalidade de imageamento, conforme citado
anteriormente.

Através de uma fun¢do de transformacdo, as imagens sdo mapeadas de coordenadas
cartesianas para coordenadas polares e um conjunto de descritores de textura ¢ definido. Para
extrair informagdes relativas a variagado radial, os autores determinam caracteristicas estatisticas
como desvio padrao, média e valores maximos da distdncia do centro a borda do vaso
sanguineo. Estas operagdes resultam na extragdo de 166 caracteristicas.

Na tarefa de classificagdo, as caracteristicas sdo apresentadas ao classificador AdaBoost
que utiliza um algoritmo de arvore de decisdo como regra simples. Para treinamento e teste, os
autores optam pelo uso da técnica de validagdo cruzada chamada /eave one out aplicada as 10
sequéncias de pullbacks.

O desempenho do classificador ¢ avaliado em termos de acuricia, sensibilidade,
especificidade, precisdo e taxa de alarmes falsos (falsos positivos). Os resultados obtidos pelos

autores sdo detalhados na Tabela 6.

Tabela 6—Desemprenho do classificador Adaboost desenvolvido por Alberti ef al. (2011) em termos de acuracia,
sensibilidade, especificidade, precisio e taxa de falsos alarmes.

Acuracia Sensibilidade Especificidade Precisao FAR
94+4,5% 75,09+13,7% 93,514+4,71% 92,56+3,8% 6,49+4,71%

Os resultados apresentados por Alberti et al. (2011) s3o animadores quando
consideramos que em uma tarefa de deteccdo como esta, a sensibilidade ¢ um dos parametros
de avaliacdo do classificador mais importantes, uma vez que ela expressa o nimero de imagens
pertencentes a regides de bifurcacdes que foram corretamente classificadas.

Mengliu e Hamarneh (2014) somaram esforgos para desenvolver novas caracteristicas,
com o intuito de identificar bifurca¢des em imagens vasculares obtidas através de tomografia

computadorizada 3D.
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Os autores desenvolveram trés novas caracteristicas geométricas: distribuicdo de Von
Mises-Fisher, histograma dos auto vetores e concorréncia dos auto vetores. Estas novas
caracteristicas sdo utilizadas em conjunto com outras j4 propostas na literatura para
identificacdo de bifurcagdes vasculares em imagens 3D, sdo elas: interse¢ao esférica (baseada
em modelo), taxa do fecho convexo, andlise dos componentes principais e escala.

O conjunto de caracteristicas geométricas formado foi utilizado como entrada para um
classificador Random Forest, com o objetivo de mensurar a contribuicdo de cada uma das
caracteristicas desenvolvidas ao desempenho do classificador. O classificador gerado foi
utilizado em conjuntos de imagens reais oriundas de tomografias computadorizadas toracicas e
imagens 3D sintéticas.

Neste trabalho ndo sdo apresentados resultados quantitativos, mas os autores afirmam
que, em termos de taxa de erro, seu trabalho apresenta um melhor desempenho que aquele
desenvolvido por Zhou et al. (2007).

O primeiro trabalho a utilizar classificadores baseados em reconhecimento de padrdes
para identificar bifurcacdes em imagens IVOCT foi o de Macedo et al. (2015). Os autores
propuseram um método automatico para a identificacdo de bifurca¢des, compreendendo as
etapas de segmentagdo do limen, e classificacdo das imagens como pertencentes ou ndo a
regido de bifurcagao.

Para o desenvolvimento de tal tarefa, os autores analisaram imagens de pullbacks de
nove diferentes pacientes. Os autores entdo dividiram as imagens em trés conjuntos, levando
em consideracdo as dificuldades de classificacdo presentes nas amostras.

A quantidade de imagens em cada conjunto e sua respectiva dificuldade de classificagao
estdo detalhadas na Tabela 7. A classe de imagens com bifurcagdes ¢ chamada de (BR) e a

classe de imagens sem bifurca¢des de (NBR).
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Tabela 7— Especificacio dos conjuntos de dados utilizados por Macedo ef al.(2015)

Conjunto Problemas relativos a IV-OCT #NBR! #BR? #Total
Conjunto 1 Imagens sem dificuldade de classificagdo 1184 171 1355
Conjunto 2 Lesdes complexas, dissecgdes 1256 177 1433

) Lesdes complexas, dissecgdes e presenca de 1282 178 1460
Conjunto 3

sangue no lumen

' NBR —imagens em regido sem bifurcagio
2BR —imagens em regido de bifurcagio

Comparando as Figuras 11 e 13, nota-se uma semelhanga entre o modelo de bifurcacao
em imagens [IVUS e IVOCT. Macedo et al. (2015) partem da hipotese de que o corte transversal
do vaso sanguineo contém informagdes importantes que podem ser usadas na caracterizagdo e
deteccao das bifurcagdes.

Alguns trabalhos encontrados na literatura extraem estas informagdes a partir de uma
analise de textura, como em Alberti et al. (2011) ou a partir do contorno do limen, como em
Wang et al. (2014). O método proposto por Macedo et al. (2015) difere destes por utilizar
descritores de forma do contorno do limen segmentado.

Os descritores utilizados para extrair caracteristicas geométricas do limen sao: distancia
do centroide, circularidade, energia de curvatura, curvatura (méaxima, minima e¢ média),
variancia radial, relagdo entre os eixos, variancia da assinatura, variancia setorial, diferenca de
area entre as imagens, area triangular média, entre outros, compondo um conjunto de 104
diferentes caracteristicas.

O grande nimero de dimensdes do conjunto de caracteristicas aumenta a complexidade
dos classificadores e, por conseguinte, o custo computacional. Para diminuir estes efeitos,
costuma-se usar técnicas de reducao de dimensionalidade, que tem por objetivo representar um
conjunto de dados alta dimensao em outro espaco, de dimensdo menor, procurando manter as

caracteristicas do conjunto.
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Macedo et al. (2015) utilizaram duas técnicas para a tarefa de selecao de caracteristicas,
regressao progressiva ortogonal dos quadrados minimos (FROLS) e multiplos (MFROLS). As
técnicas foram aplicadas em cada um dos conjuntos descritos na Tabela 7, resultando em um
diferente nimero de caracteristicas selecionadas em cada conjunto. Estes resultados podem ser

observados na Tabela 8.

Tabela 8 — Niimero de caracteristicas selecionadas por técnica e conjunto por (Macedo et al., 2015)

Numero de caracteristicas

Conjunto Técnica selecionadas
I FROLS 12
1 MFROLS >
) FROLS 21
2 MFROLS 7
3 FROLS 28
3 MFROLS 9

Macedo et al. (2015) utilizaram diferentes classificadores, quais sejam: bifurcation
estimator (BE), maquinas de vetores de suporte (SVM), random forest (RF) e AdaBoost (AB)
para fins de comparacdo de desempenho. Para fins de treinamento e teste do classificador, os
autores utilizaram a técnica de validagdo cruzada cross-fold com 10 pastas.

Cada conjunto foi treinado e testado com cada um dos classificadores implementados,
o nimero de caracteristicas de entrada foi variado utilizando o conjunto total de caracteristicas
e aquelas obtidas através dos métodos FROLS e MFROLS.

Os resultados apresentados por Macedo et al. (2015) sdo apresentados em termos das
seguintes métricas: taxa de falsos positivos, sensibilidade, acuracia, especificidade, precisao,
taxa de falsos alarmes, f-measure (F1) e area sob a curva ROC. Os resultados encontram-se na

Tabela 9. Todos os valores apresentados estdo em termos percentuais.
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Tabela 9 — Resultados em termos de taxa de falsos positivos, sensibilidade, acuracia, especificidade, precisio, taxa de
falsos alarmes, f~measure e AUC obtidos por Macedo et al., 2015.

Classificador FPR S ACC E P FA F1 AUC

Conjunto 1

BE+FROLS 11,08+6,37 92,40£5,21  91,96+4,76  88,92+6,37  98,29+0,97  1,60+0,93  95,19£2,99  93,03+4,25
BE+MFROLS  15,1646,15 90,03+5,40  89,37+5,03  84,8446,15  97,60+1,01  2,20£091  93,60+3,21 89,90+4,37
SVM 21,67+£9,27 93,33£2,62  91,44+2,85  78,33+£9,27  96,77+1,33  3,12+1,32  95,00£1,70  94,95+2,71
SVM+FROLS  21,05+8,83 94,09+2,68  92,18+2,49  78,95+8,83  96,89+1,24  3,04+1,27  9545+1,50 94,90+2,73
SVM+MFROLS 28,66+8,53 96,12+1,33  92,99+2,03  71,3448,53  95,87+1,21  4,14+1,23  95,99+1,17 94,3843,40
RF 33,86+12,98  98,23+0,93  94,17+1,60  66,14+12,98  95,29+1,75 4,90+1,89  96,72+0,88  95,81+2,94
RF+FROLS 32,12+12,63  97,38+1,57  93,66+1,97 67,88+12,63 95,48+1,69 4,64+1,82  96,41+1,11  95,19+4,28
RF+MFROLS  32,06+16,78  97,98+1,27 94,10£2,24  67,94£16,78  95,52+£2,27 4,64£2,45 96,67+1,24 95,44+3,45
AB 27,48+13,87  98,90+0,89  95,58+2,08  75,52+13,87 96,17+1,86  3,97+1,98  97,51£1,15 96,41+3,18
AB+FROLS 38,46+13,78  98,99+0,67  94,25+1,85 61,54+13,78 94,70+£1,86  5,57+2,07  96,79+1,01  94,96+4,13
AB+MFROLS 39,05+14,03  98,99+0,67 94,17+1,67 60,95+14,03 94,63+1,87  5,66+2,10  96,75£0,90  95,11+3,98
Conjunto 2

BE+FROLS 11,9345,09 90,67+4,26  90,36+4,07  88,07+5,09  98,17+0,78  1,67+0,70  94,24+2.56  91,5544,05
BE+MFROLS  18,63+7,98 89,73£530  88,69+4,26  81,37+7,98  97,19+1,11  2,63+£1,12  93,22+2,76  86,60+4,16
SVM 25,46+8,98 91,48+2,02  89,39+1,66  74,54+898  96,25+1,25  3,58+1,26  93,79+1,02  92,5042,90
SVM+FROLS  29,28+14,35 92,84+2,41 90,10+3,07 70,72+14,35 95,76+2,08 4,14+2,08 94,26+1,81 92,95+3,17
SVM+MFROLS 51,21+14,35  98,41+1,19  92,25+£2,23  48,79+14,35 93,17+1,92  7,252,17  95,71%1,21  92,96+2,56
RF 4526+11,86  97,29+0,67  92,04+1,52  54,74+11,86 93,87£1,49  6,37+1,64 95,55+0,83 94,17+2,61
RF+FROLS 46,34+13,94  97,29+0,94  91,90+1,99 53,66+13,94 93,74+1,78  6,53+1,95 95,47+1,09 93,98+2,81
RF+MFROLS 44,08+11,96 96,41+1,43  91,42+2,14  55,92+11,96  93,96+1,55 6,21+1,67  95,17+£1,21  93,224+2,92
AB 41,27€11,36  98,25+0,98  93,37+1,91  58,73+11,36  94,43+1,48 581+1,61 96,30+1,05 94,73+2,86
AB+FROLS 43,01£11,56  98,89+1,08  93,72+1,89  56,99+11,56  94,25+1,46  6,05+1,60  96,51£1,05 94,71+3,14
AB+MFROLS  52,55+14,51  99,13+0,87  92,74+1,81 47,45£14,51 93,08+1,82  7,41£2,08  96,00+0,98 92,60+3,18
Conjunto 3

BE+FROLS 12,88+5,20 90,09+£5,39  89,72+4,78  87,12+520  98,05+0,78  1,79+0,74  93,82+£3,10  90,82+4,18
BE+MFROLS  31,5749,26 84,56+3,80  82,60+3,80  68,43+9,26  95,08+1,40 4,37£1,23  89,48+2,50 78,17+6,17
SVM 26,31£12,42  90,64+2,74  88,56+2,68 73,69+12,42 96,14+1,77 3,67+1,77 93,28+1,63 91,96+4,16
SVM+FROLS 30,39+14,78  92,67+1,58  89,86+2,52  69,61+14,78  95,68+2,03  4,21+2,05 94,14+1,44 91,55£3,56
SVM+MFROLS 31,96£15,16  92,20+1,97  89,25+1,62 68,04£15,16 95,46+2,04 4,45+2,15 93,77+0,94 92,82+3,92
RF 48,33+12,10  97,11+£1,73  91,57+1,81  51,67+12,10 93,56+1,52  6,71+1,70  95,29+1,02  93,62+3,43
RF+FROLS 47,78+13,22  97,19+1,78  91,71+1,82  52,22+13,22  93,65+1,67 6,63+1,85 95,37£1,03  93,66+2,96
RF+MFROLS 52,88+16,18  98,05+0,66  91,85+2,14 47,12+16,18 93,08+2,02  7,34+2,25  95,49+1,15 93,11+4,01
AB 39,93+11,41  98,05+1,62  93,42+0,94 60,07+11,41 94,69+1,45 5,54+1,58  96,32+0,53  94,36+4,19
AB+FROLS 43,33+11,44 97,66+1,47 92,671,100 56,67+11,44 94,24+1,40 6,01+£1,57  95,90+0,61 94,61+3,66
AB+MFROLS  50,69+12,61  97,35£1,99  91,50+1,60 49,31+£12,61 93,31+1,49  7,02£1,69  95,26+0,92  92,66+4,43

BE- estimador de bifurcagdo; FROLS - regressao progressiva ortogonal dos quadrados minimos; MFROLS - multiplos FROLS;
SVM — Maquinas de Vetores de Suporte; RF—-Random Forest; AB—Adaboost; FPR- taxa de falsos positivos; S- sensibilidade;
ACC- acurécia; E- especificidade; P- precisdo; FA- taxa de falsos alarmes; AUC- area sob a curva ROC.

A partir da Tabela 9, nota-se que os autores conseguiram alcangar bons valores de

sensibilidade, uma das métricas mais importantes para a tarefa de classificagdo. Porém o
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desempenho alcancado em termos de especificidade ¢ relativamente baixo, em alguns casos
chegando a menos de 50%. O mesmo ocorre com a taxa de falsos positivos, o menor valor
alcangado pelos autores foi de 11,08+6,37%.

Os resultados de Macedo et al. (2015) mostram que ainda sdo necessarios esfor¢os no
sentido de melhorar o desempenho de classificacdo, de forma a evitar que um especialista
receba imagens sem a presenca de bifurcacdo marcadas como imagens com bifurcagdo, por
exemplo. Um classificador com um desempenho melhor em termos de falsos positivos poderia
implicar em resultados melhores nas etapas de andlise de stent ¢ analise de placa.

Um resumo dos principais trabalhos levantados nesta pesquisa encontra-se na Tabela

10.



Tabela 10 — Principais artigos abordados na revisdo bibliografica
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Ano Autores Titulo Tipo de Imagem Abordagem Caracteristicas Classificacido Medida de Resultados
desempenho
Vascular structure Taxa média de erro:
Reconhecimento de | Caracteristicas
2007 Zhou et al. segmentation and CTtorécica AdaBoost Taxa média de erro 3,16~ 3,63%.
Padrdes de aparéncia
bifurcation detection Confianga: 95%.
ACC' = 94+4,5%
Automatic branching Acuracia, sensibilidade, Sens? = 75,09+ 13,7%
Reconhecimento de
2011 | Alberti et al. detection in coronary IVUS e Textura AdaBoost especificidade, precisdo | Espec® =93,51+4,71%
adrdes
IVUS sequences P e taxa de falsos alarmes. | Precisdo = 92,56+3,8%
FA*= 6,49+4,71%
Baboiu e Angiografia de
Vascular Bifurcation Processamento Analise a partir da Acuracia e ACC'=95% ~97%
2012 Hamarneh retina e 2D -
detection in Scale-Space digital de imagens Matriz Hessiana Sensibilidade Sens? = 95%+0,4
(2012). sintéticas
Bifurcation Detection in
CT torécica e
Mengliue | 3D vascular images using Reconhecimento de Nao apresenta
2014 imagens 3D Geométricas Random Forest Nao apresenta
Hamarneh novel features and o padrdes resultados quantitativos
sintéticas
random forest
Fully automated side
Medidas de
branch detection in
Processamento distancia entre o Sensibilidade e taxa de Sens>= 94%
2014 | Wanget al. intravascular optical IVOCT . ) - o
digital de imagens centro do limen e falsos positivos. FPR3=4,9%
coherence tomography
as bordas
pullback runs
SVM, AdaBoost, Acurécia, sensibilidade,
A bifurcation identifier
Macedo et Reconhecimento de random forest e especificidade, precisao, ACC'=95,58+2,08%
2015 Sfor IV-OCT using IVOCT Geométricas
al. padrdes orthogonal least taxa de falsos alarmes, Sens? = 98,89+0,67%

orthogonal least squares

squares

f-measure.
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and supervised machine

learning

2016

Kerkeni et

al.

Automatic bifurcation
detection in coronary x-

ray angiographies

Raios-X

Processamento

digital de imagens

Analise de

histograma

Média de falsos
positivos e de falsos

negativos.

FPS = 4.4
FN'=32

'ACC — acuracia; *Sens — sensibilidade; 3Spec— especificidade; *FA — taxa de falos alarmes; *FP — falsos positivos; °FP — falsos positivos; ’FN — falos negativos




52

CAPITULO 3

FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes neurais artificiais (RNAs) sdo sistemas de computagao adaptativos que tem o seu
funcionamento inspirado nas caracteristicas de processamento de informagdo encontradas nos
neurdnios reais e nas caracteristicas de suas interconexdes (Haykin, 1994).

Embora RNAs sejam abstracdes das contrapartes bioldgicas, a ideia das RNAs ndo ¢
replicar o funcionamento dos sistemas bioldgicos, mas fazer uso do que ¢ conhecido sobre a
funcionalidade das redes biologicas humanas para a solu¢do de problemas complexos (Basheer
e Hajmeer, 2000).

A atratividade das RNAs vem das caracteristicas de processamento de informagdes
notaveis do sistema bioldgico como nao-linearidade, alto paralelismo, robustez, tolerancia a
falhas, aprendizagem, capacidade de lidar com informagdo imprecisa e confusa, e sua
capacidade de generalizar (Jain et al., 1996). Modelos artificiais com estas caracteristicas sao
muito desejaveis porque:

e A nido-linearidade permite um melhor ajuste dos dados;

Tolerancia a ruidos resulta em uma generalizagdo precisa na presenga de dados
incertos e erros de medicao;

e Paralelismo implica em processamento rapido e tolerancia a falhas de hardware;
e A adaptabilidade permite que o sistema seja capaz de atualizar (modificar) a sua
estrutura interna em resposta a mudangas no ambiente;

e A generalizagdo permite a aplicacdo do modelo para dados desconhecidos.



53

As redes neurais sdo ajustadas, ou treinadas, de modo que uma determinada entrada
conduza a uma saida desejada. A Figura 13 ilustra tal situagdo. Neste caso, a rede ¢ ajustada,
com base na comparacdo da saida da rede e o resultado desejado, até que a saida da rede
corresponda a este resultado. Normalmente, sdo necessarios muitos destes pares de entrada-

resultado desejado para o treinamento de uma rede.

Resultado desejado

Rede neural incluindo as
conexdes entre os
neurdnios (pesos)

Entrada

Ajuste de pesos

Figura 13 — Diagrama em blocos do funcionamento basico do treinamento de uma rede neural. Fonte: Adaptado de
(The Mathworks).

Basicamente, todos os tipos de redes neurais apresentam a mesma unidade de
processamento: um neurdnio artificial, que simula o comportamento do neuroénio biologico.
Apesar desta inspiragdo, atualmente as RNAs estdo muito distantes das redes neurais naturais
e frequentemente, as semelhangas sao minimas. A Figura 14 mostra um modelo de neurdnio

artificial.

-
bias
p:
saida

f—»

p 3
. - Fungdo de
. . ativagao
I)" 0

FEntradas

Figura 14 — Modelo de um neurdnio artificial. Fonte: Adaptado de (Haykin, 1994).
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Os neuronios artificiais possuem varias entradas, que correspondem as conexodes
sinapticas com outras unidades similares a ele, ou que recebem estimulos do exterior. Os
neurdnios que se comunicam com o0 meio externo sdo chamados de saida e os demais sdo
chamados de neuronios intermedidrios ou escondidos. A camada composta por estes neurénios
¢ a responsavel por conferir a rede a capacidade de resolver problemas nao-linearmente
separaveis (Haykin, 1994).

O modelo ilustrado na Figura 14 inclui um sinal adicional bias (b), que favorece ou
limita a possibilidade de ativacdo do neuronio. O processo sindptico € representado pelos pesos
(w), que amplificam cada um dos sinais recebidos. A chamada funcdo de ativagdo, (f) modela
a forma como o neurdnio responde ao nivel de excitacao, limitando e definindo a saida da rede
neural. A funcdo de ativacdo pode ter diferentes representacdes, sendo as mais comuns as
funcdes linear e sigmoide.

A capacidade de aprender ¢ uma caracteristica peculiar em relagdo aos sistemas
inteligentes, bioldgicos ou ndo. Em sistemas artificiais, a aprendizagem € vista como o processo
de atualizacdo da representacdo interna do sistema, em resposta a estimulos externos, de modo
que ele possa realizar uma tarefa especifica. Isso inclui modificar a arquitetura de rede, o que
envolve ajustar os pesos das conexdes, cortar ou criar novas conexdes e/ou alterar as regras de
ativagdo dos neuronios (Schalkoft, 1997).

A aprendizagem das RNAs ¢ realizada de forma iterativa, 8 medida que novos padroes
de treinamento sdo apresentados a rede.

Pode-se dizer que o processo de aprendizagem foi realizado com sucesso em um sistema
baseado em RNAs este for capaz de

i.  lidar com informacgdes imprecisas, distorcidas, ruidosas, e probabilisticas sem

efeito adverso perceptivel na qualidade de resposta, e



55
ii.  generalizar a partir das tarefas que tenha aprendido para padrdes desconhecidos
(Jain et al., 1996).

