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Detecado automatica de lesdes no intestino delgado por analise de imagens obtidas por capsula

endoscopica

Resumo

Nas ultimas duas décadas foram propostas numerosas metodologias de detecdo automatica de
lesdes por analise de imagens obtidas por capsula endoscopica, com vista a automatizacédo do moroso
processo de revisdao das imagens, utilizando uma grande variedade de pré-processamentos e
classificadores. Um contributo significativo para aumentar a eficacia na detecdo de lesdes podera ser
obtido pelo uso de classificadores de elevado desempenho. Os conjuntos de dados obtidos em
endoscopia por capsula frequentemente apresentam distribuicdes multimodais, que tornam as fronteiras
de classificacdo complexas e com caracteristicas diversas. Por este motivo foi definida a hipotese de que
a utilizacao de um classificador por ensemble decompondo o problema em subproblemas mais pequenos
e simples conduziria porventura aos melhores resultados. Foram analisados os ensembles existentes,
identificada a razao pela qual perdem desempenho em modo de aprendizagem incremental e proposta
uma nova estrutura de ensemble adequada a funcionar neste modo de adaptacéo. Através de resultados
experimentais foi verificada a eficiéncia do método proposto e observada a vantagem em utilizar
aprendizagem incremental, embora neste Ultimo caso a limitacdo imposta pela base de dados utilizada,
nao tenha permitido obter diferencas mais significativas que no entanto se observam nas mais diversas

areas da engenharia como por exemplo no reconhecimento automatico da fala.

Palavras-chave:
Aprendizagem incremental, classificadores por ensemble, diagndstico auxiliado por computador,

mistura de especialistas, redes neuronais convolucionais.



Small bowel injuries detection by automatic analysis of wireless endoscopic capsule images

Abstract

Over the past two decades, numerous methodologies for automatic lesion detection by endoscopic
capsule image analysis have been proposed to automate the cumbersome image reviewing process using
a wide variety of preprocessing methodologies and classifiers. Increased effectiveness in lesion detection
can be obtained using high-performance classifiers. Capsule endoscopy datasets often exhibit multimodal
distributions with complex and diverse classification boundaries. For this reason, it was hypothesized that
the use of an ensemble classifier to decompose the original problem into smaller and simpler
subproblems would lead to better results.

Current ensembles were analyzed, and the reason for the incremental mode performance loss
Identified. To overcome this limitation a new ensemble classifier more suited fto this learning mode has
been proposed. Experimental results showed the effectiveness of this new ensemble classifier and the
benefits of incremental learning, although in the later the dataset limited the expected performance

increase, that happens in many of engineering problems such as automatic speech recognition.
Keywords:

Computer aided diagnostics, convolutional neural networks, ensemble classifiers, incremental

learning, mixture of experts.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

A tecnologia tem sido um catalisador do exponencial avanco na medicina moderna, tendo a
utilizacao de tecnologias avancadas de diagnostico e tratamento contribuido para a detecédo precoce e
tratamento mais eficaz de doencas.

0 acesso ao interior do corpo humano representa uma fronteira tem vindo a ser ultrapassada nao
sd com a evolucdo das técnicas cirurgicas, mas também com a melhoria dos métodos de diagnéstico. O
diagnostico de doencas ao longo do aparelho digestivo representa um importante desafio dada a
inacessibilidade do mesmo. A invencédo do endoscopio veio possibilitar a observacao e posteriormente a
realizacao de pequenas intervencdes, sendo o intestino delgado a Unica zona desse 6rgao nao acessivel
através da endoscopia convencional.

O aparecimento da capsula endoscopica revoluciona a endoscopia porque simplifica o processo
de obtencao das imagens do interior do aparelho digestivo e possibilita a observacdo completa do interior
do intestino delgado, eliminando & data a Ultima fronteira da endoscopia (Fireman and Kopelman, 2008).
No entanto este novo dispositivo apresenta também algumas limitacées, sendo uma das mais relevantes
0 elevado tempo de revisdo das imagens (entre 1 a 2 horas) por um profissional médico experiente
(Mackiewicz, 2011). Esta limitacdo foi durante algum tempo uma das grandes barreiras na aceitacao

desta técnica de diagnostico e simultaneamente uma grande motivacao para o desenvolvimento de
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algoritmos de detecdo automatica de lesdes por processamento computorizado de imagens obtidas por

capsula endoscopica.

1.1.1 Capsula endoscépica

No ano 2000 inicia-se uma nova era no diagndstico de doencas do aparelho digestivo com o
surgimento da capsula endoscopica. Este dispositivo com o formato de um comprimido destina-se a ser

engolido pelo paciente (Iddan ef a/,, 2000).

Figura 1.1 - Exemplo de capsula endoscépica

A capsula contém uma camara, sistema de lentes, iluminacao Led e um sistema de transmissao
de dados sem fios. Apds ser deglutida desloca-se ao longo do sistema digestivo propulsionada pelos
movimentos peristalticos, registando duas imagens por segundo ao longo do aparelho digestivo, por um
periodo maximo de 8 horas correspondente a duracdo da bateria. Ao fim de 24 a 48 horas a capsula é
excretada nas fezes do paciente nao sendo reutilizada. As imagens vao sendo transmitidas através de
uma ligacao sem fios para uma unidade exterior na qual sao guardadas para posterior revisao e anotacéo

por um profissional médico.
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1.1.2 Motivacao

A utilizacao da capsula endoscopica traz multiplas vantagens para médicos e pacientes, vantagens
essas que serdo enunciadas no capitulo 3. No entanto, a capsula torna-se particularmente util se
conseguirmos libertar o clinico do processo moroso e entediante de revisao e anotacdo das imagens, no
qual o clinico visualiza uma sequéncia de até 80000 imagens, procurando nelas detetar a presenca de
lesGes.

O Dr. Jonathan Green, secretario do comité de endoscopia da sociedade britanica de
gastroenterologista elege o processo de revisao das imagens obtidas por capsula endoscopica como
sendo a principal limitacdo a sua adocdo generalizada, tendo afirmado: “ 7he cumbersome analysis of
WCE images has been the major faction in preventing the spread of WCE fo become a routine service in
every DGH" (Seicean, 2011).

O Dr. Roland Valori, diretor clinico nacional para a area da endoscopia no Reino Unido durante o
periodo de 2003 a 2013 da o mote ao trabalho desenvolvido nesta tese com a seguinte afirmacéo: “ 7he
key constraint for uptake of WCE is the time taken to read and report the examination. Increased
automation of reading of WCE will have a dramatic effect on the uptake of this important endoscopic

technique, and to the costs of providing the service” (Seicean, 2011).

A detecao automatica de lesdes em imagens obtidas por capsula endoscopica potenciara o uso
generalizado desta técnica de diagnostico com eficacia comprovada e comoda para o paciente (Rey ef

al., 2004) (Mishkin et al., 2006) (Pennazio, 2006).

O desenvolvimento de algoritmos eficazes capazes de detetar automaticamente lesbes em
imagens obtidas por capsula endoscopica liberta os profissionais da realizacdo desta tarefa macadora,

evitando erros subjetivos cometidos por fadiga, dado o carater macador da tarefa, aumentando a

'+ WCE - Wireless Capsule Endoscopy.
= DGH - District General Hospital.



Capitulo 1 Introducao

fiabilidade do diagndstico e consequentemente a margem de lucro associada. A detecao de Ulceras é
particularmente relevante dado estas serem uma das lesdées mais comuns ao longo do aparelho digestivo

(Charisis et al., 2012).

1.1.3 Software utilizado

Para a implementacao do soffware desenvolvido no ambito deste tese foram utilizadas as versdes
R2010be R2016a do Matlatr (MathWorks, 2016) em sistema operativo Windows 7, por disponibilidade

de licenca, familiaridade do autor com o soffware e pela:

e Simplicidade de conceito na resolucao de problemas numéricos,

e Ambiente de trabalho orientado para a resolucao de problemas, com a possibilidade de
exploracao interativa dos dados em modo debug.

e Vasta colecao de bibliotecas disponiveis para todos os dominios de conhecimento envolvidos
neste trabalho,

e (arantia da correta implementacao das funcdes disponibilizadas nas bibliotecas oficiais,

e Vasto conjunto de funcdes com execucdo otimizada para GPUt, ou implementadas em
ficheiros executaveis nativos da arquitetura da maquina (MEX files),

e Utilizacdo de programacdo multiparadigma, que facilita o desenvolvimento de algoritmos
através da implementacdo de novas funcdes ou pela incorporacdo das existentes (em
bibliotecas ou desenvolvidas pela comunidade),

e Possibilidade de executar programas e funcoes externas, desenvolvidas noutras linguagens de

programacao como por exemplo C/C++ Java, .NET e Python,

: MATLAB - Matrix Laboratory.
« GPU- Graphics Processing Unit.
s MEX - Matlab Executable.
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e [Extensa e excelente documentacdo produzida e disponibilizada pela MathWorks® e pela
enorme comunidade de utilizadores/programadores,

e Poderoso motor de representacao grafica de funcoes e dados,

e Facilidade de interface, através de ficheiros de texto/binarios, folhas de calculo, bases de

dados, etc.

Além do Mat/ab foram utilizados outros pacotes de software em codigo aberto:

Sistema operativo Windows 7
e [Weka versdo 3.8.1 (The University of Waikato, 2015), para treinar e testar algoritmos de
aprendizagem maguina convencionais.
e Fjjiversdao 1.52p (Schindelin et a/, 2012), para manipulacdo e analise de imagens de

capsula endoscépica.

Sistema operativo Linux Mint 19.1

e Aeras versado 2.2.4 (Chollet, 2015), como interface de alto nivel para realizar o treino de
redes neuronais convolucionais®.

e JensorFlowversdo 1.13.1 (Google Brain, 2015), como biblioteca de backend do Aeras para
realizar computacao numérica de elevado desempenho (em CPU e GPL) nomeadamente
operacoes sobre tensores, convolugdes entre outras operacoes especializadas.

e Python versao 3.7.3 (Python Core Team, 2015), como linguagem de programacao e de
suporte ao Aeras e TensorFlow. Foram utilizadas as bibliotecas de computacao cientifica
NumPy versao 1.16.3 (Travis Oliphant, 2006), de computacdo técnica e cientifica SciPy
versdo 1.2.1 (Jones et al, 2001), de aprendizagem maquina SciKit-Learn versao 0.21.1

(Pedregosa et al., 2012) e de visualizacdo de dados Matplotlib versao 3.0.3 (Hunter, 2007).

¢ CNIN - Convolutional Neural Network.
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o Software OMCLPBoost-0.11 contendo a implementacao do Online Random Forest (Saffari et
al, 2009) e do Online Multi-Class [PBoost (Saffari et al., 2010), disponivel em (Saffari,
2010b).

1.1.4 Algoritmos de diagnéstico automatico utilizando imagens de WCE

Apds o aparecimento da capsula endoscopica em 2000 dada a referida morosidade do processo
de revisdo das imagens pelo médico, comecaram a surgir algoritmos para auxiliar ou automatizar o
diagnostico automatico das imagens obtidas pela capsula. Até a data estes tém-se especializado nas
seguintes areas de investigacao (Mackiewicz, 2011):

o Segmentacao topografica do video,

e Detecao de sangramentos,

e Detecdo de lesdes = objeto de estudo, descrita no capitulo 6,

e Detecao de retencao da capsula,

e Ajuste adaptativo da velocidade de visualizacao,

e Filtragem das imagens sem informacao relevante,

e Detecao de contracao intestinal.

1.1.5 Detecao de lesoes em WCE

No desenvolvimento de uma metodologia de detecao de lesdes em imagens existem duas fases
cruciais. Uma é a selecao de uma representacdo dos dados (descritores) que permitam discriminar
melhor as instancias de classes diferentes. A outra é a utilizacdo de um algoritmo de classificacdo que
se adeque as caracteristicas do problema e obtenha o melhor desempenho possivel na sua classificacao.

Na revisao de literatura foi encontrado um conjunto significativo de contribuicdes em termos de
algoritmos de pré-processamento e descritores (com destaque para os de cor e textura), que permitem

criar representacdes das imagens facilitam bastante a identificacdo das lesdes por classificacao.
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Um aspeto muito relevante na classificacdo de imagens obtidas por WCE esta relacionado nao sé
com a diversidade das caracteristicas dos diversos 6rgdos ao longo do aparelho digestivo, mas também
com a diversidade das caracteristicas observadas num dado 6rgao num paciente ou entre pacientes.
Esta variabilidade das caracteristicas do tecido séo e das lesdes, origina conjuntos de imagens cujos
descritores apresentam em cada classe distribuicdes complexas, multimodais, contendo subpopulacdes
mais ou menos explicitas. Estes problemas apresentam fronteiras de classificacdo complexas, formadas
ao longo da zona de confrontacao de subpopulacdes adjacentes pertencentes a classes diferentes e que
mediante a distribuicdo e nivel de sobreposicao dos seus dados, serao compostas por um conjunto de
subfronteiras com caracteristicas e graus de complexidade diferentes.

Dadas as referidas caracteristicas dos conjuntos de dados originados em exames de WCE a opcao
mais verossimil consiste em utilizar classificadores capazes de modelar funcdes discriminativas cada vez

mais complexas.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho consiste no desenvolvimento de metodologias eficientes para a detecao
automatica de lesdes (com enfase em Ulceras) no intestino delgado por andlise de imagens obtidas por
capsula endoscopica.

Dado na revisao de literatura ter sido encontrado um conjunto significativo de contribuicées em
termos de algoritmos de pré-processamento e descritores de imagem, capazes de criar representacoes
que facilitam a identificacdo das lesdes, o contributo mais significativo para aumentar a sua taxa de
detecdo podera ser obtido pelo uso de classificadores com melhor desempenho em problemas de
aprendizagem maquina de complexidade elevada.

Os superiores desempenhos obtidos pelos classificadores por ensemble face aos classificadores
de modelo unico, tornaram-nos escolhas naturais. Meta-algoritmos como o bagging, boosting e random
forests sao exemplos de classificadores que contribuiram para a melhoria do desempenho de

metodologias de aprendizagem maquina desenvolvidas em muitas areas do conhecimento. Testes
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preliminares realizados com diversos classificadores demonstraram que de uma forma geral os MLPe
0s random forests obtinham bons desempenhos nos problemas de WCE.

Ainda assim os resultados precisavam ser melhorados, tendo sido formulada a hipdtese de que
em problemas com fronteiras de classificacdo complexas o uso de ensembles com estratégias de
combinacao por fusdo que obrigam os classificadores de base a implementar grande parte do problema
original com as necessarias diferencas de forma a manterem diversidade entre si, ndo seria a estratégia
mais adequada. Por este motivo foi adotada uma estratégia de decomposicdo do problema original em
subproblemas, que implicou a utilizacao de strong learners e combinacao por selecdo. Os resultados dos
testes realizados com a CMo£ foram promissores, tendo no entanto demonstrado um desequilibrio no
desempenho de ambas as classes. A analise das simulacées demonstrou que com alguma frequéncia
nao é atingido um elevado nivel de especializacdo dos classificadores de base em todo o espaco do
problema.

Com base nesta analise prévia, foi definido como objetivo deste trabalho o desenvolvimento de um
classificador adequado a problemas de classificacdo complexos com conjuntos formados por classes
cujos dados contenham subpopulacdes a serem utilizadas para decompor o problema original em
subproblemas (#ard clusteread) sendo treinado um classificador em cada um deles. Com esta abordagem
pretende-se maximizar a diversidade dos classificadores de base pela maximizacdo da diversidade dos
dados através do agrupamento de instancias com caracteristicas comuns, maximizando desta forma a
especializacdo dos classificadores de base e eliminando as potenciais interferéncias que ocorrem na
atualizacao conjunta dos modelos dos classificadores de base do ensemble.

A aprendizagem online constitui uma poderosa abordagem nas mais diversas areas da engenharia
através da qual o desempenho dos modelos pode ser melhorado por adaptacdo continua as condicoes
ambientais, nomeadamente dispositivo e sujeito/paciente. No entanto esta abordagem nao tem sido
explorada nem no contexto dos ensembles nem na classificacdo de imagens por WCE mesmo em
metodologias que utilizam classificacdo por modelo unico. A principal razdo pode ser a perda de
desempenho observada em ensembles, porventura devido a perda de diversidade obtida em adaptacao

online para os ensembles mais usados atualmente. O principal objetivo desta tese foi tentar colmatar
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esta lacuna permitindo melhorar o desempenho de ensembles em modo de adaptacao online. Para o
efeito idealizou-se um esquema que mantivesse a diversidade durante o processo, tendo os resultados
experimentais confirmado a importancia da diversidade no bom funcionamento de sistemas ensemble.
Adicionalmente foi definido um segundo objetivo que consiste na avaliacdo da eficacia obtida pela

utilizacdo de aprendizagem online no ambito da classificacao de imagens por WCE.

1.3 Contributos do trabalho

A principal contribuicdo apresentada nesta tese é o classificador Dafa Partition Based Expert
SelecTion (DPBEST), que é um classificador binario em ensemble baseado numa mistura de especialistas
localizados explicitamente e para o qual foram desenvolvidos modos de funcionamento offline e online
(incremental).

A utilizacdo deste classificador é indicada em problemas nos quais os dados das classes
apresentam distribuicdes complexas, multimodais, que formam fronteiras de classificacao multifacetadas
e que podem ser mais facilmente modeladas pela sua decomposicdo em subfronteiras mais pequenas
e simples. Para a realizar, este classificador decompde o problema num conjunto de subproblemas mais
peguenos e simples, mutuamente exclusivos, que cobrem todo o espaco do problema, sendo em fase
de teste selecionada para cada instancia a classificacdo do especialista responsavel pelo subproblema
ao qual ela pertence.

A decomposicdo do problema é realizada utilizando uma metodologia original na qual séo
determinadas as subpopulacdes existentes nos dados de treino de cada classe e por combinacao de
subpopulacdes de classes diferentes formados os subproblemas, sendo treinado um especialista em
cada subproblema.

Pelas caracteristicas definidas para o modelo e resultados obtidos, o DPBEST mostrou ser
adequado ao funcionamento em modo on/ine. Por este motivo um segundo contributo deste trabalho foi
o desenvolvimento do O-DPBEST que representa uma extensao do DPBEST para realizar aprendizagem

incremental. Este classificador beneficia da estrutura e funcionamento modular independente dos seus
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modelos constituintes que permite um elevado grau de controlo sobre a aprendizagem, dado a
atualizacdo incremental se realizar apenas num dos especialistas evitando a interferéncia da atualizacéo
do modelo de um subproblema nos restantes e deste modo a perda de diversidade. O O-DPBESTfaz uso
do modelo de base treinado no modo offline, realizando a sua adaptacao ambiental a um novo conjunto
de dados em ambiente quase estacionario, por adaptacao do modelo geral as condic6es particulares dos

tecidos de determinado paciente e das caracteristicas do dispositivo de capsula em uso.

1.4 Estrutura da tese

O presente documento ¢ dividido em nove capitulos, contendo descricdes tedricas e do estado da
arte, a apresentacao dos modelos desenvolvidos, das experiéncias realizadas para sua validacao, dos
resultados obtidos e a sua discussao, de conclusdes e sugestdes de trabalho futuro.

O primeiro capitulo contextualiza o trabalho desenvolvido, apresentando objetivos, contributos, a
estrutura da tese e uma breve descricdo do contetudo de cada capitulo.

0 segundo capitulo descreve a histologia, principais doencas do intestino delgado e métodos de
diagnéstico utilizados em Gastroenterologia.

O terceiro capitulo apresenta a endoscopia por capsula endoscépica, as capsulas disponiveis
comercialmente, suas principais caracteristicas e fatores diferenciadores, o software de revisdo e
anotacdo de exames e as diversas areas de investigacao na capsula endoscopica.

O quarto capitulo descreve topicos sobre aprendizagem maquina, nomeadamente a sua definicao,
areas de uso, paradigmas de aprendizagem, com foco na aprendizagem supervisionada na qual entre
outras é descrita a avaliacdo da aprendizagem, as componentes de erro dos modelos, sendo finalmente
descritas métricas quantitativas de avaliacdo do desempenho dos modelos.

O quinto capitulo apresenta os sistemas de aprendizagem por ensemble e suas vantagens face
aos sistemas de aprendizagem por modelo Unico, as componentes de erro dos modelos, a diversidade
e sua importancia como fator impulsionador do desempenho. Sao descritas diversas abordagens ao

desenvolvimento de ensembles e estratégias de combinacao, materializadas na descricao dos notaveis
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Capitulo 1 Introducao

meta-algoritmos bagging, boosting e mistura de especialistas, tendo sido dado um especial destaque a
este Ultimo pelo facto de o classificador desenvolvido no &mbito desta tese nele ser baseado. Foi também
descrita a técnica de ensemble pruning e a aprendizagem em ambientes nao estacionarios nos quais
ocorrem desvios de conceito que obrigam a utilizacao de algoritmos de aprendizagem online.

O sexto capitulo descreve o estado da arte na detecao automatica de lesdes em imagens obtidas
por capsula endoscopica tendo sido incluidas contribuicbes baseadas no pré-processamento das
imagens, utilizando segmentacao, algoritmos de classificacdo baseados em modelo Unico, por ensemble
e por aprendizagem profunda (D).

0 sétimo capitulo apresenta o DPBEST - Data Partition Based Expert SelecTion, sua arquitetura, o
processo de decomposicdo do problema em subproblemas, o treino dos modelos constituintes (gating
network e especialistas), sendo exemplificado o funcionamento integrado do DPBEST em modo offline e
descrito o funcionamento em modo online.

No oitavo capitulo sdo apresentados o conjunto de imagens, o Aardware, o software, a metodologia
utilizada nas trés experiéncias realizadas para avaliar o desempenho do DPBESTem modo offline, online
e face a uma rede convolucional de aprendizagem profunda, sendo posteriormente apresentados e
discutidos os resultados obtidos.

0 nono capitulo apresenta as conclusdes do trabalho e indica possibilidades de trabalho futuro.

1.5 Nota sobre a escrita

Na escrita desta tese tomou-se especial cuidado com a traducao para Portugués da maioria dos
termos técnicos utilizados. A principal excecao acontece nos anglicismos (e.g. soffware). No entanto,
dado que esta tese foca com especial énfase varias tecnologias com termos técnicos especificos
considerou-se relevante a nao traducao para Portugués de alguns dos termos quando esta possa originar

uma interpretacao dubia, tendo estes sido utilizados na lingua original.