Os métodos de aprendizagem podem ser divididos em dois grupos: aprendizado
supervisionado e aprendizado ndo-supervisionado. O aprendizado supervisionado ¢ aquele
onde um agente externo indica a resposta desejada para o padrao de entrada. J& no aprendizado
nao-supervisionado, também chamado de auto-organizacdo, ndo existe uma indicacdo de

resposta desejada, sendo a propria maquina responsavel por determinar as saidas.

3.1.1 Regra de aprendizado por retropropagacio (backpropagation)

O algoritmo de aprendizado mais conhecido e utilizado para treinamento de redes
neurais € o algoritmo backpropagation. Trata-se de um algoritmo supervisionado que utiliza
pares do tipo (entrada, saida desejada) para, por meio de um mecanismo de corregdes de erros,
ajustar os pesos da rede.

O treinamento com o algoritmo backpropagation ocorre em duas fases: propagacao
direta e retropropagacao. A fase da propagacdo direta ¢ utilizada para definir a saida da rede
para um determinado padrao de entrada. A fase de retropropagacao utiliza a saida desejada e a
saida fornecida pela rede para atualizar os pesos e conexdes (Braga ef al., 2000). A Figura 15
ilustra estas fases.

Propagaciao

Retropropagacio

Neur6nio i

P,

Pr

Camada de entrada Camadas intermedidrias Camada de saida

Figura 15 — Ilustrac¢io do fluxo de processamento do algoritmo backpropagation. Fonte: (Matsunaga, 2012)
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O algoritmo backpropagation ¢ baseado na regra delta proposta por Widrow-Hoff,

sendo também chamado de regra delta generalizada. Este algoritmo propde uma forma de

definir o erro nos nds das camadas intermedidrias, possibilitando o ajuste de seus pesos. Este
ajuste de pesos ¢ realizado utilizando-se o método do gradiente.

A fungdo de custo a ser minimizada ¢ uma fun¢do de erro, definida pela equagdo 1,

define o erro total cometido pela rede.

k
1
=33 Y-y
)

em que E ¢ a medida do erro total, p ¢ o nimero de padrdes, k é o numero de unidades
de saida, d; ¢ a i-ésima saida desejada e y; € a i-¢sima saida gerada pela rede.

Embora o erro total, E, seja definido pela soma dos erros dos nos de saida para todos os
padroes, Braga et al. (2000) considera que a minimizagdo do erro de cada padrio
individualmente, implica na minimizacao do erro total. Assim, o erro passa a ser definido pela

equagao 2.

k
1 2
E=5) (- )
=1

A regra delta sugere que a variacdo dos pesos seja definida de acordo com o gradiente

descendente do erro com relagdo ao peso, conforme indicado na equacao 3:

0E
awﬁ

AWji [0d (3)

E necessario definir como cada um dos pesos, de cada n6 da rede, deve ser ajustado de
forma a diminuir o erro total gerado pela rede. Utilizando a regra da cadeia tem-se que:

0E O onet;
aWji B anet] aW]l

(4)

em que net; = Y., X;Wj;.
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A ultima derivada da equagao 4 o , ¢ calculada através da seguinte equagao:
Jji

anetj _ d Z?:l X; Wi

= =X (5)
aWji Wji

A derivada do lado direito da equagdo 4 € usualmente abreviada para §;. Esta derivada

mede o erro do nd j, e também pode ser calculada através da regra da cadeia:

. _ 0 _OE 0y,
] dnet;  dy; dnet;

(6)

dy; _ of (net;)
Onetj 0netj

= f(net)) (7)

, . OF ~ o .
Ja a derivada 3, da equacgdo 6, utiliza o erro, ¢ depende da camada onde o nd j se
j

encontra. Se o nd em questio estiver na ultima camada, o erro pode ser atualizado por meio da
equagao 2, desta forma:

1
oF 0 (3Ti(di—y)?)

=(dj—yp) (8)

sendo a equagdo 8 igual a regra delta original.
Substituindo os dois termos do lado direito da equagdo 6 pelas equagdes 7 e 8, obtém-
se:
8 = (d; — y;))f (net;) (9)

Se o0 nod j nao se encontrar na camada de saida, utiliza-se a regra da cadeia para escrever:

M M M
0E <O OE d(net;) ~O OE XL wyy, OE

ay; L onet; 0y; L dnet, 0y L dnet,

em que:

S;w;
anetl Z el ()

=1
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Através de substitui¢des das equacdes 8 e 10 em 6, determina-se que para os nos situados

nas camadas intermediarias, o erro ¢ definido por:

8; = f(net;) Z Swj (12)
Pode-se entdao generalizar a formula de ajuste de pesos da equacao 3 como:
Awj; = néjx; (13)
ou:
wji(t + 1) = wj; () +1n6;(t)x;(t) (14)
Caso 0 n6 j pertenga a camada de saida, o erro §; deve ser calculado através da equagdo

9, caso contrario §; sera definido pela equagao 12.

3.1.2 Overfitting

Um dos problemas que podem ocorrer durante o treinamento de uma rede neural ¢
chamado de overfitting, ilustrado na Figura 16. A curva azul representa a funcdo objetivo sem
ruidos. Os circulos representam os pontos de uma fungdo objetivo ruidosa. A curva preta
representa a rede treinada e os circulos preenchidos com cruzes (+) representam a resposta da

rede aos padrdes de treinamento (Hagan ef al., 1996).

25 T T T T T

-3 -2 -1 0 1 2 3

Figura 16 — Exemplo de Overfitting. Fonte: (Hagan et al., 1996).
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A resposta da rede corresponde aos pontos de treinamento, no entanto, a generalizacao
da rede ¢ ruim. Este problema ¢ chamado de overfit. O erro no conjunto de treinamento ¢
direcionado para um valor muito pequeno, mas quando novos dados sdo apresentados a rede, o
erro ¢ grande. A rede memorizou os exemplos de treinamento, mas ndo aprendeu a generalizar
a novas situagdes.

Dois principais erros podem ser causados pelo overfit, ambos podem ser observados na
Figura 16. O primeiro erro pode ser interpretado a partir da analise do intervalo (-3,0). Nesta
regido estdo concentrados todos os pontos de treinamento. A resposta da rede fica especializada
no conjunto de treinamento e ndo funciona bem para novos valores de entrada (valores que nao
fazem parte do conjunto de treinamento). A rede, portanto, faz um trabalho de interpolacao
ruim, ndo conseguindo aproximar a fung¢do com precisao perto dos pontos de treinamento.

O segundo tipo de erro ocorre para valores de entrada localizados no intervalo (0,3). A
rede ndao funciona bem nesta regido porque ndo ha dados de treinamento ali. A rede esta
extrapolando o intervalo de entrada de dados.

Varias abordagens tém sido propostas para solucionar o problema de overfitting. Dentre
estas, aquelas ja consolidadas na literatura sdo conhecidas como Parada Antecipada e

Regularizagdo Bayesiana.

3.1.2.1 Parada Antecipada

O método padrao para melhorar a generalizacdo da rede ¢ conhecido como Parada
Antecipada (Wang et al., 1994). A ideia por tras desta técnica € que a medida que o treinamento
avanga, a rede usa cada vez mais seus pesos, até que todos os pesos sejam totalmente utilizados
quando o treinamento alcanga um valor minimo da superficie de erro. Ao aumentar o nimero
de iteracdes de treinamento, aumenta-se também a complexidade da rede resultante.

Se o treinamento ¢ interrompido antes que o minimo seja alcangado, a rede estard usando

menos parametros € o acontecimento do overfit sera menos provavel.
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Para usar o critério de parada antecipada de maneira efetiva, precisamos utilizar uma
técnica de validagdo cruzada. Nesta técnica, os dados disponiveis sdo divididos em trés
subconjuntos. O primeiro subconjunto ¢ o conjunto de treinamento, utilizado para calcular o
gradiente e atualizar os pesos da rede.

O segundo subconjunto ¢ o conjunto de validagdo. O erro no conjunto de validacdo ¢é
monitorado durante todo o processo de treinamento. Este erro normalmente diminui durante a
fase inicial de treinamento, assim como o erro de conjunto de treinamento. No entanto, quando
a rede comeca a sobreajustar os dados (overfitting), o erro de validagao comeca a subir.

Quando o erro de validacdo segue aumentando durante um determinado nimero de
iteracdes o treinamento € interrompido. A Figura 17 mostra uma representacao hipotética de

erros de treinamento e validacdo, mostrando uma possivel regido de acontecimento de overfit.

Erros de treino e validagao

= Erro de treinamento Erro de validagdo

Provavel acontecimento
de overfit

Erro

Epocas do treinamento

Figura 17 — Curvas hipotéticas de erros de treinamento e de validacdo. Fonte: Adaptado de (Hagan et al., 1996)

O terceiro conjunto € o de testes. Este conjunto ¢ utilizado para testar o desempenho do
classificador gerado. O erro do conjunto de teste ndo € utilizado durante o treinamento, mas €

usado para comparar diferentes modelos de redes.
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3.1.2.2 Regularizacio Bayesiana

Outro método para melhorar a generalizagdo ¢ chamado de regularizagdo. A
regularizacdo implica na modificagdo da fun¢do de desempenho, que ¢ normalmente o erro
médio quadratico da rede no conjunto de treinamento.

A funcdo tipica de desempenho usada para treinar redes neurais ¢ a dos erros médios

quadraticos da rede, indicada na equagao 15.

N N
1 2 1 2
F =mse =NZ(ei) =NZ(&—0@) (15)
i= i=

E possivel melhorar a generalizagdo da rede modificando a sua fungio de desempenho
por meio da adigdo de um termo que consiste na média da soma do quadrado dos pesos da rede,
como mostrado na equagao 16.

MSereg =y X msw + (1 —y) X mse (16)

em que y € o desempenho e msw ¢ definido pela equagdo 17, abaixo:

n
1 2
msw = E W]- (17)
j=1

Usar esta fungdo de desempenho faz com que a rede tenha pesos menores, o que implica
em uma resposta mais suave e diminui a probabilidade de acontecer o sobreajuste (Demuth et

al., 2013).

3.2 MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

Miquinas de Vetores de Suporte (SVM) sdo algoritmos de aprendizado supervisionado
poderosos utilizados para tarefas de classificacao ou de regressao. Os fundamentos de SVM sao
provenientes da Teoria de Aprendizagem Estatistica desenvolvida inicialmente por Vapnik
(1999).

Miquinas de vetores de suporte sdao maquinas de aprendizado bindrias utilizadas para

separar dados pertencentes a duas classes diferentes, a partir de um hiperplano que maximiza a
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margem de separagdo entre elas. A margem representa a largura méaxima entre vetores paralelos
ao hiperplano que ndo contém nenhum ponto no seu interior. (Haykin, 2009). Estes conceitos

sdo ilustrados na Figura 18.

Figura 18- Ilustracdo dos conceitos de hiperplano de separacio e margem. Fonte: adaptado de (Theodoridis e
Koutroumbas, 2008)

Seja um vetor x composto pelas N caracteristicas de um conjunto de treinamento.
Considerando estas caracteristicas pertencentes a duas diferentes classes, w; e w2, linearmente
separaveis. O objetivo entdo € encontrar um hiperplano, descrito a partir da equagdo 18, que
classifique corretamente todos os vetores de treinamento.

gx)=wlix+w,=0 (18)

Tal hiperplano ndo € tnico. Outros algoritmos, como o do perceptron, podem convergir
para uma das possiveis solugdes. Um hiperplano ideal € aquele que tem a mesma distancia para
0s pontos, pertencentes as classes w; e wz, mais proximos.

Todo hiperplano ¢ caracterizado pela sua direcao (determinada por w) e pela sua posicao
exata no espago (determinada por w,). Para encontrar o hiperplano que garanta a maior margem
de separacao deve-se primeiro considerar que a distancia de um ponto a um hiperplano ¢ dada
por:

lg(x)|
z=—" (19)
Il wll
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Deve-se escalar w e w, de forma que o valor de g(x) nos pontos mais proximos das
classes w; e w, seja igual a 1 para w, e portanto, igual a -1 para w,. O que € equivalente a ter

uma margem que satisfaca as seguintes condicoes:

1 4 1 2
= 20
Twi Twl Twl 20)
wix+wy> 1, Vx € wy (21)
wlx +wy < —1, Vx € w, (22)

De acordo com Theodoridis e Koutroumbas (2008), para classes separaveis, os
pardmetros do hiperplano que maximizam a margem sdo calculados através da determinacao
do vetor de pesos w e da polarizagdo wy, tal que a expressao 23 seja minimizada satisfazendo

as condi¢des de Karush-Kuhn-Tucker (KKT):

1 2
Jw) = EIIWII (23)

Para classes ndo separaveis, os mesmos parametros podem ser calculados minimizando
a expressdo 24, onde novas variaveis &i, conhecidas como variaveis de folga sdo introduzidas.
O objetivo agora € tornar a margem tdo grande quanto possivel, mas ao mesmo tempo manter

o menor numero de pontos com & > 0 (Theodoridis e Koutroumbas, 2008).

N
1
](W,W0.§)=§IIWII2+CZEL- (24)
i=1

O parametro C na expressao 24 ¢ uma constante positiva que estabelece um
compromisso entre a variavel de folga e a margem (Bishop, 2006).

Miquinas de vetores de suporte utilizam kernels para mapear o vetor de caracteristicas
para um espaco de dimensdo maior e, desta forma, permitir a classificacdo de dados nao
separaveis linearmente.

Segundo Theodoridis e Koutroumbas (2008), nao existe nenhum método pratico e

eficiente para sele¢do do kernel mais apropriado para a classificagdo de um problema. Esta
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ainda ¢ uma questdo de pesquisa sem solucdo, mas desafiadora. Abaixo estdo listados alguns
dos principais kernels utilizados para desenvolvimento de classificadores SVM.
e Kernel linear
O kernel linear é a fungdo mais simples que um kernel pode assumir. E definido pelo
produto interno < x, y > mais uma constante opcional C, conforme mostra a equagao 25.
k(x,y) =xTy+C (25)
e Kernel polinomial
O kernel polinomial é ndo-estacionario e ¢ recomendado para dados normalizados, sua
defini¢do encontra-se na equagdo 26. E possivel ajustar alguns dos seus pardmetros, como a
inclinacdo a, a constante C e o grau do d.
k(x,y) = (ax"y + €)* (26)
e Kernel gaussiano
O kernel gaussiano € uma funcao de base radial (GRBF). Sua descri¢do € encontrada na
equagio 27. E necessario um cuidado especial no ajuste do pardmetro y, se superestimado, o
kernel pode apresentar um comportamento linear. Caso subestimado, a fun¢do ndo terad
regularizacdo e serd muito sensivel aos ruidos presentes nos padrdes de treinamento.
k(x,y) = exp(=y Il x =y I*) (27)
e Kernel multiquadratico
O kernel multiquadratico tem um custo computacional menor que o kernel gaussiano,
podendo ser utilizado como uma alternativa em alguns casos. Sua funcdo estd definida na

equagdo 28:

k(x,y)=\/||x—y||2+cz (28)
Uma vez que um kernel ¢ adotado, os chamados parametros de kernel, como o parametro

de folga, C, sdo selecionados de modo a otimizar o desempenho do classificador. Este conjunto
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de parametros, também conhecido como hiperparametros, ¢ de fundamental importancia para a

capacidade de generalizacdo do classificador (Theodoridis e Koutroumbas, 2008).

3.3 TECNICAS DE REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE

O termo dimensionalidade se refere ao numero de caracteristicas utilizadas para
representar determinados padrdes, ou seja, a dimensao do espaco de caracteristicas. A reducao
de dimensionalidade ¢ uma etapa de pré-processamento comum em tarefas de classificagdo de
dados, uma vez que remove caracteristicas de pouca representatividade, impactando
diretamente no desempenho do classificador (Jain et al., 2000).

Esta reducdo pode ser feita através do uso de critérios objetivos que mensuram
matematicamente o peso de cada caracteristica na representacdo dos dados. Alguns destes
critérios sdo a analise dos componentes principais, analise discriminante linear e sele¢do escalar

de caracteristicas.

3.3.1 Analise dos componentes principais

A andlise de componentes principais (PCA) ¢ considerada um dos resultados mais
valiosos da algebra linear aplicada. PCA ¢ utilizada abundantemente em todas as formas de
analise, da neurociéncia a computagdo grafica, por se tratar de um método simples e ndo-
paramétrico de extrair informacgdes relevantes a partir de conjuntos de dados confusos (Shlens,
2014).

A técnica foi desenvolvida por (Pearson, 1901) e (Hotelling, 1933) e apesar de antiga,
continua sendo bastante utilizada e forma a base para outras técnicas de selecdo de
caracteristicas mais avangadas. A melhor referéncia moderna para o tema ¢ (Jolliffe, 2013).

A ideia central da técnica PCA ¢ reduzir a dimensao de um conjunto de dados em que
ha um grande niimero de varidveis inter-relacionadas, mantendo o maximo possivel da variacao

presente no conjunto de dados.
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Esta redugdo ¢ obtida através da transformagdo dos dados originais em um novo
conjunto de variaveis, os componentes principais, que apresentam as seguintes propriedades:
cada componente principal ¢ uma combinacdo linear de todas as varidveis originais, 0s
componentes sdo ndo correlacionados e estimados com o proposito de reter, em ordem de
estima¢ao, o0 maximo de informacao, em termos da variagao total contida nos dados.

Utilizando PCA, o nimero de componentes extraidos ¢ igual ao nimero de variaveis
analisadas. Considerando um conjunto de ‘p’ caracteristicas de ‘n’ individuos de uma
populacdo 7, as caracteristicas observadas sdo representadas pelas varidveis X1, Xo, X3 ... Xp €
constituem a matriz X. O resultado da analise serd uma matriz Y também de dimensdes ‘n x p’.
[ X11X12X13 X1p
I X21X22X23 . X2p

]
I
X = X31X32X33 X3p | (29)
Xn1 xn:Z Xn3 xnp:J

A estrutura de interdependéncia entre as varidveis da matriz de dados € representada
pela matriz de covariancia S, ou pela matriz de correlagdo R. No entanto, o entendimento dessa
estrutura através das varidveis Xi, X2, X3 ... Xp, pode ser uma tarefa ardua. Assim, o objetivo
da analise de componentes principais € representar esta estrutura através do uso das variaveis
Y1, Y2, Y3, ... Yp ndo correlacionadas e com varidncias ordenadas, para que seja possivel
comparar os individuos da populagao utilizando apenas as variaveis Yis que apresentam a maior
variancia (Varella, 2008).

A partir da matriz de dados X, pode-se estimar a matriz de covariancia S, da populagao

7. A matriz de covariancia é simétrica, de ordem ‘p x p’.

(Var(x;) Cov(xix,) Cov(xyxs) C‘ov(xlxp)'
Cov(xyx1) Var(xy) Cov(xyxz).. Cov(xyxy)
S=|Cov(xsx;) Cov(xsxy) Var(xs) C’ov(x3xp) (30)
| Cov(xpxy) Cov(xyx,) Cov(xpxs).. Var(x,) ]
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De acordo com Pearson ef al. (1901), ¢ recomendado que os dados sejam padronizados
para garantir que todas as variaveis Xi(i = 1, 2, 3, ..., p) tenham o mesmo peso na analise. A

padronizagdo pode ser feita com média zero e variancia 1, ou com variancia 1 e média qualquer:

Zi-ZXij—_fj,l.Z1,2,...,n€j=1,2,...,p (31)
] s(x;)

2= i=1,2.,nej=12.p "
J s(xj) (32)

em quexje s(x;) sdo, respectivamente, a estimativa da média e do desvio padrdo da

caracteristica j:

_ Yiz1 %X

n

s(x;) = /Var(xj) J=1,2,..p (34)

~ i —x)?
Var(x;) = 21_15121 ) (35)

(33)

Apbs a padronizacdo, obtemos uma nova matriz de dados, Z:

Z11  Z12 213 Z1p

Z1 222 Z23 - Zp

[431 %32 Z33 Z3p | (36)
lznl Zn2  Znz - anJ

A matriz das variaveis padronizadas z; € igual a matriz de correlagdo de dados X. Para
determinar os componentes principais normalmente parte-se da matriz de correlagdo R. Os
componentes principais sdo determinados resolvendo-se a equagao caracteristica da matriz, isto
é:

det|lR—AI| =0 (37)



68

1 r(xyxz2)  T(x1x3) (x12p)]

r(x3%x1) 1 r(xzx3) ... T(X2xp) (38)
R =r(x3x1) 1(x3%3) 1 T (X3Xp)

_r(xpxl) r(x,;xz) r(xXpX3) .. 1 |

Sejam os autovalores, ou as raizes caracteristicas da matriz R, representados por A1,
A2,A3, ... Ap, €ntdo:
Al>12>l3 Ap (39)

Para cada autovalor A, existe um autovalor &;:

a1

- a;;

a =1 : (40)
aip

Os autovalores i sdo normalizados, ou seja, a soma dos quadrados dos coeficientes ¢
igual a 1 e os mesmos sdo ortogonais entres si. Sendo a; o autovetor correspondente ao autovalor
Ai, entdo o 1-ésimo componente principal ¢ dado por:

Yi=au X1+ apXy, + -+ al-po (41)

A contribui¢do Ci de cada componente principal Yi é expressa em porcentagem. E
calculada dividindo-se a variadncia de Yi pela variancia total. Representa a propor¢dao de
variancia total explicada pelo componente principal Yi(Varella, 2008).

A importancia de um componente principal ¢ avaliada por meio de sua contribuigdo,
isto €, pela proporcao de variancia total explicada pelo componente. A soma dos primeiros k
autovalores representa a propor¢ao de informagao retida na redugdo de p para k dimensdes.

Com essa informagdo pode-se decidir quantos componentes serdo utilizados na analise,
isto é, quantos componentes serdo utilizados para diferenciar os individuos. Nao existe um

modelo estatistico que ajude nesta decisao. Para aplicacdes em diversas areas do conhecimento
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o numero de componentes utilizados tem sido aquele que acumula 70% ou mais de propor¢ao

da variancia total (Varella, 2008).

3.3.2 Analise discriminante linear

A andlise discriminante linear (LDA), ¢ comumente utilizada como técnica de reducao
de dimensionalidade na etapa de pré-processamento em aplicacdes de reconhecimento de
padroes e aprendizado de maquina. O objetivo ¢é projetar um conjunto de dados em um espago
de dimensdes menores, maximizando a separabilidade entre classes.

Formulado por Fisher(1936), o discriminante também tem alguns usos praticos como
classificador. O discriminante linear original foi descrito para um problema de duas classes.
Mais tarde foi generalizado para problemas multi-classes por Rao (1948).

A abordagem LDA ¢ muito semelhante a PCA, mas além de buscar maximizar a
variancia dos dados, o LDA também almeja maximizar a separagdo entre varias classes
existentes no conjunto de dados. Ou seja, a abordagem LDA visa encontrar uma representagao
das caracteristicas na qual a distancia dentro das classes seja minima enquanto que a distancia
entre as classes € maximizada (Duda et al., 2000).

Pode-se reduzir a dimensionalidade de um vetor d-dimensional a apenas uma dimensao
meramente projetando os dados d-dimensionais em uma linha. No entanto, ainda que as
amostras originais sejam bem separadas, compactar dados simplesmente os projetando em uma
linha arbitraria pode misturar as amostras de todas as classes, podendo afetar negativamente o
desempenho do classificador. Contudo, movendo esta linha, pode ser possivel encontrar uma
orienta¢dao adequada para que as amostras projetadas sejam bem separadas. Este ¢ o objetivo da
analise discriminante classica (Duda et al., 2000).

Considere um vetor x no espaco d-dimensional, assumindo que seus pontos siao
originarios de duas classes distintas. Deseja-se comprimir as informagdes de x em um numero

menor de caracteristicas (neste exemplo apenas uma). Esta operacao corresponde a gerar uma
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caracteristica y como uma combinagdo linear dos componentes de x (Theodoridis e
Koutroumbas, 2008).

Para alcangar este objetivo, precisa-se encontrar a orientagdo w no espago d-
dimensional, de forma que as duas classes sejam separadas. A proje¢do de x em w serd definida
através da equacao:

y=w'x (42)
Em seguida, adota-se a relacdo discriminante de Fisher (FDR), que quantifica a

capacidade de separabilidade de caracteristicas individuais dos componentes de uma classe.

_ 2
FDR = % (43)

em que [;e WPpsdo as médias € o4 € 0,530 os desvios padrdes das classes wie w,
respectivamente, depois da projecio em w. O maior valor da razdo FDR representa a
caracteristica que melhor separa duas classes distintas (Theodoridis e Koutroumbas, 2008).

Usando a defini¢do mostrada na equagdo 42, pode-se afirmar que:

wi=whyi=12 (44)
em que pi, 1= 1, 2, € o valor médio dos dados em w; no espago d-dimensional.
Sejam S, e S;, as matrizes de covariancia entre classes e interclasses respectivamente,

dadas por:
M
Sw = Z 1Pi(x—ui)(x—ﬂi)T (45)
1=

M
Sp = Z Pil = o) (i - to)" (46)
=
em que P; ¢ a probabilidade da classe w; e y, ¢ o vetor médio global. Assumindo que
as classes sdo equiprovaveis pode-se demonstrar que:

(U —12)? =wlhuy —p) (g — )™ woewhS,w (47)

Analisando o denominador da equagdo 41, pode-se concluir que:
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of = E[(y —u)®] = Ew" (x — ) (x — )" w] (48)
ol + 05 «x wlS,w (49)
Combinando as equagdes 47, 45 e 41, temos que a orientacao o6tima pode ser obtida

maximizando o critério de Fisher em relagdo a w, assumindo que w seja invertivel:

FDR = wliS,w
- wTS,w (50)
w=S" (g — 1) (51)

De acordo com Theodoridis ¢ Koutroumbas (2008), para problemas envolvendo mais

de duas classes, adota-se o critério J3 de separabilidade. Dado por:

S

Js = trago (—b) (52)
Sw

A fim de maximizar o critério /3, uma matriz U, de dimensao d,;, ¢ formada pelos auto

. . -1 -
vetores que correspondem aos maiores autovalores da matriz S, °S,. A redugdo de
dimensionalidade ¢ obtida considerando [ < d. Quanto menos autovetores forem utilizados na

formagdo da matriz U, maior a redugdo de dimensionalidade alcangada (Theodoridis e

Koutroumbas, 2008).

3.3.3 Selecao escalar de caracteristicas

O método de selecdo escalar de caracteristicas (Theodoridis € Koutroumbas, 2008) ¢é
utilizado em reconhecimento de padrdes para selecionar as varidveis que melhor separam um
conjunto de amostras em n classes distintas.

Nesta técnica, as varidveis sdo consideradas de forma individual, ou seja, como
escalares. Uma medida de separabilidade de classes ¢ o critério utilizado nesse processo de

selecdo, em seguida esses valores sdo ordenados e as melhores caracteristicas sdo selecionadas.
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De acordo com Theodoridis ¢ Koutroumbas (2008), a razao de discriminagao de Fisher

FDR pode ser utilizada para validar o grau de separacdo individual de caracteristicas, conforme
definida na equagao 41.

Para selecionar a primeira caracteristica, calcula-se a medida FDR (C (k)) para todas as

caracteristicas, ordenam-se as mesmas em ordem decrescente, ¢ seleciona-se a caracteristica

com o maior resultado. Define-se entdo, o coeficiente de correlagdo cruzada entre duas

caracteristicas i € j como:

N
Zn:l xnixnj

Pij =
N 2 N 2
\/Zn=1xni n=1xnj

(53)

em que, n=1,2,..,N ek=1,2,...,m, x,; ¢ a k-€sima caracteristica do n-ésimo
padrdo. O parametro p;; € obtido entre a primeira caracteristica selecionada (x;1) eas m — 1
restantes.

A segunda caracteristica selecionada (x;,) € obtida de forma que:
i, = argmjax{alC(/') — a2|pi1j|}para todoj # i (54)
em que,ai€ o, sdo fatores que regulam a importancia de cada termo. Neste trabalho os

valores determinados forama; = a, = 0.5.

As demais caracteristicas (x;,, ondek = 3, ..., m) s3o selecionadas de forma que:

k-1
a
I = argmjax a.C(j) — p _212 Pir; (55)
r=1
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CAPITULO 4

MATERIAIS E METODOS

Este capitulo descreve os materiais e as diferentes metodologias utilizadas nesta
dissertacdo. As metodologias foram desenvolvidas com base nos objetivos especificos que

norteiam o trabalho.

4.1 CONJUNTO DE DADOS

O material utilizado neste trabalho para realizacdo da tarefa de classificacao de
bifurcacdes em imagens coronarianas ¢ aquele disponibilizado por Macedo et al. (2015).
Tratando-se, portanto, do conjunto de caracteristicas geométricas extraidas a partir do laimen
segmentado de imagens [IVOCT.

Macedo et al. (2015) analisaram imagens de 9 pullbacks de 9 diferentes pacientes. As
imagens foram divididas em trés diferentes conjuntos, levando em consideragdo o nivel de

dificuldade de classificagdo, conforme exemplos apresentados na Figura 19.

(a) (c) (b)

Figura 19 — Exemplos de imagens (a) conjunto 1: com bifurcac¢io normal (b) conjunto 2: bifurcacio com sangue residual
(c) conjunto 3: bifurcagdo com placa complexa.

A constitui¢ao dos referidos conjuntos foi apresentada, previamente, na Tabela 7 do

capitulo 2.
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Os dados (caracteristicas geométricas do limen segmentado) utilizados no presente
trabalho sdo derivados destas imagens. Os descritores utilizados para extrair caracteristicas
geométricas do contorno do limen segmentado foram:
1. Distancia ao centroide
2. Circularidade
3. Energia de curvatura
4. Curvatura (méxima, minima, média)
5. Variancia radial
6. Relacdo entre os eixos
7. Variancia da assinatura
8. Variancia setorial
9. Diferenca de area entre imagens
10. Area triangular média.
11. Outros descritores foram determinados por meio de derivacdes e combinagdes

destes, totalizando 104 caracteristicas diferentes.

4.2 METODOS
4.2.1 Balanceamento dos conjuntos

O desbalanceamento de classes pode ser prejudicial dependendo do problema em
questdo, resultando em uma tendéncia de melhores resultados para as classes majoritarias em
detrimento das minoritdrias. Entretanto, em muitos casos, o que importa ¢ ter um bom
desempenho para as classes minoritarias.

Como pode-se observar na Tabela 11, os conjuntos formados por Macedo et al. (2015)
sao desbalanceados. A classe BR, correspondente a imagens com bifurcacao, representa apenas
cerca de 14% dos dados em cada um dos conjuntos, e a classe majoritaria, NBR corresponde a

aproximadamente 85%.
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Tabela 11 — Percentual de amostras das classes BR e NBR em cada conjunto.

Conjunto #NBR! #BR? %NBR! %BR?
Conjunto 1 1184 171 85,56% 14,44%
Conjunto 2 1256 177 85,91% 14,09%
Conjunto 3 1282 178 86,12% 13,88%

I NBR —imagens em regido sem bifurcagio
2BR —imagens em regido de bifurcagdo

Apds experimentos iniciais, identificou-se a necessidade de realizar um balanceamento
de dados intraconjunto, uma vez que o objetivo principal deste trabalho ¢ identificar imagens
com a presenca de bifurcagdo (pertencentes a classe BR).

Dentre as abordagens para tratamento de dados desbalanceados, podemos destacar as
técnicas: reamostragem aleatéria, SMOTE (Chawla ef al., 2002), sele¢@o unilateral (Kubat e
Matwin, 1997) e sobreamostragem baseada em agrupamento (Yen e Lee, 2009).

Algumas das principais técnicas de balanceamento de dados introduzem padrdes
sintéticos ao conjunto original. Tal fato, associado ao objetivo de realizar uma analise
comparativa do presente estudo com o implementado por Macedo et al.(2015), nos levou a
optar por uma abordagem que preservasse os conjuntos de treinamento e teste aos moldes do
que foi utilizado previamente, a sobreamostragem.

Desta forma, as imagens da classe NBR foram divididas de forma aleatoria,
proporcionalmente, em sete partes. As imagens foram BR replicadas e entdo adicionadas a cada
uma destas partes, formando 7 subconjuntos balanceados. A Figura 20 mostra como foi feito o

balanceamento dos conjuntos.
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NBR1 NBR2 NBR3 NBR4 NBRS NBR6 NBR7 BR

|
Conjunto original

NBR1 BR

. Subconjuntos

o balanceados

NBR7 BR —

Figura 20 - Ilustracdo do processo de balanceamento dos conjuntos compilados por Macedo et al. (2015)

Cada conjunto definido por Macedo ef al. (2015), de acordo com o nivel de dificuldade,
foi tratado individualmente. Em outras palavras, os conjuntos 1, 2 e 3, foram divididos em 7
diferentes subconjuntos cada. Na etapa de classificagdo das amostras, cada um dos subconjuntos
gerados € utilizado e a resposta final do classificador ¢ a média dos resultados obtidos nos

subconjuntos.

4.3 DIVISAO DO BANCO DE DADOS PARA TREINAMENTO E TESTE

A separacao de dados em conjuntos de teste e treinamento ¢ uma parte importante da
avaliacdo de modelos de classificadores. Normalmente, a maior parte dos dados € usada para
treinamento e uma parte menor dos dados € usada para teste. Desta forma, pode-se avaliar o
desempenho do classificador quando dados nao empregados no treinamento sdo apresentados.
Neste trabalho, a validag¢ao cruzada k-fold ¢ utilizada para separacao dos conjuntos.

No k-fold, o conjunto de dados ¢ dividido aleatoriamente em subconjuntos mutuamente
exclusivos de tamanhos aproximadamente iguais. O classificador ¢ treinado e testado k vezes
(Kohavi, 1995). A Figura 21 detalha como sdo realizadas as divisdes dos grupos em cada

experimento, segundo a técnica 10-fold cross validation.
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Cada subconjunto balanceado (conforme descrito na 4.2.1) ¢ dividido através da técnica
10-fold-cross-validation e utilizado para treinamento e teste dos classificadores e ao final do

processo, um resultado médio € calculado para a avaliacdo do desempenho do classificador.

Numero total de amostras

Experimento 1

Experimento 2

Experimento 3

Experimento 4

Experimento 10|

A

Amostras de teste

Figura 21 — Ilustracgéo da técnica K-fold Cross Validation, com k=10.

4.4 CLASSIFICACAO DOS DADOS

Para ambos classificadores, Redes Neurais Artificiais e Maquinas de Vetores de
Suporte, o desenvolvimento da metodologia foi dividido em quatro fases. As fases se
distinguem pelo conjunto de dados utilizado como entrada para os classificadores
implementados. A Figura 22 ilustra as quatro fases com respeito ao conjunto de dados.

A primeira fase € caracterizada por utilizar o conjunto de dados originais com o total
de 104 caracteristicas. A segunda fase, por utilizar extracdo de caracteristicas com o método
PCA, selecionando as melhores 5, 6, 7, ..., 20 caracteristicas. A terceira fase, andloga a segunda,
porém com o auxilio do método LDA. E finalmente, a quarta fase, andloga as anteriores, porém

utilizando a técnica de selegdo escalar de caracteristicas.
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Conjunto de dados 104 caracteristicas

Fase 1: S > i
originais Classificadores

Componentes extraidos do 5,6, ..., 20 melhores caracteristicas

conjunto original por PCA

Fase 2: Classificadores

Componentes extraidos do 5, 6, ..., 20 melhores caracteristicas .
Fase 3: p > Classificadores

conjunto original por LDA

Comp9nentes .e)ftraldos do 5, 6, ..., 20 melhores caracteristicas .
Fase 4: conjunto original por »  Classificadores
sele¢do escalar

Figura 22- Quatro fases da classificacio de dados e os diferentes conjuntos utilizados como entrada para os
classificadores implementados.

Os detalhes do desenvolvimento dos classificadores utilizando cada uma das técnicas

propostas sao discutidos a seguir.

4.4.1 Redes Neurais Artificiais

As arquiteturas das redes neurais sdo caracterizadas pelo nimero de neurdnios na
camada de entrada, nimero de neurdnios nas camadas intermedidrias e pelo nimero de
neuronios na camada de saida.

O numero de neurdnios na camada de entrada ¢ igual ao nimero de coordenadas do
vetor de caracteristicas, ou seja, igual ao nimero de caracteristicas utilizadas. Neste trabalho,
conforme representado na Figura 22, o vetor de caracteristicas ¢ formado por 104 coordenadas
na Fase 1 ¢ nas Fases 2, 3¢ 4, varia de 5 a 20 caracteristicas.

Para o desenvolvimento da tarefa de classificacdo, sdo utilizadas duas camadas
escondidas, hl; e hl,. Neste trabalho, hl; e hl, sdo sempre valores iguais ¢ podem assumir trés
combinagdes diferentes: 5-5, 8-8 e 10-10. Na camada de saida existe apenas um neurdnio. A

Figura 23 mostra um diagrama em blocos genérico das arquiteturas utilizadas neste trabalho.
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Critério de Parada 1 Treinamento

. Arqultetura Critério de Parada 2 Treinamento
(il - hl; - bl - 1)

Critério de Parada 3 Treinamento

Figura 23 — Diagrama em blocos genérico utilizado em cada fase do trabalho. il representa o nimero de neurdnios na
camada de entrada (igual ao nimero de caracteristicas, podendo valer 104 e o intervalo de 5 a 20), hls e hl> representam
os nimeros de neurdnios nas camadas escondidas (podendo valer 5-5, 8-8 e 10-10).

Cada arquitetura ¢ treinada com os critérios de parada erro médio quadratico, parada
antecipada e regularizagdo, representados na Figura 23 como critérios de parada 1, 2 e 3,
respectivamente. A Figura 24 mostra um exemplo de arquitetura utilizada quando o vetor de
caracteristicas possui 104 componentes, ou seja, quando o conjunto de dados original ¢
utilizado. Na Tabela 12, sdo detalhados os passos metodologicos implementados em cada uma

das arquiteturas de redes neurais desenvolvidas.

Hidden 1 Hidden 2 Output

Hidden 1 Hidden 2 Output

Hidden 1 Hidden 2 Output

10 10 1

Figura 24 — Arquiteturas utilizadas para o treinamento dos classificadores considerando o conjunto total de
caracteristicas como entrada
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Tabela 12 — Passos metodologicos a serem implementados em cada uma das arquiteturas de redes neurais utilizadas

Critério de Parada da
rede neural

Metodologias de
treinamento e teste

Método de selecao de
caracteristicas

Erro médio quadratico

10-fold-cross-validation

Conjunto de dados completo

PCA — melhores 5 a 20
caracteristicas

LDA - melhores 5 a 20
caracteristicas

Selecdo escalar — melhores 5
a 20 caracteristicas

Treinamento: 1/3 do

Conjunto de dados completo

PCA — melhores 5 a 20

conjunto caracteristicas
Parada Antecipada Validacdo: 1/3 do LDA - melhores 5 a 20
conjunto caracteristicas
Teste: 1/3 do conjunto Selecdo escalar — melhores 5
a 20 caracteristicas
Conjunto de dados completo
PCA — melhores 5 a 20
caracteristicas
Regularizacdo 10-fold-cross-validation | LDA - melhores 5 a 20
caracteristicas

Selecao escalar — melhores 5
a 20 caracteristicas

Cada rede neural tem sua arquitetura variada devido ao numero de caracteristicas na

entrada (5, 6, 7, ... 20, 104) e ao niimero de neurdnios nas camadas escondidas (5, 8 ou 10).

Além disso, cada rede ¢ treinada com diferentes critérios de parada: erro médio quadratico,

parada antecipada e regularizacdo, totalizando 153 diferentes classificadores para a tarefa de

identificacao de bifurcacdes em imagens IVOCT com redes neurais.

A seguir serdo detalhadas as particularidades de cada um dos diferentes critérios de

parada utilizados.

4.4.1.1 Erro médio quadratico

Quando utilizando o critério de parada do erro médio quadratico, o treinamento ¢

finalizado quando quaisquer das seguintes condigdes ocorrerem:

a) O minimo erro quadratico de 10~° ¢ alcancado;
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b) O numero maximo de 5000 épocas (iteragdes) € atingido.

4.4.1.2 Parada Antecipada

Para implementar o critério Parada Antecipada, os conjuntos de treinamento validacao
e teste foram divididos da seguinte forma: Conjunto de treinamento: 50% dos dados, conjunto
de validacdo: 25% dos dados, conjunto de teste: 25% dos dados.
O treinamento com parada antecipada ¢ finalizado quando uma das seguintes condigdes
¢ atingida:
a) O nimero maximo de 1000 épocas ¢ atingido;
b) O erro médio quadratico de 107° é alcangado;

c) O erro de validagdo aumentou por mais de 10 épocas consecutivas.

4.4.1.3 Regularizacao

Os critérios de parada do treinamento quando utilizando a regularizagdo sao os mesmos
do erro médio quadratico, o treinamento ¢ finalizado quando quaisquer das seguintes condi¢oes
ocorrerem:

a) O minimo erro quadratico de 107° ¢é alcangado;

b) O nimero maximo de 5000 épocas (iteragdes) € atingido.

4.4.2 Maquinas de Vetores de Suporte

Para implementacdo dos classificadores SVM, € preciso primeiramente determinar
quais serdo os kernels utilizados. Nao existem técnicas estabelecidas para selecdo de kernels
apropriados para uma determinada tarefa de classificagdo. No entanto, existem diversas fungdes
de kernel disponiveis para o treinamento de um classificador SVM.

Neste trabalho, foram escolhidos os kernels GRBF (gaussian radial basis function) e

polinomial (P) ap6s uma analise preliminar dos resultados obtidos quando diferentes fungdes
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de mapeamento foram utilizadas para gerar classificadores. O processo que levou a escolha dos

kernels ¢ ilustrado na Figura 25.

Kernel polinomial

Kernel GRBF

Conjunto total de dados
(104 caracteristicas)

Treinamento H Analise

Kernel linear

Kernel quadratico

Figura 25- Metodologia utilizada para a escolha de kernels para a classificacio

O conjunto total de dados foi usado como entrada para diferentes classificadores com
diferentes kernels. Os classificadores foram treinados e, posteriormente, seus desempenhos
foram analisados. Aqueles kernels responsaveis pelos melhores desempenhos foram
selecionados para as proximas etapas do trabalho.

Com a escolha dos kernels mais apropriados para a solugdao do problema, passamos para
a etapa de otimizacdo dos hiperparametros. Para isso, a técnica do grid-search, ou busca
exaustiva, € utilizada.

Dois hiperparametros sao ajustados a fim de determinar os classificadores com melhores
desempenhos, a constante de regularizagcdo C e o hiperpardmetro y do kernel. A busca exaustiva
seleciona um conjunto finito de valores para cada um dos parametros, neste caso:

c=1{1,2,3,4} (56)
y={27°,273,271, 21,2325} (57)

Em seguida, um classificador SVM ¢ treinado para cada par possivel (C, y). Este

processo esta representado na Figura 26. Os kernels utilizados nestes classificadores sdo aqueles

anteriormente mencionados, P e GRBF.
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y: 273
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Figura 26 - Ilustracdo do processo de busca exaustiva

Os desempenhos dos classificadores gerados sdo avaliados em um conjunto de teste e,
finalmente, o algoritmo de busca indica as configuracdes que obtiveram o melhor desempenho
no procedimento de avaliacao.

O parametro y varia exponencialmente, portanto ¢ preciso delimitar os pares (C, y) que
apresentam os melhores desempenhos. Para isso, ¢ feita uma nova busca exaustiva, dentro do
intervalo avaliado como 6timo. Estes valores ndo sdo pré-definidos, uma vez que ¢ esperado
que haja uma diferenca de comportamento causada pelos conjuntos de dados que compdem a
entrada dos classificadores (conjuntos 1, 2 e 3 definidos na se¢do Materiais) e pelos kernels
utilizados, porém, o incremento de y na nova busca ¢ de 0,2.

A Tabela 13 mostra os passos metodologicos implementados para cada classificador

delimitado através da técnica busca exaustiva.
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Tabela 13- Passos metodologicos a serem implementados em cada dos classificadores obtidos através da busca exaustiva

Kernels

Metodologias de
treinamento e teste

Método de selecao de
caracteristicas

GRBF

10-fold-cross-validation

Conjunto de dados completo

PCA — melhores 5 a 20
caracteristicas

LDA - melhores 5 a 20
caracteristicas

Selecdo escalar — melhores 5
a 20 caracteristicas

Polinomial

10-fold-cross-validation

Conjunto de dados completo

PCA — melhores 5 a 20
caracteristicas

LDA - melhores 5 a 20
caracteristicas

Selecdo escalar — melhores 5
a 20 caracteristicas

Ao todo, foram treinados 336 classificadores utilizando Maquinas de Vetores de Suporte

e o kernel GRBF e 216 classificadores utilizando kernel/ polinomial, totalizando 552

classificadores SVM.