" DL -Deep Learning
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Capitulo 2

Intestino delgado, doencas e métodos de diagnostico

2.1 Introduciao

O aparelho digestivo tem como funcéo processar os alimentos ingeridos de forma a deles extrair
0s nutrientes necessarios as diferentes funcdes do organismo. Este processo de decomposicdo quimica
e fisica dos alimentos em compostos menores, absorviveis pelo organismo designa-se por digestdo. Num
adulto este sistema tem uma extensdo média de seis metros (Freeman and Thomson, 2012) e ¢
composto pelos seguintes orgdos: No canal alimentar boca, faringe, esofago, estdbmago, intestino
delgado, intestino grosso, reto e anus. Orgdos anexos: glandulas salivares, figado, vesicula biliar e

pancreas.
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Glandulas Salivares
Pardotida
Sublingual
Submandibular

Faringe
Lingua

Cavidade oral ,
Eséfago

e
Péancreas

Estdmago
Figado <
Vesicula biliar

Coélon transverso
Colon ascendente
Célon descendente

Ceco
Apéndice

Anus

Figura 2.1 - Sistema Digestivo Humano

2.2 Intestino delgado

No ambito do trabalho apresentado nesta tese existe um particular interesse no intestino delgado.
Este orgao tubular é responsavel pela absorcdo da maioria dos nutrientes, pelo que necessita de uma
grande area para o fazer. Tem um comprimento médio de 6 metros num adulto, podendo oscilar entre
4 e 7 metros (Freeman and Thomson, 2012). E composto por trés regides distintas: Duodeno (inicio),

Jejuno (parte central) e ileo (parte final) conforme se ilustra na figura seguinte:
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Duodeno

lleo

Figura 2.2 - Intestino Delgado

O duodeno encontra-se a saida do estdmago apds a valvula piloro que regula a passagem do
quimo para o intestino. E o 6rgdo de entrada no intestino delgado, tem cerca de 30 cm de comprimento
e o formato da letra C. A sua funcéo principal é misturar a quimo com o suco pancreatico, a bilis e o
suco intestinal formando o quilo.

O quilo é o produto final da digestdo, quando os produtos Uteis ao nosso organismo ja foram
preparados para absorcdo. Esta faz-se ao longo do restante intestino delgado nas vilosidades e
microvilosidades intestinais que cobrem a parede do jejuno e ileo, sendo posteriormente transferidas
para a corrente sanguinea que fara a sua distribuicdo pelo organismo. O Jejuno e ileo tém em média 2.5
e 3.5 metros de comprimento respetivamente, sendo cada um deles responsavel pela absorcdo de
diferentes nutrientes. O intestino delgado termina no final do ileo na valvula ileocecal que o separa do
intestino grosso, evitando o refluxo. Para o intestino grosso seguem os residuos deste processo de
absorcao de nutrientes. As sua principal funcao é a absorcdo de agua e a sintese de determinadas

vitaminas.
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2.2.1 Histologia do intestino delgado

Os tecidos que formam a parede do intestino delgado podem ser divididos em quatro camadas

concéntricas.

Epitélio
Mucosa Lamina propria
Muscular da mucosa

Submucosa —

Muscular externa -

Figura 2.3 — Camadas da parede do aparelho digestivo

A delimitar o lumen vem o epitélio, camada mais superficial que é responsavel pela absorcéo de
nutrientes. Para maximizar a capacidade de absorcao a area do intestino delgado é aumentada nao so
pelo seu comprimento, mas também pelo formato de epitélio que é constituido por pregas circulares,
gue contém vilosidades que por sua vez sao revestidas por microvilosidades.

Intestino Delgado Vilosidades Microvilosidades

Prega circular

Figura 2.4 - Representacao da textura interior do intestino delgado

As figuras seguintes contém imagens exemplificativas de tecido saudavel no duodeno (Figura 2.5),

jejuno (Figura 2.6) e ileo (Figura 2.7).
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2.2.2 Imagens de mucosa saudavel do intestino delgado

Figura 2.5 - Duodeno saudavel

Figura 2.6 - Jejuno saudavel

Figura 2.7 - ileo saudavel
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2.3 Doencas do intestino delgado

2.3.1 Principais doencas do intestino delgado
2.3.1.1 Sangramentos

Tem origem na rutura de veias que podem ser originadas por malformacdes arteriovenosas (ex.
angiodisplasias), pela presenca de tumores benignos ou malignos, pélipos, doenca de Crofin e Ulceras.

Cerca de 5% dos sangramentos gastrointestinais tem origem no intestino delgado.

Figura 2.8 - Sangramento no intestino delgado

2.3.1.2 Doenca Celiaca

Consiste numa resposta inapropriada do sistema imunitario a presenca de gluten, sendo

combatida por uma dieta livre desta proteina. Danifica as microvilosidades do intestino delgado,
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causando uma crescente incapacidade na absorcao de nutrientes pelo intestino delgado. Muitos

pacientes nunca chegam a ser diagnosticados.

Figura 2.9 - Doenca Celiaca

2.3.1.3 Doenca de Crohn

E uma doenca autoimune crénica que se manifesta pela inflamacdo do aparelho digestivo,
tipicamente na zona ileo e intestino grosso. A doenca pode ser assintomatica e nao tem tratamento. As

terapéuticas aplicadas atualmente permitem reduzir a inflamacao e controlar os sintomas.

18



Capitulo 2 Intestino delgado, doengas e métodos de diagndstico

Figura 2.10 - Inflamacao originada por doenca de Crohn

2.3.1.4 Obstrucao intestinal

A obstrucado intestinal pode ser total ou parcial, sendo causada por: aderéncias de tecidos
(tipicamente em cicatrizacdo pos operatoria), hérnias, cancros e pela administracdo de determinados
medicamentos. A obstrucao intestinal total € uma ocorréncia grave que pode causar a morte e deve ser

resolvida com brevidade, tipicamente com recurso a cirurgia.

2.3.1.5 Sindrome de intestino irritavel

E uma doenca bastante comum que ndo tem consequéncias médicas graves e ndo é um fator de
risco para outras doencas do aparelho digestivo, provocando essencialmente desconforto nos pacientes
que sofrem frequentemente de obstipacao, diarreias, dor e/ou inchaco abdominal, entre outros. A
prevaléncia desta doenca é alta estimando-se que 10% a 15% da populacdo mundial seja portadora da

mesma (ACG, 2016).
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2.3.1.6 Pdlipos

Sao tumores benignos de crescimento lento e localizado. Manifestam-se através de protuberancias
que resultam do crescimento anormal de tecido no interior do 6rgao do aparelho digestivo. Devem ser

monitorizados pois podem evoluir para cancro.

Figura 2.11 - Pdélipos

2.3.1.7 Tumores

Os tumores do intestino delgado sédo de ocorréncia rara, no entanto costumam ter progressao
rapida e tendéncia para metastizar. O seu tratamento passa quase sempre pela cirurgia e quanto mais

precoce for o diagnostico, menores serao os danos causados e maior sera a probabilidade de cura.
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Figura 2.12 — Tumores malignos do intestino delgado A) Adenocarcinoma, B) Tumor estromal gastrointestinal, C) Linfoma

2.3.1.8 Erosoes e tulceras

Erosdes e ulceras resultam de um desequilibrio entre mecanismos defensivos da mucosa e fatores
agressivos, provocando a sua rutura. Numa erosao os danos provocados pelo processo inflamatorio sdo
mais superficiais restringindo-se as duas primeiras camadas da mucosa (Epitélio e Lamina propria)
enquanto nas Ulceras os danos ja atingiram a terceira subcamada (Mucosa muscular). Ambas podem
surgir ao longo de todo o aparelho digestivo. Muito frequentemente cicatrizam sozinhas, no entanto em
caso de persisténcia ou agravamento de sintomas devem ser tratadas pois podem produzir complicacoes
gastrointestinais graves. As Ulceras mais frequentes sao as Ulceras pépticas que surgem na parte final
do eséfago, estdbmago e duodeno, podendo também menos frequentemente aparecer no jejuno e ileo
(Karnam, Rosen and Raskin, 2001). Sao causadas por erosao acida e tém como fatores de risco a
presenca da Helicobacter Pylori e 0 uso de anti-inflamatorios nao esteroides (‘Johns Hopkins Health

Library’, 2016).
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Figura 2.13 - Imagens de A) erosdes e B) ulceras no intestino delgado (Fan ef a/,, 2018)

As doencas de interesse no ambito da capsula endoscépica, sdo aquelas passiveis de detecédo por
visualizacdo das imagens por ela recolhidas. Diversas avaliacdes clinicas foram efetuadas para aferir a
eficacia da capsula na detecdo de diferentes patologias do sistema digestivo e no caso do intestino
delgado sdo apresentadas na Tabela 2.1 as patologias para as quais a capsula evidenciou eficacia

diagnostica.

2.3.2 Doencas do intestino delgado com eficacia diagndstica por WCE

A capsula endoscdpica (CE) é util no diagndstico de todas as patologias do intestino delgado. No
entanto (Rey ef al., 2004) (Mishkin et a/., 2006) (Pennazio, 2006) listam um conjunto de doencas (Tabela
2.1) como sendo aquelas em que existem evidéncias cientificas solidas da eficacia do uso da CE no

diagnostico.
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Tabela 2.1 - Doencas de diagnéstico eficaz recorrendo a CE

Sangramento gastrointestinal obscuro,

Tumores do intestino delgado, benignos (ex. pdlipos) ou malignos (pouco comuns),
Erosdes e ulceras (muito comuns),

Sindrome de Peutz-Jeghers,

Doenca celiaca,

Doencas inflamatorias dos intestinos (Doenca de CroAn’s, Colite ulcerosa).

2.3.3 Caracterizacao visual de ulceras e erosdes no intestino delgado

O trabalho desenvolvido focou-se na detecao de Ulceras no intestino delgado, pelo que interessa
conhecer as caracteristicas visuais da patologia para se desenvolverem algoritmos mais eficazes para a
sua detecao automatica a partir de imagens obtidas por capsula endoscépica.

Na Figura 2.14 estao representados alguns exemplos de Ulceras retirados da base de dados

utilizada no ambito deste trabalho (descrita no subcapitulo 8.2).

Figura 2.14 - Diferentes tipos de tlceras do intestino delgado

As Ulceras resultam de um processo inflamatério cronico durante o qual ocorre a erosdo da

mucosa do intestino delgado. Como se pode verificar, quer o contexto quer a lesao podem apresentar
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caracteristicas muito diversas. A Ulcera tem o aspeto de uma puncéo na parede intestinal que cria um
padrao distinto, caracterizado por uma zona clareada com textura mais uniforme, com uma orla mais ou
menos evidente, podendo estar rodeada de tecido avermelhado caracteristico da inflamacdo em curso e
pode ter formas e tamanhos distintos.

As Ulceras podem originar complicacdes como sangramentos, perfuracdes ou obstrucdes

(estreitamento ou bloqueio) (Figura 2.15).

A

A itl

ov/ 208 5
50- 38 :& :
L)

Figura 2.15 - Ulcera com a) sangramento b) obstrucio c) perfuracio

Uma ulcera com sangramento ( Figura 2.15 a) ) é aquela em que o tecido sofre erosao até atingir
um vaso sanguineo causando a sua rutura e o consequente sangramento.

As ulceras com obstrucdo ( Figura 2.15 b) ) ocorrem nos pontos de ligacao entre érgaos do
aparelho digestivo (ex. valvula piloro, valvula ileocecal) e causam obstrucao devido ao inchaco e cicatrizes
resultantes do processo ulcerativo.

As Ulceras com perfuracao ( Figura 2.15 c) ) sdo aquelas em que a profundidade da cavidade da
ulcera é suficiente para provocar a perfuracdo do 6rgdo permitindo a contaminacao cruzada entre o érgao

e 0 ambiente circundante.

2.4 Métodos de diagndstico

0O avanco na medicina moderna é potenciado por multiplos fatores, sendo um dos mais

importantes a utilizacao de tecnologias avancadas no diagnostico e tratamento. A descoberta do
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eletrocardiografo em 1889 (Jenkins, 2009) e das aplicacées médicas dos raios X em 1895 (NDT Center,
2003), sdo apenas dois importantes marcos numa sequéncia de inovacdes tecnolédgicas, que ocorreram
concomitantemente com a evolucao do conhecimento médico até ao estado atual.

Na gastroenterologia a observacdo do aparelho digestivo fazia-se em estudo post mortemn. De
acordo com (Olympus Corpe, 2003) foi em 1805 que Philip Bozzini realiza a primeira tentativa
documentada de examinar o interior do corpo humano recorrendo a um instrumento percursor do
endoscopio que denominou de Lichtleiter (Instrumento de Luz Guiada). Desde essa altura os endoscopios
evoluiram tecnologicamente passando pela gastrocamara (1950), pelo fibroscépio (1960), pelo
fibroscopio com gastrocamara (1964) e mais recentemente o videoscopio e o endoscopio por ultra-sons.

Em 2000 é apresentada na revista Nature a capsula endoscopica (Iddan ef a/., 2000), tendo sido
aprovada em 2001 pela FDA a M24 e introduzida no mercado Americano para uso em humanos (Adler
and Gostout, 2003). Também em 2001 comecam a surgir endoscopios especialmente vocacionados
para o intestino delgado (Chauhan et a/, 2015), sdo designados enteroscopios.

Utilizando ondas sonoras ou eletromagnéticas de diferentes comprimentos de onda, foram
desenvolvidas técnicas de imagiologia; ultrassons (ecografia), Tomografia Axial Computorizada (TAC) e a
Ressonancia Magnética (MR), que permitiram a observacdo dos érgaos corporais a partir do exterior.
Com estas tecnologias surge a endoscopia virtual que consiste num exame TAC ou MR/ através do qual

se obtém imagens do interior do aparelho digestivo (Olympus Corpe, 2003).

¢ FDA - Food and Drug Administration.
* M2A - Mouth to Anus, posteriormente designada PilCam (‘Given Imaging®’, 2011).
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a)

Figura 2.16 - a) Endoscépio, b) Capsula End ica, ¢) End pia virtual (Maquina TAC)

P

Figura 2.17 - Imagens: a) End pia ional, b) Capsula endoscépica, c) End pia virtual

2.4.1 Endoscopia convencional

A inspecado da mucosa do trato gastrointestinal tem sido eficazmente efetuada recorrendo a
endoscopia convencional. Esta técnica é efetuada por profissional médico devidamente treinado
operando um endoscopio.

O endoscopio ¢ um dispositivo constituido tipicamente por um longo tubo flexivel contendo um

sistema de captacdo de imagens, iluminacao e instrumentos médicos diversos na sua extremidade distal.
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Figura 2.18 — Endoscépio

Tipicamente sao inseridos por via oral (endoscopia do trato gastrointestinal superior) ou rectal
(endoscopia do trato gastrointestinal inferior), permitindo efetuar procedimentos diagnosticos,
terapéuticos e cirurgicos (Reavis and Melvin, 2008). O médico insere e orienta 0 endoscopio ao longo
das cavidades do aparelho digestivo, posicionando o extremo do endoscdpio de forma a poder

diagnosticar/intervencionar as regides de interesse.
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Figura 2.19 - Exame de Colonoscopia

Operando este instrumento podemos visualizar o interior de cavidades anatdmicas naturais ou
abertas para o efeito, fazer a recolha de amostras para analise ou biopsia, efetuar pequenas operacoes
recorrendo a aparelhos operados a partir do exterior (por exemplo a remocao de tumores ou polipos) e
administrar medicamentos localmente.

Pela sua natureza, estes sdo exames morosos e desconfortaveis para o paciente. A experiéncia do
medico é determinante, ndo s6 nos resultados obtidos, mas também na minimizacao do desconforto do
paciente. E utilizada sedacdo e medicacdo para reduzir os vomitos no caso da endoscopia do trato
gastrointestinal superior.

A observacao do intestino delgado nao é possivel através da endoscopia convencional, tendo de

se utilizar a enteroscopia ou a endoscopia por capsula endoscopica (descrita no capitulo seguinte).
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2.4.1.1 Resenha histérica da evolucao do endoscépio médico

Conforme referido no inicio do subcapitulo 2.4, os marcos histéricos do desenvolvimento da
tecnologia endoscopica sdo a gastrocamara em 1950, o fibroscépio em 1960, o fibroscopio com
gastrocamara em 1964 e mais recentemente o videoscopio e o endoscopio por ultrassons.

A gastrocamara, a data foi um desafio imenso que consistiu na colocacdo de uma maquina

fotografica miniaturizada e o correspondente rolo fotografico na extremidade de um tubo semirrigido.

Control " :
CFilm winder, Shutter release ) Stomach wall

Waterp roof
protective glass

Film
cassette  Film

Camera lens

lllumination lamp
Film Camera lers
1 P s lumination lamp
) I Film gate
g Film cartridge b c

Figura 2.20 - a) Gastrocamara, b) diagrama, c) detalhe da extremidade distal

O fibroscopio advém do aparecimento da fibra dtica e da sua capacidade de transmitir sinais

luminosos de forma muito fidedigna mesmo quando dobrada.

Figura 2.21 - Fibroscépio

0O videoscopio advém da eletrénica e do aparecimento dos CCD* e da sua miniaturizac&o.

v CCD - Charge-Coupled Device.

29



Capitulo 2 Intestino delgado, doencas e métodos de diagndstico

Figura 2.22 -Videoscopio

O endoscopio por ultrassons vem equipado com um transdutor de ultrassons e realiza eco-

endoscopias.

Figura 2.23 - Endoscopia por ultra-sons

Em termos de funcionalidade, de forma resumida a gastrocamara permite apenas fotografar o

interior do aparelhos digestivo, sendo o avanco e posicionamento da mesma feito “as escuras”. O
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fibroscopio permite a visualizacdo em tempo real do interior do aparelho digestivo. O fibroscopio com
gastrocamara combina as funcionalidades dos dois percursores. O videoscépio, dotado de uma camara
CCD na extremidade distal permite a visualizacdo em tempo real do interior do aparelho digestivo, a
captura de fotografias e videos ao longo de todo o exame, bem como a sua visualizacdo em monitor(es)
externo(s).

As eco-endoscopias permitem visualizar ndo sé a camada superficial do trato digestivo, mas
também camadas inferiores, permitindo caraterizar de forma tridimensional as lesdes. A aplicacado da
ultrassonografia de forma localizada permite a obtencdo de imagens de mais alta resolucdo quando

comparadas com as obtidas pela endoscopia virtual.

2.4.2 Enteroscopia

Apds o surgimento da capsula endoscdpica os endoscopios sofreram avancos no sentido de
permitirem 0 acesso ao intestino delgado, surgindo a enteroscopia. Esta consiste no exame do trato
gastrointestinal com um especial interesse no intestino delgado, recorrendo a um enteroscépio. Este
dispositivo consiste num endoscopio longo (2 a 2.5 metros) especialmente concebido para realizar o

exame ao intestino delgado. Atualmente existem 3 tipos de enteroscopios (Chauhan et a/,, 2015):

2.4.2.1 Enteroscopio de balao duplo

Este enteroscopio foi introduzido em 2001 (Tharian, Caddy and Tham, 2013) e faz pequenos
avancos ao longo do intestino delgado utilizando a tracdo criada pelos baldes inflados de forma

sequencial.
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Figura 2.24 - Enteroscopio de Baldao Duplo

Na Figura 2.24 a) podemos observar o enteroscopio inserido num tubo (overtube) ambos contendo
um balao na respetiva extremidade distal. Na Figura 2.24 b) podemos observar a representacao do
avanco de um enteroscopio de baldo duplo com uma configuracdo diferente do anterior, neste caso em
vez do overtube existe uma sonda com baldo na extremidade distal que ajuda no avanco do dispositivo
(Chauhan et al, 2015). Em ambos o0s casos a sequéncia de avanco é semelhante:

1. Com ambos o baldes vazios, infla o balao traseiro fixando-o,
2. Faz avancar o baldo da frente até onde puder, inflando-o de seguida,
3. Esvazia o baldo traseiro e de seguida faz avancar até ao baldo da frente e repete o

procedimento.

2.4.2.2 Enteroscopio de balao simples

Este enteroscépio foi introduzido em 2007 (Tharian, Caddy and Tham, 2013) e faz pequenos

avancos ao longo do intestino utilizando a tracao criada pelo inflar do baldo.
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Figura 2.25 - Enteroscopio de Balao Simples

Na Figura 2.25 a) esta um modelo com o enteroscopio inserido num overtube que tem na

extremidade distal um bal&o inflavel de forma controlada a partir do exterior com o qual é ancorado ao

intestino delgado para fazer avancos sucessivos do endoscopio (Chauhan ef a/, 2015). A partir da

posicao representada na figura:

L.

2
3.
4

O enteroscopio a avancado até onde possivel,
E esvaziado o baldo
E avancado o overtube até a extremidade do enteroscopio.

E inflado o baldo e repete o procedimento.

Na Figura 2.25 b) esta representado um modelo no qual é inserida uma sonda pelo canal de

instrumentos que tem na sua extremidade o balao para tracao. Neste caso é feita avancar a sonda,

inflado o baldo e utilizando a tracdo criada por este feito avancar o endoscépio, sendo este procedimento

repetido iterativamente.

2.4.2.3 Enteroscopio espiral

Este enteroscdpio foi introduzida em 2007 e contém um enteroscdpio inserido num overtube,

dotado na sua extremidade distal de uma hélice que sera girada para promover 0 seu avanco ao longo

do intestino delgado (Chauhan ef a/, 2015). A enteroscopia realizada com este dispositivo € mais rapida

e simples do que as realizadas com enteroscépios de baldo e baldo duplo (Tharian, Caddy and Tham,

2013).
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Figura 2.26 - Enteroscopio espiral

2.4.3 Vantagens/desvantagens das técnicas endoscoépicas

Na Tabela 2.2 é apresentado um resumo das principais vantagens/desvantagens das diversas

técnicas endoscopicas.

Tabela 2.2 - Comparacio das 3 técnicas endoscépicas

Endoscopia convencional Capsula Endoscopia virtual
endoscopica
Vantagens - Imagens de elevada qualidade, - Permite obter imagens - Nao invasiva,
- Administrar medicamentos de boa qualidade de - Sem recurso a
localmente, todo o aparelho sedacéo.
- Realizar pequenas intervencées  digestivo,
localizadas, - Desconforto minimo
- Recolher amostras para para o paciente,
biopsias. - Sem recurso a
sedacéo,
- Baixo custo.
Desvantagens - Necessita de um profissional - Elevado tempo de - Preparacao do
meédico especializado, processamento das intestino do paciente
- Nao alcanca todo o intestino imagens recolhidas para 0 exame.
delgado, para diagnéstico.
- Técnica invasiva e incomoda - Risco de retencao da
para o paciente, capsula (no pior caso
- Necessita de anestesia local. <5%, tipico <2%).
N&o permite:

- Administrar medicamentos localmente,
- Realizar pequenas intervencdes localizadas,
- Recolher amostras para biopsias.

= Pode ser alcancado por enteroscopia.
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O sucesso na aplicacao de qualquer uma das técnicas endoscopicas depende de uma adequada
preparacao prévia. Mediante o exame a realizar e a técnica utilizada, a preparacdo compreende um
conjunto especifico de recomendacdes e procedimentos, que pretendem garantir a limpeza completa do
aparelho digestivo para que o seu trato seja visivel e acessivel durante o exame. No entanto todas exigem
um jejum de 12h a 16h e a tomada de um preparado laxante para garantir o completo desimpedimento

intestinal.

2.5 Sumario

Neste capitulo foi brevemente contextualizado e caracterizado o intestino delgado, em termos da
sua anatomia, funcionalidade, histologia, principais doencas e métodos de diagnostico. Foram ainda
identificadas um conjunto de doencas nas quais a capsula endoscopica tem eficacia diagnostica. Foi feita
uma caracterizacao visual para a maioria das doencas do intestino delgado, com especial destaque para
as erosoes e ulceras dado serem objeto de detecao dos algoritmos desenvolvidos e utilizados no ambito
do trabalho apresentados nesta tese. Em termos de métodos de diagnostico foi apresentada a endoscopia
convencional e a endoscopia do intestino delgado (enteroscopia) sendo apresentados os respetivos
instrumentos utilizados nestes procedimentos de diagnostico, o endoscépio convencional e o

enteroscopio (de baldo duplo, de baldo simples e espiral) respetivamente.
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Capsula endoscopica

3.1 Introduciao

A cépsula endoscdpica ¢ um pequeno dispositivo do tamanho de um comprimido (26 x 11 mm)z
Figura 3.1 a) equipado com um sistema de lentes {1,2,3}, iluminacdo LED {4}, camara {5} bateria {6},

modulo transmissor {7} e antena {8} conforme ilustrado na Figura 3.1 b).

Figura 3.1 - Capsula Endoscépica

Destina-se a ser deglutido e desloca-se naturalmente impelida pelos movimentos peristalticos do
aparelho digestivo recolhendo 2 imagens por segundo ao longo de todo o percurso (Iddan ef a/., 2000).

E descartavel sendo excretada por via natural.

= Dimensdes da PillCam™ SB Video Capsule (Given Imaging Ltd, Yogneam, Israel).
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Figura 3.2 - Sistema de Capsula Endoscépica

0 sistema (Figura 3.2) € composto pela capsula endoscdpica {1}, pelo dispositivo de gravacdo de
dados {2}, pelos elétrodos recetores (sensor array) {3} e por um PC com o software para recolha e
processamento das imagens {4}.

A utilizacao da capsula endoscopica carece de um jejum de 12 horas e consiste em duas etapas:

Recolha de imagens - o dispositivo de gravacao das imagens é colocado na cintura do paciente
e sao-he fixados no abdomen os elétrodos recetores de dados por radiofrequéncia (sensor array).
Posteriormente é ativada e ingerida a capsula, podendo o paciente retornar a sua atividade diaria.
Passadas aproximadamente [8-12] horas da-se por terminado o exame e sdo removidos os recetores de
dados ao paciente e recolhido o dispositivo contendo as imagens para processamento posterior (Ciuti,
Menciassi and Dario, 2011).

Revisao e anotacdo das imagens — apos serem descarregadas para um computador uma
média de 50000 a 60000 imagens geradas ao longo de um exame com duracéo de 8 horas, 0 médico
gastroenterologista pode dar inicio ao processo de revisao (visualizacdo das imagens) e anotacao
(marcacao das imagens contendo patologia(s)) das imagens que tem duracao aproximada de 1 a 2 horas

(Mackiewicz, 2011).
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3.2 Capsulas endoscopicas disponiveis comercialmente

Estao disponiveis no mercado atualmente as seguinte capsulas endoscopicas:

o PillCam (‘Given Imaging®’, 2011),

o [fndocapsule (‘Olympus América®’, 2016),
o OMOM Capsule (Jinshan Groupe, 2016),
o MiroCam (Intromedice, 2016)

e (CapsoCam Estados Unidos da América (Capsovision®, 2019).

As capsulas comercializadas sdo de segunda geracdo com a excecao da Pil/Cam SB3 que é de terceira
e destinam-se ao diagnostico no intestino delgado. Existem outras capsulas especializadas que permitem
o diagnostico e monitorizacdo do esdfago, colon, medicdo de PH, pressao, temperatura e averiguar a

possibilidade de retencao da capsula.

A empresa Given Imaging (‘Given Imaging®’, 2011) desenvolveu a primeira capsula endoscopica
disponibilizada comercialmente e & lider de mercado a nivel global. Tomando como referéncia a sua linha

de capsulas endoscopicas comercializadas com a marca Fillcam:

o PillCam SB2 e SB3 - capsulas especializadas no diagndstico do intestino delgado,

e PillCam COLON - capsula especializada no diagnostico do colon e reto,

o PillCam ESO- capsula especializada no diagnoéstico do esdfago,

e PillCam Patency - capsula utilizada para averiguar previamente a possibilidade de um determinado
paciente fazer retencdo da capsula, dissolve-se ao longo do tempo,

e Bravo- capsula utilizada para monitorizar PH no ambito do diagnostico de refluxo gastrointestinal,

o SmartPill - capsula utilizada para monitorizar o PH, pressao e temperatura ao longo do todo o

aparelho digestivo.
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3.2.1 Caracteristicas das diversas capsulas endoscoépicas

Capsula endoscopica

A Tabela 3.1 mostra as caracteristicas mais relevantes das diversas capsulas endoscopicas

existentes no mercado.

Tabela 3.1 - Comparacgao das caracteristicas mais relevantes das diversas capsulas endoscépicas

PillCam
Endocapsule omom MiroCam CapsoCam
SB3 ES02 Colon2
Empresa Given Imaging Olympus Jinshan IntroMediic CapsoVision
Origem [srael Japéo China Corela USA
Introdugcio 2000 2005 2005 2007 2010
Dimensdes (mm) 1] 4x062  11.4x262  11.6x31.5 11x26 13x27.9 11x26 13x27.9
Orgdo Intestino ) Intestino Intestino Intestino Intestino .
delgado Esofago 8rosso delgado delgado delgado Intestino delgado
[3,5]/camara (max
Imagens/s 12,6] 18 [4,35] 2 2 3
20)
Autonomia (h) 8 05 10 8 16,8] 12 15
N° camaras 1 2 2 1 1 1 4
Resolugcao
576*576 256*256 256*256 512*512 288*288 320%320 288*206
(pixels)
Angulo de visdo
156 169 172 160 140 170 360
9
Transmissao RF?3 RF RF RF RF EFP USB"®
FDA Sim Sim Sim Sim Néao Sim Nao
CE Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim

As capsulas com taxa adaptativa de captura de imagens ajustam a frequéncia de captura de
imagens de acordo com a velocidade de progressao da camara ao longo do aparelho digestivo. Esta
tecnologia permite uma otimizacao do consumo energético e da area registada durante o exame, evitando
registar demasiadas imagens da mesma zona e nao registar imagens de determinadas zonas, consoante

a velocidade seja baixa ou alta respetivamente. Em termos de cobertura completa do aparelho digestivo

» RF - Radio Frequency.
1« EFP — Electric Field Propagation.
i USB - Universal Serial Bus.
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a CapsoCam destaca-se por utilizar simultaneamente uma taxa adaptativa de captura de imagens e

conter 4 camaras posicionadas no centro da capsula que garantem um angulo de cobertura de 360-.

3.3 Software comercial para revisao e anotaciao de imagens de WCE

As empresas fabricantes de capsulas endoscopicas vendem sistemas completos nos quais esta
incluida a capsula, todo o #ardware acessoério e um pacote de software que permite gerir todo o workflow
associado. Este consiste na gestao de pacientes e processos, importacao das imagens dos data loggers
para o processo dos pacientes, guardando a informacdo numa base de dados, a execucado do processo

diagnostico de revisdo das imagens e a geracao de relatorios.

3.3.1 Rapid Reader V8

Utilizando o software da marca lider de mercado Rapid Reader V8, para se fazer a revisdo das
imagens é necessario abrir o exame previamente realizado e cujas imagens ja foram importadas para o

processo do paciente a partir do ecra de entrada.
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RAPID ..
PillCam®

corder Download
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Figura 3.3 — Ecra de entrada do Rapid Reader V8
Na barra de ferramentas ir ao menu View onde estdo concentradas todas as ferramentas

necessarias a revisao das imagens:

View
> |[o]ee 88 85
n

» 28%
_ Viewing L s ImageAdjustment  Zoom

Thumbnails Comments Editor @
Localization

Show

All

[/] SB Progress Bar

S el

[53+]
Show

SBl w@v Qv } View
Preview = Review

Figura 3.4 — Menu View do Rapid Reader V8

O Rapid Readeralém de permitir a visualizacdo de uma, duas, quatro ou um mosaico de imagens

de forma sequencial (Viewing Layouts), disponibiliza um conjunto de ferramentas simples que auxiliam

0 médico no processo de revisdo descritas sucintamente de seguida.
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Figura 3.5 - Rapid Reader V8 for PillCam Software v8, Given Imaging®

Para cada imagem mostra a localizacao da capsula no aparelho digestivo e da imagem numa
barra de progresso do exame. Dispde ainda de uma barra de cores dominantes ao longo de todo o
exame. O processo de revisao inicia-se com uma rapida visualizacao de todo o exame no modo quick
view que permite a visualizacdo do exame completo em menos de 15 minutos durante o qual o médico
fara a segmentacao topografica. Posteriormente posiciona-se na zona de interesse onde fara a revisao
das respetivas imagens percorrendo-as em modo manual ou utilizando o modo Complementary
QuickView para selecionar as imagens (thumbnails) relevantes no ambito do diagnostico que serao
utilizadas na elaboracdo do relatério. Dispde ainda de uma ferramenta suspected blood indicator que
seleciona automaticamente todas as imagens contendo lesdes avermelhadas potencialmente indicativas
de anemia ou sangramentos (Saurin ef a/., 2012) e acesso a um atlas para referéncia rapida no qual o

médico pode consultar casos de estudo documentados com imagens.
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Disponibiliza ferramentas que permitem realizar o ajuste da imagem (ajuste de contraste,
luminosidade, cor) e estimar o tamanho de pdlipos.

Foi integrado no Rapid Reader o Fuji Intelligent Color Enhancement (Fujinon Inc, 2019) que
permite uma melhoria na visualizacdo da microvasculatura dos tecidos através da decomposicdo das
imagens por comprimentos de onda (AFGB*) e sua reconstrucdo com o contraste da superficie melhorado,

que permite realizar a cromoendoscopia virtual.

3.3.2 Endocapsule 10

A Olympus Corporation (Olympus Corpe, 2003) disponibiliza o pacote de software Endocapsule

para gerir o fluxo documental da sua capsula endoscopica.

s RGB - Espaco de cor com as componentes Red, Green, Blue
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Figura 3.6 — Software Endocapsule 10, (‘Olympus América*’, 2016)

3.3.3 CapView

No grupo SIAS do Instituto de Engenharia Eletronica e Telematica de Aveiro (IEETA) foram
desenvolvidos dois pacotes de soffware:

O CapView (Cunha, Coimbra and Soares, 2012) consiste num pacote completo de revisdo e
anotacdo de exames de capsula endoscopica concebido com o objetivo de substituir os anteriormente
mencionados. Um aspeto interessante do Capliew é ser pensado para oferecer um conjunto de
vantagens a comunidade médica, incentivando-a a inserir na base de dados “IEETA-CapDB” (SIAS/IEETA,
2007) as imagens ou videos dos exames, com as respetivas anotacdes e relatérios de analise. Desta
forma os autores utilizando este soffware procuraram criar de forma colaborativa e disponibilizar a

comunidade a base de dados contendo diversos exames devidamente anotados (com ground truth) uteis
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para referéncia médica e para o desenvolvimento de algoritmos de revisdo e anotacdo automatica das

imagens dos exames.

¥ CapView 2.0 - 0101010 | Unkown, Patient | 01/01/2010
File Edt View Tools Report Onlne Options Help

® = ® e d B o

SaveReport ~ Home  Browseexams ~ Video analysis Feport  py epol Browser  Preferences  Quit

Figura 3.7 - Software CapView do SIAS-IEETA

No entanto, apenas foram inseridas imagens individuais ou pequenos videos contendo uma
patologia. No caso dos videos, pelo facto de conter uma patologia nao significa que todas as ffames a
contenham. Surgiu a necessidade de catalogar todas as imagens dos videos, motivando o

desenvolvimento do segundo pacote de software.

0 ECCA" (Lima, 2008) consiste numa ferramenta que contém uma interface grafica desenvolvida

para auxiliar na catalogacao de cada imagem do exame. Permitem entre outros identificar se a imagem

v ECCA - Endoscopy Capsule Capview cAtaloguer.
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contém lesdo, a classe da lesao, tamanho, morfologia, cor. “Permite criar conjuntos de eventos para

serem utilizados em algoritmos de visao artificial” (Ciuti, Menciassi and Dario, 2011).

3.4 Areas de investigacao no ambito da capsula endoscoépica

A capsula endoscopica estd em utilizacdo clinica desde 2001, mas a investigacdo e
desenvolvimento na area continua no sentido de criar a proxima geracao de dispositivos. De seguida sera
brevemente enunciado o estado da arte nas diversas areas de investigacdo em capsula endoscdpica e
explicadas de forma breve as principais contribuicdes que representam marcos evolutivos em cada uma
delas. Este subcapitulo pretende ser um resumo das principais abordagens utilizadas nas diversas areas
de investigacdo em capsula endoscépica. Informacdo mais detalhada e referéncias podem ser
encontradas em varios artigos de revisao de estado da arte. (Ciuti, Menciassi and Dario, 2011) contém
uma excelente compilacdo do estado da arte na capsula endoscépica, (Mackiewicz, 2011) faz uma
revisao sistematica compreendendo a tecnologia utilizada na capsula, o seu uso clinico e os algoritmos
de detecdo automatica de lesdes, (Moglia, Menciassi and Dario, 2008) apresenta as mais relevantes
patentes registadas no periodo 2005 a 2007 na area da capsula e o mais recente (lakovidis and
Koulaouzidis, 2015) que apresenta dispositivos disponiveis comercialmente bem como os progressos

expectaveis até 2020.

3.4.1 Locomocao e orientaciao

As capsulas atuais movem-se de forma passiva através dos movimentos peristalticos. Estdo em
estudo locomocdes ativas que permitirdo a movimentacdo e a orientacao da capsula. Existem duas
grandes estratégias para a locomocao ativa, uma interna envolvendo dispositivos robdticos
miniaturizados embutidos na capsula e outra externa utilizando campos magnéticos para promover a

locomocao da capsula.
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No ambito das estratégias ativas internas (Ciuti, Menciassi and Dario, 2011) cita 19 trabalhos
envolvendo a investigacao e desenvolvimento capsulas com:

1. Bracos robotizados atuaveis para promover a deslocacdo, orientacdo, reducao de velocidade
da capsula bem como a sua ancoragem ao intestino.
Dispositivos (hélices e barbatanas) para nadar em zonas com muito liquido.
Locomocao por expansao e contracdo, mimicando o movimento das minhocas.

Dispositivo vibrador para promover o avanco da capsula.

ok we D

Estimulos elétricos aplicados diretamente no trato gastro intestinal, de forma a promover o

avanco ou paragem da capsula.

Nas estratégias ativas externas sao colocados pequenos magnetos permanentes na capsula que
irao interagir com campos magnéticos externos gerados para promover a locomocao e orientacédo
controlada da capsula. Tem sido dada consideravel atencao a esta abordagem pela libertacao de espaco
na capsula e reducao do consumo energético comparativamente as estratégias de localizacao ativa

internas (Simi et a/, 2010) (Abbott ef a/,, 2007).

3.4.2 Localizacao

Pretende determinar de forma exata a posicdo e orientacdo da capsula ao longo do sistema
digestivo. Desta forma, as lesdes identificadas nas imagens obtidas pela capsula, ficam associadas a
respetiva localizacdo e no caso de locomocao ativa pode incorporar-se essa informacao para orientar o
seu deslocamento.

Diversas abordagens tém sido exploradas mas as duas mais importantes (Ciuti, Menciassi and
Dario, 2011) determinam a posicdo da capsula utilizando:

1. A poténcia de um sinal de radio frequéncia RF emitido pela capsula, através de sensores

(antenas) fixados na pele do abdomen do paciente para com eles determinar a posicao por
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triangulacdo. Este abordagem ja se encontra implementada na PillCam (‘Given Imaging®’,
2011), permite apenas determinar a localizacao, utiliza oito sensores e apresenta uma
resolucdo inferior a da abordagem exposta de seguida.

2. A intensidade e orientacao do campo magnético emitido por um magneto permanente
colocado na capsula, utilizando um conjunto de sensores magneto-resistivos fixados na pele
do abdomen do paciente para com eles determinar a intensidade e orientacao do campo

magneético.

A abordagem de detecdo de campo magneético tém demonstrado melhor resolucao na
determinacdo da localizacado da capsula. Em (Wang, Meng and Hu, 2006) foi proposto um método de
monitorizacao da posicao e orientacdo da capsula endoscdpica, utilizando um dipolo magnético a bordo
da capsula e dezasseis sensores magneto-resistivos externos que permitiram obter um erro médio de
3,3 mm na detecdo de posicdo e de 3° na detecdo da sua orientacdo. Apesar dos 6timos resultados
obtidos, esta estratégia de localizacao é incompativel com a utilizacdo de campos magnéticos na
locomocdo da capsula pela interferéncia causada pelo campo magnético externo no campo magnético
gerado pelo magneto da capsula. No entanto em (Salerno et a/,, 2012) é proposto um sistema no qual
¢ colocado na capsula um sensor magnético triaxial e posteriormente com as suas medidas, utilizando
um algoritmo de triangulacdo e um modelo analitico do campo magnético é removida a interferéncia do
campo magneético externo. Com este sistema foram conseguida localizacbes da capsula em intervalos

de 27 s, com erros médios de posicionamento compreendidos [11,19] mm nos trés eixos.

Outras abordagens existentes:
3. Utilizando os ecos de ultrassons.
4. Colocando um marcador radioativo na capsula e determinando a sua localizacao por

cintilografia de raios gama.
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3.4.3 Telemetria

Lida com as comunicacbes entre a capsula e o exterior, que atualmente se resumem a
transmissao das imagens captadas. No futuro, além da transmissao das imagens (de mais alta resolucdo
e com cadéncias superiores) também a troca de comandos (uni ou bidirecionais) serdo importantes, pelo
que sera necessario um aumento da largura de banda e a reducao da laténcia nas comunicacoes,
adequando o consumo a capacidade energeética da capsula.

Na grande maioria das capsulas a transmissao de imagens é realizada por radio frequéncia, na
MiroCam por propagacdo de campo elétrico através do corpo humano que serve de meio condutor para
a transmissado de dados (Bang ef a/, 2009) e uma ligacdo USB no caso da CapsoCam utilizando
dispositivo proprietario no qual é inserida a capsula recuperada apds a sua excrecao. Na transmissao de
comandos foi apresentada em (Susilo et a/, 2009) uma solucado baseada em ZigBee - IEEE 802.15.4

(IEEE Computer Society, 2005).

3.4.4 Gestao energética

Lida com a gestao da energia necessaria para a capsula realizar as suas operacdes, garantindo a
autonomia para que os exames se realizem por completo. Com a integracdo dos desenvolvimentos
descritos neste subcapitulo a capsula necessitara de mais energia, pelo que tem sido procuradas
solucdes para disponibiliza-la. As solucdes que tem surgido focam-se em quatro conceitos:

e Aumento da capacidade das baterias da capsula - Uma solucao imediata passa pelo aumento
da capacidade das baterias da capsula. Tem sido utilizadas baterias de oxido de prata dado estarem
aprovadas para uso clinico, mas surge a necessidade de utilizar baterias de tecnologias com superior

densidade de energia como as de ides de litio.

= RF — Radio Frequency.
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e Transmissao sem fios de energia (Wireless Power Transmission) - Tem surgido solucdes para a
transmissao sem fios de energia a partir do exterior para a capsula por inducao de campo elétrico,
radio frequéncia, micro-ondas, sistemas de ultrassons piezoelétricos e acoplamento indutivo (Ciuti,
Menciassi and Dario, 2011).

e Recolha de energia pela capsula (£nergy Harvesting) - consiste na recolha a partir do meio
circundante de pequenas quantidades de energia que permitam aumentar a autonomia da capsula.

o Reducao de consumo energético - Desde 0 inicio, a utilizacao de dispositivos de baixo consumo
a bordo da capsula foi sempre um aspeto crucial para tornar a capsula uma realidade. Em todos os

sistemas da capsula existe margem para melhoramentos nesta area.

3.4.5 Diagnéstico e tratamento de tecido

Os avancos na miniaturizacdo da eletronica, nos MEMS* e nos biossensores, tem possibilitado
grandes avancos e a sua incorporacao na capsula permite dota-la de novas capacidades tais como:

e Realizar medicéo de temperatura, pressao, PH e detecédo de sangue.

e Realizacao de bidpsias, pequenas intervencoes e a administracdo local de medicamentos.

Um marco importante na incorporacao de sensores foi o desenvolvimento da capsula Lab-in-a-Pill
(Johannessen et al, 2004) contendo um sistema multisensor sem fios (monitorizando temperatura,
condutividade, PH e oxigénio). Outros marcos relevantes foram compilados em (Moglia, Menciassi and
Dario, 2008) no qual os autores descrevem patentes de sensores relevantes no ambito da capsula

endoscopica.

= MEMS - MicroElectroMechanical Systems.
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3.4.6 Visao

Todos os aspetos que se relacionam com o sistema de visdo da capsula, dos quais se destacam:

e Miniaturizacdo de camaras. Inicialmente cdmaras CCD pela sua qualidade de imagem, mas

com a evolucéo da tecnologia CMOS esta impos-se pela melhoria da qualidade da imagem,
dimensdes reduzidas e baixo consumo de energia.

e Sistemas de lentes miniaturizados com distancia focal fixa ou autofocagem.

e Compressor da imagem, torna-se necessario encontrar um compromisso entre a capacidade
de compressdo da imagem para transmissdo (para otimizar a largura de banda disponivel),
as dimensdes do dispositivo e a sua eficiéncia energética.

e O software para revisao e anotacdo de exames por um médico.

e  Software para auxilio ou automatizacdo do diagndstico a partir de imagens obtidas por WCE,

descrito de seguida.

3.4.7 Algoritmos de processamento de imagem para auxilio do diagndstico a partir de

imagens obtidas por WCE

Até a data, o desenvolvimento destes algoritmos de processamento de imagem tem-se centrado

nas seguintes areas de investigacao:

3.4.7.1 Segmentacao topografica do video

A capsula endoscopica ao ser deglutida inicia o0 seu percurso pelo aparelho digestivo e os tempos
de transito por cada 6rgao sao variaveis, pelo que se torna necessario analisar as imagens de forma
manual ou automatica para determinar ao longo dos videos em que 6rgao se encontra a capsula em

cada imagem. O objetivo dos algoritmos de segmentacéo topografica ¢ identificar as zonas de transicao,
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dividindo o video em segmentos relativos a cada 6rgao e desta forma possibilitar o acesso direto ao
conjunto de imagens de cada érgao, nao sendo uma tarefa morosa.

Em (J. Berens, M. Mackiewicz, G. D. Bell, 2004) é apresentado um algoritmo que deteta a
transicao do estdmago para o intestino. Desde essa altura tém sido publicadas diversas abordagens cada
vez mais completas destacando-se um grupo de investigacao Portugués que publicou uma sequéncia de
trabalhos (Coimbra, Campos and Cunha, 2005) (Coimbra, Campos and Cunha, 2006) (Coimbra et af.,
2006) nos quais apresentam evolucdes de metodologias que permitem realizar a segmentacéo

topografica a entrada de quatro orgdos: Entrada (Boca e Esofago), Estdbmago, Intestino Delgado e Colon.

3.4.7.2 Detecido de sangramentos

Os pacotes de software Rapid Reader (‘Given Imaginge’, 2011) e £ndoView (‘Olympus América®’,
2016) incorporam ferramentas para a detecdo de sangramentos; Suspected Blood Indicator e Red Spot
Detector respetivamente. Os algoritmos utilizados sdo proprietarios e consequentemente desconhecidos.
A eficacia destes algoritmos tem sido avaliada pela comunidade médica tendo sido publicados estudos
com conclusdes contraditorias, (Signorelli; ef a/, 2005) concluindo que o Suspected Blood Indicatortem
uma uma limitada capacidade na detecdo dos sangramentos e (Liangpunsakul, Mays and Rex, 2003)
reportando boa sensibilidade na detecao de lesdes com sangramentos ativos. Ambos concordam no facto
de o uso desta ferramenta nao eliminar a necessidade do normal processo de revisdo das imagens pelo

médico.