4.5 AMBIENTE DE IMPLEMENTACAO

O desenvolvimento da metodologia proposta foi realizado no Laboratorio de

Reconhecimento de Padrdes do Centro de Tecnologia Eletronica e da Informagdao — CETELI

da Universidade Federal do Amazonas — UFAM, utilizando-se o ambiente de desenvolvimento

Matlab® (The MathWorks, Inc. Software) versao 2014. O computador utilizado foi um

computador com processador Intel Core 17-4790 de 3.60 GHz e 16,0 GBytes de memoria RAM.
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CAPITULO 5

RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos, fazendo uso de Redes Neurais
Artificiais e Maquinas de Vetores de Suporte para a classificagdo de imagens IVOCT como
pertencentes ou nao a regido de bifurcagdo. Os resultados de cada tipo de classificador sdo
mostrados separadamente.

Conforme descrito na se¢do Materiais e Métodos, o conjunto total de imagens encontra-
se dividido em trés subconjuntos, de acordo com o nivel de dificuldade de classificagdo. Os
resultados sdo apresentados para cada um destes trés subconjuntos.

Inicialmente sdo apresentados os resultados obtidos na primeira fase da pesquisa, que
utiliza o conjunto de caracteristicas original, totalizando 104 padrdes para cada imagem.
Posteriormente, sdo apresentados os resultados utilizando as técnicas PCA, LDA e selegdo
escalar de caracteristicas, divididos em segunda, terceira e quarta fase da pesquisa.

Os resultados sao apresentados em forma de graficos e tabelas, destacando os seguintes
parametros: taxa de falsos positivos, sensibilidade, acuracia, especificidade, precisao, taxa de
falsos alarmes, f~measure (F1) e area sob a curva ROC.

Ao todo foram treinados 704 classificadores RNA e SVM. Neste capitulo encontram-se

listados apenas os resultados dos classificadores com melhor desempenho.
5.1 CLASSIFICACAO COM REDES NEURAIS

5.1.1 Primeira fase

A primeira fase é aquela em que o classificador ¢ treinado utilizando o conjunto original

de dados, as 104 caracteristicas compiladas por Macedo et al. (2015).
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5.1.1.1 Redes neurais com erro médio quadratico

A Figura 27 mostra um comparativo dos valores de acuracia obtidos para cada um dos
conjuntos de dados quando o numero de neuronios nas camadas escondidas varia entre 5, 8 e
10 e o critério de parada é o Erro Médio Quadratico (MSE). Pode-se observar que para os trés
conjuntos, a acuracia na classificagdo ¢ maior quando o nimero de neurdnios nas camadas

escondidas ¢ igual a 10.

Acuracia x Numero de neuronios nas camadas escondidas
Critério de parada: MSE

100
98

96

94

90
88

Acuracia na classificagdo (%)

5 8 10
Neurénios nas camadas escondidas

Conjunto 1 Conjunto2 ~ =@-Conjunto 3

Figura 27- Acuricia x Numeros de neurdnios nas camadas escondidas com critério de parada erro médio quadratico

Na Tabela 14, sao mostrados valores detalhados dos melhores classificadores projetados
para cada conjunto, com o critério de parada erro médio quadratico, utilizando as 104
caracteristicas como entrada.

Tabela 14 — Melhores resultados obtidos utilizando redes neurais com erro médio quadratico e as 104 caracteristicas
como entrada para cada conjunto.

Conjunto N FPR S ACC E Precisio FA F1 AUC
Cl 10 1,09+£0,73 98,07+1,36 98,48+0,9 9891+£0,73 9895+0,71 1,09+0,73 98,43+0,96 0,99+0,01
C2 10 1,28+1,49 97,59+£2,05 98,15+1,75 98,72+1,49 98,67+1,56 13+1,51 98,08+1,83 0,99+0,01
C3 10 224+1,1 96,88+294 9732+183 97,76+1,1 97,69+1,17 236+1,17 97,18+2,05 0,98+0,01

N- nimero de neurdnios nas camadas intermediarias; FPR- taxa de falsos positivos; S- sensibilidade; ACC- acuracia; E-
especificidade; P- precisdo; FA- taxa de falsos alarmes; F1- f-measure; AUC- area sob a curva ROC.

5.1.1.2 Redes neurais com parada antecipada

A Figura 28 mostra um comparativo dos valores de acurécia obtidos para cada um dos
conjuntos de dados quando o niimero de neurdnios nas camadas escondidas varia entre 5, 8 e

10 e o critério de parada ¢ a Parada Antecipada (ES), utilizando o conjunto total de
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caracteristicas. Observa-se que para os conjuntos 1, o maior valor de acuracia ¢ obtido quando

n = 5, para o conjunto 2 quandon = 8, e para o conjunto 3, quando n = 10.

Acuracia X Numero de neurdnios nas camadas escondidas
Critério de parada: ES
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Figura 28 - Acuricia x Numeros de neurdnios nas camadas escondidas com critério de parada antecipada

A Tabela 15, a seguir, mostra valores detalhados dos melhores classificadores
projetados para cada conjunto, com parada antecipada, utilizando as 104 caracteristicas como
entrada.

Tabela 15 - Melhores resultados obtidos utilizando redes neurais com parada antecipada e as 104 caracteristicas como
entrada para cada conjunto.

Conjunto N FPR S ACC E Precisao FA F1 AUC
Cl1 S 232+2,12 95,64+£4,15 96,64+£298 97,68+2,12 97,5+238 244+227 96,54+3,06 0,99+0,01
C2 8 321£3,15 91,41+£546 94,06+4,19 96,79+3,15 96,53+34 3,23+3,18 93,87+4,36 0,98+0,02
C3 10 3,15+£3,42 92,97+5,57 94,92+4,44 96,85+3,42 96,56+4,36 3,29+423 94,71+4,79 0,98+0,02

N- niimero de neurdnios nas camadas intermediarias; FPR- taxa de falsos positivos; S- sensibilidade; ACC- acuracia; E-
especificidade; P- precisdo; FA- taxa de falsos alarmes; F1- f-measure; AUC- area sob a curva ROC.

5.1.1.3 Redes neurais com regularizacio

A Figura 29 mostra um comparativo dos valores de acurécia obtidos para cada um dos
conjuntos de dados quando o niimero de neurdnios nas camadas escondidas varia entre 5, 8 e
10 e o critério de parada ¢ a Regularizacao (REG). Pode-se observar que para os trés conjuntos,

a maior acuracia ¢ obtida quando n = 10.
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Acuracia x Numero de neuronios nas camadas escondidas
Critério de parada: REG
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Figura 29 - Acuracia x Numeros de neurénios nas camadas escondidas com critério de parada regularizacdo
Os valores detalhados dos melhores classificadores projetados para cada conjunto, com

o critério de parada erro médio quadratico, utilizando todas as 104 caracteristicas como entrada

encontram-se na Tabela 16.

Tabela 16 - Melhores resultados obtidos utilizando redes neurais com regularizacio e as 104 caracteristicas como
entrada para cada conjunto.

Conjunto N FPR S ACC E Precisao FA F1 AUC
Cl 10 1,26+0,49 98,99+0,87 98,87+0,64 98,74+0,49 98,76+0,5 1,26+0,49 98,86+0,65 0,99+0,01
C2 10 2,07+£229 9743+192 97,68+1,84 9793+229 9798+221 2,09+231 97,65+1,82 0,99+0,01
C3 10 2,02+137 97,11+1,61 97,55+1,26 9798+137 9794+135 21+145 97,46+1,32 0,99+0,01

N- nimero de neurdnios nas camadas intermedidrias; FPR- taxa de falsos positivos; S- sensibilidade; ACC- acuracia; E-
especificidade; P- precisdo; FA- taxa de falsos alarmes; F1- f-measure; AUC- area sob a curva ROC.

5.1.2 Segunda Fase

Nesta fase sdo selecionadas as 20 melhores caracteristicas do conjunto através da técnica
PCA. O classificador ¢ entdo treinado utilizando-se das 5 até as 20 melhores caracteristicas
como entrada. As seguintes métricas sao apresentadas: sensibilidade, acurécia, especificidade,

precisdo, taxa de falsos alarmes, f~measure e area sob a curva ROC.

5.1.2.1 Redes Neurais com erro médio quadratico

A Figura 30 mostra um comparativo dos valores de acuracia obtidos para cada um dos
conjuntos de dados quando o numero de caracteristicas de entrada varia entre 5, 6, 7, ... 20,
selecionados por PCA. O critério de parada € o erro médio quadratico € o nimero de neuronios

nas camadas escondidas ¢ n = 10 para todos os conjuntos.
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Figura 30- Acuracia x Numero de caracteristicas selecionadas com a técnica PCA para cada conjunto de dados. O
critério de parada é o erro médio quadratico, as redes tém 10 neurdnios nas camadas escondidas.

Os valores detalhados dos melhores classificadores projetados para cada conjunto, com
o critério de parada erro médio quadratico, utilizando conjuntos de caracteristicas reduzidos por
meio da técnica PCA, encontram-se na Tabela 17.

Tabela 17 - Desempenho dos classificadores RNA com erro médio quadratico e conjuntos reduzidos de caracteristicas
por PCA.

Conjunto N #C FPR S ACC E Precisao FA F1 AUC

Cl 10 17 8,62+595 93,55+6,27 92,48=+5,73 91,38+595 92,04+538 85+£589 92,63+5,6 0,95+0,05
C2 10 16 436+22 9251+£526 94,08+3,01 9564+22 9542+234 443+232 93,71+£346 0,96+0,03
C3 10 19 455+386 92,55+3,09 94,01 +3,27 9545+3.86 9523+3,78 4,66+392 93,73+£332 0,96+0,03

N- numero de neurdnios nas camadas intermedidrias; #C —numero de caracteristicas; FPR- taxa de falsos positivos; S-
sensibilidade; ACC- acuracia; E- especificidade; P- precisdo; FA- taxa de falsos alarmes; F1- f-measure; AUC- érea sob a
curva ROC.

5.1.2.2 Redes Neurais com parada antecipada

A Figura 31 mostra um comparativo dos valores de acuréacia obtidos para cada um dos
conjuntos de dados quando o ntimero de neurdnios caracteristicas de entrada varia entre 5, 6, 7,
... 20, selecionados por PCA. O critério de parada ¢ a parada antecipada (ES) e o nimero de
neurdnios nas camadas escondidas ¢, 5 para o conjunto 1, 8 para o conjunto 2 e 10 para o

conjunto 3. O desempenho detalhado destes classificadores encontra-se na Tabela 18.
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Figura 31- Acuracia x Numero de caracteristicas selecionadas com a técnica PCA para cada conjunto de dados com
parada antecipada (ES).

Tabela 18- Desempenho dos classificadores RNA com parada antecipada e conjuntos reduzidos de caracteristicas por
PCA.

Conjunto N #C FPR S ACC E Precisao FA F1 AUC
Cl 5 20 6,83£5,77 95,06+3,89 94,12+4,68 93,17+5,777 93,7521 6,765,772 94,22+453 0,97+0,03
C2 8 20 596+4,77 91,99+4,56 93,01 £4,33 94,04+4,77 94,15+4,62 6,07+4,85 92,85+4,39 0,97+0,03
C3 10 13 7,07+£4,66 8828+7,53 90,63+5,74 92,93+4,66 92,55+5,11 7,31+4,84 90,13+6,17 0,95+0,03

N- numero de neurdnios nas camadas intermedidrias; #C —numero de caracteristicas; FPR- taxa de falsos positivos; S-
sensibilidade; ACC- acuracia; E- especificidade; P- precisdo; FA- taxa de falsos alarmes; F1- f-measure; AUC- érea sob a
curva ROC.

5.1.2.3 Redes Neurais com regularizagio

A Figura 32 mostra um comparativo dos valores de acuracia obtidos para cada um dos
conjuntos de dados quando o nimero de neurdnios caracteristicas de entrada varia entre 5, 6, 7,
... 20, selecionados por PCA. O critério de parada ¢ a Regularizagdo (REG) e o nimero de

neuronios nas camadas ¢ escondidas n = 10 para todos os conjuntos.

Acuracia x Numero de caracteristicas
Critério de parada: REG
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Figura 32- Acuracia x Numero de caracteristicas selecionadas por LDA para cada conjunto de dados. O critério de
parada é a regularizacio
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O desempenho detalhado destes classificadores encontra-se na Tabela 19.

Tabela 19- Desempenho dos classificadores RNA com regularizacio e conjuntos reduzidos de caracteristicas por PCA.

Conjunto N #C  FPR S ACC E Precisio FA F1 AUC
Cl 10 20 2,88+1,73 96,14+328 96,64+235 97,12+1,73 973+1,64 284+1,72 96574248 0,98 0,02

C2 10 19 59+2,88 93,81+4,14 9394+292 94,1+2,88 942+264 6,13+3,03 93,82+3,07 0,96+0,02
C3 10 19 944+6,2 9197+5,12 91,26+5,16 90,56+6,2 90,98+5,76 9,72+6,41 91,21+52 0,94+0,04

N- nimero de neurénios nas camadas intermediarias; #C —ntimero de caracteristicas; FPR- taxa de falsos positivos; S-

sensibilidade; ACC- acuracia; E- especificidade; P- precisdo; FA- taxa de falsos alarmes; F1- f~measure; AUC- area sob a
curva ROC.

5.1.3 Terceira Fase

Nesta fase sdo selecionadas as 20 melhores caracteristicas do conjunto através da técnica
LDA. O classificador ¢ entao treinado utilizando-se das 5 até as 20 melhores caracteristicas
como entrada. As seguintes métricas sao apresentadas: sensibilidade, acurécia, especificidade,

precisdo, taxa de falsos alarmes, f~measure e area sob a curva ROC.

5.1.3.1 Redes Neurais com erro médio quadratico

A Figura 33 mostra um comparativo dos valores de acuracia obtidos para cada um dos
conjuntos de dados quando o numero de caracteristicas de entrada varia entre 5, 6, 7, ... 20,
selecionados por LDA. O critério de parada € o erro médio quadratico e o nimero de neurdnios
nas camadas escondidas ¢ n = 10 para todos os conjuntos. As demais métricas de desempenho

destes classificadores encontram-se na Tabela 20.

Acuracia x Numero de caracteristicas
Critério de parada: MSE
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Figura 33- Acuracia x Numero de caracteristicas selecionadas por LDA para cada conjunto de dados. O critério de
parada é o erro médio quadritico, as redes tém 10 neurdnios nas camadas escondidas.
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Tabela 20- Desempenho dos classificadores RNA com erro médio quadratico e conjuntos reduzidos de caracteristicas
por LDA.

Conjunto N #C FPR S ACC E Precisao FA F1 AUC
Cl1 10 15 6,01 +3,29 91,97+3,18 9298+3,1 93,99+329 9427+3,01 592+326 9293+3,07 0,96+0,03
C2 10 13 5,72+2,88 94,51 +£1,67 9439+1,85 9428+288 94,6+2,58 585+2,98 9439+1.81 0,97+0,01

C3 10 17 726+33 8932+4,77 91,06+3,76 92,74+33 92,61+349 747+345 90,7+3,98 0,95+0,02

N- numero de neurdnios nas camadas intermediarias; #C —numero de caracteristicas; FPR- taxa de falsos positivos; S-
sensibilidade; ACC- acuracia; E- especificidade; P- precisdo; FA- taxa de falsos alarmes; F1- f-measure; AUC- érea sob a
curva ROC.

5.1.3.2 Redes Neurais com parada antecipada

A Figura 34 mostra um comparativo dos valores de acuracia obtidos para cada um dos
conjuntos de dados quando o numero de neurdnios caracteristicas de entrada varia entre 5, 6, 7,
... 20, selecionados por LDA. O critério de parada ¢ a parada antecipada (ES) e o nimero de
neuronios nas camadas escondidas ¢é, 5 para o conjunto 1, 8 para o conjunto 2 ¢ 10 para o

conjunto 3. As demais métricas de desempenho destes classificadores encontram-se na Tabela

21.
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Figura 34- Acuracia x Numero de caracteristicas selecionadas com a técnica PCA para cada conjunto de dados com
parada antecipada (ES), o niimero de neurdnios nas camadas escondidas é 5 para o conjunto 1, 8 para o conjunto 2 e
10 para o conjunto 3.

Tabela 21 - Desempenho dos classificadores RNA com parada antecipada e conjuntos reduzidos de caracteristicas por
LDA.

Conjunto N #C FPR S ACC E Precisio FA F1 AUC
Cl 5 18 6,86+5,68 95914215 94544346 93,14+568 9394+476 6,75+556 94,72+324 0,96+0,02
C2 8§ 18 7,17+6,86 92,32+5,57 92,59+5,61 92,83+6,86 93,16+6,18 7,25+6,95 92,52+5,53 0,97 +0,03
C3 10 13 7,73+483 91,51 +6,05 91,88+5,02 9227+4,83 9235+4,83 7,98+5,02 91,71 +5.25 0,96+0,03

N- nimero de neurdnios nas camadas intermediarias; #C —ntmero de caracteristicas; FPR- taxa de falsos positivos; S-
sensibilidade; ACC- acuracia; E- especificidade; P- precisdo; FA- taxa de falsos alarmes; F1- f~measure; AUC- area sob a
curva ROC.
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5.1.3.3 Redes Neurais com regularizacio

A Figura 35 mostra um comparativo dos valores de acuracia obtidos para cada um dos
conjuntos de dados quando o numero de caracteristicas de entrada varia entre 5, 6, 7, ... 20,
selecionados por LDA. O critério de parada ¢ a Regulariza¢ao (REG) e o nimero de neurdnios

nas camadas escondidas n = 10.
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Figura 35- Acuracia x Numero de caracteristicas selecionadas por LDA para cada conjunto de dados. O critério de
parada é a regularizagio, as redes tém 10 neurdnios nas camadas escondidas.

As demais métricas de desempenho destes classificadores encontram-se na Tabela 22.

Tabela 22- Desempenho dos classificadores RNA com regularizacio e conjuntos reduzidos de caracteristicas por LDA.
As redes de todos os conjuntos possuem 10 neurdnios nas camadas escondidas.

Conjunto N #C FPR S ACC E Precisao FA F1 AUC
Cl1 10 13 447+3,11 9299+347 9424+296 9553+3,11 9564+3 445+3,09 94,13+£3,02 0,96+0,03
2 10 13 6,11£254 93924277 93,91+233 9389+£254 9404+£237 621+26 93,84+238 097+0,02
C3 10 19 6,03 £3 92,14+395 90,58 +5,53 93,13+4,1 92,77+434 7,08+4,25 90,03+595 0,95+0,04

N- nimero de neurdnios nas camadas intermediarias; #C —ntmero de caracteristicas; FPR- taxa de falsos positivos; S-
sensibilidade; ACC- acuracia; E- especificidade; P- precisdo; FA- taxa de falsos alarmes; F1- f~measure; AUC- area sob a
curva ROC.

5.1.4 Quarta fase

Nesta fase sdo selecionadas as 20 melhores caracteristicas do conjunto através da técnica
selecdo escalar de caracteristicas. O classificador € entdo treinado utilizando-se das 5 até as 20
melhores caracteristicas como entrada. As seguintes métricas sao apresentadas: sensibilidade,

acuracia, especificidade, precisao, taxa de falsos alarmes, f~measure e area sob a curva ROC.
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5.1.4.1 Redes Neurais com erro médio quadratico

A Figura 36 mostra um comparativo dos valores de acuracia obtidos para cada um dos
conjuntos de dados quando o numero de caracteristicas de entrada varia entre 5, 6, 7, ... 20,
selecionados por selecdo escalar de caracteristicas. O critério de parada é o erro médio

quadratico e o nimero de neurdnios nas camadas escondidas ¢ n = 10 para todos os conjuntos.

Tabela 23.

Acuracia x Numero de caracteristicas
Critério de parada: MSE
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Figura 36- Acuricia x Numero de caracteristicas selecionadas com a técnica seleciio escalar de caracteristicas para cada
conjunto de dados. O critério de parada é o erro médio quadratico, as redes tém 10 neurdnios nas camadas escondidas.

Tabela 23- Desempenho dos classificadores RNA com erro médio quadratico e conjuntos reduzidos de caracteristicas
por seleciio escalar. As redes de todos os conjuntos possuem 10 neurdnios nas camadas escondidas.

Conjunto N #C FPR S ACC E P FA F1 AUC
Cl 10 20 1,6 £1,65 96,75+2,66 97,57+2,15 984+1,65 9837+1,7 1,58+1,64 97,5122 0,98+0,02
2 10 11  443+295 95,14+385 9536+294 9557+295 9558+3,02 451+3  9522+313 0,96 0,02
C3 10 20 4,6+4,8 92,44 +4,52 93,95+4)5 954+48 95,4+472 4,74+49 93,72+4,55 0,96+0,04

N- niimero de neurdnios nas camadas intermediarias; #C —ntmero de caracteristicas; FPR- taxa de falsos positivos; S-
sensibilidade; ACC- acuracia; E- especificidade; P- precisdo; FA- taxa de falsos alarmes; F1- f-measure; AUC- érea sob a
curva ROC.

5.1.4.2 Redes Neurais com parada antecipada

A Figura 37 mostra um comparativo dos valores de acuracia obtidos para cada um dos
conjuntos de dados quando o numero de neuronios caracteristicas de entrada varia entre 5, 6, 7,
... 20, selecionados por selecao escalar. O critério de parada ¢ a parada antecipada (ES) e o

numero de neurdnios nas camadas escondidas ¢, 5 para o conjunto 1, 8 para o conjunto 2 ¢ 10
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para o conjunto 3.As demais métricas de desempenho destes classificadores encontram-se na

Tabela 24.

Acuracia x Numero de caracteristicas
Critério de parada: ES
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Figura 37- Acuracia x Numero de caracteristicas selecionadas com a técnica de selecdo escalar de caracteristicas para
cada conjunto de dados com parada antecipada (ES), o nimero de neurdnios nas camadas escondidas é 5 para o
conjunto 1, 8 para o conjunto 2 e 10 para o conjunto 3

Tabela 24- Melhores resultados obtidos utilizando redes neurais com parada antecipada e conjuntos reduzidos por
seleciio escalar.