3.4.7.3 Detecao de retencao da capsula

De acordo com (Tang; et al., 2003) os pontos onde a capsula se move lentamente ou para, sao
aqueles onde ha uma grande probabilidade de ocorrer a doenca de Crofin’s, pelo que paralelamente a
investigacao e desenvolvimento na localizacdo da capsula, tem sido desenvolvidos algoritmos de

processamento de imagem para determinar a velocidade da capsula ao longo do aparelho digestivo. Em

52



Capitulo 3 Capsula endoscopica

(Cunha et al., 2008) é apresentada uma metodologia de segmentacao topografica que simultaneamente
estima o tempo de transito da capsula ao longo do aparelho digestivo. Atualmente todos os fabricantes
fornecem informacao de localizacao da capsula e da evolucdo do exame que permitem de uma forma
expedita o calculo dos tempos de transito e consequentemente a detecao de eventuais retencdes da

capsula.

3.4.7.4 Ajuste adaptativo da velocidade de visualizacao

Para encurtar o processo de revisdo das imagens da capsula os algoritmos de ajuste adaptativo
da velocidade de visualizacao aceleram sequéncias de imagens de baixo interesse diagndstico e baixam
a velocidade em sequéncias de imagens com elevado potencial em termos de diagnostico. (Hai ef a/,
2006) apresenta um algoritmo que ajusta automaticamente a velocidade de visualizacdo, mostrando
rapidamente as sequéncias de imagens que apresentam caracteristicas homogéneas e de forma lenta
aquelas em que ocorrem mudancas significativas entre imagens, reduzindo de 2 horas para 30 minutos
o tempo de revisdo, sem perda de informacao significativa. A utilidade deste algoritmo esta diretamente
relacionada com a sua exatidao na atribuicao de relevancia as imagens, pois caso acelerem a zona onde
estd uma lesdo inviabilizam os seu diagnostico constituindo um gravissimo erro do tipo Il com
consequéncias catastroficas no diagnostico do paciente.

Atualmente os pacotes de software Rapid Reader (‘Given Imaging®’, 2011) e £ndoView (‘Olympus
Ameérica®’, 2016) utilizam algoritmos proprietarios mais avancados que vao além do ajuste adaptativo da
velocidade de visualizacdo ao analisarem padrdes e cores para selecionar as imagens mais significativas
de sequéncias de imagens apresentando-as num curto video com duracao tipica compreendida entre 10
e 15 minutos. A utilizacdo deste algoritmo no Rapid Readerfaz-se através do modo QuickView ao qual é
atribuida sensibilidade de 94% (Saurin et a/., 2012). No entanto um estudo prévio (Liangpunsakul, Mays
and Rex, 2003) é menos otimista e considera fiavel a sua utilizacdo no diagnostico de inflamacao do

intestino delgado (Westerhof, Koornstra and Weersma, 2009).
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3.4.7.5 Filtragem das imagens sem informacao relevante

As imagens sem informacao relevante sdo aquelas que se encontram obscurecidas por fluidos
intestinais, bolhas de ar e outros artefactos. A detecao e remocao dessas imagens permite uma reducao
do tempo de revisdo dos exames. (Vilarifio et a/., 2006) propdem um algoritmo em cascata que deteta
imagens completamente obscurecidas por fluidos intestinais. (Bashar et a/, 2008) propdem um
algoritmo que pretende detetar dois tipos de imagens altamente contaminadas por fluidos, comida ou

matéria fecal e bolhas.

3.4.7.6 Detecio de contracao intestinal

Contracdes intestinais sdo registados em cerca de 1% das imagens dos exames de capsula
endoscopica e sao considerados eventos com relevancia clinica (Ciuti, Menciassi and Dario, 2011) cuja
analise permite inferir a presenca de doenca intestinal. Desde 2005 tém sido publicadas abordagens a
detecdo automatica das imagens contendo estes eventos (Vilarifio, Kuncheva and Radeva, 2006) (Vilarino

et al., 2010) (Gallo and Granata, 2011) (Drozdzal et a/., 2013).

3.4.7.7 Detecao de lesdes

Desde o surgimento em 2000 da capsula endoscopica (Iddan et a/, 2000) que se criou uma
motivacao forte para a automatizacao do processo de revisao e anotacao das imagens. Um dos primeiros
algoritmos de detecao de lesdes em imagens da capsula foi apresentado em (Boulougoura; et a/., 2004)
e permitia separar imagens contendo tecido com lesdes de imagens contendo apenas tecido normal. Os
autores obtiveram com esta metodologia uma exatiddo de 100% nesta separacado, tendo realizado os
testes num universo de apenas 73 imagens.

Até a data, foram desenvolvidos e publicados uma vasta quantidade de contribuicdes contendo

algoritmos utilizando entre outros, diversos pré-processamentos de imagem e classificadores para
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identificar varios tipos de lesées em imagens obtidas por WCE ao longo do aparelho digestivo. O trabalho
apresentado nesta tese foca este tema, tendo no entanto especial interesse nas Uulceras do intestino
delgado. No capitulo 6 serdo descritos os algoritmos que constituem o estado da arte na detecdo de

lesdes ao longo do intestino delgado.

3.5 Sumario

Neste capitulo foi apresentado o sistema completo da capsula endoscépica e seus elementos
constituintes: capsula endoscopica, elétrodos recetores (sensor array), o dispositivo de gravacao de
dados, o PC com o software para recolha e processamento das imagens. Adicionalmente foi brevemente
descrito o processo de recolha de imagens, revisao e anotacao de exames. Foram também enumeradas
as capsulas endoscopicas de diferentes fabricantes, resumidas e comparadas as suas caracteristicas
mais relevantes e apresentada a linha de capsulas endoscépicas Pillcam fabricadas pela empresa
pioneira nesta tecnologia Given /Imaging®. Foram apresentados os pacotes de soffware para revisdo e
anotacdo de imagens Rapid Reader V8, software Endocapsule 10 e CapView desenvolvidos pela Given
Imaging®, Olympus® e IEETA respetivamente e descritas as principais funcionalidades disponibilizadas
pelo Rapid Reader V8. Posteriormente foram detalhadas tecnologias e solucdes objeto de investigacao e
desenvolvimento nas diversas areas de estudo da capsula endoscopica, com um especial destaque para
os diferentes tipos de algoritmos de diagnoéstico automatico por processamento de imagens obtidas por
capsula endoscopica, enumerando as contribuicdes que constituiram os marcos mais relevantes em

cada um deles.
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Aprendizagem maquina

4.1 Introducao

No passado grandes quantidades de informacdo eram geradas apenas por entidades como
governos e grandes empresas, que por este motivo se viam obrigados a utilizar computadores para os
armazenar e processar. Atualmente a informacéo ¢ ubiqua e tendencialmente crescente em todos os
dominios do conhecimento, desde logo na internet onde a divulgacdo de conteudos na forma de
hipertexto e multimédia bate recordes anualmente, mas também devido a pluralidade na sua utilizacao
como a internet das coisas (/o7), a industria 4.0, entre muitas outras. Na area da medicina, novas
técnicas diagnodsticas e terapéuticas geram grandes quantidades de dados, que terdo de ser
armazenados e posteriormente processados. A capsula endoscopica é um interessante exemplo deste
paradigma, considerando que um dispositivo de dimensdes tdo reduzidas gere uma quantidade de
imagens tdo abundante que torne a sua visualizacdo e anotacdo exigente, morosa e propensa a
ocorréncia de erros, mesmo para um médico gastroenterologista experiente.

A medida que os volumes de dados associados a cada processo se tornam humanamente
intrataveis e incompreensiveis surge a necessidade de se desenvolverem métodos que permitam

automatizar a analise desses dados. A aprendizagem maquina € uma subarea da inteligéncia artificial na
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qual se utilizam algoritmos que aprendem a partir de dados, construindo modelos através dos quais se
extraira informacao relevante ou se fardo previsdes para novos dados.

Utilizando como exemplo o reconhecimento facial, um ser humano é capaz de o realizar de forma
inconsciente, mas ndo consegue explicar como o faz. No entanto sabemos que um rosto representado
numa imagem contém uma estrutura composta por testa, olhos, nariz, boca e que estes elementos
apresentam uma distribuicdo espacial contendo determinadas simetrias. De forma semelhante a
aprendizagem humana, num algoritmo de aprendizagem maquina os seus parametros serao otimizados
para que o modelo resultante reconheca padrdes nos dados de forma a que seja possivel extrair

conhecimento ou fazer predicdes em dados futuros.

Dados de Treino

Probabilidade
ou

Classe

Dados de Teste q

Figura 4.1 — Funcionamento da aprendizagem maquina

Uma visao probabilistica € indissociavel do conceito de aprendizagem maquina, dada a incerteza
presente em todo o processo. Entre muitas outras coisas, € impossivel saber se a amostra de dados de
que dispomos para treinar o modelo preditivo € representativa da populacéo, ou qual o melhor modelo
que podemos utilizar para descrever um determinado conjunto de dados, ou ainda qual a melhor previsao

possivel com base no conhecimento previamente adquirido pelo nosso modelo preditivo.
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4.2 Areas de aplicacio

Os métodos de aprendizagem maquina, tém sido utilizados com grande sucesso em muitas areas,

das quais se destacam:

e Reconhecimento de carateres,

e Detecao de faces,

e Filtragem de correio eletronico indesejado (spam),

e Diagnostico médico,

e Estudos de mercado,

e Detecao de fraudes,

o Marketing,

e Sitios web adaptativos,

e Reconhecimento de fala e escrita manual,

e Analise comportamental,

e Robotica,

e Instrumentacéo,

e Bioinformatica,

4.3 Tipos de dados

Porgue os algoritmos de aprendizagem maquina sdo alimentados por dados, torna-se importante
caracteriza-los. Um conjunto de dados é composto por um conjunto de elementos designados por
instancias. Cada instancia contém valores de entrada X, uni ou multidimensionais (escalares ou

vetoriais), podendo adicionalmente conter saidas Y. Os valores de X e Y podem ser continuos® ou

» Representados computacionalmente como nimeros em virgula flutuante.
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discretos, o que originara diferentes processamentos dos dados. De uma forma geral quando os valores
de Y séo continuos estamos perante um problema de regressao e quando sao discretos estamos perante
um problema de classificacao (Mohri, Rostamizadeh and Talwalkar, 2013). No entanto um problema de
classificacdo pode ter saidas continuas quando estas representam as probabilidades das classes. O

trabalho apresentado nesta tese endereca problemas de classificacéo.

4.4 Principais paradigmas de aprendizagem

Os algoritmos de aprendizagem maquina podem utilizar quatro paradigmas de aprendizagem:
supervisionada, nao supervisionada, semissupervisionada e por reforco (Kuncheva, 2014). As
aprendizagens supervisionada e nao supervisionada sao as mais conhecidas. Nos conjuntos de dados
descritos pelas caracteristicas X e saida Y os modelos preditivos séo treinados utilizando aprendizagem
supervisionada enquanto que naqueles contendo apenas valores de entrada X o treino é realizado por

aprendizagem nao supervisionada.

Na aprendizagem supervisionada e nao supervisionada utilizamos um conjunto de dados para o
treino do modelo preditivo que posteriormente sera utilizado para fazer predicbes em dados
desconhecidos na fase de treino (teste). Pretende-se que o conjunto de dados de treino seja
suficientemente grande, diverso e representativo da distribuicao dos dados de entrada para que o modelo

treinado possa modela-los de forma eficiente.

4.4.1 Aprendizagem supervisionada

O objetivo da aprendizagem supervisionada € estimar uma funcéo f, que vai aprender a partir dos
dados a mapear entradas nas saidas e que posteriormente sera utilizada para fazer previsoes da classe

Y = f(X) de instancias de dados desconhecidas na fase de treino . A aprendizagem é feita utilizando
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um conjunto de dados de treino DS;p = {X, T} = {(x;, ti)}ll.V:Tf e as previsdes Y = f(X) sao

Nrg
i=1

efetuadas num novo conjunto de dados de teste DS = {X, T} = {(x;, t;)}..F. Assumindo que existe
uma funcéo ou familia de funcdes Y = f(X), capaz(es) de discriminar as instancias da populagéo por
classes, 0 objetivo da aprendizagem é estimar uma funcao f a partir do conjunto de dados de treino
DStr que se aproxime de f, para com ela fazermos previsdes da classe de novas instancias de dados
desconhecidos na fase de treino Y = f(X), X € DSy (Murphy, 2012).

No caso dos classificadores, as saidas Y sao valores numéricos discretos representando as
etiquetas de cada classe C. Se C = 2 estamos perante um problema de classificacao binaria e se C >
2 um problema de classificacdo multiclasse.

Dado frequentemente a separacéo entre classes nao ser trivial, torna-se interessante a utilizacao
de probabilidades. Neste caso a funcdo discriminante f passa a ser um modelo probabilistico p(Y|X, ©)
cuja saida € um vetor contendo as probabilidades de pertenca da instancia a cada uma das classes. Para
cada nova instancia x sera determinada a probabilidade de pertenca a cada classe, considerando o
modelo 6.

No caso da classificacao binaria ou multiclasse com classes mutuamente exclusivas, este valor

podera ser escalar.
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Figura 4.2 - Aprendizagem supervisionada

4.4.2 Aprendizagem nao supervisionada

Este paradigma de aprendizagem esta intimamente ligado a estimacao de funcoes densidade de
probabilidade na estatistica. Na aprendizagem nao supervisionada sao utilizados dados nao etiquetados
DS = {X} = {x;}), para treinar o modelo descritivo p(X|®), de forma a que encontre os principais
padrdes nos mesmos. De notar que neste caso o modelo probabilistico ndo é condicional ao contrario
da aprendizagem supervisionada (Murphy, 2012). Este paradigma é mais complexo, dado os modelos
terem de reconhecer padroes nos dados sem a supervisao dos valores das saidas Y. Entre outras, tem
sido utilizada para tarefas tais como: identificar subpopulacdes nos dados (cluster analysis), agrupar
dados por similaridade (c/ustering), descoberta de fatores latentes que permitem as variaveis mais
relevantes na descricao dos dados bem como efetuar uma reducdo dimensional dos mesmos, descobrir
a estrutura de grafos que permite melhorar a aprendizagem pelo conhecimento da estrutura dos dados

e estimar caracteristicas das instancias das subpopulacoes.
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Figura 4.3 — Aprendizagem nio supervisionada

O trabalho apresentado nesta tese utiliza modelos de aprendizagem supervisionada para

classificacdo e nao supervisionada para clustering de dados.

4.4.3 Aprendizagem semissupervisionada

A aprendizagem semissupervisionada consiste num paradigma hibrido que utiliza os dois
anteriores € emerge mais de uma necessidade pratica mais do que um problema tedrico, dado
frequentemente estarem disponiveis grandes quantidades de dados nao etiquetados e o processo de
etiquetagem dos dados consumir muitos recursos, tornando o processo complexo, por vezes mesmo
inviavel.

Tipicamente neste paradigma de aprendizagem os modelos sao treinados utilizando uma pequena
quantidade de dados etiquetados sendo o seu desempenho preditivo melhorado pela inclusao de dados
nao etiquetados no processo de treino (Chapele, Schélkopf and Zien, 2018).

Existe uma diversidade de algoritmos de aprendizagem semissupervisionada utilizando entre

outros, o treino autonomo, modelos generativos, maquinas de vetores de suporte e visualizacao multipla.
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Os métodos mais populares sdo as maquinas de vetores de suporte lineares (Sindhwani and Keerthi,

2006) e o Co-Training (Blum and Mitchell, 1998) que utiliza a visualizacdo multipla.

4.4.4 Aprendizagem por reforco

A aprendizagem por reforco ¢ um paradigma no qual um agente realiza aprendizagem
comportamental através de interacbes com um ambiente dinamico utilizando uma estratégia de tentativa-
erro. O agente deve escolher um conjunto de acdes com o objetivo de maximizar as recompensas
(reforco) a longo prazo (Kaelbling, Littman and Moore, 1996). Na Figura 4.4 esta representado o modelo
padrao de um sistema de aprendizagem por reforco e pode observar-se que o agente [A4] esta interligado
ao ambiente [£] por percecdo (estado e recompensa) e acdo. Em cada interacdo o agente recebe do
ambiente uma indicacao do seu estado atual [/, com essa informacéo o agende escolhe a proxima acdo
[a] que emite para 0 ambiente, promovendo a alteracdo do seu estado [] que lhe sera comunicada

juntamente a recompensa [A.

—
Recompensa [s] Ambiente [E] L

Estado [i]

Acdo [a
=

Figura 4.4 — Modelo padrao de um sistema de aprendizagem por reforco

Nos casos mais interessantes e desafiantes de aprendizagem por reforco, as acdes afetam nao sé
a recompensa imediata com também as subsequentes. Estas duas caracteristicas de procura por
tentativa erro e recompensa retardada sao as caracteristicas distintivas da aprendizagem por reforco

(Sutton, R.S and Barto, 1999).
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Uma das grandes vantagens deste modelo de aprendizagem é ser adequado a utilizacdo em
ambientes que produzem um fluxo continuo de dados ao longo do tempo e exigem a adaptacdo constante
do modelo ao ambiente dinamico. Este paradigma contrasta com os modelos convencionais da
aprendizagem supervisionada e nao supervisionada, pelo seu objetivo ser a maximizacdo das
recompensas enquanto na aprendizagem supervisionada o objetivo & o ajuste de um modelo a um
conjunto de dados de treino etiquetados por minimizacdo de uma funcao de erro com o objetivo de o
modelo generalizar bem para novos conjuntos de dados e na aprendizagem nao supervisionada o objetivo
€ a procura de estruturas escondidas em conjuntos de dados néo etiquetados.

Este paradigma de aprendizagem tem sido aplicado com elevado grau de sucesso em areas tao
diversas como a teoria dos jogos, do controlo, da informacdo, investigacdo operacional, algoritmos
geneéticos, sistemas multiagente, entre muitos outros. Um dos marcos mais relevantes no sucesso deste
modelo de aprendizagem foi a criacdo do modelo preditivo Deep Q Learner, que numa selecao de 7 jogos
na plataforma Atari 2600 superou todos os modelos previamente desenvolvidos para esta tarefa e em 3
deles superou inclusivamente jogadores experientes (Mnih ef a/,, 2013). Este sucesso levou a aquisicdo
da empresa DeepMinak pela Google® em 2014 e desde essa altura esta tém desenvolvido algoritmos que
tem atingido niveis de sucesso crescente e que culimaram em 2016 numa vitéria face ao campedo

europeu no complexo jogo de tabuleiro Go (Reynolds, 2017).

4.5 Topicos sobre aprendizagem supervisionada

Conforme referido anteriormente na aprendizagem supervisionada sao utilizados conjuntos de
dados etiquetados. No treino de um classificador, a existéncia das etiquetas permite distinguir a classe
de cada instancia, supervisionando a aprendizagem do reconhecimento dos padrdes associados a cada
uma delas e consequentemente facilitando a definicdo de uma funcao discriminante que sera utilizada

para estimar a classe Y a partir de X.
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4.5.1 Dados de treino e teste

Os dados de treino DSrp = {X, Y} = {(xi, vi) ivalR sao utilizados no processo de aprendizagem
do modelo preditivo, ou seja, os parametros do modelo irdo ser ajustados a estes dados. Os dados de
teste DSrp = {X, Y} = {(x;, 1) i\':Tf representam um conjunto de dados reservado (nao utilizados no

treino) para testar a capacidade preditiva do modelo perante dados desconhecidos (Mohri, Rostamizadeh

and Talwalkar, 2013).

4.5.2 Dados de Validacao

Os dados de validacao DSy, = {X,Y} = {(x;, y;) ?’:"fL sd0 outro subconjunto de dados
reservado (ndo utilizados no treino) para efetuar um pré-teste ao comportamento do modelo obtido na
fase de treino, validando dessa forma a sua capacidade preditiva. A avaliacdo do modelo ao longo do
processo de aprendizagem, permite que através da geracao de diversos modelos possamos escolher
aquele que apresenta melhor capacidade preditiva (Mohri, Rostamizadeh and Talwalkar, 2013). Isto pode
ser feito de diversas formas; através da geracdo de modelos de natureza diferente, ou calculando
diferentes conjuntos de parametros para um determinado modelo para diferentes niveis de
complexidade. Exemplificando com redes neuronais artificiais? treinadas com o algoritmo BP orientado
pelo algoritmo de descida de gradiente (G£¥). Este algoritmo é iterativo e em cada épocaz os parametros
do modelo sao ligeiramente alterados. Se no final de cada época validarmos a capacidade preditiva do

modelo resultante, no final podemos escolher o0 modelo com melhor capacidade preditiva, constituindo

esta uma forma ideal de se encontrar um ponto de paragem para a aprendizagem.

= ANN - Artificial Neural Network.
= GD - Gradient Descent.

= Uma passagem completa de todos os casos de treino pela rede neuronal (forwarde backwara).
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4.5.3 Validacao cruzada

Com frequéncia a quantidade de dados disponivel é limitada. Isto acontece em especial nos
conjuntos de dados etiquetados, cuja sistematica classificacdo manual de uma grande quantidade de
dados & de dificil execucdo ou até mesmo impraticavel. No caso da detecdo automatica de lesdes em
imagens obtidas por capsula endoscdpica, implica uma revisao de todas as imagens por multiplos
especialistas para se chegar a uma classificacado muito confiavel. Nestes casos ¢ comum utilizarem-se
técnicas de validacdo cruzada através das quais os dados de treino existentes serdo reutilizados de forma
a maximizar a sua utilizacao, permitindo desta forma aumentar a fiabilidade da estimativa da capacidade
preditiva do modelo perante conjuntos de treino de dimensdes reduzidas (Mohri, Rostamizadeh and
Talwalkar, 2013). Os métodos mais conhecidos sdo o k-fo/d e o bootstrapping:.

A validacdo cruzada por k-fo/d consiste no particionamento dos dados de treino em k folds
(conjuntos) idealmente de tamanho idéntico* e mutuamente exclusivos, sendo utilizados k-1 conjuntos
para treino do modelo e o conjunto restante para fazer a sua validacdo. O processo é repetido k vezes
utilizando diferentes fo/ds para a validacao, sendo no final calculado o desempenho média dos diferentes

modelos gerados (Figura 4.5).

= k seja divisor de N; % =n;n€EN.
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- Fold 1
[ ] Fold 2
-: Fold 3

- Fold 4

Figura 4.5 - Validacao cruzada 4-Fold

Quando necessario, o valor de k pode ser aumentado até ao limite de uma validacao cruzada
leave-one-out em que k=N; N é o numero de elementos do conjunto de dados de treino. Neste caso
utilizamos N-1 instancias no treino do modelo preditivo e o restante para fazer a sua validacéo. Por outro
lado, esta abordagem torna a validacdo mais instavel dado depender apenas de uma instancia, mas por
outro como o processo é repetido muitas vezes acaba por tornar robusta a estimativa do erro de teste.
E importante referir que este tipo de validacdo é computacionalmente intensiva por serem gerados N
modelos preditivos para um conjunto de dados de treino.

0 bootstrapping (Efron and Tibshirani, 1993) é outra técnica através da qual se criam subconjuntos
para treino de modelos preditivos, por amostragem aleatoria com reposicao a partir do conjunto de dados
de treino. Desta forma a partir de um conjunto de dados podemos criar diversos subconjuntos de dados
e treinar um modelo preditivo em cada um deles. De forma analoga ao k-fo/da estimativa do desempenho
preditivo do modelo serda melhorada pelo célculo da média dos desempenhos dos diferentes modelos

criados nos subconjuntos obtidos por amostragem.

4.5.4 Avaliacao da aprendizagem

Utilizamos algoritmos de aprendizagem maquina para ajustar modelos preditivos aos dados. A
forma como este ajuste decorre determina um maior ou menor sucesso do modelo preditivo na fase de

teste. Idealmente pretende-se que um modelo capture as principais regularidades dos dados de treino e
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simultaneamente tenha uma boa capacidade preditiva para novos dados (teste). Uma importante
caracteristica dos modelos é a generalizacdo que representa a capacidade preditiva do modelo perante
dados desconhecidos. Um modelo com boa capacidade de generalizacao é aquele que consegue manter
a sua capacidade preditiva em teste, face a obtida durante o treino, enquanto um modelo com fraca

capacidade de generalizacao reduz o seu desempenho na fase de teste.
4.5.4.1 Subajuste vs. Sobreajuste

Um modelo corretamente ajustado incorpora os principais padrées dos dados de treino,
descartando padrdes secundarios e ruido. Um modelo diz-se subajustado (underfitted) quando falha a
captura dos principais padrdes dos dados de treino, ndo os incorporando e consequentemente tendo
uma baixa capacidade preditiva. Por outro lado um modelo diz-se sobreajustado (overfifted) quando se
ajusta aos dados de treino de forma quase perfeita capturando além dos padrdes principais, também
padrdes secundarios e ruido, o que reduz a capacidade preditiva do modelo por via da diminuicao da
capacidade de generalizacdo (Figura 4.6) (Mohri, Rostamizadeh and Talwalkar, 2013). O ajuste do
modelo aos dados quantifica-se frequentemente pelo erro quadratico médio apresentado descrito na (Eq.
4.1). Embora esta medida seja a base da maioria dos algoritmos de treino em aprendizagem maquina,
por si sé nao fornece informacdo sobre o quanto um modelo esta subajustado ou sobreajustado aos

dados.

Erro(x) = E[(Y — f(x))?] (Eq. 4.1)

4.5.5 Decomposicao do erro nas suas componentes

O erro de generalizacdo de um modelo pode ser decomposto em trés componentes, erro médio

(Emadio), Variancia e irredutivel.
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Erro(x) = Epgaio + variancia + irredutivel (Eq. 4.2)
Brro() = (E[f)] - £0) +E[(f - EG) |+ E) (Eq. 4.3)

A componente de erro E,4q4i0 quantifica as diferencas entre as classificacoes estimadas e as
verdadeiras saidas (etiquetas dos dados de treino). A componente de erro de varidncia mede a
sensibilidade do modelo face aos dados de treino. O erro irredutivel o2 encontra-se representado na
equacao pelo seu valor esperado E'(Y) e consiste num termo de ruido que nunca pode ser removido e
representa a incapacidade em se estimar a verdadeira funcado discriminante .

Existe um compromisso entre as componentes de erro médio e de variancia que pode ser
visualizado na Figura 4.6. Evoluem de forma inversa conforme a menor ou maior complexidade do
modelo que determinara o subajuste ou sobreajuste aos dados de treino (Geman, Bienenstock and
Doursat, 1992).

Um modelo capaz de implementar uma funcao discriminante simples (com poucos parametros) é
incapaz de modelar os principais padroes existentes nos dados, motivo pelo qual tende por um lado a
aumentar a componente de erro E;,s4i0 P€lO aumento das diferencas entre os valores estimados e os
valores reais e por outro a reduzir a variancia dado o modelo nao diferir muito com a alteracéao do conjunto
de dados de treino. Um modelo preditivo capaz de implementar uma funcéo discriminante complexa ira
conseguir ajustar-se muito adequadamente aos dados, motivo pelo qual tende por um lado a baixar a
componente de erro Epsqi0 Pela reducao das diferencas existentes entre os valores estimados e os
valores reais e por outro a aumentar a componente de erro de variancia dado a funcao discriminante

variar consideravelmente perante um novo conjunto de dados de treino.
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Figura 4.6 — Compromisso entre as componentes de erro médio e de variancia

Observando a Figura 4.6 podemos identificar diferentes zonas a) no grafico: zona de complexidade
insuficiente, 6tima e excessiva, nas quais estaremos perante um modelo subajustado b), corretamente
ajustado c) ou sobreajustado d). No ajuste dos modelos aos dados é necessario encontrar um ponto de
equilibrio entre modelos demasiado simples ou demasiado complexos de forma a maximizar a
capacidade preditiva do modelo. O erro total podera ser minimizado encontrando o nivel de complexidade

otimo para cada problema que se encontra préximo do minimo do gréafico presente na Figura 4.6.

4.5.6 Avaliacao quantitativa do desempenho do modelo

Na aprendizagem supervisionada, a existéncia de etiquetas nao so facilita a aprendizagem pelo

Seu Uso na sua supervisao, como também permite a avaliacao quantitativa do desempenho do modelo
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preditivo treinado. Existem diversas medidas quantitativas de avaliacdo do desempenho da classificacao

binaria, cada uma evidenciando determinada caracteristica.

4.5.6.1 Matriz de confusao (Confusion Matrix)

E uma tabela que contém a contagem das ocorréncias de diferentes combinacdes possiveis de
classificacao face a verdadeira classe das instancias. As matrizes de confusao podem ser utilizadas em
problemas de classificacdo com duas ou mais classes. De seguida sera apresentada a matriz de confusdo
para problemas de classificacdo binaria.

Num problema de classificacdo binaria, existem duas classes, a classe contendo a caracteristica
de interesse cuja classificacdo corresponde a uma identificacdo (positive) e a classe ndo contendo a
caracteristica de interesse cuja classificacdo corresponde a uma rejeicdo (negative), podendo cada
instancia ser classificada corretamente (7€) ou incorretamente (7a/se). A classificacdo de uma instancia

pode ter quatro resultados possiveis:

TP- true positive - identificacdo correta
FP- false positive — identificacdo incorreta
TN - true negative - rejeicao correta

FIN - false negative — rejeicao incorreta

A contagem das ocorréncias destes quatro resultados possiveis no teste de um conjunto de

instancias, pode ser compilada numa matriz de confusao.
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Valores reais

Positivo (1) Negativo (D)

Positivo (1) TP FP

Negativo (0} EN N

Valores previstos

Figura 4.7 — Matriz de confusao

As linhas representam as classificacdes atribuidas a cada uma das instancias de teste e as colunas
a sua verdadeira classe. Esta é uma representacdo compacta a partir da qual & possivel obter muitas
medidas de avaliacdo do desempenho de classificadores binarios, nas quais se incluem a exatidao,
sensibilidade e especificidade (Charu C. Aggarwal, 2010).

Na Figura 4.8 é representada uma matriz de confusdo produzida pelo software Matlab.

CLASSIFICADOR C1 Confusion Matrix
TN

43
58.9%

Qutput Class

o 1
Target Class

Figura 4.8 — Exemplo de uma matriz de confusdo no Matlab

O Matlab representa a verdadeira classe das instancias de teste nas duas primeiras linhas, as

classificacOes atribuidas a cada uma das instancias nas duas primeiras colunas e fornece a contagem
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de amostras e percentagem para cada um dos quatro resultados possiveis. Na ultima linha apresenta a
especificidade, sensibilidade e exatidao (%).
Com estes dados podemos calcular o numero de amostras (/VS), amostras positivas (A, amostras

negativas (M), sensibilidade (TPR), especificidade (TNR) e exatidao.

NS=TP+TN+FP+ FN (Eq. 4.4)
P=TP+FN (Eq. 4.5)
N=TN+ FP (Eq. 4.6)

No exemplo da Figura 4.8, NS = 73, P = 28 e N = 45.

4.5.6.2 Exatidao

A exatidao (accuracy) é a taxa global de acerto num problema de classificacdo. E um indicador de
desempenho adequado em problemas cujos dados apresentam uma distribuicdo balanceada entre
classes®. Quando a distribuicao dos dados entre as classes nao ¢é balanceada, esta medida deve ser
complementada com as medidas de sensibilidade e especificidade, que sado taxas de acertos na

classificacao dos dados de cada uma das classes.

acertos _ TP + TN
n® de instancias TP + TN + FP + FN (Eq. 4.7)

precisao =

= (O balanceamento perfeito entre duas classes corresponde a 50% das instancias pertencerem a cada uma delas.
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4.5.6.3 Sensibilidade

A sensibilidade (sensitivity) é a taxa de detecdo da classe contendo a caracteristica de interesse,

sendo também designada por taxa de detecao de verdadeiros positivos.

verdadeiros positivos TP
positivos ~TP+FN (Eq. 4.8)

sensibilidade = TPR =

4.5.6.4 Especificidade

A especificidade (specificity) é a taxa de detecdo da classe ndo contendo a caracteristica de

interesse, sendo também designada por taxa de detecao de verdadeiros negativos.

verdadeiros negativos TN
negativos " TN +FP (Eq. 4.9)

especificidade = TNR =

4.5.6.5 Exemplo

Consideremos um conjunto de 1000 imagens representando um segmento de um exame de
capsula endoscdpica do intestino delgado. Se o conjunto de dados fosse perfeitamente balanceado 500
imagens representariam ulceras e as restantes 500 representariam imagens normais. Um modelo que
falhe a predicdo de 100 imagens (50 normais e 50 Ulceras) apresenta uma exatidao = 90%,
representando  neste caso um desempenho interessante (sensibilidade = 90% e
especificidade = 90%). No entanto os exames de capsula endoscopica sao exemplos de conjuntos
de dados altamente nédo balanceados, dado a presenca de ulceras ou outras doencas representarem
uma pequena fracdo das imagens do exame. Considerando agora que 100 imagens contém Ulceras e
as restantes 900 imagens tecido normal, o conjunto de dados passa a ter uma distribuicao de dados por

classes nao balanceada, contendo a classe com a caracteristica de interesse (ulcera) 10% das imagens
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e a classe ndo contendo a caracteristica de interesse (normais) as restantes 90% imagens. Se o modelo
falhar na classificacdo de 100 instancias, mas neste caso as falhas ocorram exclusivamente na
classificacdo das ulceras, apesar de nao ter conseguido classificar corretamente nenhuma Ulcera
apresenta uma exatiddo de 90%, sendo neste caso a exatiddo um indicador enganoso. O uso da
sensibilidade (0%) e da especificidade (100%) permite ndo s¢ identificar que a elevada exatidao

¢ ilusoria, mas também identificar a origem dos erros.

4.5.6.6 Curva ROC

A curva ROC* é uma representacdo grafica da evolucdo da taxa de verdadeiros positivos
(Sensibilidade) (eixo Y) em funcao da taxa de falsos positivos (1 — Especificidade) (eixo X) em
funcao de um parametro do classificador. Permite realizar uma analise do custo beneficio obtido para

cada valor do parametro.

FP
FPR = FPYTIN - 1—-TNR (Eq. 4.10)

= ROC - Receiver Operating Characteristics.
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Figura 4.9 — Curva ROC representando o desempenho de 4 modelos

0 ponto {0,1} representa o classificador perfeito, dado conseguir distinguir completamente todas
as instancias das duas classes (Especificidade = 1 e Sensibilidade = 1). A linha tracejada
representa modelos com desempenho preditivo equivalente a escolha aleatoria da classe. Permite avaliar
que valor do parametro origina melhor desempenho do modelo (mais proxima do ponto de classificacao

perfeita) e desta forma compara o desempenho preditivo de diferentes modelos de classificacao.

4.5.6.7 AUC-ROC

A AUC-ROZ* ¢ uma medida de avaliacdo do desempenho de um classificador binario e

corresponde a area sob a curva AOC (Ling, Huang and Zhang, 2000). Um classificador binario com baixa

2 AUC-ROC - Area Under the Curve Receiver Operating Characteristics
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performance terd um valor de AUC — ROC = 0.5, enquanto um classificador perfeito tera um valor de

AUC — ROC = 1 conforme se pode observar na Figura 4.9.

No trabalho apresentado nesta tese o desempenho dos modelos utilizados foi avaliado
quantitativamente, utilizando a exatidao, sensibilidade e especificidade dado estes indicadores

permitirem uma detalhada analise global do comportamento dos classificadores.

4.6 Sumario

Neste capitulo foi feita uma introducao a aprendizagem magquina, enumeradas areas de aplicacao
relevantes, caracterizados diferentes tipos de dados e descritos os quatro paradigmas de aprendizagem
maquina mais pertinentes (supervisionada, ndo supervisionada, semissupervisionada e por reforco). De
seguida foram apresentados os mais relevantes conceitos da aprendizagem supervisionada, tais como o
treino, validacao e teste dos modelos, descritas técnicas de validacao cruzada para a otimizacao da
utilizacao dos dados (k-folde bootstrapping), a avaliacao da evolucao da aprendizagem do modelo através
da. analise do erro global considerando a sua decomposicdo nas componentes de erro médio (bias) e
variancia e o compromisso existente entre ambas (Bjas-variance tradeoflj, como fatores indicadores de
sobreajuste ou subajuste do modelo aos dados. Finalmente foram descritas métricas comumente
utilizadas na avaliacdo quantitativa do desempenho dos modelos ajustados por aprendizagem
supervisionada tais como, a exatidao, sensibilidade e especificidade, a matriz de confusao, a curva KOC

e a medida AUC-ROC.
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Aprendizagem por ensemble

5.1 Introducao

A aprendizagem por ensemble € um processo através do qual varios modelos sao
estrategicamente gerados e combinados para resolver um problema de inteligéncia computacional
(Polikar, 2009). Estes modelos podem ser classificadores, algoritmos de regressdo, clustering, entre
outros. A aprendizagem por ensemble € uma das grandes linhas de investigacao em aprendizagem
maquina. E utilizada principalmente para obter um modelo global com desempenho superior & dos
modelos de base, tendo também sido utilizada para aumentar a confianca no modelo, a escolha de
classificadores robustos, a selecdo dos melhores descritores, a fusdo de dados e a aprendizagem
incremental (Kuncheva, 2014). Adicionalmente permite melhorar o desempenho preditivo em problemas
de complexidade elevada, com conjuntos de dados de grande ou reduzida dimens&o, nao balanceados,
conforme descricao posterior no subcapitulo 6.2.

Dado que o trabalho apresentado nesta tese se refere a classificacao, doravante salvo indicacao
contraria, ensemble refere-se a ensemble de classificadores.

Na Figura 5.1 é mostrado o esquema genérico de um classificador por ensemble.
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Entrada X
Conjunto de
dados CD

Classificadores de base :
CB;,i€{1,..,L}

Classificador
ensemble

Saida Yens
Classificacdo ensemble

Figura 5.1 — Esquema genérico de um classificador por ensemble

Como se pode observar na Figura 5.1 os resultados dos classificadores de base
{CB,,CB,,...,CB;} serdo combinados para se obter a classificacdo do ensemble
Yens = f (Y1, Vs, ..., Y1) Os classificadores de base podem ser treinados em todo o conjunto de treino
X ou em subconjuntos {X;,X,, ..., X;} © X.Acombinacao dos resultados dos classificadores de base

pode ser efetuada utilizando médias, votacdes ou por aprendizagem (descritas no subcapitulo 5.6).

5.2 Vantagens dos ensembles

Segundo (Dietterich, 2000) frequentemente é possivel construir ensembles com melhor
desempenho do que um unico classificador por trés razbes fundamentais que podem ser de ordem;
estatistica, computacional e representacional.

Treinar um classificador consiste na pesquisa de uma hipotese (critério de classificacao) num
espaco de hipoteses. Neste processo, utilizando dados de treino em quantidade suficiente para que a

sua distribuicdo seja representativa da real distribuicao dos dados do problema, o classificador ira
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apreender uma funcao discriminante que se espera proxima da verdadeira, mas inevitavelmente nunca

igual.

Do ponto de vista estatistico, a combinacao de diversos classificadores num ensemble pode

melhorar o seu desempenho. Isto acontece porque os diversos classificadores de base generalizam de

forma diferente entre si (implementam funcdes discriminantes parecidas, mas diferentes entre si),

cancelando parcialmente alguns erros no processo de combinacédo dos seus resultados.

A utilizacdo de ensembles permite superar diversos desafios do ponto de vista computacional, tais

como (Kuncheva, 2014):

Convergéncia dos algoritmos de treino para extremos locais. Mesmo quando um classificador é
treinado com um conjunto de dados adequado, nao existe uma garantia de que a solucao
encontrada seja 6tima, dado os algoritmos frequentemente convergirem para extremos locais. O
uso de ensembles com classificadores de base subotimos obtidos pelo uso de classificadores de
natureza diferente, iguais, mas com diferentes inicializacdes, ou treinados em subconjuntos
semelhantes, permite que através da combinacdo de modelos com critérios de classificacédo
diferentes, potencialmente se melhore a classificacdo por cancelamento parcial de erros.
Conjuntos de dados de grande dimens&o. Ao invés de utilizar um classificador para um conjuntos
de dados de grande dimensdo pode ser benéfico utilizar classificadores treinados em
subconjuntos e combinar as suas classificacoes.

Conjuntos de dados de pequena dimensao. A utilizacao de técnicas de amostragem em
conjuntos de dados de pequena dimensao permite gerar novos conjuntos de treino que serao
utilizados para treinar diferentes classificadores de base cujos resultados serdo combinados,
possibilitando uma potencial melhoria do desempenho preditivo do classificador.

Dividir para conquistar. Independentemente da quantidade de dados existente, pode ser benéfica
a divisdo de um problema de classificacdo em subproblemas mais pequenos e simples,
especializando um classificador em cada um deles e escolhendo cada classificador quando os

dados pertencem ao subproblema no qual foi treinado.
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e Fusao de dados. Na aprendizagem humana utilizamos informacdo dos diversos sentidos nos
processos de decisdo. De forma analoga na aprendizagem maquina a utilizacdo de dados com
origens distintas permite melhorar os modelos. Uma abordagem de baixo nivel a fusdo de dados
consiste na construcao de um novo conjunto de dados por agrupamento dos dados de origens
distintas, com o qual sera treinado um classificador. A utilizacdo de ensembles permite
abordagens a fusdo de dados de nivel superior. Um exemplo consiste na utilizacdo de um
classificador para os dados de cada uma das origens e respetiva combinacdo das suas

classificacoes através do ensemble.

Frequentemente a funcéo discriminante de um dado problema nao é representavel pela funcéo
de transferéncia do classificador (por exemplo um problema com um limite de classificacdo circular
utilizando um classificador com uma funcdo de transferéncia linear). Utilizando um ensemble este
problema de natureza representacional pode ser ultrapassado pela combinacao das respostas dos
multiplos classificadores de base, possibilitando desta forma a implementacdo de uma funcdo de

classificacdo mais complexa pela conjugacao de funcdes mais simples.

Quando um modelo de aprendizagem maquina sofre de uma limitacdo do ponto de vista estatistico
e computacional apresenta resultados com maior variancia. Quando sofre de uma limitacdo

representacional apresenta um erro médio superior, originado pela limitacdo do modelo.

5.3 Diversidade nos ensembles

Os ensembles surgem como uma abordagem para entre outros, melhorar os modelos ou a
confianca nos seus resultados, pretendendo-se que a sua resposta beneficie da aglutinacdo da resposta
dos seus classificadores de base. Para que isso aconteca é preciso que cada classificador de base se
foque em aspetos diferentes retirando diferente informacéo dos dados daquela que é retirada pelos seus

pares. Se os classificadores de base emitissem todos 0 mesmo resultado para a mesma instancia nao
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haveria nenhuma vantagem em aglutinar os seus resultados nem nenhum modo de aglutinacao que

melhorasse o resultado global.

O desafio consiste em obter um conjunto de classificadores de base, complementares entre si e
combinar as suas respostas de forma a maximizar o desempenho do modelo global. Esta
complementaridade é fundamental no desenvolvimento de ensembles e é designada por diversidade. A
diversidade num ensemble pode ser obtida através da diversidade existente nos dados, nos modelos,
nos seus parametros, na sua estrutura, na otimizacao, entre outras. De uma forma simples, consiste em
fazer com que os modelos se complementem. Num ensemble cujos resultados sdo combinados por
fusdo o objetivo é garantir que onde uns modelos falham outros acertem, de forma a que pela
combinacao das respostas se obtenha uma taxa de classificacdo superior a dos classificadores de base.
Nos ensembles que utilizam uma estratégia de selecao é necessario gerar um conjunto de classificadores
de base tal que para todo o espaco do problema seja(m) selecionados os classificador(es) mais capazes
de fornecerem resposta(s) especializada(s) no ensemble.

Um resultado interessante que ilustra bem a necessidade de diversidade foi obtido por (Tumer
and Ghosh, 1995). Os autores relacionaram o erro do ensemble com os erros individuais dos
classificadores de base {1,2, ..., T} utilizando um termo de correlagdo das suas classificacées 6 (Eq.

5.1).

1+6(T-1)
————€TToc() (Eq. 5.1)

errogns =

Este resultado mostra que, se os classificadores de base forem independentes (6 = 0) o erro no
ensemble sera reduzido por um fator de combinadores dependem dos dados de entrada de forma
implicita estdo usualmente associados a uma estratégia de combinacao T, enquanto que se 0s
classificadores de base forem totalmente correlacionados (8 = 1) ndo existe ganho pelo uso do

ensemble.
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E importante salientar que apesar de ser evidente a necessidade de diversidade para o bom
funcionamento dos ensembles, a sua definicdo, influéncia no funcionamento e desempenho ainda esta

longe de estar esclarecida, sendo ainda hoje o Sanfo Graal desta area.

5.4 Decomposicao do erro nas componentes de erro médio, variancia e

covariancia

Para analisarmos o desempenho de algoritmos de aprendizagem maquina é importante
conhecermos a origem dos erros por eles cometidos. Em aprendizagem por ensemble existem duas
decomposicoes do erro de generalizacao: A decomposicao erro-ambiguidade e a decomposicao nas
componentes de erro médio e variancia. Por coeréncia com o capitulo anterior (subcapitulo 4.5.5) sera
descrita a decomposicao nas componentes de erro médio (E;n¢qi0), Variancia e covariancia (Ueda and
Nakano, 2002).

Se considerarmos um ensemble constituido por M modelos de base cujos resultados sao
combinados por média aritmética, a decomposicdo feita em (Eq. 4.2) passa a ser composta por trés

termos:
S N
err0ens = Emeaio (F)* + MvarlanCla(F) + (1 — M) covariancia(F) (Eq. 5.2)

Onde os termos representam os valores médios: do E,,¢4i0 (EQ. 5.3), da variancia (Eq. 5.4) e da
covariancia (Eq. 5.5) dos modelos do ensemble F = {1, fi;}. Quando M=1 o termo de covariancia
desaparece e a variancia ¢ a do modelo utilizado. A medida que o nimero de modelos no ensemble

aumenta existe uma tendéncia para reduzir a variancia e aumentar a covariancia.

= Nao existe uma definicao formal do conceito de diversidade bem aceite pela comunidade de aprendizagem por ensemble.

= Por simplicidade foi ignorada a componente do erro irredutivel, previamente explicada no subcapitulo 4.5.5.
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_ 1
Eme’dlo (F) - M

NGE

(EG@) - F0) (Eq. 5.3)

]:

M
variancia(F) = Z [/,00) — E(ﬁ(x))]z (Eq. 5.4)

S

M
covardncia(F) = - (T 5 2 Z E[f,(x) — EG, G)]E[fu) — EFr ()]

j=1 k=1
k#j

(Eq. 5.5)

Esta decomposicao suporta a necessidade de diversidade nos ensembles. Ao contrario dos outros
dois termos que sao sempre positivos e que pretendemos minimizar, a covariancia pode ser positiva ou
negativa, penalizando ou beneficiando o ensemble conforme a diversidade dos erros dos seus membros

(Ueda and Nakano, 2002).