Conjunto N #C  FPR S ACC E P FA F1 AUC
Cl 5 17 4,64+326 9568+2,79 95524239 9536+3,26 957+2,88 4,58+325 9557+235 0,97+0,02
c2 8 10 558+422 91,87£546 93,15+£473 94424422 9426+431 566+£429 9294+49 0,97 +0,02
c3 10 20 5484324 93434522 93,98+377 94,52+324 94,68+3,12 56+33 93834397 0,97+0,01

N- numero de neurdnios nas camadas intermediarias; #C —numero de caracteristicas; FPR- taxa de falsos positivos; S-
sensibilidade; ACC- acuracia; E- especificidade; P- precisdo; FA- taxa de falsos alarmes; F1- f-measure; AUC- érea sob a
curva ROC.

5.1.4.3 Redes Neurais com regularizagio

A Figura 38 mostra um comparativo dos valores de acurécia obtidos para cada um dos
conjuntos de dados quando o nimero de neurdnios caracteristicas de entrada varia entre 5, 6, 7,
... 20, selecionados por selegdo escalar de caracteristicas. O critério de parada ¢ a Regularizagcao
(REG) e o numero de neuronios nas camadas escondidas n = 10 para todos os conjuntos. As

demais métricas de desempenho destes classificadores encontram-se na Tabela 25.
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Figura 38- Acuracia x Nimero de caracteristicas selecionadas com a técnica selecfo escalar de caracteristicas para cada
conjunto de dados, o critério de parada é a regularizagao.

Tabela 25- Melhores resultados obtidos utilizando redes neurais com regularizacio e conjuntos reduzidos de
caracteristicas por selecio escalar. As redes de todos os conjuntos possuem 10 neurdnios nas camadas escondidas.

Conjunto N #C FPR S ACC E P FA F1 AUC
Cl1 10 20 1,75+2,68 9533+447 96,89+3,5 9825+2,68 97,89+325 2,04+3,14 96,48+395 0,98+0,04
C2 10 19 3,17+237 9579+1,41 96,34+1,84 96,83+237 96,35+2,69 3,77+2,76 9597+198 0,97+0,01
C3 10 20 3,54+£396 959+2,02 96,19+2,66 96,46+3,96 96,59+3,68 3,61+4,06 96,09+2,59 0,98+0,02

N- numero de neurdnios nas camadas intermedidrias; #C —numero de caracteristicas; FPR- taxa de falsos positivos; S-
sensibilidade; ACC- acuracia; E- especificidade; P- precisdo; FA- taxa de falsos alarmes; F1- f-measure; AUC- érea sob a
curva ROC.

5.2 CLASSIFICACAO COM MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE
5.2.1 Primeira fase

A primeira fase € aquela em que o classificador € treinado utilizando o conjunto original
de dados, as 104 caracteristicas compiladas por Macedo ef al. (2015). Nesta fase, os

hiperparametros sdo ajustados através da técnica busca exaustiva.

5.2.1.1 Kernel GRBF

A seguir sdo mostrados resultados de classificacdo em termos de acuricia para cada
conjunto descrito na secdo Materiais utilizando o kernel GRBF e o conjunto total de 104
caracteristicas como entrada para o classificador. Nas figuras, sdo indicados resultados para
diferentes pares (C, y), onde o parametro C ¢ representado pelos indices K1, K2, K3 ¢ K4
(ordem do kernel =1, ordem do kernel =2, ..., ordem do kernel = 4) e o eixo das abscissas

corresponde ao parametro y, que ¢ variado de 0,03125 a 65536.
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Figura 39- Acuracia de diferentes classificadores SVM utilizando o kernel GRBF obtidos através da busca exaustiva
para classificacido do Conjunto 1.
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Figura 40- Acuracia de diferentes classificadores SVM utilizando o kernel GRBF obtidos através da busca exaustiva
para classificacido do Conjunto 2.
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Figura 41- Acuricia de diferentes classificadores SVM utilizando o kernel GRBF obtidos através da busca exaustiva
para classificacio do Conjunto 3.
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As figuras 39 a 41 indicam um crescimento na acuracia no intervalo0,03123 <y < 8.
Para refinar o desempenho do classificador, uma nova busca exaustiva foi realizada dentro do
intervalo, para todos os conjuntos.

Na Tabela 26, sdo mostrados os melhores resultados de classificagdo obtidos para cada
conjunto, utilizando o kernel GRBF quando todas as 104 caracteristicas sdo utilizadas como

entrada para o classificador.

Tabela 26- Melhores resultados de classificaciio obtidos para cada conjunto utilizando SVM com o kernel GRBF e o
conjunto completo de caracteristicas.

Conjunto C vy FPR S ACC E Precisao FA F1 AUC
Cl1 3 38 648+3,72 90,18+5,25 91,96+4,08 93,52+3,72 92,54+428 7,52+4,39 91,13+4,57 0,92+0,04
Cc2 4 4 11,15+4,05 91,8+4,37 90,21+3,33 88,85+4,05 88,01+4,1 13,18+4,8 89,57+3,57 0,9+0,03
C3 3 46 7,75+337 88,58+587 90,58+4,11 9225+337 90,89+3,9 931+£3,99 89,48+4,66 0,9=+0,05

FPR- taxa de falsos positivos; S- sensibilidade; ACC- acurécia; E- especificidade; P- precisdo; FA- taxa de falsos alarmes; F1-
frmeasure; AUC- area sob a curva ROC.

5.2.1.2 Kernel polinomial

Durante a busca exaustiva realizada utilizando-se o kernel polinomial nao foi possivel
alcancar o valor méximo pré-estabelecido para o parametro y devido a problemas de
convergéncia quando a este era atribuido valores maiores que dois. Portanto, com o kernel
polinomial, a busca exaustiva foi realizada dentro do conjunto:

y={27%27327121 (58)

A seguir sao mostrados resultados de classificacdo em termos de acuracia para cada
conjunto descrito na secdo Materiais utilizando o kernel polinomial e o conjunto total de 104
caracteristicas como entrada para os classificadores.

Nas figuras 43, 44 e 45, sdo indicados resultados para diferentes pares (C, y), onde o
parametro C ¢ representado pelos indices K1, K2, K3 e K4 (ordem do kernel =1, ordem do
kernel =2, ..., ordem do kernel = 4) e o eixo das abscissas corresponde ao parametro vy, que €

variado de 0,03125 a 2.



99

Acuracia na Classificagao x Ordem do Kernel
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Figura 42 - Acuricia de diferentes classificadores SVM utilizando o kernel P obtidos através da busca exaustiva para
classificacdo do Conjunto 1.
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Figura 43- Acuricia de diferentes classificadores SVM utilizando o kernel P obtidos através da busca exaustiva para
classificacdo do Conjunto 2.
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Figura 44 - Acuricia de diferentes classificadores SVM utilizando o kernel P obtidos através da busca exaustiva para
classificacio do Conjunto 3.

Podemos notar que o classificador com C =1 apresenta resultados de acuracia

superiores aos demais classificadores. Além disso, observa-se que o maior valor de acuracia
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para esta configuracao ¢ obtido quando y = 2. As métricas obtidas com melhor classificador
implementado para os conjuntosl, 2 e 3, utilizando o kernel polinomial e as 104 caracteristicas

sdo mostradas na Tabela, abaixo.

Tabela 27- Melhores resultados de classificacio obtidos para cada conjunto utilizando SVM com o kernel polinomial e
o conjunto completo de caracteristicas.

Conjunto C vy FPR S ACC E P FA F1 AUC
Cl 1 2 6,82+3,65 88,8+6,06 91,14+4,68 93,18+3,65 92,14+4,52 7,89+435 90,19+£5,3 0,91+0,05
C2 1 2 699+436 8725+645 90,37+5,06 93,01+436 91,59+5,14 831+5,15 89,08+5,77 09+0,5
C3 1 2 744+£4,07 8635+521 89,76+438 92,56+4,07 91,1+495 888+4,87 88,34+503 0,89=+0,04

FPR- taxa de falsos positivos; S- sensibilidade; ACC- acurécia; E- especificidade; P- precisdo; FA- taxa de falsos alarmes; F1-
f-measure; AUC- area sob a curva ROC.

5.2.2 Segunda fase

Nesta fase sdo selecionadas as 20 melhores caracteristicas do conjunto através da técnica
PCA. O classificador ¢ entdo treinado utilizando-se das 5 até as 20 melhores caracteristicas
como entrada. As seguintes métricas sdo apresentadas: sensibilidade, acurécia, especificidade,

precisdo, taxa de falsos alarmes, f~measure e area sob a curva ROC.

5.2.2.1 Kernel GRBF

A Figura 45 mostra resultados de acurécia obtidos para cada classificador delimitado
pelo processo de busca exaustiva realizado anteriormente. O conjunto 1 € treinado com um

classificador com par (3, 3,8), o conjunto dois com o par (4,4) e o conjunto 3 com o par (3, 4,6).

Acuracia na classificacdo x Numero de caracteristicas
Kernel: GRBF
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Figura 45- Acuracia x Numero de caracteristicas selecionadas com a técnica PCA para cada conjunto de dados
utilizando o kernel GRBF.
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Na Tabela 28 encontram-se os melhores resultados de classificacdo obtidos para cada

conjunto, extraidos a partir dos valores de acuracia extraidos da Figura 45.

Tabela 28- Melhores resultados de classificaciio obtidos para cada conjunto utilizando SVM com o kernel GRBF e
diferentes conjuntos de caracteristicas na entrada do classificador selecionadas por PCA.

Conjunto C y f FPR S ACC E P FA F1 AUC
Cl 3 38 16 497+277 84,65+594 89,8+43 9503+277 94,72+£294 493+2,76 89,07+4,76 0,9+ 0,04
C2 4 4 16 503+4,01 83,77+737 89,41+521 9497+4,01 9452+42 51+4,05 88,41+587 0,89+0,05
C3 3 46 20 6,73+3,56 84,78+6,9 89,1 +£503 9327+3,56 92,61+4,15 691+3,62 882+554 0,89+0,05

f —numero de caracteristicas; FPR- taxa de falsos positivos; S- sensibilidade; ACC- acuracia; E- especificidade; P- precisio;
FA- taxa de falsos alarmes; F1- f-measure; AUC- area sob a curva ROC.

5.2.2.2 Kernel polinomial

A Figura 46 mostra resultados de acurécia obtidos para cada classificador delimitado
pelo processo de busca exaustiva realizado anteriormente. Todos os conjuntos sdo treinados

com o par (1,2).
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Figura 46- Acuracia x Numero de caracteristicas selecionadas com a técnica PCA para cada conjunto de dados
utilizando o kernel P.

Na Tabela 29 encontram-se os melhores resultados de classificacdo obtidos para cada
conjunto, extraidos a partir dos valores de acuracia extraidos da Figura 46.

Tabela 29- Melhores resultados de classificaciio obtidos para cada conjunto utilizando SVM com o kernel P e
diferentes conjuntos de caracteristicas na entrada do classificador selecionadas por PCA.

Conjunto C vy f FPR S ACC E P FA F1 AUC
Cl 1 2 14 558+4,12 83,79+5,73 89,08+4,73 94,42+4,12 9422+4,12 553+4,08 88,39+5,02 0,89+0,05
C2 1 2 16 654+£492 83,01+7,17 883+5,65 93,46+4,92 93,06+552 6,59+5 8725+6,22 0,88 +0,06
C3 1 2 15 727+492 82,81+691 87,86+536 92,73+492 92,08+526 7,44+5,04 86,84+5,93 0,88+0,05

f —ntimero de caracteristicas; FPR- taxa de falsos positivos; S- sensibilidade; ACC- acurécia; E- especificidade; P- precisdo;
FA- taxa de falsos alarmes; F1- f~measure; AUC- &rea sob a curva ROC.
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5.2.3 Terceira fase

Nesta fase sdo selecionadas as 20 melhores caracteristicas do conjunto através da técnica
LDA. O classificador ¢ entdo treinado utilizando-se das 5 até as 20 melhores caracteristicas

como entrada. As seguintes métricas sdo apresentadas: sensibilidade, acuracia, especificidade,

precisdo, taxa de falsos alarmes, f~measure e area sob a curva ROC.

5.2.3.1 Kernel GRBF

A Figura 47 mostra resultados de acurécia obtidos para cada classificador delimitado
pelo processo de busca exaustiva realizado anteriormente. O conjunto 1 ¢ treinado com um

classificador com par (3, 3,8), o conjunto dois com o par (4,4) e o conjunto 3 com o par (3, 4,6).
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Figura 47- Acuracia x Nimero de caracteristicas selecionadas com a técnica LDA para cada conjunto de dados
utilizando o kernel GRBF

Na Tabela 30 encontram-se os melhores resultados de classificagdo obtidos para cada
conjunto, extraidos a partir dos valores de acuracia extraidos da Figura 47.

Tabela 30- Melhores resultados de classificacio obtidos para cada conjunto utilizando SVM com o kernel GRBF e
diferentes conjuntos de caracteristicas na entrada do classificador selecionadas por LDA

Conjunto C y f FPR S ACC E P FA F1 AUC
Cl 3 38 19 599+527 80,87+8,84 874+6,57 94,01+527 9336+593 593+522 862+734 0,87+0,07
C2 4 4

16 589+3,17 812+9,73 87,57+6,22 93,86+322 93,04+4,03 6,19+32 8625+725 0,88+0,06
46 20 698+3,77 73,8+8/76 83,52+6,05 93,02+3,77 91,42+4,97 723+3,86 &1,1+731 0,83+0,06

f —ntimero de caracteristicas; FPR- taxa de falsos positivos; S- sensibilidade; ACC- acurécia; E- especificidade; P- precisdo;
FA- taxa de falsos alarmes; F1- f-measure; AUC- area sob a curva ROC.

C3 3
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5.2.3.2 Kernel polinomial

A Figura 48 mostra resultados de acurécia obtidos para cada classificador delimitado
pelo processo de busca exaustiva realizado anteriormente. Todos os conjuntos sdo treinados

com o par (1,2).
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Figura 48- Acuracia x Nimero de caracteristicas selecionadas com a técnica LDA para cada conjunto de dados
utilizando o kernel P

Na Tabela 31 encontram-se os melhores resultados de classificagdo obtidos para cada

conjunto, extraidos a partir dos valores de acuracia extraidos da Figura 48.

Tabela 31- Melhores resultados de classificacio obtidos para cada conjunto utilizando SVM com o kernel P e diferentes
conjuntos de caracteristicas na entrada do classificador selecionadas por LDA

Conjunto C vy f FPR S ACC E P FA F1 AUC
Cl 1 2 17 634+491 83,03+8,57 8832+6,68 93,66+491 9293+£577 628+4,84 8747+7,29 0,88+0,07
C2 1 2 20 6,68+4,04 83,04+9,5 8822+6,66 93,32+4,04 92,66+4,.84 6,77+4,09 87,14+7,52 0,88+0,07
C3 1 2 16 579+£2,776 72,65+11,74 83,6+6,82 9421+276 92,7+398 592+285 80,61+9,2 0,83+0,07

f —ntimero de caracteristicas; FPR- taxa de falsos positivos; S- sensibilidade; ACC- acurécia; E- especificidade; P- precisdo;
FA- taxa de falsos alarmes; F1- f-measure; AUC- area sob a curva ROC.

5.2.4 Quarta fase

Nesta fase sdo selecionadas as 20 melhores caracteristicas do conjunto através da técnica
de selecao escalar de caracteristicas. O classificador ¢ entao treinado utilizando-se das 5 até as
20 melhores caracteristicas como entrada. As seguintes métricas sdo apresentadas:
sensibilidade, acuracia, especificidade, precisdo, taxa de falsos alarmes, f-measure e area sob a

curva ROC.
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5.2.4.1 Kernel GRBF

A Figura 49 mostra resultados de acurécia obtidos para cada classificador delimitado
pelo processo de busca exaustiva realizado anteriormente. O conjunto 1 ¢ treinado com um

classificador com par (3, 3,8), o conjunto dois com o par (4,4) e o conjunto 3 com o par (3, 4,6).

Acuracia na classificagdo x Numero de caracteristicas

Kernel: GRBF
!
S P
p 90 "
i3
g 80
=
'Z 88
=
O
= 87
g 86
] 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
g Numero de caracteristicas

Técnica SFS

=0—C1 c2 C3

Figura 49- Acuracia x Nimero de caracteristicas selecionadas com a técnica de seleciio escalar para cada conjunto de
dados utilizando o kernel GRBF

Na Tabela 32 encontram-se os melhores resultados de classificagdo obtidos para cada
conjunto, extraidos a partir dos valores de acuracia extraidos da Figura 47.

Tabela 32- Melhores resultados de classificaciio obtidos para cada conjunto utilizando SVM com o kernel GRBF e
diferentes conjuntos de caracteristicas na entrada do classificador selecionadas por selecio escalar.

Conjunto C y f FPR S ACC E P FA F1 AUC
Cl 3 3,8 18 6,11+434 87,64+644 90,75+524 93,89+434 9389+447 6,02+429 90,35+£548 0,91+0,05
C2 4 4 20 74+514 87,12+7,06 89,86+598 92,6+5,14 92,34+551 7,54+521 8936+6,32 0,9+0,06
C3 3 46 20 78+573 86,37+7,38 89,63+6,17 922+£573 91,59+6,36 8,02+591 88,69+6,77 0,89 +0,06

f —ntimero de caracteristicas; FPR- taxa de falsos positivos; S- sensibilidade; ACC- acurécia; E- especificidade; P- precisdo;
FA- taxa de falsos alarmes; F1- f~measure; AUC- area sob a curva ROC.

5.2.4.2 Kernel polinomial

Afigura mostra resultados de acuracia obtidos para cada classificador delimitado pelo

processo de busca exaustiva realizado anteriormente. Todos os conjuntos sdo treinados com o

par (1,2).
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Figura 50- Acuracia x Nimero de caracteristicas selecionadas com a técnica de seleciio escalar para cada conjunto de
dados utilizando o kernel P

Na Tabela 33 encontram-se os melhores resultados de classificacdo obtidos para cada
conjunto, extraidos a partir dos valores de acuracia extraidos da Figura 50.

Tabela 33- Melhores resultados de classificaciio obtidos para cada conjunto utilizando SVM com o kernel P e
diferentes conjuntos de caracteristicas na entrada do classificador selecionadas por selecio escalar.

Conjunto C ¢y f FPR S ACC E P FA F1 AUC
Cl 1 2 14 6+4,27 88,07+6 91,01 +£5,08 94+427 93,80+4,51 593+423 90,68+532 0,91+0,05
C2 1 2 14 733+5,13 87,35+7,25 90,03+£5,99 92,67+5,13 922+5,55 743+5,16 89,56+6,31 0,9+0,06
C3 1 2 19 7,09+£522 86,84+7,25 89,9+6,03 9291+£522 92,52+557 7,32+5,37 89,26+6,47 0,9+0,06

f —ntimero de caracteristicas; FPR- taxa de falsos positivos; S- sensibilidade; ACC- acurécia; E- especificidade; P- precisdo;
FA- taxa de falsos alarmes; F1- f-measure; AUC- area sob a curva ROC.
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CAPITULO 6

DISCUSSAO E CONCLUSOES

Dois classificadores do estado da arte foram analisados neste trabalho: redes neurais
artificiais e maquinas de vetores de suporte. Foram utilizados trés métodos para aperfeigoar a
generalizacdo das redes neurais: erro médio quadratico, regularizagdo e parada antecipada. Os
classificadores SVM foram treinados com diferentes kernels, GRBF e polinomial. Usou-se a
técnica de busca exaustiva para encontrar as melhores combinacdes (C, y) para a tarefa de
classificagdo das regides de bifurcacao.

Uma peca chave do desenvolvimento deste trabalho ¢ a etapa de balanceamento de
dados. A decisdo pelo balanceamento foi tomada apds uma analise dos resultados parciais
obtidos com os classificadores RNA, primeira etapa desenvolvida no trabalho.

A Figura 51 mostra os efeitos do balanceamento de dados no desempenho dos
classificadores. Neste exemplo, sdo comparadas acuracia e sensibilidade de classificadores

RNA com critério de parada regularizagdo e dez neurdnios nas camadas escondidas.

100 91,85 97,55 97,11 92,39 97,68 97,43 95,87 98,87 98,99
80 67,48 72,75 72,61
60
40
20
0
Acuracia Sensibilidade Acuracia Sensibilidade Acurdcia Sensibilidade

Cc3 Cc2 C1

B Antes M Depois

Figura 51- Efeitos do balanceamento de dados no desempenho dos classificadores RNA (reg, n=10), sdo analisadas
medidas de acuricia e sensibilidade.

Nota-se que no conjunto 3, devido a etapa de balanceamento, a acuracia na classificag¢do
subiu de 91,85% para 97,55%. A sensibilidade aumentou de 67,48%, taxa muito proxima a de

um classificador aleatdrio, para 97,11%. O mesmo padrdo de comportamento foi observado em
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outros conjuntos mostrando, portanto, a importancia desta etapa no desenvolvimento deste
trabalho, uma vez que a sensibilidade ¢ uma métrica de extrema importancia na avaliagdo de
classificadores dedicados ao auxilio de tomadas de decisdes médicas.

A escolha da arquitetura da RNA ¢ uma etapa crucial no desenvolvimento dos
classificadores. Foram testadas redes com 5, 8 € 10 neurdnios nas camadas intermediarias. Os
parametros das redes foram obtidos apos sucessivos testes. A Tabela 34 mostra uma
comparagdo entre os melhores classificadores obtidos utilizando RNA na primeira fase do

trabalho.

Tabela 34- Comparacio entre os melhores resultados obtidos com classificadores RNA utilizando o conjunto total de
caracteristicas.

Critério N #C FPR S ACC E Precisio FA F1 AUC

Conjunto 1

MSE 10 104 1,09+0,73 98,07+1,36 98,48+0,9 98,91+0,73 98,95+0,71 1,17+0,28 9843 =096 0,99 +0,01
ES S 104 2324212 9564+4,15 96,64+£2,98 97,68+2,12 975+238 244+227 96,54+3,06 0,99+ 0,01
REG 10 104 126+049 9899 +0,87 98,87+0,64 9874+049 98,76+0,5 1,26+049 98,86%0,65 0,99 0,01

Conjunto 2

MSE 10 104 1,28+1,49 97,59+2,05 98,15+1,75 98,72+1,49 98,67+1,56 13+1,51 98,08+1,83 0,99 +0,01
ES 8 104 321+3,15 91,41+£546 94,06+4,19 96,79+3,15 96,53 +34 323+3,18 93,87+4,36 0,98+0,02
REG 10 104 2,07+2,29 9743+£192 97,68+1,84 97,93+£229 9798+221 2,09+231 97,65+1,82 0,99=0,01

Conjunto 3

MSE 10 104 224=+1,1 96,88+294 9732+1,83 97,76+1,1 97,69+1,17 236+1,17 97,18+2,05 0,98=0,01
ES 10 104 3,15+3,42 9297+557 9492+4,44 96,85+3,42 96,56+4,36 3,29+423 94,71+4,79 0,98 +0,02

REG 10 104 2,02+1,37 97,11+1,61 9755+126 9798+137 97,94+135 2,1+145 97,46+1,32 0,99+ 0,01

N- nimero de neurdénios na camada intermediaria; #C —ntmero de caracteristicas; FPR- taxa de falsos positivos; S-
sensibilidade; ACC- acuracia; E- especificidade; FA- taxa de falsos alarmes; F1- f~measure; AUC- area sob a curva ROC.

A partir de uma andlise da Tabela 34 ¢ possivel notar uma pequena diferenca entre o
desempenho dos classificadores em cada conjunto utilizado, sendo o conjunto o que apresenta
as melhores métricas. Atribui-se esse comportamento aos diferentes niveis de dificuldade de
classificagdo presentes em cada conjunto. Também pode-se notar que o desempenho dos
classificadores com critérios de parada MSE e REG foram superiores aos classificadores com
critério de parada ES.

Foi realizada uma analise de significancia estatistica entre as médias das acurécias dos

classificadores RNA com diferentes critérios de parada. O teste t de Student mostrou que ndo
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ha diferenga entre os classificadores que utilizam os critérios erro médio quadratico e
regularizacdo (p > 0,05). A comparagdo entre os classificadores MSE ¢ REG com o
classificador ES mostrou que os classificadores que utilizam o critério de parada ES t€ém um
desempenho inferior aos demais (p < 0,05).
A Tabela 35 mostra uma comparacdo entre os melhores resultados obtidos com
classificadores RNA mostrando cada técnica de selegdo de caracteristicas utilizada. De uma
forma geral, os classificadores que utilizaram como entrada subconjuntos obtidos por meio da

selecdo escalar de caracteristicas apresentaram melhor desempenho.

Tabela 35- Comparacio entre os melhores resultados obtidos com classificadores RNA e diferentes técnicas de selecio
de caracteristicas.

Técnica CP N #C FPR S ACC E P FA F1 AUC

Conjunto 1

PCA REG 10 20 2,88+1,73 96,14+328 96,64+235 97,12+1,73 973+1,64 284+1,72 96,57+2,48 0,98+0,02
LDA ES 5 18 6,86+5,68 9591+2,15 94,54+3,46 93,14+5,68 93,94+4,76 6,75+5,56 94,72+3,24 0,96+ 0,02
SFS MSE 10 20 1,6+1,65 96,75+2,66 97,57+2,15 984+1,65 9837+1,7 1,58+1,64 97,51+2,2 0,98+0,02

Conjunto 2

PCA MSE 10 16 436+22 92514526 94,08+3,01 95,64+22 9542+234 443+232 93,71+3,46 0,96+0,03
LDA MSE 10 13 5,72+2,88 94,51+1,67 9439+1,85 9428+2,.88 94,6+2,58 585+298 9439+1,.81 0,97+0,01
SFS REG 10 19 3,17+2,37 95,79+1,41 96,34+1,84 96,83 +2,37 96,35+2,69 3,77+2,76 95,97+1,98 0,97 +0,01

Conjunto 3

PCA MSE 10 19 4,55+3,86 92,55+3,09 94,01 +3,27 9545+3,86 9523+3,78 4,66+392 93,73+3,32 0,96+0,03
LDA ES 10 13 7,73+4,83 91,51£6,05 91,88+5,02 92,27+4,83 92,35+4,83 798+5,02 91,71+5,25 0,96+0,03
SFS REG 10 20 3,54+3,96 959+2,02 96,19+2,66 96,46+3,96 96,59 +3,68 3,61+4,06 96,09+2,59 0,98+ 0,02

CP- critério de parada; N- nimero de neurdénios nas camadas intermediarias; #C- nimero de caracteristicas; FPR- taxa de falsos
positivos; S- sensibilidade; ACC- acuracia; E- especificidade; P- precisdo; FA- taxa de falsos alarmes; F1- f-measure; AUC-
area sob a curva ROC.

Foi realizada uma analise estatistica entre as médias das acuracias dos classificadores
RNA utilizando o conjunto total de caracteristicas e conjuntos reduzidos de caracteristicas na
entrada do classificador. O teste t de Student mostrou que ha uma diferencga significativa entre
os classificadores (p < 0,05), portanto, conclui-se que classificadores que utilizam conjunto
reduzidos de caracteristicas como entrada tem um desempenho inferior aos que utilizam o

conjunto completo.
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Em geral, os classificadores RNA obtiveram melhores resultados que os SVM. Atribui-

se a este efeito os métodos utilizados para melhorar o desempenho da generalizacdo de redes
neurais e a escolha da arquitetura multicamadas.

A Tabela 36 mostra uma comparagao entre os melhores resultados obtidos utilizando os

classificadores SVM e os kernels polinomial (P) e GRBF com diferentes pares (C, y). O teste t

de Student mostrou que ndo ha significancia estatistica entre os classificadores SVM com

diferentes kernels (p > 0,05).

Tabela 36- Comparacio entre os melhores resultados obtidos utilizando o classificador SVM e diferentes kernels.

Kernel C 7y FPR S ACC E P FA F1 AUC

Conjunto 1

GRBF 3 338 648+£3,72 90,18+525 91,96+4,08 93,52+3,72 92,54+428 7,52+439 91,13+4,57 0,92+0,04
P 1 2 682+365 888606 91,14+4,68 93,18+3,65 92,14+452 7.89+435 90,19+53 0,91+0,05

Conjunto 2

GRBF 4 4 11,15+4,05 91,8+4,37 90,21+3,33 88,85+4,05 88,01+4,1 13,18+4,8 89,57+3,57 0,9+0,03
P 1 2 699+436 8725+6,45 90,37+5,06 93,01+436 91,59+5,14 831+5,15 89,08+5,77 09+0,5

Conjunto 3

GRBF 3 46 7,75+337 88,58+5,87 90,58+4,11 9225+3,37 90,89+3,9 931+3,99 89,48+4,66 0,9+0,05
P 1 2 744+4,07 86,35+521 89,76+4,38 92,56+4,07 91,1+4,95 8288+4,87 88,34+5,03 0,89+0,04

FPR- taxa de falsos positivos; S- sensibilidade; ACC- acurécia; E- especificidade; P- precisdo; FA- taxa de falsos alarmes; F1-
f-measure; AUC- area sob a curva ROC.

Conforme verificado com os classificadores RNA, com os classificadores SVM, o
desempenho de classificagdo com o conjunto completo de caracteristicas ¢ melhor que o obtido
utilizando conjuntos reduzidos.

A Tabela 37 mostra uma comparagdo entre os melhores resultados em termos de
acuracia e sensibilidade obtidos nesta dissertacdo e os resultados de trabalhos que buscam
identificar bifurcagdes em imagens vasculares publicados na literatura.

O melhor resultado obtido em termos de acuracia ultrapassa os resultados reportados até
o presente momento. No que diz respeito a sensibilidade, o trabalho de Macedo et al. (2015)

tem um desempenho superior a este.
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Tabela 37- Identificacdo de bifurcacdes em imagens médicas: comparacdes com métodos publicados na literatura em
termos de acuricia e sensibilidade.
Autores

Ano Imagem Técnica S ACC
Alberti et al. 2011 IVUS AdaBoost 75,09+ 13.7% 94+4.5%
Baboiu and 2012 Angiografia de Filtro de bifurcagio 95%+0.4 95% ~97%
Hamarneh retina

Wang et al. 2014 IVOCT Célculo da distancia 94% Nao

apresentado
Macedo et al. 2015 IVOCT Adaboost 98,89+0,67% 95,58+2,08%
Este trabalho 2017 IVOCT RNA - MSE 97,36+0,81% 98,99 + 0,87
S- sensibilidade; ACC- acuracia.

Discutimos com maiores detalhes as comparagdes entre este trabalho e o de Macedo et

al. (2015), uma vez que o mesmo banco de dados ¢ utilizado em ambos os trabalhos.

Na Tabela 38 ¢ mostrado um resumo das melhores métricas reportadas por Macedo et

al. (2015) para fins de comparagdo com os resultados obtidos nesta dissertacao.

Tabela 38- Resumo dos melhores resultados de classificacio obtidos por Macedo et al. (2015)
Classificador FPR S ACC E P FA F1 AUC
Conjunto 1
AB 27,48+13,87 98,90+0,89  95,58+2,08 75,52+13,87 96,17+1,86  3,97+1,98  97,51+1,15  96,41+3,18
AB+FROLS 38,46+£13,78 98,99+0,67 94,25+1,85 61,54+13,78 94,70+1,86 5,57+2,07 96,79+1,01  94,96+4,13
Conjunto 2
AB+FROLS 43,01+11,56  98,89+1,08  93,72+1,89 56,99+11,56 94,25+1,46 6,05+1,60 96,51£1,05  94,71£3,14
AB+MFROLS 52,55+14,51  99,13+0,87 92,74+1,81 47,45+14,51 93,08+1,82 7,414£2,08 96,00+£0,98  92,60+3,18
Conjunto 3
AB 39,93+11,41  98,05+1,62  93,42+0,94 60,07+11,41 94,69+1,45 5,54+1,58 96,32+0,53  94,36+4,19
AB- AdaBoost; FROLS - regressdo progressiva ortogonal dos quadrados minimos; MFROLS - multiplos FROLS; FPR- taxa
de falsos positivos; S- sensibilidade; ACC- acuracia; E- especificidade; P- precisdo; FA- taxa de falsos alarmes; F1- f~measure;
AUC- area sob a curva ROC.

No que diz respeito a acurécia, os resultados obtidos com RNA neste trabalho foram

superiores aos reportados. Em termos de sensibilidade, no conjunto 1 conseguimos um empate

e nos conjuntos 2 e trés os resultados reportados por Macedo et al. (2015) sobrepujaram os aqui
apresentados.

Os resultados apresentados neste trabalho em termos de taxa de falsos positivos (FPR)

e especificidade sdo superiores aos reportados por Macedo et al. (2015). Nossas taxas médias

de FPR encontram-se em torno de 2,07% com o classificador RNA, enquanto que no trabalho

citado, os melhores resultados apresentam média de FPR de 40,2%. Em relacdo a
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especificidade, os valores reportados por Macedo et al. (2015) chegam a niveis tdo baixos
quanto 47,45%. Dentre os melhores classificadores apresentados neste trabalho, o menor valor
de especificidade medido foi de 88,85% =+ 4,05.

Nossos melhores classificadores (RNA) apresentaram melhores taxas de alarmes falsos
e de area sob a curva ROC (AUC). O melhor valor de AUC reportado nesta dissertacdo, 0,99 ¢
maior que aquele apresentado por Macedo et al. (2015). Realizamos um teste de significancia
estatistica entre a diferenca das areas que se situam sob estas duas curvas e concluimos que os
resultados aqui apresentados sdo superiores aos de Macedo et al. (2015) (p < 0.05).

Além das técnicas utilizadas para classificagdo dos dados, a principal diferenca entre a
metodologia abordada nesta dissertagdo e no trabalho de Macedo et al. (2015) ¢é a etapa de
balanceamento dos dados, que se revelou de extrema importancia para o desempenho dos
classificadores desenvolvidos.

Embora técnicas de reducdo de dimensionalidade sejam tuteis no que diz respeito a
eliminagdo de redundancia do vetor de entrada e filtragem de ruido, neste trabalho, os
classificadores que utilizam o conjunto completo de caracteristicas mostraram melhores
desempenhos quando comparado com aqueles que utilizam conjuntos reduzidos de
caracteristicas.

A partir de uma andlise dos resultados obtidos, recomenda-se que, enquanto usando este
banco de dados, a classificacdo seja feita com classificadores RNA com erro médio quadratico
ou parada antecipada com 10 neurdnios nas camadas intermedidrias e o conjunto completo de

caracteristicas.
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ANEXO

METRICAS DE DESEMPENHO UTILIZADA

A seguir sdo descritas cada uma das métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos
classificadores.
e Taxa de falsos positivos
A taxa de falsos positivos mensura o numero de elementos classificados incorretamente
como positivos, sendo calculada como a razao entre o nimero de eventos negativos erradamente

classificadas como positivos (falsos positivos) e o nimero total de eventos negativos reais.

FPR = 1P
T VN +FP (59)

e Sensibilidade
A sensibilidade de um classificador refere-se a capacidade do classificador de detectar
os individuos verdadeiramente positivos. Ou seja, no caso desta pesquisa, indicar corretamente

as imagens pertencentes a regido de bifurcacao. O célculo da sensibilidade ¢ dado pela equacao:

sens =—F
“VP+FN (60)

e Acuricia
A acuricia mensura o grau pelo qual o classificador utilizado ¢ capaz de determinar o
verdadeiro valor daquilo que estd sendo medido. O calculo da acurécia ¢ feito levando em
consideracdo todos os acertos do classificador dividido pelo niimero total de amostras no

conjunto.

(VP + VN)

ACC =
(VP + FP + VN + FN)

(61)

e Precisdo
A precisdo, também chamada de valor preditivo positivo (PV+) ¢ a probabilidade de um

individuo avaliado com resultado positivo realmente pertencer a classe positiva. Neste trabalho,
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a precisdo mede a probabilidade de uma imagem classificada como BR realmente pertencer a
classe BR.

prE = %
~ VP +FP (62)

e Especificidade
A especificidade mede a capacidade do classificador em detectar corretamente os casos
negativos. Nesta pesquisa a especificidade mede a taxa de acerto de classificagdo de imagens

ndo pertencentes a regido de bifurcacgao.

spr= /N
~ UN+FP (63)

e Taxa de falsos alarmes
A taxa de falsos alarmes (FAR) define o nimero de amostras classificadas
incorretamente como positivas, dentre todas as amostras positivas de uma classe. Ou seja, o
numero de imagens erroneamente classificadas como BR dividido por todos as imagens BR

existentes no conjunto (Martinez-Trinidad et al., 2006).

FAR = 1P
“VP+FN (64)

e [F-measure
A f-measure, ou medida F1, transmite o equilibrio entre a precisdo e sensibilidade.

- 2PRE - SENS
~ (PRE + SENS)

(65)

e Areasob acurva ROC
A area sob a curva ROC (AUC) ¢ uma forma de mensurar as curvas ROC, que relaciona
a sensibilidade e os falsos positivos (1-especificidade). Um classificador perfeito tem AUC
igual a 1, enquanto que um classificador aleatério tem AUC 0,5. Por se tratar da area sob a

curva, a AUC ¢ calculada através da seguinte integral:
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1
AUC:f f()dx (66)
0
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APENDICE I

IDENTIFICACAO DE REGIOES DE BIFURCACAO EM IMAGENS DE
TOMOGRAFIA INTRAVASCULAR POR COERENCIA OTICA

UTILIZANDO MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE
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Resumo: A angiografia coronaria e o ultrassom
intravascular tém sido utilizados na avaliacdo da
aterosclerose. No entanto, uma nova modalidade de
imagem médica, a tomografia intravascular por
coeréncia Otica (IOCT), tem se diferenciado das
demais por apresentar resolugdo espacial superior.
Estudos tém demonstrado a importancia da analise
das regides de bifurcacdo corondria em imagens
médicas intravasculares, uma vez que estas regioes
sdo mais propensas ao acumulo de ateromas.
Considerando que durante um exame de IOCT sdo
adquiridas centenas de imagens, a rapida
identificagdo das imagens correspondentes a regides
de bifurcacdo €, portanto, uma tarefa relevante, a
qual é enderecada neste trabalho. Assim, analisa-se
o desempenho de classificadores SVM
implementados com diferentes pardmetros na tarefa
de classificagdo de imagens IOCT correspondentes a
regides de bifurcagdo ou ndo. O método foi avaliado
em imagens adquiridas de 9 exames de 9 pacientes.
Descritores de forma foram utilizados como entrada
para os classificadores. Conjuntos de treinamento
compostos de 5 a 20 caracteristicas foram
selecionados segundo trés métodos de selegdo de
caracteristicas: selecdo escalar, PCA e LDA. O
melhor resultado obtido de acuracia foi 90,58%.

Palavras-chave: Doengas cardiovasculares,
Tomografia Intravascular por Coeréncia Otica
(IOCT), Identificagdo de bifurcacdo, Maquina de
Vetores de Suporte (SVM).

Abstract: Coronary angiography and intravascular
ultrasound has been used in the evaluation of
atherosclerosis. However, a new medical imaging
modality,  intravascular  optical  coherence
tomography (IOCT), has been differentiated from
the others by having higher spatial resolution.
Studies have shown the importance of coronary
bifurcation regions analysis in intravascular
medical image analysis, since these regions are

more prone to atheroma accumulation. Whereas in

the pullback of a patient hundreds of images are
acquired,  fast  identification  of
corresponding to bifurcation regions is therefore a
significant task, which is addressed in this paper.
Thus, we analyze the performance of SVM classifiers
with different parameters in the classification task of

images

IOCT images belonging to bifurcation regions or
not. The method was evaluated using images
acquired pullbacks 9 of 9 patients. Shape descriptors
were used as input to the classifier. Training sets
from 5 to 20 features were acquired according to
three feature selection techniques: PCA, LDA and
scalar feature selection. The best result obtained

accuracy was 90.58%.

Optical
identifier,

Cardiovascular  disease,
Coherent Tomography, Bifurcation
Support Vector Machines (SVM).
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Introducao

De acordo com a Organiza¢ao Mundial da Saude
[1], as doencas cardiovasculares (DCV) sio a
principal causa de morte no mundo. Estima-se que
17,5 milhdes de pessoas morreram de doencas
cardiovasculares em 2012, representando 31% de
todas as mortes globais. Destas, aproximadamente
7,4 milhdoes foram devido a doenga cardiaca
coronariana, também chamada de aterosclerose,
caracterizada por espessamentos focais assimétricos
nas artérias coronarias por um actimulo gradual de
placa dentro de suas paredes [2].

Transi¢des na configuragdo da parede arterial nas
curvas ¢ bifurcagdes, também chamadas de
ramificagdes, estdo associadas a alteragdes na taxa
do fluxo sanguineo, que desempenha um papel
relevante na progressao da aterosclerose [3]. Estas
regides também sao predispostas ao
desenvolvimento de espessamentos da intima,
incluindo a formagdo de placas aterosclerdticas. A
presenca de placas pode reduzir significativamente o
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fluxo sanguineo, levando a graves complicagdes de
saide, como anginas ¢ acidentes vasculares
cerebrais. Detectar e caracterizar estas regides
potencialmente vulneraveis pode ajudar a identificar
a presenca de placas e a compreender a progressao
da doenga.

Para a avaliacdo da aterosclerose duas grandes
modalidades de imagem médica tém sido utilizadas,
angiografia coronariana e ultrassom intracoronario
(UIC) [4]. A tomografia intravascular por coeréncia
otica (IOCT) ¢ uma nova modalidade de imagem
médica que adquire imagens da microestrutura
vascular em alta resolugdo, 12um a 18um em
comparagdo com 150 pm a 200 pm para UIC,
através da mensuracao da magnitude e do tempo de
retorno da luz infravermelha refletida pelos tecidos
[5].

Durante a aquisi¢do de imagens IOCT em
aplicacdes clinicas, uma unica corrida do cateter
contém tipicamente centenas de imagens [5]. A
automatizacdo da identificagdo de bifurcagdes
poderia acelerar o processo de analise destas
imagens, indicando ao especialista quais delas
mostram bifurca¢des das artérias e auxiliar métodos
automatizados como analise de stent [6], analise de
placa [7] e comparagdes entre as diferentes
modalidades de imagens intravasculares [§].

Alguns estudos encontrados na literatura ja
propuseram métodos para identificagio de
bifurcacgdes. Alberti et al. [9], extrairam um conjunto
de caracteristicas de textura das sequéncias de
imagens UIC e utilizaram métodos de aprendizado
de maquina supervisionado para identificagdo. Zhao
and Hamaneh [10] utilizaram Random Forest para
identificar bifurca¢des através de caracteristicas
geométricas em imagens vasculares 3D. Wang et al.
[11] propuseram um método automatizado para
identificar cortes de bifurcacdo das imagens IOCT
usando a distancia entre o centro do limen e o
contorno do limen como um indicador de
bifurcacdo. Macedo et al. [12] propuseram um
método totalmente automatizado para diferenciar
imagens IOCT como bifurcacdo compreendendo as
tarefas de deteccao automatica do laimen, extragao de
caracteristicas geométricas e classificagao utilizando
e métodos de aprendizado de méaquina.

Neste trabalho buscamos avaliar o desempenho
de classificadores SVM na tarefa de identifica¢do de
bifurcagdes em imagens IOCT utilizando as
caracteristicas compiladas em [12]. Utilizou-se
PCA, LDA e selegdo escalar de caracteristicas para
reduzir a dimensionalidade do referido conjunto de
dados. Combinagdes diversas de caracteristicas e de
kernels foram empregadas, no sentido de otimizar a
taxa de classificacao.

Materiais e métodos

Conjunto de dados — As caracteristicas
geométricas utilizadas neste trabalho, fornecidas por
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Macedo et al. [12], foram compiladas de imagens
coronarianas adquiridas utilizando um sistema IOCT
no dominio de Fourier no Instituto do Coragdo
(InCor), do Hospital das Clinicas da Faculdade de
Medicina da Universidade de Sdo Paulo. As imagens
adquiridas sdo originarias de nove exames de nove
pacientes, as quais foram adquiridas imediatamente
antes do implante de stent, processo realizado com a
finalidade de desobstrugdo das artérias.