5.5 Abordagens ao desenvolvimento de ensembles

Os classificadores por ensemble tornaram-se um paradigma de aprendizagem muito relevante
desde os anos 90 do século passado até a data. A comunidade envolvida no desenvolvimento deste
paradigma de aprendizagem, produziu uma vasta quantidade de trabalho, que suportou o
desenvolvimento de uma miriade de classificadores e meta-classificadores® que expandiram as
possibilidades em inumeros dominios do conhecimento. Desses algoritmos destacam-se o Bagging,

Boosting, Random Foreste Stacking.

» Meta-classificador - classificador treinado com as saidas de outro(s) classificadores (ex. Stacked Generalization).
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Apesar de na aprendizagem por ensemble existirem poucos contributos teoricos garantindo a sua
superioridade, esta impds-se pelos bons resultados obtidos. Dois artigos que foram marcos estruturantes
foram: (Hansen and Salamon, 1990) no qual os autores demonstram empiricamente que a classificacédo
resultante da combinacdo dos resultados de um conjunto de classificadores é frequentemente mais
precisa do que a do melhor classificador individual e (Schapire, 1990) no qual o autor demonstrou do
ponto de vista tedrico ser possivel converter weak learners em strong learners conceito que deu origem
ao algoritmo AdaBoost (Freund and Schapire, 1996). Em 2003 Yoav Freund e Robert Schapire foram
agraciados com o prestigiado Prémio Gode/ pela invencado do algoritmo AdaBoost.

Os atuais ensembles emergiram das areas da combinacao de classificadores (CC), ensembles of
weak learners (EWL) e da mistura de especialistas (Zhou, 2012). Os weak learners sao classificadores
cujo desempenho é ligeiramente superior a da escolha aleatéria da classe (accuracy = 50%).
Contrastam com os strong learners que tém uma elevada probabilidade de produzir uma hipétese
proxima da real, atingindo desempenhos muito elevados (accuracy = 100%).

A grande maioria das abordagens ao desenvolvimento de ensembles podem ser englobadas em
quatro estratégias de base que envolvem o uso de diferentes: combinadores, classificadores de base,
subconjuntos de descritores e subconjuntos de dados (Kuncheva, 2014).

A melhoria do desempenho do ensemble utilizando uma estratégia ao nivel do combinador
pressupde a otimizacdo da combinacéo de resultados dos classificadores de base. Existe uma miriade
de métodos de combinacado de resultados, mas que na sua esséncia oscilam entre a fuséo e a selecéo
de resultados (subcapitulo 5.6). As estratégias ao nivel dos classificadores e descritores, promovem a
diversidade utilizando diferentes tipos de modelos de classificadores base (redes neuronais, maquinas
de vetores de suporte, arvores de decisdo, entre outros) ou/e a utilizacdo de diferentes subconjuntos de
descritores nos classificadores de base. Nas estratégias envolvendo a manipulacao dos dados é feita
uma modificacao do conjunto de dados (dafaset) original, criando diversidade através do treino de cada
classificador de base com um dataset diferente. Esta estratégia tem predominado, em grande parte pelo
sucesso dos métodos de bagging (Breiman, 1994) e boosting (Freund and Schapire, 1996) que nela se

baseiam.
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Outro aspeto relevante em termos de taxonomia no desenvolvimento de ensembles refere-se ao
treino dos combinadores. Existem ensembles com combinadores nao treinaveis (ex. Bagging) e outros
com combinadores treinaveis (ex. Adaboost, Conventional Mixture of Experts e Stacking). Nestes ultimos,
o treino pode ocorrer de forma simultanea ao dos classificadores de base (ex. Adaboost, Conventional
Mixture of Experts) e/ou posteriormente (ex. Stacking).

Em termos de treino, os combinadores podem depender (ex. Conventional Mixture of Experts,
AdaBoosl) ou ndo (ex. Bagging) dos dados de entrada X Esta dependéncia pode ser explicita caso o
combinador utilize os valores de entrada x para calcular os fatores de ponderacdo da combinacao no
ensemble (ex. Conventional Mixture of Experts) ou implicita caso ndo os utilize diretamente (ex.
AdaBoosl). Os ensembles cujos combinadores dependem dos dados de entrada de forma implicita estdo
usualmente associados a uma estratégia de combinacdo por fusdo enquanto os ensembles cujos
combinadores dependem dos dados de entrada de forma implicita estdo usualmente associados a uma

estratégia de combinacao por selecado, ambas descritas no subcapitulo 6.6.

5.6 Estratégias de combinacao de classificadores

A criacao de ensembles capazes de realizar de forma eficiente tarefas de aprendizagem maquina
depende da geracao de um conjunto de modelos de base e da combinacdo dos seus resultados de forma
bem articulada. Existem duas estratégias de base na combinacdo de classificadores, por fusdo ou
selecdo. Na fusdo, a resposta do ensemble é formada com as classificacdes de todos os membros do
ensembk, enquanto na selecao apenas é utilizada a classificacdo de um dos membros. A utilizacdo de
cada uma destas estratégias depende do treino dos classificadores de base do ennsemble. A combinacao
por fusdo é utilizada quando os classificadores de base foram treinados no mesmo problema ou em
problemas com grande sobreposicdo entre si. A combinacdo por selecdo é utilizada quando cada
classificador de base foi treinado num subespaco do problema. Em termos praticos as estratégias de
combinacao dos ensembles oscilam entre estas duas estratégias de base, tendo sido utilizadas uma

multiplicidade de solucées tais como:
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o |Médias aritméticas e ponderadas

M
1
Yens = ;Z Y;(Xp) (Eq. 5.6)
i=1

M=
=
I

M
Yens = z WY (X)) Y e[01] (Eq. 5.7)
i=1 i=1
e Votacao por maioria, pluralidade e ponderada
M 1 CL M
Y(x)=¢ se Z v/ (x) > QZZ v/ () (Eq. 5.8)
i=1 ]=1 i=1
Y(x) = Cargmangilyg(x) (Eq 5 9)
; . 5.
Y(x) = Cargmalei\ilwiyg(x) (Eq 510)

J

o Soft Voting
e Por aprendizagem

e Por selecao

As combinacdes por média aritmética (Eq. 5.6) e ponderada (Eq. 5.7), sdo utilizadas em

problemas de regressdo. Em problemas de classificacao se os valores das saidas forem discretos sera
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utilizada a combinacdo por votacdo enquanto se os valores das saidas forem probabilidades serao
utilizadas médias.

A votacdo por maioria (Eq. 5.8) implica a escolha da classe que retina mais de metade dos votos
dos classificadores de base. Se nao for atingida maioria a instancia ndo é classificada. No caso da votacéo
por pluralidade (Eq. 5.9) é selecionada a classe que reuine mais votos. Em ambos os casos (Eq. 5.7) e
(Eq. 5.10), a ponderacao permite atribuir niveis de competéncia aos diferentes modelos. O Soft Voting é
uma modalidade utilizada em ensembles cujos modelos emitem para cada instancia x um vetor de
probabilidade de pertenca a cada uma das classes P(Cf|x), que poderdo ser combinados por média
aritmética (Eq. 5.6) ou ponderada (Eq. 5.7).

Os combinadores por aprendizagem sao treinados posteriormente aos classificadores de base
para que aprendam a corrigir 0s seus erros. A técnica mais notavel é o Stacking e consiste em utilizar
como combinador, um classificador empilhado sobre os classificadores de base. Apds o treino dos
classificadores de base, ¢ treinado o combinador para que alimentado com as respostas dos
classificadores de base e conhecendo as etiquetas dos dados de treino, aprenda a corrigir 0s erros dos
classificadores de base. E muito importante utilizar conjuntos de treino diferentes para cada nivel
(classificadores de base e combinador) para evitar o sobreajuste aos dados de treino.

A estratégia de selecdao pode ser vista como uma meédia ponderada com atribuicao de

especializacdo maxima de forma mutuamente exclusiva a cada um dos modelos.

5.7 Bagging

0 algoritmo Bootstrap AGGregat/NG ou Bagging (Breiman, 1994) é conhecido por permitir reduzir
a variancia de ensembles formados por strong learners (Bauer and Kohavi, 1999), ndo sendo no entanto
esta reducdo garantida. E um dos mais relevantes classificadores por ensemble devido ao seu

desempenho, apesar de nao dispor de fundamentacao tedrica como acontece no Boosting.

88



Capitulo 5 Aprendizagem por ensemble

Neste algoritmo é treinado um conjunto de classificadores de base utilizando subconjuntos obtidos
por bootstrapping (subcapitulo 4.5.3) do conjunto de treino e os seus resultados sao combinados

(agregados) por média aritmética (votacao em classificacao).

Dados

Dados
de
Treino

D1 Dz DM

}-——————»  Modelo 1

Dados »  Modelo 2
de
Teste 3 Modelo M

Media
Votagdo

vy

Figura 5.2 — Algoritmo Bagging

Utiliza uma estratégia que explora a independéncia entre classificadores de base para reduzir a
variancia da classificacao. Uma forma de exemplificar isto, & considerando um problema de classificacao

binaria.

Y(x) = sign (Z yi(x)> (Eq. 5.11)
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Em classificagao binaria se as classes forem representadas por {+1, —1}, (Eq. 5.11) equivale a
uma votacdo por maioria (Eqg. 5.8).

Para que o ensemble cometa um erro é necessario que pelo menos metade dos classificadores
de base erre na classificacao. Se os classificadores forem independentes é muito provavel que o erro de
generalizacdo do ensemble seja fortemente reduzido pela combinacdo dos resultados. No entanto é
impossivel gerar classificadores independentes, mas ¢é possivel reduzir a correlacdo entre eles
introduzindo aleatoriedade na aprendizagem. Uma técnica interessante é o bootstrapping, na qual a partir
de um conjunto de dados de treino CDyi com n instancias, serao gerados M novos conjuntos de treino
CD%R de tamanho n” por amostragem aleatéria com reposicdo de CDrg. Desta forma é criada
diversidade nos subconjuntos de dados, que conterdo amostras repetidas e diferentes entre si. Cada
classificador de base C; sera treinado no respetivo CD4y, pelo que os modelos divergirdo pelas
diferencas existentes nos subconjuntos de treino. A resposta do classificador é obtida por votacédo das
respostas dos classificadores de base.

O modelo resultante vem menos sobreajustado aos dados pelo que apresentara variancia inferior
a dos modelos de base. Este efeito acontece para tipos de classificadores instaveis (redes neuronais,
arvores de decisao, entre outros) pois nestes a alteracao do conjunto de dados produzira modelos com

diferencas suficientes para criarem a diversidade necessaria para que este algoritmo produza este efeito.

5.8 Boosting

O boosting ¢ um dos mais relevantes algoritmos ensemble pela sua simplicidade, elevado
desempenho, por ter uma base teorica sélida (Schapire, 1990) referida no subcapitulo 5.5, cuja aplicacao
lhe permitiu obter elevado sucesso num vasto leque de problemas. A implementacao mais conhecida foi
0 algoritmo de reconhecimento facial que demonstrou ser extremamente eficiente e computacionalmente

leve (Viola and Jones, 2001).
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Este algoritmo foca o treino nas instancias dificeis, treinando M classificadores de base de forma
sequencial para que cada um deles corrija os erros cometidos pelos anteriores. Apos o treino, os
resultados sao combinados por média ponderada utilizando o peso calculado durante o treino para cada
classificador do ensemble (AB9).

Existe uma grande variedade de algoritmos de boosting, sendo o mais notavel o Adaptive boosting

ou Adaboost (Freund and Schapire, 1996; EATCS, 2003), cujo pseudocddigo se encontra na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 — Pseudocoédigo algoritmo AdaBoost

Pseudocddigo AdaBoost
Treino % M = n° classificadores
., 1 (AB1) % Inicializar pesos (uniformes)
pesos; = M
fori=1:M (AB2) % Classes {+1,-1}
C; = treino(X, Y, pesos,); (AB3) % Treino do classificador
Y, = predicao(C;, X); (AB4) % Predicdes classificador
tep = DESOS, * X, =1 (AB5) % Calculo da taxa de erro ponderada de C;
V_VC_: = 0.5 xlog (1:tep> (AB6) % Coeficiente de ponderacao W, do C;
ep
pesos, = pesos, * (AB7) % Atualizacao do pesos,
expWer T+
pesos, = ﬁ; (AB8) % Normalizagéo do vetor pesos,
End
Teste (AB9) % y(x) > 0 — Classe 1

%y(x) <0 - Classe — 1

M
y(x) = signal (ZWE;Y{;@)
i=1

Sao treinados M classificadores C; de forma sequencial (AB2). Cada classificador é treinado
utilizando todo o conjunto de dados de treino {X, T}, sendo associado a cada instancia de dados, um
valor do vetor pesos; que reflete a sua importancia no treino do classificador de base C; (AB3). O vetor
pesos, ¢ inicializado com valores uniformes, assegurando igual importancia de todas as instancias no
treino do classificador C; (AB1). Com o modelo treinado, é feita a predicao das classes Y; para cada

instancia do vetor de dados X (AB4). A taxa de erro ponderada t,,, € [0,1] do classificador atual C; é o
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somatoério dos pesos das instancias mal classificadas, sendo calculado pela multiplicacdo do vetor

(pesos,) pelo vetor contendo em cada posicdo {1,0} conforme tenha ocorrido ou n&o um erro na
estimacdo de )—’: face a verdadeira classe 7={+1,-1} para cada instancia de X (AB5). Quando ?{ +T
retorna 1 e quando )—’: =T retorna 0. Com a tep calculamos o coeficiente de ponderacéo WC: do
classificador C; que reflete o seu desempenho no espaco do problema (AB6). Quando o classificador C;
acerta na classificacao de todas as instancias t., = 0, WC: sera alto (positivo). Quando o classificador
C; falha na classificacdo de todas as instancias t., =1, W, sera baixo (negativo). Quando o
classificador C; tem um desempenho equivalente a escolha aleatoria da classe (t,, = 0.5) a sua
contribuicao no ensemble sera W, = 0. No entanto dada a premissa de os classificadores utilizados

serem weak learners, to, < 50% = We, > 0.

— 0.5%Log( (1-tep)/tep)

x=0.5 y=0 {Intersection x-axis)

Figura 5.3 — Evolucio do coeficiente de ponderacao W_C_: do classificador C; em funcéo da t,, no Adaboost
Para cada instancia, quando acerta a previsdo (T =Y,), torna (T * Y, > 0) e o argumento da
funcédo exponencial (—Wci * T Yl) < 0 diminuindo o peso associado a instancia. De forma inversa

— —
quando erra a previsao de uma instancia torna (T * Y, < 0) e o argumento da funcdo exponencial

(—Wci «T xY,) > 0 aumentando o peso associado a essa instancia. Finalmente os pesos s&o
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normalizados para valores [0,1] (AB8). Este procedimento é repetido para os restantes classificadores e
finalizado o treino, cada amostra é classificada por média ponderada (WC:).
O boosting é utilizado para melhorar o modelo global através da reducdo da componente de erro

médio.

5.9 Mistura de especialistas

A mixture of experts (Mo£) utiliza uma estratégia de dividir para conquistar. Um problema complexo
€ decomposto em subproblemas mais pequenos e simples, sendo utilizado um conjunto de modelos de
base:! (experts) aos quais serdo atribuidos os diferentes subproblemas e uma gating network que atribui
um peso (coeficiente de mistura) a cada especialista mediante o seu nivel de especializacdo no
subespaco a que pertence cada instancia de dados x. Especialistas e gating network trabalham de forma
coordenada para aumentar o desempenho do ensemble e estao organizados numa estrutura hierarquica

cuja arquitetura se encontra representada na Figura 5.4.

= Podem ser modelos de regressao ou classificacéo.
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y
z
h
gm
92 Gating
< g1 - Network
Y1 Y2 Ym
[ Expert 1 ] [ Expert 2 ] L { Expert M ]
fx f F )

Figura 5.4 — Arquitetura de um classificador por mistura de especialistas

A resposta da MoE y(x) é obtida por média ponderada das respostas dos especialistas
{v1,¥2,..., Y} com os pesos {g1, g2, ---, gu} atribuidos pela gating network para cada instancia de

dados x.

M
Y09 =) g;(9y,(x) (Eq. 512
j=1

J

5.9.1 Abordagem convencional a mistura de especialistas

Na abordagem (CMo£) Conventional Mixture of Experts (Jacobs et al., 1991) e métodos derivados,
0 processo de treino consiste na aprendizagem conjunta de uma mistura de modelos paramétricos

(experts e gating). A gating network é treinada para fazer um particionamento suave®* do espaco do

= E atribuida a cada instancia uma probabilidade de pertenca em cada um dos clusters, ao invés do particionamento rigido no qual cada instancia

¢ atribuida exclusivamente a um dos clusters.
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problema em subespacos sobrepostos, recompensando os especialistas pela sua eficacia em cada um
deles. Nos problemas de regressao (Figura 5.5 a) a CMokE procura multiplos regimes nos dados e tenta
especializar um preditor individual em cada subespaco, evitando utilizar o mesmo preditor para modelar
diferentes regimes existentes nos dados. Nos problemas de classificacao (Figura 5.5 b) a CMoE procura
dividir um problema de classificacdo em subproblemas menores e mais simples. Em ambos (regresséo
e classificacao) é procurada uma solucdo global considerando simultaneamente o particionamento dos
dados e o desempenho dos especialistas. Os conjuntos cujos dados apresentam distribuicdes
multimodais, tendem a apresentar limites de classificacdo mais complexos dada a nao linearidade
potencialmente introduzida pela existéncia de subpopulacdes, o que influencia o particionamento suave

dos dados e consequentemente a divisao do problema original em subproblemas.

Especialista 1

I Gating
Network

Especialista 3

a) b)

Figura 5.5 — Mistura de especialistas, problema de a) regressao b) classificacdo

Esta abordagem provou ser muito eficiente em problemas de regressao para inferéncia de funcoes
nao estacionarias e definidas por ramos (piecewise continuous) (Weigend and Mangeas, 1995) (Qi, Klein-

Seetharaman and Bar-Joesph, 2005) (Lu, 2006) e em problema de classificacdo nao lineares e dados
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com padrdes distintos e distribuicdes multimodais (Gutta ef a/,, 2000) (Harb, Chen and Auloge, 2004)
(Ebrahimpour et al,, 2009) (Yuksel and Gader, 2010).

Interpretando a CMoE£ como um modelo de mistura, especialistas e gating network passam a ser
representados por funcdes densidade de probabilidade, pelo que (Eq. 5.12) pode ser expressa na forma

(Eq. 5.13):

M
P(t|x,0) = Zg,-(x. O6)P;(t]x, OF) (Eq. 5.13)
j=1

exp(p;(x,60¢))

gj =
T SM exp(pi(x, 65)) (Eq. 5.14)
M
Zgj(x’QG):]., ngO (Eq. 5.15)
j=1

Onde © = {Og, Og}. A gating network ¢ um combinador treinavel O dependente de x. g;(x)

representa uma probabilidade proporcional ao nivel de especializacdo de cada classificador na

localizacao da instancia de dados x, sendo obtida a partir das saidas da gating network p;(x),
normalizadas através da funcéo softrmax (Eq. 5.14) para garantir que para qualquer instancia x, os g;(x)

SA0 maiores ou iguais a zero e somados totalizam um (Eq. 5.15).

5.9.2 Treino da mistura de especialistas

O objetivo do treino da CMo£ é encontrar para cada especialista uma funcao de particionamento

da gating network étima e simultaneamente para uma dada funcéo da gating network treinar cada
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especialista para que atinja 0 maximo desempenho no subconjunto de dados (distribuicdo) que Ihe foi
atribuido. O treino consiste na otimizagdo conjunta dos parametros ® dos modelos dos especialistas O
e da gating network O, utilizando o conjunto de dados de treino DS;p = {X, T} = {(x;, ti)}?I:Tf.

O treino dos modelos pode ser efetuado por qualquer algoritmo de otimizacdo tendo sido utilizados
algoritmos como o GD (Jacobs et al., 1991), Maximizacdo de Esperanca (EM)= (Jordan and Jacobs,
1993), inferéncia variacional (Waterhouse, MacKay and Robinson, 1995), cadeias de Markov com
amostragem de Gibbs (Rasmussen and Ghahramani, 2001) e algoritmos genéticos* (Versace et al,
2004).

A otimizacao é efetuada pela minimizacdo de uma funcao de erro que pode ser obtida por

maximizacao da verosimilhanca dos parametros dos modelos face aos dados de treino assumindo que

estes sao independentes e identicamente distribuidos.

L= 1_[ p(xy, ty) = Hp(tﬂxn, 0)p(xn) (Eq. 5.16)

Dado p(x) nédo depender dos parameros sera constante pelo que pode ser ignorado. Calculando
o logaritmo da verosimilhanca e aplicando-lhe sinal negativo permite-nos transformar o produtério no

seguinte somatorio de termos (Eq. 5.17).

—In(L) = - z In (p(talxn, 0)) (Eq. 5.17)

A escolha da funcao densidade de probabilidade utilizada depende do problema. Em regressao

utilizam-se funcdes continuas e em classificacdo funcdes discretas ou continuas. Substituindo (Eq. 5.12)

= EM - Esperanca Maximizagao.

= GA —Algoritmos Genéticos.

97



Capitulo 5 Aprendizagem por ensemble

em (Eq. 5.17) obtemos a funcdo de erro da CMoE com base no pressuposto de ser baseada numa

mistura de densidades de probabilidades condicionais (Eqg. 5.18).

M
E==) n) g;(tn 06)P(taltn, Op) (Eq. 5.18)

n Jj=1

Dos diversos algoritmos de otimizacao utilizados no treino da mistura de especialistas, destacam-
se 0 GDe o EM. O treino por GD (Jacobs et a/., 1991) é particularmente vantajoso quando os modelos
utilizados s&o redes neuronais artificiais (Masoudnia and Ebrahimpour, 2014) pois o algoritmo lida bem
com as nao linearidades das funcdes de ativacdo dos neurdnios, sendo no entanto o treino muito sensivel
a sua taxa de aprendizagem e aos parametros iniciais e tendo uma taxa de convergéncia mais lenta do
que a obtida utilizando o algoritmo EM (Jordan and Xu, 1995).

Além da convergéncia mais rapida no treino, a utilizacdo do algoritmo EM na CMo£ garante a
convergéncia para minimos locais* e desacopla a estimacao dos parametros dos diferentes componentes
do modelo da CMoF tornando o treino mais adequado a sua estrutura modular (Jordan and Jacobs,

1993) (Jordan and Xu, 1995).
5.9.2.1 Treino da CMoE utilizando EM

0 treino da CMokE utilizando o algoritmo EM pressupde que a maximizacao da verosimilhanca pode

ser simplificada pela introducdo de um conjunto de varidveis latentes z}l = {0,1} através das quais
associamos cada subproblema a um especialista. Quando Z]-" = 1 o subproblema t,, fica associado ao

especialista /. A funcao densidade de probabilidade condicional incluindo as variaveis latentes é:

= Exceto em modelos com nao linearidades como o perceptrdo multicamada (Weigend and Mangeas, 1995).
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P(t,zlx,0) = » z(g;(x,05)P;(t|x,05)) = n(gj(x, 05)P;(tlx, 05)) " (Eq. 5.19)

M M
j=1 j=1

J

Substituindo (Eg. 5.19) em (Eq. 5.17) obtém-se a funcao de erro para a otimizacao da mistura de

especialistas com o algoritmo EM:

M
Eew == ) Y 27in(g; (e, 06)P,(tlx, 65)) (Eq. 5.20)
n j=1

A introducao das variaveis latentes permite mover o In para dentro do somatorio o que torna a
otimizacdo do problema global num conjunto de subproblemas separados, um por componente de

mistura. No entanto a distribuicdo das variaveis ocultas zj“ ¢ desconhecida. Serao estimadas

conjuntamente com os parametros dos modelos de forma iterativa utilizando o algoritmo EM.