Os dados (caracteristicas geométricas do limen
segmentado) utilizados no presente trabalho sdo
derivados de um conjunto de imagens com diferentes
desafios de classificagdo, a saber: imagens com
bifurcacdo, mas com aparente auséncia de
dificuldades de identificagdo da mesma; imagens
contendo lesdes aterosclerdticas complexas; e
imagens contendo sangue residual. Na Figura 1,
apresentam-se exemplos das categorias de imagens
referidas. A Tabela 1 apresenta a composicdo do
conjunto.

Os  descritores  utilizados  para  extrair
caracteristicas geométricas do contorno do limen
segmentado foram: distancia do centro da artéria ao
centroide do contorno do lumen, circularidade,
energia de dobramento, curvatura, variancia radial,
taxa de eixo, variancia da assinatura do contorno,
desvio padrdo da assinatura do contorno, variancia
radial, diferenga de area entre cortes e area média de
triangulos dentro de um contorno. Outros descritores
foram determinados por meio de derivagdes e
combinagdes destes, totalizando 104 caracteristicas
diferentes [12].

Tabela 1: Distribui¢do das imagens das quais foram
extraidos os descritores de forma.

Nimero de imagens
NBR! BR? Total
1282 178 1460

'NBR - imagens em regido sem bifurcagdo;
BR — imagens em regido de bifurcagio

(a) (b) (©)
Figura 1: Exemplos de imagens do conjunto (a) BR
normal (b) BR com sangue residual (c) BR com
placa complexa.

Balanceamento dos conjuntos — Uma vez que a
classe BR (com bifurcagio) do conjunto formado por
Macedo et al. [12] representa cerca de 12% dos
dados, identificou-se a necessidade de realizar um
balanceamento dos dados intraconjunto. Assim, esse
conjunto foi transformado em seis subconjuntos
composto da seguinte forma: as imagens da classe
NBR foram divididas, de forma aleatoria,
proporcionalmente em seis partes. As imagens BR



foram entdo adicionadas a cada um deles, formando
entdo 6 subconjuntos balanceados.

Maquinas de vetores de suporte — Maquinas de
Vetores de Suporte (SVM) sdo maquinas de
aprendizado bindrias usadas para separar dados
pertencentes a duas classes, a partir de um
hiperplano de separacdo. Para classes separaveis, os
parametros do hiperplano que maximizam a margem
sdo calculados através da determinagdo do vetor de
pesos w e da polarizagdo wy, tal que a expressdo (1)
seja minimizada satisfazendo as condi¢cdes de
Karush-Kuhn-Tucker (KKT) [14].

Jw) == 1lw 2

: (1)

Para classes ndo separdveis, o0s mesmos
pardmetros podem ser calculados minimizando a
expressdo (2), onde novas varidveis &i, conhecidas
como varidveis de folga sdo introduzidas. O objetivo
¢ maximizar a margem, mantendo o numero de
pontos com & > 0 o menor possivel [14].

Jw,wo, &) =~ Il w I+ C XN, & )

O parametro C na expressao (2) ¢ uma constante
positiva que estabelece um compromisso entre a
variavel de folga e a margem [15].

SVMs utilizam kernels para mapear o vetor de
caracteristicas para um espaco de dimensdo maior e
dessa forma permitir a classificagdo em espagos ndo
separaveis linearmente [14, 15]. Neste trabalho
utilizamos os kernels GRBF (gaussian radial basis
function) e polinomial (P) variando suas ordens de 1
a 4. Os valores do parametro C utilizados variaram
entre 0,2 e 32. A fim de obter o melhor classificador
SVM, as simula¢des foram realizadas combinando
cada um dos kernels com os valores escolhidos para
o parametro C. Para fins de treinamento ¢ teste do
classificador foi utilizado 10-fold-cross-validation
[16].

Selecdo de caracteristicas — Com o objetivo de
avaliar o efeito de um conjunto reduzido de variaveis
de entrada sobre o desempenho dos classificadores,
foram utilizados trés métodos de selegdo de
caracteristicas: analise de discriminante linear
(LDA) [17], andlise de componentes principais
(PCA) [18] e selegao escalar de caracteristicas (SFS)
[14]. Conjuntos compostos por 5 a 20 caracteristicas
(obtidas através de cada método de selecdo) foram
utilizados como entrada para os classificadores.

Resultados

A seguir apresentam-se os resultados das
diversas implementa¢des do classificador SVM
avaliados com os 6 subconjuntos balanceados de
dados, em sua integra ou com caracteristicas
selecionadas desses subconjuntos, através das
técnicas PCA, LDA ¢ Selecdo Escalar. Ressalta-se
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que os resultados apresentados s3o resultados
médios dos 6 subconjuntos.

A Tabela 2 mostra os melhores resultados de
classificagdo  obtidos utilizando os kernels
polinomial e GRBF, variando a ordem do kernel e o
pardmetro C, quando todas as 104 caracteristicas s@o
utilizadas.

Tabela 2: Resultados de acuracia, taxa de
verdadeiros positivos, especificidade e area sob a
curva ROC para classificadores SVM com diferentes
kernels e parametros utilizando 104 caracteristicas.

Kernel Ordem C ACC! TPR? SPE? AUC*
P 1 2,2 89,92+536 87,32+6,08 92,45+4,77  0,9040,06
P 2 0.03 88,21+4,66 83,76+5,35 92,49+4,15  0,88+0,05
GRBF 3 4,6 90,95+4,96 89,83+5,84 92,05+4,37  0,90+0,05
GRBF 1 4.4 87,964  95,8242.23 80,27+6,8 0,88+0,04

'ACC — acurécia (%); “TPR - taxa de verdadeiros positivos (%)
3SPE — especificidade (%); “AUC — 4rea sob a curva ROC

A Tabela 3 mostra os melhores resultados obtidos
para cada uma das técnicas de classificagdo
utilizadas considerando as configuracdes de kernel,
ordem do kernel e parametro C apresentados na
Tabela 2, onde a configuragdo 1 corresponde ao
kernel polinomial com C 2,5 ¢ ordem 1, a
configura¢do 2 ao kernel polinomial com C 1,2 ¢
ordem 2, a configuragdo 3 ao kenel GRBF com C 2,4
e ordem 3 ¢ a configuragdo 4 ao kernel GRBF com
C 4 e ordem 1.

Tabela 3: Resultados de acuracia, taxa de
verdadeiros positivos, especificidade e area sob a
curva ROC para classificadores SVM com
configuragdes e  conjuntos  reduzidos de
caracteristicas obtidos com as técnicas PCA, LDA e

SES.

Conf’ N? Técnica ACC? TPR! SPE® AUC®
1 18 PCA 88,34+5,16 83,24+5,95 93,27+5,06  0,88+0,05
1 20 LDA 83,46+7,15 72,96+11,75 94,13+3,39  0,83+0,07
1 20 SFS 89,65+6,55 87,01+6,99 92,74+5,15  0,90+0,06
2 15 PCA 85,75+6,5 74,63£10,88 96,56 £3,22  0,86+0,07
2 20 LDA 89,06+7,99 73,81£12,80 93,81+4,1  0,82+0,03
2 12 SFS 88,41+7,09 85,40+8,19 91,80+5,28  0,88+0,07
3 20 PCA 89,06+4,86 84,74+6,61 93,26+3,64  0,89+0,05
3 19 LDA 8341+6,2 73,81+£9,22 93,28+3,58  0,83+0,07
3 18 SFS 89,63+6,97 87,09+7,99 92,124+6,05  0,90+0,07
4 16 PCA 89,57+5,15 89,23+4,28 90,59+5,52  0,90+0,05
4 17 LDA 85,71+5,11 79,77£7,43 91,51+£3,98  0,86+0,05
4 12 SFS 89,14+6,08 89,67+6,11 90,07+6,17  0,89+0,06

'Conf — configuragdo do classificador; 2N — numero de

caracteristicas
SACC - acuracia (%); “TPR — taxa de verdadeiros positivos (%)

SSPE — especificidade (%); *AUC — 4rea sob a curva ROC

Discussao

Neste trabalho buscou-se avaliar o efeito da
variagdo da ordem do kernels e do pardmetro C no



desempenho do classificador, resultando em 100
diferentes configuragdes para cada um dos kernels
utilizados. Apesar desta ampla faixa de
possibilidades, o kernel polinomial mostrou melhor
desempenho variando sua ordemde 1 a2 e C de 0,2
a2,6. Ja o kernel GRBF obteve melhor performance
variando sua ordemde 1 a4 e Cde2a 16.

Os maiores valores de acuracia obtidos 90,95% e
89,92%  respectivamente, foram  alcangados
utilizando o conjunto completo de caracteristicas,
conforme mostrado na Tabela 2. Estes valores sdo
superiores aos apresentados em [12] que também
utilizou SVM. Além dos inGimeros cenarios de
simulagdo realizados, credita-se esta melhora no
desempenho  do  classificador SVM  ao
balanceamento do numero de amostras das duas
classes (BR e NBR) no conjunto de dados, proposto
e implementado neste trabalho.

Ainda em relacdo a Tabela 2 observa-se que os
classificadores com kernel GRBF obtiveram
melhores resultados de TPR em comparacdo ao
kernel polinomial. Como pode ser observado,
algumas configuracdes apresentam alta
especificidade e baixa taxa de verdadeiros positivos
e outras o contrario. A definicio de qual
configuracao apresenta melhor resultado depende de
quais parametros sdo mais importantes para o
especialista que fard uso do método aqui proposto.

Os valores de especificidade obtidos neste
trabalho também superaram os apresentados por
Macedo et al. [12] em até 35%. Entretanto, os
resultados relativos a taxa de verdadeiros positivos
obtidos por Macedo et al. [12] sobrepujaram os
alcancados neste trabalho, sendo superados apenas
pela configuragdo 4 quando todas as caracteristicas
foram utilizadas.

Comparando os resultados obtidos nas Tabelas 2
e 3 podemos analisar a influéncia da reducdo de
caracteristicas no desempenho do classificador. Em
relacdo a especificidade, podemos notar que a
configuragdo 4 apresenta uma melhoria de até 14%
desta métrica quando um conjunto reduzido de
caracteristicas ¢ utilizado, na configuracdo 2
notamos um aumento de 4,4% e avalia-se que as
configuragdes 1 e 3 ndo sofreram variagdes
significativas deste paradmetro. Nota-se também que
a técnica de seclecdo de caracteristicas LDA
apresentou o menor desempenho de classificagdo
dentre as utilizadas.

Em termos de acuracia observa-se que a reducdo
de caracteristicas ndo implicou em melhorias
notaveis em relagdo aos resultados alcangados com
o conjunto total de caracteristicas em nenhuma das
configuragdes avaliadas.

Conclusao
Classificadores SVM foram utilizados para

auxiliar na identificagdo de imagens com a presenga
de bifurca¢des em sequéncias IOCT. O método foi
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validado em um conjunto de dados oriundos de um
conjunto robusto de 1460 imagens.

Embora técnicas de redu¢do de dimensionalidade
sejam uteis no que diz respeito a remocdo de
redundancia do vetor de entrada e filtragem de
ruidos, neste trabalho, o conjunto completo de 104
caracteristicas apresentou os melhores desempenhos
em relacdo aos obtidos com conjuntos reduzidos de
caracteristicas através das técnicas PCA, LDA e
selegdo escalar. O melhor resultado obtido (acuracia
de 90,95%) supera os resultados apresentados na
literatura.
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Classification of bifurcations regions in IVOCT images using
support vector machine and artificial neural network models
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ABSTRACT

Studies in intravascular optical coherence tomography (IV-OCT) have demonstrated the importance of coronary
bifurcation regions in intravascular medical imaging analysis, as plaques are more likely to accumulate in this
region leading to coronary disease. A typical [IV-OCT pullback acquires hundreds of frames, thus developing an
automated tool to classify the OCT frames as bifurcation or non-bifurcation can be an important step to speed up
OCT pullbacks analysis and assist automated methods for atherosclerotic plaque quantification. In this work, we
evaluate the performance of two state-of-the-art classifiers, SVM and Neural Networks in the bifurcation
classification task. The study included IV-OCT frames from 9 patients. In order to improve classification
performance, we trained and tested the SVM with different parameters by means of a grid search and different
stop criteria were applied to the Neural Network classifier: mean square error, early stop and regularization.
Different sets of features were tested, using feature selection techniques: PCA, LDA and scalar feature selection
with correlation. Training and test were performed in sets with a maximum of 1460 OCT frames. We quantified
our results in terms of false positive rate, true positive rate, accuracy, specificity, precision, false alarm, f-measure
and area under ROC curve. Neural networks obtained the best classification accuracy, 98.83%, overcoming the
results found in literature. Our methods appear to offer a robust and reliable automated classification of OCT
frames that might assist physicians indicating potential frames to analyze. Methods for improving neural networks
generalization have increased the classification performance.

[1] Keywords: Cardiovascular Diseases, Intravascular Optical Coherence Tomography, Neural Networks,
Support Vector Machines, Bifurcation, Detection, Coronary

INTRODUCTION

According to World Health Organization!, cardiovascular diseases (CVD) are the leading cause of death globally.
An estimated 17.5 million people died from CVDs in 2012, representing 31% of all global deaths. Of these deaths,
an estimated 7.4 million were due to coronary heart disease, also known as atherosclerosis. Atherosclerosis is
characterized by the blockage or interruption of blood supply to the heart due to an accumulation of fatty
substances, called atheroma, in the coronary arteries. As a result from atherosclerosis, some other diseases may be
developed including angina and cerebrovascular accident?.

Transitions in artery wall configuration at bends and bifurcations, also named vessel branching, are associated
with modifications in rate of the blood flow, which plays a relevant role in the progression of atherosclerosis®.
These regions are also predisposed to the development of intimal thickenings, including the formation of
atherosclerotic plaques. Atherosclerotic plaques can grow, leading to a significant reduction of the blood flow.
Detecting and characterizing these potentially vulnerable regions can help identifying the presence of plaques and
understanding the progression of the disease.

For the assessment of atherosclerotic disease, two major medical imaging modalities has been used, coronary
angiography (CA) and intravascular ultrasound (IVUS)*. Optical coherence tomography (OCT) is a new medical
image modality that is becoming important as it has many advantages over other modalities due to its resolution,
which ranges from 12pm to 18um compared with 150pm to 200um for IVUS?. OCT is based on the technology
of low-coherence interferometry, using scattering of electromagnetic radiation as the signal source. Intravascular
OCT is an in-vivo application based on the introduction of an intravascular catheter for viewing the inner wall of
blood vessels. For clinical intravascular OCT imaging, one pullback typically contains hundreds of cross-sectional
images’. Automated bifurcation identification could speed up the process of image analyzing by indicating to the
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expert analyst which pullback frames and regions shows a vessel bifurcation and assist methods such as stent
analysis®, plaque analysis’ and co-registration between different modalities®.

Some studies found in literature have already proposed methods for bifurcation identification. Alberti et al.’
extracted a set of textural features from IVUS image sequences and used supervised machine learning methods for
identification. Mengliu and Hamaneh'? used a Random Forest classifier to identify bifurcations by geometrical
features in 3D vascular images. Regarding IV-OCT images, Wang et al.!' proposed an automated method to
identify bifurcation slices for IV-OCT images using the distance between lumen center and lumen contour as a
bifurcation indicator. Macedo et al.'? proposed a fully automated method to distinguish frames as bifurcation or
nonbifurcation for IV-OCT data sets using geometrical features and machine learning methods.

In this paper, we aim to evaluate different classification methodologies in the task of identifying bifurcation regions
in IV-OCT images. This is done by investigating the results of new methods for improving neural networks
generalization and the results of SVM classifiers with different kernels over the classification performance of
bifurcation slices in human IV-OCT images. The performance of neural networks using three different training
stop criteria are evaluated: mean square error criterion, regularization criterion and early stop criterion.
Geometrical features compiled by Macedo et al.'> were used as neural network inputs. We also tested the effect of
dimensionality reduction of the input data in the classifier performance, using principal component analysis, linear
discriminant analysis, and scalar feature selection using correlation techniques. While training and testing the
classifier, the 10-fold-cross-validation method was used.

METHODS
Dataset

The data used in this work in order to classify frames as BR or NBR in coronary images is the one compiled by
Macedo et al.'?. It is, therefore, a set of geometric features extracted from the segmented lumen of IVOCT images.

The coronary images were acquired using a Fourier-Domain OCT (FD-OCT) system (at the Heart Institute,
University of Sao Paulo Medical School (INCOR-HC FMUSP). The system is equipped with a Dragonfly catheter
with a diameter of 0.90mm, a Guide Wire (GW) with an outer diameter of 0.3556mm (ImagewireTM, LightLab
Imaging), and working length of 135cm. 271 frames were acquired in a pullback speed of 20mm/sec over a
distance of 54.0mm. Frames corresponding to trunk blood vessel were discarded.

The dataset was divided in three different sets of frames. Set 1 is composed of frames absent of difficulties such
as atherosclerotic lesions, presence of blood inside the lumen and dissections, and has 1355 frames. Set 2 is
composed of all frames from Set 1 plus complex atherosclerotic lesions and dissections, and has 1433 frames. Set
3 is composed of all frames from Set 2 plus frames with residual luminal blood, and has 1460 frames. Each of
these sets are described in Table 1. Examples of IV-OCT images with such classifications difficulties can be found
in Figure 1. In order to compare the classification results, the same sets are used in this work.

(a) (b) (©)

Figure 1. Examples of images of the set (a) with normal bifurcation (b) bifurcation with residual blood (c) bifurcation
with complex lesions.

Table 1. Description of sets used in the classification task detailing difficulties and number of frames in each set.

Set Inherent problems of IV-OCT #NBR!  #BR? #Total
Set 1 - 1184 171 1355
Set 2 complex lesions, dissections 1256 177 1433

Set3 complex lesions, dissections and 1282 178 1460

presence of blood in the lumen

I NBR — non-bifurcation; 2 BR — bifurcation
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The hypothesis formulated by Macedo et al.!? is that the cross-section of the blood vessel contains important
information that can be used in the characterization and detection of bifurcations. Works found in the literature
shows that this information can be extracted from the vessel texture as in Alberti ef al.® or from the lumen contour
as in Wang et al.'! Macedo et al.'? used shape descriptors to extract geometrical features from the segmented
lumen contour.

The following features were extracted: distance centroid, circularity, bending energy, curvature, radial variance,
axis ratio, signature variance, signature standard deviation, sector variance, area difference between frames, mean
triangular area. Other descriptors were determined using derivatives and paired combination, totaling 104 different
features, excluding square features.

Dataset balancing

The dataset formed by Macedo ef al.'? is highly unbalanced since positive classes represent only about 12% of the
data in each set, as can be seen in Table 1. Class imbalance often results in a better classification performance for
majority classes over minority classes. However, in many cases what matters is to perform well for the minority
classes, as in this bifurcation classification problem.

Aiming to solve this problem, we performed a data balancing by oversampling the minority class. This is done by
dividing Set 1, Set 2 and Set 3 into seven small subsets each. The subsets are formed dividing non-bifurcation
patterns proportionally and then adding the bifurcation patterns to each one of them, thus, forming seven balanced
subsets. Figure 2 illustrate this process. In each set (Set 1, Set 2 and Set 3), the classification performance is
calculated as a mean performance of the experiments for all the seven subsets.

NBR1 NBR2 NBR3 NBR4 NBRS NBR6 NBR7 BR

|
Original dataset

NBR1 BR

Balanced subsets

NBR7 BR

Figure 2. Illustration of the dataset balancing process
K-fold Cross Validation

In k-fold cross-validation, the dataset is randomly split into k equal sized mutually exclusive subsets, named folds.
One fold the k folds is retained and the classifier is trained with the k-1 remaining folders. The classifier is then
tested with the previously excluded folder. This process is repeated k times, until all the folders have been used to
test the classifier. The classification performance from the k folds are averaged in order to produce a single
estimation'3.

In this study, each subset was divided into 10 folders. These folders were used to train and test the SVM classifier
and neural networking with mean square error and regularization.

Feature Selection

With the aim of evaluating the effect of a reduced set of variables on the classifiers performance, three feature
selection methods were employed: scalar feature selection with correlation'* (SFS), linear discriminant analysis'®
(LDA) and principal component analysis'® (PCA). Sets of the best 5 to 20 features computed by each method were
used as inputs of neural networks and support vector machines classifiers.

Neural Networks

Multilayers neural networks with nonlinear transfer functions allow the network to learn nonlinear relationships
between input and output vectors increasing the space of hypotheses that it can represent and providing great
computing power!’. The number of artificial neurons per layer, as well as the number of layers, greatly influences
the prediction abilities of the neural network. In this work, four-layer neural networks were employed for each of
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the three sets. The designed networks architecture was f-n-n-1. Initially, the number of input variables, f, was set
up to 104 (full set of features) and then, we vary f from 5 to 20. Additionally, n was set up to 5, 8 and 10.

The neural network training algorithm used in this work was the Levenberg Marquardt'®. This algorithm
approximates the error of the network with a second order expression, which contrasts to the former category that
follows a first order expression.

The prediction error is minimized across many training cycles, known as epochs, until the network reaches specific
level of accuracy. If a network is left to train for too long, however, it will be over trained, and will lose the ability
to generalize. Three stop training criteria were employed for neural network training: mean square error'® (MSE),
regularization'® (REG) and early stop®® (ES).

With the mean square error criterion, the training was finished when its value reached 10e-6 or 1000 epochs. With
the regularization criterion, aiming to work with more stable neural networks (networks with lower weights), a
new term, proportional to the sum of the squared network weights, was added to the mean square error, according
to expression (1):

msereg = ymse + (1 — y)msw (1
where:
vy - performance factor. A number between 0 and 1.

mse - mean square error. In this paper, y=0.5.

msw= %Z}Ll wj2 (2)

The regularization criterion in expression (1) causes lower neural network weights, enforcing a smooth network
response and improving the generalization power of the neural network.

For neural network training and testing with MSE and REG criteria, the 10-fold-cross-validation was used in each
of the seven subsets. In 10-fold-cross-validation, each subset is divide into ten groups. The neural network is then
trained with data from nine groups and tested with data of only one group. This process is repeated 10 times. A
different group is used for testing each time. The neural network performance is calculated as a mean performance
of all these experiments.