Passo E
No passo E é calculada a esperanca do erro Egy em relacao as variaveis ocultas, utilizando a

estimativa atual dos valores dos parametros (Eq. 5.21):

M
€(Eem) = z Z S(Zjn)l"(gj (xn, 06)P; (tnlXn, Or)) (Eq. 5.21)
n j=1

A esperanca do valor das variaveis ocultas pode ser calculada utilizando a regra de Bayes:

p(tn|zj” =1,x,, QE)P(Z]-n = 1|x,, 0F)
P (tn, Xn)

e(z') = P(z]' = 1|tn. ) = (Eq. 5.22)

normalizando os valores para que representem uma probabilidade:
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gj (x‘nl QG)Pj(t‘nlxn' @E)
?il gl'(xn’ @G)Pi(tnlxnﬂ OE)

e(2]') = m(ty, xy) = (Eq. 5.23)

Substituindo a esperanca dos valores das variaveis ocultas (Eq. 5.23) na esperanca do erro total

(Eq. 5.21):

M M
eEn) = D D 1t 2l (0,00,00)) = D" > 1 1Py (taln, O5)) (Eq. 5.24)

n j=1 n j=1

Obtemos a esperanca do erro E¢y, decomposta em dois termos (Eq. 5.24).

Passo M

A decomposicao da esperanca do erro Egy, nestes dois termos (Eq. 5.24) permite que no passo
M a minimizacdo dos termos da gating network e de cada um dos especialistas seja feita de forma
independente. Utilizando os valores atuais da esperanca das variaveis ocultas, vamos minimizar os

termos de forma a otimizar os parametros dos modelos da CMoE. O primeiro termo é referente a gating
network e representa a entropia cruzada, ou seja, o In (g]-(xn, 66)) vai penalizar a partilha de uma
instancia x por varios especialistas. A medida que a especializacdo aumenta este custo diminui e vice-

versa. O segundo termo representa o erro de cada especialista (cada valor de /) e 0 ajuste dos parametros

ln(Pj (talxn, @E)) ocorre de forma ponderada pela estimativa do seu atual nivel de especializacéo ;.
E desta forma que utilizando o algoritmo EM os valores dos parametros dos modelos da CMoE s&o

estimados de forma independente em cada iteracéo.
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5.9.2.2 Limitacao no treino pelo uso do algoritmo EM

O uso do algoritmo EM no treino da CMoE, sofre de uma limitacdo significativa que advém do uso
de modelos nao lineares tais como as redes neuronais artificiais*, tornarem a maximizacdo dos
parametros da gating network nao resollvel analiticamente (Xu, Jordan and Hinton, 1994), impedindo a

sua utilizacao nestes casos.

5.9.2.3 Evolucoes ao treino com EM

As significativas vantagens obtidas pelo uso do algoritmo EM no treino da CMoFE motivaram o
desenvolvimento de varias metodologias para permitir a utilizacdo de modelos néo lineares na CMoL.
(Jordan and Jacobs, 1993) introduziram uma metodologia na qual utilizaram o algoritmo EM com duplo
ciclo, maximizando os parametros da gating network no ciclo interior através do algoritmo /feratively
Reweighted Least Squares (IRLS). Esta solucao permitiu resolver o problema inicial, mas a instabilidade
do algoritmo IRLS originou criticas a esta abordagem (Xu, Jordan and Hinton, 1994) (Chen, Xu and Chi,
1999). (Xu, Jordan and Hinton, 1994) utilizaram o Generalized EM para suprimir a necessidade de
selecionar o passo de aprendizagem para garantir a convergéncia e simultaneamente acelerar o processo
de treino. (Chen, Xu and Chi, 1999) assinalaram uma assuncdo incorreta na independéncia dos
parametros que originava matrizes Hessianas incompletas no algoritmo IRLS, tendo proposto a
substituicdo por um algoritmo baseado no método de Newton-Raphson para efetuar a maximizacao dos
parametros da gating network no ciclo interior do algoritmo EM, resolvendo desta forma a instabilidade
previamente identificada, atingindo um bom desempenho de classificacdo com convergéncia mais
rapida. (Yang and Ma, 2009) introduzem uma nova abordagem utilizando o algoritmo £M de ciclo Unico,

estimando os parametros da gating network através do método dos minimos quadrados.

* Pelo uso da fungao soffmax na camada de normalizacéo dos neuronios.
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5.9.3 Escolhas padrao para especialistas e gating network

Na CMoE original (Xu, Jordan and Hinton, 1994) a gating network e os especialistas utilizam
modelos lineares. No entanto, a posterior introducdo de modelos nao lineares permitiu a modelacao de
problemas muito mais complexos, motivo pelo qual foi colocado tanto esforco no desenvolvido de
metodologias que permitissem o treino da CMof£ com modelos néo lineares. As escolhas padrao para a
gating network e especialistas sdo, modelos lineares generalizados, modelos de mistura Gaussiana
(GMM), perceptrdo e perceptrdo multicamada (MLA. As ANNtiveram sempre um papel de destaque na
CMoE por serem aproximadores universais, sendo capazes de aproximar qualquer funcado desde que
treinadas com um conjunto de dados representativo dessa funcao (Kurt Hornik, Maxwell Stinchcombe
and Halbert White, 1989).

Duas configuracdes populares de classificadores CMoF usando modelos nao lineares sdo a (MME)
mistura de especialistas perceptrdo multicamada (Waterhouse, 1997) (Ebrahimpour et a/., 2008) que
utilizam este modelo na gating network e especialistas e a configuracdo que utiliza GMM na gating
network e perceptrdo multicamadas nos especialistas (Waterhouse, 1997) (Ebrahimpour et a/., 2008)
(Yuan and Neubauer, 2009). Os MME s&o treinados de forma eficiente utilizando o algoritmo de Retro
Propagacao (BP’) com GD e alternativamente podem ser treinados com o algoritmo EM. A segunda
configuracdo pode ser treinada de forma eficiente usando o algoritmo EM e dado que o GMM torna a
maximizacao dos parametros da gating network resoluvel analiticamente, pode ser utilizado o algoritmo

EM convencional no seu treino.

5.9.4 Consideracdes sobre a CMoE

A CMok origina ambiguidades tais como o numero de especialistas a utilizar em determinado

problema e consequentemente se podera ser obtida uma melhor solucao utilizando um pegueno

= BP- Back-Propagation
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conjunto de especialistas com modelos mais complexos ou um conjunto maior de especialistas com
modelos mais simples (Mendes and Jiang, 2018). Especialistas com modelos preditivos complexos
tendem a ajustar-se melhor a subdivisao do problema num qualguer numero M de subproblemas,
mantendo o desempenho preditivo, enquanto nos especialistas que utilizam modelos simples, a
capacidade preditiva depende mais da escolha do nimero de especialistas N.

Na pratica, em termos de complexidade a grande diferenca ocorre pelo uso de modelos lineares
e nado lineares na gating network e nos especialistas. Quando sdo usados modelos lineares, a
convergéncia do processo de treino ¢ mais rapida, mas os resultados de classificacdo dependem
bastante do numero de especialistas utilizados. Quando sdo usados modelos ndo lineares (mais
complexos), a convergéncia do processo de treino é mais lenta. Dado o processo de treino simultaneo
poder originar solucdes de particionamento muito complexas (Bin Tang, Heywood and Shepherd, 2002)
que dificultam o treino da CMoE, por vezes este ndo converge. Para se beneficiar do potencial desta
interessante abordagem ensemble é necessario escolher criteriosamente ndo so6 o(s) modelo(s) a utilizar
na gating network e nos especialistas como também o numero de especialistas a utilizar.

Na CMoE os especialistas utilizam o mesmo modelo preditivo inicializado com pardmetros
diferentes. Dado que durante o treino o particionamento (sof) do espaco do problema é influenciado
pelo desempenho dos especialistas e este por sua vez depende da distribuicdo dos dados, é razoavel
considerar-se que a distribuicdo dos dados tem uma consideravel influéncia no particionamento do

problema e consequentemente no desempenho da CMoE.

5.9.5 Abordagens implicitas e explicitas a MoE

Na CMoE£ e métodos derivados o espaco do problema é particionado implicitamente durante o
treino dos especialistas, sendo por este motivo estes métodos designados por mistura de especialistas
localizados implicitamente (M/LE). Desde o ano 2000 foram apresentados métodos de MoE com uma
abordagem na qual o espaco do problema é particionado por um algoritmo de clustering e os

especialistas treinados posteriormente nesses subespacos, sendo por este motivo estes métodos
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designados por mistura de especialistas localizados explicitamente (MELE), dado neste caso os
especialistas serem treinados em clusters previamente definidos.

Ambas as abordagens apresentam vantagens e desvantagens. Os métodos M/LE consideram
simultaneamente a natureza da tarefa e dos modelos e usam uma estratégia de combinacao que varia
entre fusdo e selecdo, tendo em consideracdo o maior ou menor nivel de especializacdo de cada
“especialista” nos diferentes subespacos do problema. Conforme previamente referido, a combinacao
por fusdo tende a reduzir a variancia preditiva, enquanto a combinacdo por selecdo o erro médio. Por
outro lado, o processo de treino conjunto pode originar solu¢cdes muito complexas no particionamento
dos dados que resultara num modelo da gating network complexo. Adicionalmente o procedimento de
aprendizagem competitiva pode levar a ocorréncia do zero-coefficient problem identificado por (Hansen,
1999), no qual os especialistas com desempenho inicial baixo podem ser excluidos do ensemble durante
o treino.

Os métodos MELE analisam a distribuicdo dos dados durante o particionamento do problema o
que permite a criacao de uma arquitetura Mo£ mais adequada ao seus dados, e, por conseguinte, uma
atribuicao mais clara de responsabilidades aos especialistas e a utilizacao de uma estratégia de
combinacao por selecdo. Os métodos MELE utilizam hard-clustering para decompor o problema original
em subproblemas mutuamente exclusivos e cada especialista é treinado num deles. A especializacao
num subproblema tendencialmente promove uma reducdo do erro médio do classificador, dado a
aprendizagem se focar exclusivamente nele evitando a diluicao existente no treino em problemas soft-
partitioned. O facto de os especialistas serem treinados em subproblemas mutuamente exclusivos, torna-
0s mais independentes reduzindo a componente de erro advinda da covariancia dos especialistas.

A principal desvantagem dos métodos MELE é originada pelo processo de agrupamento dos dados
(clustering) poder originar clusters com dados desequilibrados (Masoudnia and Ebrahimpour, 2014). O
agrupamento de dados sem considerar as etiquetas das classes pode originar grupos onde a maioria
dos dados sao da mesma classe, dada a sua maior semelhanca face aos dados de outra classe.

Apesar de partilharem a arquitetura e frequentemente utilizarem os mesmos modelos nos

especialistas e na gating network, desde a sua introducdo em 2000 os métodos MELE tém superado o
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desempenho dos métodos M/LE (Gutta et a/, 2000) (Bin Tang, Heywood and Shepherd, 2002)
(Masoudnia and Ebrahimpour, 2014).

Um interessante exemplo de uma abordagem MELE foi proposta por (Bin Tang, Heywood and
Shepherd, 2002). Os autores desenvolveram um modulo de pré-processamento para ser utilizado com
a CMokE, que foi testado num problema de classificacao binaria, com dados de baixa dimensionalidade.
Este modulo utiliza um mapa auto-organizativo de Aohonen (SOM:=) para agrupar os dados de treino do
problema em q clusters e produzir sinais de baixa dimensionalidade para fornecer a gating network. Os
clusters sdo determinados a partir do SOM, utilizando o método de funcdes potenciais proposto em (Chiu,
1994), que permite agrupar os nés SOM (neurdénios de saida da rede neuronal) em c/usters, escolhendo
sequencialmente como centro de um c/uster o n6 com o potencial mais alto, até que seja atingido um
threshold minimo para o potencial do n6 SOM candidato ou para a distancia entre ele e os restantes
centros dos clusters previamente calculados. Desta forma os dados sado agrupados em g clusters sendo
o valor de g determinado automaticamente pelo critério de paragem do método de funcdes potenciais.
A gating network serdo fornecidos os ¢ sinais, cada um representando o centroide do cluster. O
classificador baseado em CMoE é entéo treinado utilizando os dados de cada cluster num especialista e
0s ¢ sinais de dimensionalidade reduzida na gating network. Os resultados obtidos demonstraram que o
uso deste moddulo aumentou o desempenho do classificador em termos da sua capacidade de
generalizacdo, robustez na selecdo de parametros e estabilidade. O classificador baseado em CMoE foi
treinado usando o GD.

Outra interessante abordagem designada por Cooperative Coevolutionary Mixture of Experts
(CCME) foi apresentada em (Nguyen, Abbass and Mckay, 2006), que utiliza um algoritmo de coevolucao
cooperativa no qual cada especialista representa um individuo inserido num ambiente composto por
subpopulagdes. O desempenho de cada individuo nas diversas subpopulacdes que compdem o ambiente
é avaliada através de um modulo de fifness que utiliza a CMoE. Desta forma é determinada e treinada a

estrutura mais adequada da Mof£ para cada problema. Este algoritmo promove diversidade adequada

= SOM - SelfOrganizing Map.
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entre subpopulacdes e calcula a interacao reciproca entre individuos no esquema evolutivo. O algoritmo
proposto foi testado utilizando dez conjuntos de dados publicos disponibilizados pelo centro de
aprendizagem maquina e sistemas inteligentes da universidade da Califérnia Irvine (UCI Machine
Learning Repository, no date) através do seu repositorio de aprendizagem maquina (UClI Machine
Learning Repository, 2007) tendo os resultados obtidos validado a eficacia da abordagem, dado o
desempenho da CCME ter superado a da CMof na maioria dos problemas de classificacdo.
Adicionalmente os autores referem a aumentada robustez face a complexidade do ensemble e das redes
neuronais que o constituem.

Essas metodologias mostram a importancia na melhoria do desempenho da Mok, de explorar a
diversidade dos dados, pré-selecionando subpopulacdes nas quais os especialistas serao posteriormente
treinados. Por este motivo o conceito de data diversity (Ren, Zhang and Suganthan, 2016) é explorado
no classificador proposto no ambito desta tese. Sdo utilizadas informacdes de classe para melhorar a
decomposicao do problema em subproblemas, ultrapassando uma das desvantagens frequentemente
atribuidas aos métodos MELE. Nao é conhecida, a data da escrita desta tese, a existéncia de outra
abordagem MELE na qual a informacao de classe tenha sido utilizada no particionamento de dados da

MokE.

5.10 Ensemble pruning

Considerando um classificador por ensemble constituido por um conjunto de modelos preditivos,
0 ensemble pruning consiste em selecionar um subconjunto desses modelos preditivos descartando os
restantes, com o objetivo de aumentar a sua capacidade preditiva e/ou a sua eficiéncia computacional.
Consiste num passo adicional a geracao dos modelos preditivos e sua combinacao, no qual alguns
modelos preditivos sdo removidos do ensemble utilizando um critério de eficacia. No ensemble pruning
0s modelos preditivos sao mesmo removidos do ensemble ao contrario de algumas estratégias de
combinacao de resultados (ex. médias ponderadas) as quais permitem selecionar a contribuicao de

subconjuntos de classificadores da resposta do ensemble, mas continuando estes a integrar o ensemble.
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Esta técnica pode ser aplicada antes do treino dos modelos preditivos prepruning ou apos o treino
postoruning (Alpaydin, 2014). E muito utilizada nos classificadores Random Forest para evitar o
sobreajuste do modelo aos dados de treino, através de um conjunto de validacdo designado de out-oF
bagconstituido por amostras nao incluidas nos bags durante a sua criacdo por bootstrap. (Rokach, 2009)
utiliza uma taxonomia alternativa na qual designa esta tarefa por ensemble selection e distingue entre
trés subcategorias: pré-selecao, selecdo durante o treino e selecao pds treino (pruning).

A validade da abordagem foi demonstrada com o teorema “many-could-be-better-than-all' (Zhou,
Wu and Tang, 2002) através do qual estabelece ser possivel reduzir-se consideravelmente o tamanho de

um ensemble mantendo o desempenho preditivo elevado.

5.11 Aprendizagem em ambientes nao estacionarios

Até este ponto foram apresentados sistemas de aprendizagem offline nos quais os dados
necessarios ao treino dos modelos estdo disponiveis antes do seu inicio. Porém, frequentemente os
sistemas contendo algoritmos de aprendizagem maquina operam em ambientes dinamicos, nos quais
os dados surgem de forma sequencial no tempo e as suas caracteristicas ndo sao estacionarias. Por este
motivo, a manutencédo da capacidade preditiva dos modelos em fase de teste requer adaptacdo ambiental
continua a dinamica presente nos dados, devendo nestes casos 0s modelos ser atualizados com novos
dados a medida que surgem.

Neste tipo de problemas com dados sequenciais, estes podem chegar instancia a instancia (dafa
stream) ou na forma de lotes de amostras (baiches) cada um representando um conjunto de dados

Dy (k=1,2,..,K).
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Exemplos de problemas que originam data streams® sao a WWW World Wide Web na qual, a
analise do comportamento on/ine dos utilizadores permite por exemplo otimizar, o conteudo de um
website para maximizar as visualizacoes, a retencao dos utilizadores, a gestao da relacdo com clientes,
a gestao da procura de bens e servicos, entre outros. Também a internet das coisas®, os mercados
financeiros, os sistemas de previsdo meteoroldgica e de instrumentacdo baseados em soft sensors, sdo
exemplos problemas que originam data streams.

Os dados em batchresultam da compilacéo de resultados de experiéncias que sdo disponibilizados

em eventos discretos, sendo um exemplo deste paradigma os exames de capsula endoscopica.

5.11.1 Concept Drift

A nao estacionariedade das caracteristicas dos dados e consequente alteracdo da sua distribuicao,
implica a ocorréncia de desvio de conceito (concept drif) nos dados e consequente necessidade de
atualizacao dos modelos preditivos. Este desvio de conceito advém de os dados nao serem
independentes e identicamente distribuidos e pode acontecer pela variacao da distribuicdo dos dados de
entrada p(X) sendo neste caso designado por virtual drift ou pela variagio da distribuicio condicional

dos dados p(y|X) sendo neste caso designado rea/ drift

= Séries temporais.

« [oT - Internet of Things.
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Figura 5.6 - Tipos de desvio de conceito

O concept drift pode ocorrer de forma incremental no qual o desvio ocorre suavemente ao longo
do tempo passando por varios conceitos intermédios (ex. decaimento de intensidade de iluminacéo ao
longo de um exame de capsula endoscdpica), de forma abrupta quando transita de forma repentina entre
dois conceitos diferentes (ex. movimentos peristalticos afastam ou aproximam repentinamente a capsula
da parede intestinal ou a utilizacao de outro tipo de capsula), de forma gradual quando no processo de
transicao entre dois conceitos oscila temporariamente entre ambos ou de forma recorrente quando oscila

entre conceitos que se repetem ciclicamente.

»
>
»
>
»
>

média dos dados

>t >t
Abrupta Incremental Recorrente

Figura 5.7 - Padroes de mudanca de conceito ao longo do tempo

O desvio de conceito pode ser local ou global conforme as mudancas nos dados ocorram numa

regido especifica ou em todo o espaco do problema (Tsymbal, 2004).
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5.11.2 Estratégias para lidar com desvio de conceito

As estratégias utilizadas para lidar com desvio de conceito podem ser explicitas ou implicitas. Os
algoritmos que utilizam estratégias explicitas detetam o inicio e severidade do desvio de conceito. Um
algoritmo que utiliza esta estratégia é o £arly Drift Detection Method (EDDM) (Baena-Garc et al., 2006)
medindo o intervalo de tempo decorrido entre dois erros de classificacdo*. Se este aumenta considera o
sistema estavel, mas caso diminua assume a presenca de desvio de conceito, despoletando a atualizacao
do modelo que é efetuada descartando o modelo antigo e treinando novo modelo utilizando um conjunto
de instancias recentes.

Os algoritmos que utilizam estratégias implicitas de detecdo de desvio de conceito, fazem um
ajuste continuo do modelo ao conceito da aprendizagem dos dados, sem detetar de forma explicita a
existéncia de drift Neste caso, as principais abordagens utilizadas sdo a selecdo de instancias,
ponderacao de instancias e a aprendizagem por ensemble.

Na selecao de instancias é reunido um subconjunto de instancias representativas do conceito atual
para construir ou adaptar o modelo. Uma forma de realizar esta selecao é utilizando uma janela
deslizante através da qual selecionamos a ultima ou ultimas instancias. A utilizacdo de janelas pequenas
torna o sistema mais adaptavel, mas em fases em que o conceito esta estacionario o ruido pode
prejudicar o seu desempenho. As janelas de maior dimensao tornam o sistema mais estavel, mas com
reacao mais lenta ao desvio de conceito. Para tornar o sistema rapidamente adaptavel a mudancas de
conceito e estavel na sua auséncia sao utilizadas janelas deslizantes de tamanho adaptativo (Bifet and
Gavalda, 2007).

Na ponderacdo de instancias a cada uma ¢ atribuida uma ponderacao de acordo com a sua
antiguidade e/ou relevancia no conceito atual. Os métodos recursivos utilizam frequentemente um fator
de esquecimento A através do qual ajustam o peso das amostras antigas (Joe Qin, 1998). Quando se

pretende ajustar o modelo a um novo conceito € selecionado um valor de A proximo de 0 que fara com

“ Implica ter acesso a etiqueta de cada instancia apds a sua classificacao, para detetar o erro.
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que sejam atribuidos pesos elevados as novas amostras e pesos baixos as amostras antigas. De forma
inversa quando o sistema esta num estado estavel, para evitar o ruido pode selecionar-se um valor de 4
préximo de 1 que fard com que sejam atribuidos pesos elevados as amostras antigas e pesos baixos as

novas amostras.

5.11.3 Desvio de conceito em ensembles

Para um classificador ensemble ser capaz de lidar com desvios de conceito deve conseguir: 1)
ajustar os pesos dos modelos de base, 2) ajustar os parametros dos modelos de base, 3) adicionar ou

excluir novos modelos ao ensemble (Wu and Rehg, 2012).