With the early stop training criterion, each subset is divided into three groups: training, validation and testing. The
main characteristic of this method is that during the training phase, although the validation group is not used, the
mean square error is evaluated on it. When the mean square error grows in this data group, the neural network
training is stopped. The neural network performance is calculated as a mean performance of the experiments for
all the 7 testing subsets.

Support Vector Machines

SVM separates patterns belonging to two classes defining one hyperplane that maximizes the separating margin
between these two classes. According to Theodoridis and Koutroumbas'#, the hyperplane parameters that
maximize the separating margin are the weight vector w and polarization wy that minimizes equation (3) and
satisfies equation (4):

Jw,we) == llwl|? (3)

yiwTx; + we) = 1,i =12,..N, )

For non-separating classes, the same parameters could be determined, minimizing the equation (5), where new
variables, & i, known as slack variables, are introduced. The optimizing task becomes more complex. The goal
now is to make the margin as large as possible, but at the same time keep the number of points with & > 0 as small
as possible.

Jw,wo,§) = Iwll> + CEX & ()

The C parameter in equation (5) is a positive constant that controls the relative influence of the two competing
terms. SVMs use kernels for mapping characteristic vectors to a large dimension space vector where classes could
be separated by hyperplanes. In this work polynomial function (P) and Gaussian radial basis function (GRBF)
were used in association with the SVM classifier.

Simulations were carried out with each subset of features obtained in the feature selection step and with the original
set, which includes all features, using the kernels mentioned above varying their degrees from 1 to 5. The values
of C used to aid selecting the best classifier vary from 2e-5 to 2¢8.
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RESULTS

Both neural networks and SVM classifiers were trained and tested using the three sets described. The frames were
previously classified by an expert as pertaining to BR or NBR regions. For SVM classifiers and neural networks
with MSE and REG criteria, the classification performance is assessed by means of k-fold-cross-validation
technique over k = 10. The classification performance was evaluated in terms of the following metrics:

e False positive rate (FPR)

FPR = L
TN + FP
e  True positive rate (TPR)
TPR = L
TP+ FN
e Accuracy (ACC)
ACC = TP+ TN
TP+ FP+TN+FN
e Specificity (SPE)
SPE =N TFP
e Precision (PRE)
PRE = 1p Fp
e False Alarm (FA)
TP+ FN
e F-measure (F)
2-PRE-TPR
~ (PRE +TPR)

e Area under ROC curve (AUC)

AUC = jlf(x)dx
0

where TP= True Positive, FP= false positive, TN= true negative, FN= false negative, f is the ROC curve and x is
the TPR value.

It is important to mention that in a detection task, the most significant parameter is the true positive rate (TPR)
since it expresses the proportion of actual bifurcation samples, which are correctly identified as such.

For each simulation using SVM classifiers, a different combination of feature set, kernel, o, and C was employed.
Table 1 shows the best results obtained with SVM classifiers with two different kernels, Gaussian radial bases
function (GRBF) and polynomial function (P). The three sets were tested, all 104 features were used as input
variables.

We chose the two best models obtained from each kernel to present in our results. Although Set 03 is the one with
most classification difficulties, the best TPR value, 95.59%, was obtained in this set, with GRBF function. The
best accuracy, 91.96%, was also obtained with GRBF kernel, in Set 01.
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Table 1 — SVM classification performance using two different models (M) for each kernel, polynomial (P) and
Gaussian RBF function (GRBF). All 104 features were used as input to the classifiers.

Kernelk M FPR (%) TPR (%) ACC (%) SPE (%) PRE (%) FA (%) F (%) AUC
Set 01
1 682+3.65 88.8+6.06 91.14+4.68 93.18+3.65 92.14+4.52 7.89+435 90.19+53 091+0.05
? 2 597+2.85 8282+631 88.83+435 94.03+2.85 92.57+3.79 6.93+34 87+5.34 0.88 +0.05
1 623+3.75 8897+556 91.55+4.21 93.77+3.75 92.75+4.24 721+441 90.62+4.69 091+0.04
ORBE 6.48+3.72 90.18+5.25 91.96+4.08 9352+3.72 9254+428 7.52+439 91.13+£4.57 0.92+0.04
Set 02
1 699+436 8725+645 9037+506 93.01+436 91.59+5.14 831+5.15 89.08+5.77 09+0.5
Polynomial
58+44  81.04+£10.5 88.16+7.02 94.2 +4.4 92 +6.39 6.9+522 8575+872 0.88+0.07
1 6,61+£3,64 87,65+6,56 90,76+4,83 9339+3,64 92,17+433 7.84+434 89,58+554 0,91+0,05
ORBE 11,15+4,05 91,8+4,37 90,21+333  88,85+4,05 88,01 +4,1 13,18 +4,8 89,57 +3,57 0,9 + 0,03
Set 03
1 7.44+4.07 8635+521 89.76+438 92.56+4.07 91.1+495 8.88+4.87 8834+5,03 0.89+0.04
Polynomial
9.7+485 79.59+443 8542+427 903+485 87.94+547 11.62+57 83.1+4.65 0.85+0.04
GRBF 1 2076+63 9559+295 86.67+4.09 79.24+6,35 8024+535 2496+7.6 86.93+381 0.87+0.04

7.75+3.37 88.58+587 90.58+4.11 92.25+3.37 90.89 +£3.9 931+£399 89.48+4.66 0.9 +0.05

Table 2 shows the best classification results obtained using SVM classifiers when reduced sets of features
composed from the best 5 to 20 features, selected with PCA, LDA, and SFS techniques are used as input. The best
TPR value obtained was 88.46% (Set 3) with the GRBF kernel, using 12 features, selected by SFS.

Regarding neural networks, the performance of the three training stop criteria, mean square error, regularization
and early stop with all 104 features and different architectures, over Sets 1, 2, and 3 are shown in Table 3. Our best
accuracy (98.15%) and TPR (97.36%) were obtained with the mean square error criterion, in Set 1. For Set 3, the
set with most complex frames, our best accuracy and TPR values were 97.53% and 96.53% respectively, with the
regularization criterion.

Table 2— Best classification results obtained using SVM with two different models (M) for each kernel, Polynomial
(P) and GRBF with different sets of features (f) obtained by feature selection techniques (FST) PCA, LDA and SFS
for sets 1, 2, and 3.

Kelr " M FST f FPR(%) TPR(%) ACC(%) SPE(%) PRE(%) FA (%) F (%) AUC
Set 01
1 PCA 14 548346 84924616 90.07+4.6 9452+3.46 9338+4.23 635+4.09 88.65+537 0.9+0.05
I LDA 19 608+499 8I.11£842 87.97+6.07 93.92+4.99 9239+621 7.01+£583 86.01+7.09 0.880.06
SFS 17 656+436 88.1+641 90.97+516 9344+436 9238+523 7.6+514 89.84+596 0.91 £0.05
ORBF 2 PCA 15 573+£4.06 84.8+635 89.87+492 9427+4.06 93.02+5.06 6.64+478 8844+57  0.9+0.05
2 LDA 20 6.15+422 81274794 8825+581 94294502 92.79+635 6.63+589 8622+6.83 0.88+0.06
2 SFS 17 68+457 87554685 90.69+547 9344+445 92114556 7.6+525 89.57+£625 0.9+0.06
Set 02
1 PCA 14 5894375 83.82+593 89334452 94.11+3.75 92.76+4.68 6.82+4.42 87.81+539 0.89+0.05
I LDA 15 6.15+4.64 83.02£871 88.65+6.16 93.85+4.64 9231+596 7.12+£544 86.83+732 0.88+0.06
, 1 SFS 18 6814451 87.82+6.62 90.68+5.36 93.19+451 92.01+£549 7.91+533 89.62+6.03 0.91 £0.05

PCA 14 526+444 72.6+7.7 84.6+£5.68 94.74+444 9245+62 6.23+5.28 8091+£726 0.84=0.06
LDA 17 6.61+£337 72.53+109 83.83+642 9339+337 9044<5 7.81+3.97 79.93+851 0.83+£0.07

NS S I ]

SFS 15 7.17+5.53 827+8.65 88.17+6.73 92.83+5.53 91.03+£6.89 8.53+6.63 86.32+7.78 0.88+0.07

Set 03
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GRBF

PCA
LDA
SFS

19 1031+54 88.28+£5.39
20 8.12+382 785+7.74
12 959+44 88.46+5.73

89.05+4.94
85.82+£4.92
89.53+491

89.69 +5.47
91.88 +3.82
90.41+4.4

88.19+5.96
89.33 +5.03
88.9+5.13

12.39+6.6
9.74 + 4.58

11.55+£5.2

88.02+£5.29
83.06 £6.15
88.4+5.45

0.89+£0.05
0.85+0.05
0.89+£0.05

[NS I SR S

PCA
LDA
SFS

16 5.94+3.24 8283+7.11
20 7.85+3.85 72.28+7.77
20 733+456 86.8+6.76

89.2 +4.63
83.1+5.14
89.99 +£5.4

94.16 + 3.62
92.15+3.85
92.67+£4.56

92.48 +4.65
88.44 +5.89
91.05+5.59

7.04 +4.38
9.52 +4.66
8.82+5.47

87.32+£5.57
79.14 £ 6.87
88.67 £ 6.15

0.89+£0.05
0.82 +£0.05
0.9 +£0.05

Table 3 —Classification results according to the architecture (N) and stop criterion (SC) of neural network, using all
104 features (f) as input to the classifiers

SC f (n_l:f_l) FPR (%) TPR(%) ACC (%)  SPE (%) P (%) FA (%) F (%) AUC
Set 01
104 55 528+566 9357+3.75 94194446 94724566 9432+58 6.13+£6.62 93.73£4.72 0.95+0.04
MSE 104 gg; 17147 9736081 98.15+0.79 98.83+147 98.7+156 1.37+1.73 97.93+0.81 0.99=0.01
104 jo.0.] 2624258 95524236 96.514+241 97.38+2.58 97.14£291 3.02+3.02 96.17+2.56 0.980.02
104 55, 5.82+4.83 95814233 94944352 94.18+4.83 9393449 675+5.68 947+3.6 0.96+0.02
REG 104 gg| 346+1.54 9523+£265 9593+1.88 96.54+1.54 96.19+1.74 3.98+18 9559+2.09 0.970.02
104 1o0.] 298+2.53 94.54+3.17 95874272 97.02+2.53 96.65+2.84 342+291 9544+3.01 097+0.03
104 557 304542 96.09+3.18 96.41+3.63 9686542 96.19+£645 4.17+7.19 96.04+4.04 0.98:+0.03
ES 104 gg | 415+298 96854499 964435 9585+£298 9537+3.51 4.67+342 96.09+4.15 0.99+0.01
104 1o.10.] 72+58 9L1£9.16 92.09+631 928+58 90.48+7.7 9.74+831 90.67+7.75 0.96=0.04
Set 02
104 555 09+0.03 90.15+4.72 8741401 8509+6.7 8443+6.18 17.59+7.8 86.89=4.01 0.9=0.03
MSE 105 gg; 279+2.18 95.88+148 96.59+1.46 97.21+2.18 96.88+22 332+257 96.22+1.56 0.98=0.01
104 10.10-1 2.71+£1.89 95.6+2.05 96514193 97.29+1.89 97.01+2.17 3.18+£2.23 96.18+2.09 0.98 0.0
104 55 5254302 93.61+329 9552+£3.6 9475+3.02 9423+34 623+3.59 93.67+3.32 0.97+0.02
REG 104 gg| 414%3.86 9536+331 95.64+3.53 9586+3.86 9543+42 4.9+458 9524+38 0.98+0.01
104 joj0.] 256176 952+2.03 9641+18 97.44£1.76 97.11+2.04 3.03+2.12 96.05+198 098 0.02
104 55 487+426 934+638 9432+431 95.13+£426 9448+4.77 554+4.82 93.85+£4.83 0.98+0.02
ES 104 gg; 186+1.64 9034+10.6 945+503 98.14=1.64 97.48+226 235+2.17 93.49+624 0.98+0.02
104 10101 4.64+£277 89.15+8.84 92.77+471 9536+2.77 93.65+4.18 5924371 91.25+636 0.97+0.02
Set 03
104 5.5, 698427 9479262 93.81+£3.02 93.02+£4.27 924+427 841+525 9333+3.15 0.96+0.02
MSE 104 gg | 266%185 9621147 96.83+147 97.34=185 9697+2.06 322£223 9645=1.61 0.980.02
104 10.10-1 2.59+£1.79 95.33+2.68 9646+1.99 97.41+£1.79 97.04+1.97 3.09+2.1 96.05+2.17 0.98 +0.02
104 5.5, 694248 93.28+286 93.16=1.81 93.06=2.48 9235+221 832+3.03 9251+2.07 0.94+0.02
REG 104 gg| 3.76+0.89 9597449 96.12+239 9624+089 9572+12 45+1.05 9568+2.83 0.98+0.01
104 |0.10.] 163118 96.53+1.54 97.53+£1.27 9837+1.18 98.04+1.48 198+1.44 97.19+1.43 0.980.01
104 555 697307 89.5+7.78 91.34%512 93.03£3.07 91.64=3.91 808+3.73 90.49+5.65 0.96:+0.03
ES 104 ggy 336+381 9036+7.71 94.05+4.06 96.64+381 9558+4.18 427+421 9275+49 0.97=0.02
104 1010 7-12£7.06 94.64+3.56 93.88+£3.98 92.88+7.06 9238+5.16 8.05+6.05 9343+3.57 0.97+0.02
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Table 4 shows the classification performance for the best 5 to 20 features selected with PCA, LDA and SFS with
mean square error (MSE), early stop (ES) and regularization REG) training stop criterion. Different architectures
were tested in order to classify Sets 1, 2 and 3. For each set, only the best results for each feature selection technique
are shown.

Table 4 — Classification results according to the architecture, where (f) the number of input characteristics and (N)
the number of neurons in the hidden layer, the stop criterion (SC) of neural network and the feature selection
technique (FST).

sc f (n_l:f_l) FST FPR(%) TPR(%) ACC(%) SPE(%) PRE(%) FA (%) F (%) AUC

Set 01

16 10 PCA 2851241 9483294 96.07+2.61 97.15+£241 96.63+£2.89 331+282 9566+£2.9 0.970.02
MSE 59 10 LDA 3124234 9248+43 94.85+298 96.88+2.34 96.44+2.59 3.59+277 9422+343 0.97+0.02
20 10 SFS 20414259 9620+£1.92 96.69+2 97.06+£2.59 96.78+2.73 3.42+3.03 96.44+2.08 0.98+0.01

16 10 PCA 2274171 95924267 96.89+2.02 97.73+1.71 97.45+1.89 2.63+2.03 96.56+2.27 0.98=0.02
REG 16 10 LDA 442:227 9453+19 95.1+1.94 9558+£227 95.08+2.46 5.09+2.63 94.66+2.03 0.970.01
20 10 SFS 1751268 9533+£447 96.89+35 98.25+2.68 97.89+325 2.04+3.14 9648+3.95 0.98+0.04

5 8 PCA 2741206 8648888 92.08+531 97.76+2.06 97.57+221 211+1.82 91.52+55 0.96+0.03
ES g 8 LDA 3791283 91.69+£3.66 944+292 96.71+283 96.55+2.7 328+2.6 94.04+287 0.98+0.02
11 8 SFS 3784315 923+7.88 9442+532 9622+3.15 9551 +3.61 424+3.18 93.81+5.62 0.98+0.02

Set 02

18 10 PCA 391208 9375+£143 9503+1.69 96.1+£2.08 9551+22 4.61+242 94.51+1.78 0.97+0.02
MSE 20 10 LDA 4211+409 93.98+3.02 9496+3.54 95.79+£4.09 953+454 498+485 945+378 0.96=0.03
18 10 SFS 5084428 9594+£121 9538+25 9492+428 9468+428 6.03+51 9511+£247 0.97+0.02

200 10 PCA 4941253 91.05+3.54 93234285 95.06+2.53 94.14+2.83 582+2.97 92.36+3.13 0.96=0.02
REG 17 10 LDA 4851423 93834184 9455+277 95.15+£4.23 94.53+4.11 578+505 94.03+£2.76 0.96+0.02
19 10 SFS 317£237 9579+141 9634+1.84 96.83+2.37 96.35+2.69 3.77+£2.76 95.97+1.98 0.97=0.01

13 5 PCA 3614371 90.76+£571 93.81+3.63 9639+3.71 958+395 44387 931644 0.96+0.03
ES 7 10 LDA 3564199 9122+588 94.15+£2.96 96.44%1.99 9561 £2.58 4.15+234 93.31=4.02 0.98+0.01
17 10 SFS 4451285 9357+445 94.66+3.09 9555+2.85 93.8+4.13 624422 93.65+3.83 0.98=0.02

Set 03

200 10 PCA 3531200 9247+3.65 94.66+2.96 96.47+£2.92 9579+333 422+347 939+337 0.95=0.03
MSE 18 10 LDA 4754278 93.64+£322 94.52+2.62 9525+2.78 94.52+£3.12 5.69+33 93.92+£294 0.96+0.03
18 10 SFS 350125 94314233 95484194 9648+2.5 96.1+25 4224297 9498+2.09 0.96=0.02

18 8 PCA 366318 9229+331 9454256 9634+3.18 9552438 44+382 93.67+292 0.96=0.01
REG 19 190 LDA (603+3 9214+395 93.13+335 93.97+3 92.78+3.79 7244361 92.35+3.82 0.95+0.03
200 10 SFS 3751161 94.68+3.53 9553+2.35 9625+1.61 9578+ 185 4.52+1.93 95.05+2.67 0.97=0.03

19 8 PCA 52414517 91254542 9321+43 9476+5.17 93.61+629 649+642 92.31+48 0.97+0.02
ES 18 10 LDA 2844293 90.02+7.87 93.88+492 97.16+2.93 9634+3.71 3.33+33 93571 097+0.03
7 8 SFS 34514227 89.11+8.07 93.03+45 96.55+£227 9564256 4.12+2.53 92.08+4.85 0.98+0.02
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DISCUSSION

Two state-of-the-art classifiers were considered in this work: neural networks and SVM. Three methods for
improving neural networks generalization were used: mean square error, regularization and early stopping.

Regarding SVM classifiers, a comparison between the results presented in Tables 1 and 2 shows that the
classification performance with the whole set of features is better than the performance obtained using reduced
sets of features. Whilst the higher TPR using 104 features is equal to 95.59%, using feature selection techniques
the higher TPR is 88.46%. The same can be noticed with other metrics, as the accuracy (down from 91.96% to
90.97%). The same behavior is noticed with the neural networks classifiers. The TPR values falls from 97.36%
using the whole set of features to 96.29% using a reduced set of features, the Accuracy falls from 98.15% to
96.89%.

Although dimensionality reduction techniques are useful concerning the redundancy removal of the input vector
and noise filtering, in this work, the complete set of features showed the best performance compared to those
obtained with reduced sets of characteristics.

In general, Neural Networks classifiers performed better than SVM due to the methods used for improving neural
networks generalization performance. The best accuracy (98.15%) and true positive ratio (97.36%) values were
obtained with the mean square error criterion. Figures 3 to 5 show a comparison between TPR values obtained
with neural networks and SVM classifiers for Set 1, Set 2 and Set 3, using full set of features as input.

SET 1 - Classifiers x TPR
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Figure 3. Set 1: TPR values obtained for each classifier using the whole 104 features as input. Blue bars are related
to neural networks and red bars to SVM classifiers. The blue line indicates the maximum TPR value for neural
network classifiers (97.36%) and the red lines the maximum TPR value for SVM (90.18%) classifiers.
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Figure 4. Set 2: TPR values obtained for each classifier using the whole 104 features as input. Blue bars are related
to neural networks and red bars to SVM classifiers. The blue line indicates the maximum TPR value for neural
network classifiers (95.88%) and the red lines the maximum TPR value for SVM (91.8%) classifiers.



SET 3 - Classifiers x TPR
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Figure 5. Set 3: TPR values obtained for each classifier using the whole 104 features as input. Blue bars are related
to neural networks and red bars to SVM classifiers. The blue line indicates the maximum TPR value for neural

network classifiers (96.53%) and the red lines the maximum TPR value for SVM (95.59%) classifiers.
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From Figures 3 to 5, one can see that in all three sets, neural networks performed better than SVM in terms of
TPR. We performed a statistical significance test of the area under the ROC curve?!' to compare the results
obtained with Neural Networks and SVM, leading to a p = 0.001 < 0.05, (i.e., the neural network classifier with

early stop criterion is superior to SVM classifier, at the 5% significance level).

The neural network configuration that achieved better classification performance was the f-8-8-1, with mean

square error criteria.

From Table 5 we conclude that our classification results are comparable to other results in the literature. The
classification with neural networks show a better performance in terms of accuracy than any other method

suggested in literature.

Table 5 — Bifurcation detection: comparison with other methods in literature in terms of true positive rate (TPR) and

accuracy (ACC).
Article Year Image Type Technique TPR ACC
Alberti et al. 2011 IVUS AdaBoost 75,09+ 13.7% 944+4.5%
Baboiuand 5 Retinal Bifurcationness filter ~ 95%0.4 95% ~97%
Hamarneh angiography
Wang et al. 2014 IVOCT Distance computing 94% Not presented
Macedo et al. 2015 IVOCT Adaboost 98,89+0,67% 95.58+2.08%
This work 2016 IVOCT Neural Networks - MSE ~ 97.36+0.81% 98.15+£0.79

The best AUC value obtained in this study, 0.99, is better than the value of 0.96 obtained by Macedo et
al. (2015) using samples of a same population. Assessing the difference between the areas that lie under
these two ROC curves, we found that p = 0.011 < 0.05, the null hypothesis should be rejected (i.e., the
AUC obtained in this work is superior to the value of AUC obtained in the work of Macedo et al
(2015), at the 5% level).

CONCLUSION

In this paper, we presented different models for the task of bifurcation classification in IV-OCT sequences
based in neural networks and SVM. These models are a combination of supervised machine learning and
features selection using PCA, LDA and scalar feature selection techniques. We trained and tested the
classifiers with three different sets of human [V-OCT frames. Neural networks classifiers showed a better
classification performance than SVM classifiers. With neural networks in association with the mean
square error criterion, we achieved the best TPR and accuracy values than any other method suggested in
literature. Our methods appear to offer a robust and reliable automated classification of OCT frames tool
that might assist physicians indicating potential frames to analyze.
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