5.11.3.1 Estratégias para lidar com desvio de conceito em ensembles

Tipos de estratégias utilizadas em ensembles na presenca de desvios de conceito (Kuncheva,
2004):

e Combinacéo dinamica (#orse racing) — os classificadores de base séo treinados offfine num
dataset representativo do problema e é alterada a regra de combinacao para lidar com o
desvio de conceito (Freund and Schapire, 1997).

e Dados de treino atualizados - a atualizacdo dos modelos de base ¢é feita on/ine utilizando
dados recentes, online bagging (0Oza, 1981).

e Atualizacdo dos membros do ensemble online ou offline (Ganti, Gehrke and Ramakrishnan,
2002).

e Mudanca da estrutura do ensemble — criacao de novos membros treinados para
incorporarem novos conceitos, remogdo de membros antigos ou com mau desempenho
representando conceitos desatualizados. Replace the /loser (Ganti, Gehrke and
Ramakrishnan, 2002), avaliacdo do quality score dos modelos de base (Street and Kim,

2004).
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5.11.4 Aprendizagem online

Na aprendizagem offline o modelo é treinado e sé depois colocado em teste. Na aprendizagem
online o treino do modelo & continuo sendo o modelo atual utilizado para testar novas instancias de
dados (futuras) e posteriormente atualizado para incorporar os conceitos nelas contidos (Gama et af,
2014). A aprendizagem online pode ser implementada de uma forma expedita utilizando aprendizagem
offline para a atualizacao do modelo, retreinando em batch learning utilizando um conjunto de dados
composto pelas amostras previamente utilizadas no treino do modelo atual e pela nova amostra ou o
novo mini batch de amostras. Esta estratégia tem a vantagem de utilizar uma abordagem conhecida, de
permitir a selecdo de um modelo a partir de um conjunto de modelos candidatos (por validacdo), mas
funciona em problemas com conjuntos de dados de baixa/média dimensao e cujos requisitos temporais
podem ser cumpridos com a capacidade computacional disponivel. Em problemas com conjuntos de
dados de grande dimensao ou com requisitos temporais muito exigentes o uso desta estratégia é inviavel.
Apresenta também um problema de eficiéncia, dado ser necessario reprocessar todas as instancias para
incorporar no modelo os conceitos existentes numa instancia ou num min/ batch de instancias, quando
dispomos de um modelo que até a chegada dos novos dados os representava de forma adequada?

A aprendizagem incremental € uma abordagem a aprendizagem maquina que ultrapassa estas
limitacdes, necessitando apenas do modelo atual e de uma nova instancia ou /in/ batch de instancias
para proceder a sua atualizacao. Na abordagem incremental amostra a amostra, a chegada de uma
amostra (X, y¢) no instante t despoleta a atualizacdo do modelo C, com base na amostra para produzir
0 modelo atualizado Cy44 (Giraud-Carrier, 2000). Por ndo necessitar de utilizar dados passados, a
aprendizagem incremental é frequentemente designada aprendizagem on/ine sem memoria (Giraud-
Carrier, 2000), existindo, no entanto, alguns modelos de aprendizagem incremental que necessitam de
acesso aleatdério a amostras anteriores ou a uma selecdo de amostras representativas, sendo estes
designados de algoritmos incrementais com memoria parcial (Maloof and Michalski, 2004). A
aprendizagem incremental € um subconjunto representando uma abordagem computacionalmente mais

eficiente da aprendizagem online.
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A aprendizagem incremental requer a utilizacdo de algoritmos que permitam a atualizacéo
incremental dos parametros do modelo. Alguns métodos permitem-na:

1. Pela sua natureza como acontece nos Lazy-learners (ex. k-NV2),

2. Por utilizarem técnicas estocasticas de aproximacdo de gradiente, como a quantizacéo
vetorial, as redes neuronais com funcdes de ativacado de base radial e os Se/f-Organizing Maps
(SOM),

3. Pela utilizacado de técnicas de otimizacdo estocastica como o algoritmo de retropropagacdo
online (Duffner and Garcia, 2007) existindo também extensdes das maquinas de vetores de

suporte (Wen and Lu, 2007).

Na aprendizagem online existe um dilema entre a aprendizagem de novos conceitos (plasticidade)
e a capacidade de reter conceitos relevantes ignorando dados irrelevantes (estabilidade). O
desenvolvimento de novos modelos tem tentado dar resposta a este dilema distribuindo o conhecimento
em diferentes partes fisicas do modelo. As Capsule Networks sdo um bom exemplo deste esforco, no
entanto o proprio ensemble se convenientemente manipulado também pode controlar este
balanceamento entre aquisicdo de novo conhecimento e retencao de conhecimento antigo relevante. A
abordagem MELE com selecao de modelos permite o treino seletivo controlando exatamente o subespaco
do problema que precisa de adaptacao deixando intactos os modelos que estao fora deste subespaco.

Esta abordagem nao foi, no entanto, explorada até ao momento.

A disponibilizacdo dos dados em dafa streams ou bafch nao limita os tipos e/ou modelos de
aprendizagem a utilizar. Dados em bafch podem ser utilizados para treino onfine, enviando cada amostra
individualmente para realizar o treino do modelo de forma puramente on/ine ou incremental ou enviando

pequenos conjuntos de amostras para realizar o treino em mini batch. De forma inversa pode ser

« k-Nearest Nejghbor.
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realizada aprendizagem offline utilizando dados em data stream, anexando uma ou um m/ni batch de

amostras ao conjunto de dados existente para realizar o treino (offline) neste novo bafch de amostras.

5.11.5 Exemplos de aprendizagem online

S&do exemplos de treino online para streaming data o On-line Bagging (Oza, 1981) e o (/Boost)
Incremental Boosting (Grbovic and Vucetic, 2011).

O On-line Bagging (Ol-Bag) é um ensemble com aprendizagem online baseado no algoritmo
Bagging. O algoritmo comeca por treinar (offine) um conjunto de M modelos de base, utilizando para
cada um, um conjunto de dados D;, com N amostras obtidas por bootstrapping a partir do conjunto de
treino original D. Posteriormente na fase online simula o processo de bootstrapping enviando K cdpias
de cada nova instancia recebida para atualizar cada modelo de base (on/ine), com K~Poisson(1).
Esta estratégia foi utilizada porque no baggingconvencional (offline) o conjunto de treino de cada modelo
contém cada instancia de D, K vezes de acordo com uma distribuicdo binomial. O autor afirma que
quando o numero de amostras N tende para infinito, a distribuicdo de K tende para uma distribuicéo
Poisson(1). Os resultados de classificacdo sdo combinados por média aritmética como no algoritmo
bagging offline (Oza, 1981).

O Incremental Boosting (/Boost) € um ensemble com aprendizagem online que utiliza uma janela
deslizante para selecionar um conjunto de instancias mais recentes e a cada reposicionamento da janela,
avalia a possibilidade de atualizar o modelo global adicionando ao ensemble, um novo classificador de
base treinado com as novas amostras contidas na janela deslizante. O treino deste novo classificador
implica a avaliacdo da validade dos pesos das amostras e dos coeficientes de ponderacdo dos
classificadores de base e caso necessario, estes devem ser atualizados. O novo modelo é treinado com
pesos de treino elevados para as amostras incorretamente classificadas pelos restantes classificadores
nas quais se incluem as novas amostras incluidas na janela deslizante (quando existe uma alteracéo do
conceito de aprendizagem). Desta forma é incorporado novo conhecimento no modelo global, sendo o

ensemble atualizado como um todo. De forma a limitar o nimero de modelos no ensemble é possivel
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remover modelos com menor contribuicdo no ensemble (desempenho) ou os modelos que contenham
conceitos desatualizados, sendo essa avaliacao feita durante o processo de recalculo dos pesos de cada

modelo de base (Grbovic and Vucetic, 2011).

Um exemplo notavel de aprendizagem online em modo bafch é o classificador ensemble baseado
em redes neuronais Learn++ (Polikar et a/., 2001). O autor definiu os seguinte requisitos para o seu
sistema de aprendizagem:

1. Pode aprender informacao adicional a partir de novos dados,

2. Nao requer acesso a dados previamente utilizados,

3. Retém uma maioria substancial do conhecimento adquirido previamente durante a aquisicdo de
novo conhecimento,

4. Pode aprender a reconhecer instancias de classes previamente desconhecidas,

5. E suficientemente versatil para utilizar uma variedade de algoritmos de classificacéo.

O Learn++ realiza aprendizagem online utilizando o algoritmo Adaboost, ndo sobre dados
sequenciais nos quais cada instancia chega individualmente, mas na forma lotes sequenciais (bafches)
de diferentes conjuntos de dados Dy, (k = 1, 2, ..., K). Cada conjunto de dados D;, € decomposto num
conjunto de treino TR e de teste TE, sendo os classificadores de base treinados sequencialmente de
acordo com o algoritmo Adaboost com a diferenca de, em cada modelo ser avaliado o erro total (treino
e teste) e caso este seja superior a 50% 0 modelo ser descartado e retreinado em novo conjunto de treino
obtido por bootstrapping. Os resultados dos modelos gerados até ao momento sdo combinados por
votacéo ponderada, obtendo-se a classe mais votada, sendo de seguida calculado o erro da hipotese
composta (ensemble) a partir do qual serdo atualizados os pesos das amostras a utilizar no treino do
classificador seguinte.

Em cenarios diferentes o Learn++ e o /Boost utilizam o Adaboost, para que através dos erros em
novas instancias oriente o processo de treino para que dé prioridade as instancias representando novos

conceitos desconhecidos do ensemble, face as corretamente modeladas.
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Estas técnicas de aprendizagem online sao utilizadas em conjuntos de dados nos quais estao
incluidas as respetivas etiquetas, o0 que nao acontece tipicamente em aplicacdes praticas como os
exames de capsula endoscoépica. Esta técnica pode ser, contudo, usada para adaptacédo dos modelos
obtidos numa grande variedade de sujeitos e dispositivos de capsula, ao sujeito e capsula de um
particular exame. Para tal pode usar-se o grau de certeza no reconhecimento e so atualizar o modelo se
esse grau ultrapassar um certo fhreshold como método de controlo de convergéncia do processo de
adaptacao ambiental. Deste modo o modelo tera capacidade de adaptacdao a pequenas variacoes
ambientais tais como variacdes de intensidade da luz com a carga da bateria, e diferenca de

caracteristicas do dispositivo e do paciente para os dispositivos e pacientes usados no treino.

5.12 Sumario

Neste capitulo foram apresentados os sistemas de aprendizagem por ensemble, suas vantagens,
principais abordagens ao seu desenvolvimento e estratégias de combinacdo de resultados dos
classificadores de base. Para melhor compreensdo do seu funcionamento foi explicado o conceito de
diversidade, demonstrada a sua relevancia no funcionamento destes sistemas, descritas as trés
componentes do erro dos ensembles (médio, variancia e covariancia) e mostrado o compromisso
existente na evolucdo do erro do ensemble em funcao dessas componentes (Bias-Variance-Covariance
tradeofy. Foi também explicado o funcionamento das duas metodologias ensemble mais populares e
bem sucedidas, Bagging, Boostinge da CMoE. Dado a CMokE ser o ensemble que serviu de inspiracao
para o desenvolvimento do classificador apresentado no capitulo 7 desta tese, esta foi descrita de forma
minuciosa focando a sua arquitetura, treino, modelos padrao para a gating network e especialistas, feita
uma analise critica do seu funcionamento, focando vantagens, potenciais desvantagens e finalmente
introduzidas as promissoras novas abordagens utilizando particionamento explicito do espaco do

problema. De seguida foi descrita a técnica de ensemble pruning utilizada para eliminar seletivamente
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modelos do ensemble com o intuito de melhorar o modelo do ensemble e/ou a sua eficiéncia
computacional.

Finalmente foi abordada a aprendizagem em ambientes ndo estacionarios, nos quais ocorrem a
grande maioria dos problemas do mundo real, facto que ¢ frequentemente ignorado na sua resolucéo. E
descrito o desvio de conceito (concept drif) e as principais técnicas utilizadas para lidar com ele, em
particular as solucdes baseadas no uso de ensembles. Sdo explicados os conceitos de aprendizagem
online e incremental utilizados para lidar com o desvio de conceito, apresentados diferentes tipos de
dados sequenciais (data streams ou batch) e descrito o funcionamento de classificadores incrementais
como o On-line Bagging (Oza, 1981), /ncremental Boosting (Grbovic and Vucetic, 2011) e o Learn++
(Polikar et al, 2001) que permitem entre outros a aprendizagem incremental, desaprendizagem

incremental e o reconhecimento de novas classes.
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Capitulo 6

Estado da arte na detecao de lesoes em imagens de capsula

endoscopica

6.1 Introducao

Desde o surgimento da capsula endoscopica (Iddan et a/., 2000), o processo de revisao e anotacao
das imagens envolvendo a dedicacdo exclusiva de um meédico gastroenterologista durante um longo
periodo de tempo motivou a automatizacdo deste procedimento, existindo extensa investigacdo e
desenvolvimento na area. Neste capitulo serdo descritas as mais relevantes contribuicées publicadas

nesta area.

6.2 Contextualizacao

Um dos primeiros algoritmos de detecdo de lesdes em imagens da capsula foi apresentado em
(Boulougoura; et al., 2004) e permitia separar imagens contendo tecido com lesdes de imagens contendo
apenas tecido normal. Os autores obtiveram com esta metodologia uma exatiddo de 100% na
classificacao, tendo o treino e teste sido realizados num universo de apenas 73 imagens.

Desde essa altura foi publicada uma vasta quantidade de contribuicdes contendo algoritmos

utilizando diversos pré-processamentos de imagem e classificadores. Na detecao de doencas do aparelho
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digestivo a partir de imagens obtidas por WCE, as principais técnicas encontradas na literatura tém

utilizado diferentes abordagens de pré-processamento, segmentacao e classificacdo de imagem.

6.2.1 Pré-processamento das imagens

6.2.1.1 Analise multiescala

Analise multiescala consiste em operar uma transformacao num sinal (imagem) de forma a obter
novas representacdes decompostas em varias escalas. Cada escala contém determinadas caracteristicas
de interesse, permitindo a sua analise de forma independente. Em WCE a analise multiescala foi utilizada

recorrendo a transformada de:

e Wavelet (Barbosa, Ramos and Lima, 2008) (Barbosa et a/,, 2010) (Maroulis et a/., 2003),
e (Curvelet (Li and Max Q.-H. Meng, 2009) (Barbosa ef a/., 2009) (Martins ef a/., 2010),

e (Contourfet (Koshy and Gopi, 2015),

e Filtros de Gabor (Karargyris and Bourbakis, 2009) (Koshy and Gopi, 2015),

e Bidimensional Ensemble Empirical Mode Decomposition (Charisis, Hadjileontiadis, Liatsos,

Mavrogiannis, et al, 2010).

6.2.1.2 Segmentacao de imagem

A segmentacdo de imagem consiste em decompor uma imagem em regides separadas, que
posteriormente podem ser processadas de forma independente. Em WCE tém sido utilizadas diversas

técnicas de segmentacao:

e Por textura (Maroulis ef a/., 2003),
o Fuzzy region growing (Karargyris and Bourbakis, 2009),
o Mapa de saliéncias (Chen and Lee, 2012).
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6.2.1.3 Utilizacao de canais de diferentes espacos de cor

Cada canal de um espaco de cor (KGB, HSV, HSL, CielAB, YCbCr, CMYK; etc.) contém informacao
especifica que pode ser utilizada num problema de visdo computacional onde contribua para uma melhor
solucao (ex. o canal Ado espaco RGE na detecdo de sangramentos). Em WCE foram propostos trabalhos

utilizando todos os canais de diferentes espacos de cor.

6.2.1.4 Descritores de imagem

Os descritores de imagem (feafures) sao extraidos a partir do seu conteudo, caracterizando-o.
Existem um grande numero de descritores de imagem que podem identificar objetos simples como por
exemplo linhas, pontos ou curvas até objetos mais complexos como narizes, olhos ou pneus. Em WCE
para caraterizacao dos orgaos representados nas imagens, tém sido utilizados descritores de textura

baseados em:
a) Cor

o MPEG-7= Dominant Color Descriptor (Zhao et al., 2011),
e Global LOEMP+ (Charfi, Ansari and Balasingham, 2019).

b) Textura

e Descritores de textura de Haralick (Maroulis et a/., 2003) (Barbosa, Ramos and Lima, 2008)

(Karargyris and Bourbakis, 2009) (Liu et a/, 2012),

e [ocal Binary Patterns (Li and Meng, 2008) (Li and Max Q.-H. Meng, 2009) (Chen and Lee,
2012) (Charisis et al., 2013) (Charfi, Ansari and Balasingham, 2019),

=« MPEG-7 - Multimedia Content Description Interface.
“ Global Local Oriented Edge Magnitude Pattern.
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o  MPEG-7 Homogeneous Texture Descriptor (Zhao et al., 2011).

c) Edges. MPEG-7 Edge Histogram Descriptor (Zhao et al., 2011).

6.2.2 Classificadores

Apds o pré-processamento das imagens, os descritores e respetivas etiquetas sdo utilizados para
treinar de forma supervisionada um classificador que posteriormente ira ser utilizado para, a partir dos
descritores de novas imagens as classificar.

Inicialmente em WCE eram utilizados classificadores de modelo simples que permitiram obter
bons desempenhos, mas posteriormente a utilizacdo de classificadores por ensemble permitiu melhorar
consideravelmente o desempenho global na detecao de lesdes (subcapitulo 6.5). Atualmente comecam
a surgir trabalhos com redes neuronais profundas® pelos promissores resultados obtidos por este novo

paradigma de aprendizagem (subcapitulo 6.6).

a) Redes neuronais artificiais (Maroulis et a/, 2003) (Barbosa, Ramos and Lima, 2008) (Li and Max
Q-H Meng, 2009) (Barbosa et al., 2010) (Li, Meng and Lau, 2011) (Charisis et a/., 2012) (Yeh,
Wu and Tsai, 2014) (Charfi, Ansari and Balasingham, 2019).

b) A-nearest nejghbor (Li, Meng and Lau, 2011) (Zhao ef al,, 2011).

¢) Maquina de vetores de suporte (Li and Max Q-H Meng, 2009) (Karargyris and Bourbakis, 2009)
(Vilarino et al, 2010) (Charisis, Hadjileontiadis, Liatsos, Mavrogiannis, et a/., 2010) (Li, Meng and
Lau, 2011) (Charisis et al, 2012) (Chen and Lee, 2012) (Charisis ef al., 2013) (Szczypinski et
al., 2014) (Yeh, Wu and Tsai, 2014) (Koshy and Gopi, 2015) (Kundu et a/, 2017) (Charfi, Ansari
and Balasingham, 2019).

= DNN - Deep Neural Network
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d) Texton Boost classifier (Liu et al., 2012).
e) Discriminant analysis-based classifiers (Charisis et al., 2012).
f)  Arvores de decisdo (Yeh, Wu and Tsai, 2014).
g) Classificadores por ensemble (subcapitulo 6.5).

h) Redes neuronais profundas (subcapitulo 6.6).

6.3 Classificadores de modelo tnico

De seguida serao descritos os trabalhos mais relevantes envolvendo diversos pré-processamentos

de imagem e utilizando classificadores de modelo unico:

Em (Barbosa, Ramos and Lima, 2008) foi proposta uma metodologia para a detecao automatica
de tumores no intestino delgado a partir de imagens obtidas por capsula endoscopica.

Foram utilizadas imagens nos espacos de cor GBe HSV. Em cada espaco de cor cada canal foi
processado de forma independente, tendo sido utilizada analise multiescala para realizar uma

decomposicao em dois niveis com a transformada de Wavelet (onduleta Daubechies).
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HL2 HH2

HL1 HH1

Figura 6.1 - Decomposicdo de um canal de cor em dois niveis utilizando a DWT

Por canal de cor foi sintetizada uma nova imagem contendo apenas a escala mais baixa
(frequéncia mais alta) {HL1,HH1,LH1} onde a informacdo de textura estd mais presente. Da imagem
sintetizada foram determinados quatro descritores de textura de Haralick (Haralick, Shanmugam and
Dinstein, 1973) por cada canal de cor tendo sido posteriormente correlacionados para os diferentes
canais de cor originando um vetor de descritores com 24 elementos por espaco de cor posteriormente
classificados utilizando um MLFP. Os descritores de textura extraidos foram, o segundo momento angular
f;, a correlagdo f3, o momento da diferenca inversa fz e a entropia fy.

Foi utilizado um conjunto de 396 imagens contendo tecido ulcerado e tecido normal, com uma
distribuicao balanceada entre as classes. O melhor desempenho em fase de teste foi obtido com imagens
no espaco AHSV, sintetizadas com os coeficientes da escala mais baixa {1,2,3} da transformada de
Wavelet, tendo sido obtida uma sensibilidade de 96.9% e uma especificidade de 94.9%.

Adicionalmente tendo-se verificado que os valores da componente A se concentravam num
intervalo muito curto, foram multiplicados por uma constante K € {1,2,3,4,5} de forma a dispersa-los,

tendo a sensibilidade aumentado para 96.6% e a especificidade para 98.7%.

Em (Li and Max Q.-H. Meng, 2009) é apresentada uma metodologia para a detecao de ulceras em

imagens de CE, na qual sdo utilizados como descritores histogramas de padrdes locais binarios
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uniformes obtidos dos coeficientes de Curvelet (CLEP?). Com esta abordagem pretende-se aproveitar as
caracteristicas multidirecionais e a robustez a mudancas na iluminacao que cada um proporciona
respetivamente.

Foram utilizadas para treino e teste 100 imagens, divididas em regides de 30X30 pixéis, sendo
calculados os coeficientes da transformada Curvelet de cada uma dessas regides, sendo posteriormente
calculado o histograma dos /5P para cada conjunto de coeficientes, sendo calculadas as medidas de
histograma (desvio padrao, coeficiente de assimetria, curtose, entropia, energia e media do histograma)
que constituem o vetor de caracteristicas a serem classificadas por um MLPe uma maquina de vetores

de suporte (SVM).

Paiches chosen |1 Curvelet
from CLE images coefficients

4

Uniform local
MLP/SVM binary patiern
histogram

Figura 6.2 - Abordagem de padroes binarios locais b dos em curvelets CLBP (Li and Max Q.-H. Meng, 2009)

Esta metodologia apresentou uma exatiddo na classificacdo de 92.37%, com especificidade de
91.46% e sensibilidade 93.28% no espaco de cor YCbCrcom o classificador MLP. Os autores apresentam
uma comparacdo desta metodologia com o uso de matrizes de coocorréncia (MCO), da Color Wavelet
Covariance (CWC) e dos padrdes locais binarios LBP, na qual para este conjunto de dados esta atinge

uma taxa de classificacao superior.

« CLBP- Curvelet Local Binary Pattern.
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Em (Barbosa et al., 2010) ¢é apresentada uma metodologia de detecdo de tumores em imagens
obtidas por WCE no intestino delgado, tendo por base a metodologia desenvolvida no trabalho prévio
(Barbosa, Ramos and Lima, 2008). Esta metodologia utiliza imagens no espaco de cor HSV e utilizados
novos descritores:

1. De 3% e 4% ordem calculados a partir dos descritores de Haralick (2% ordem) utilizados em
(Barbosa, Ramos and Lima, 2008) para suavizar a potencial influéncia criada pelas
distribuicdes ndo Gaussianas dos descritores de Haralick.

2. de correlacdo dos momentos estatisticos de 37 e 4* ordem entre os diferentes canais de um

espaco de cor.

Foi utilizado um conjunto de treino com 200 imagens de tumores, 200 imagens normais e um
conjunto de teste com 250 imagens de tumores e 600 imagens normais, representadas no espaco HSV.
O classificador utilizado foi uma rede neuronal com funcdes de ativacao de base radial.

Os resultados obtidos sao apresentados na Tabela 6.1.

Tabela 6.1 - Resultados da metodologia (Barbosa et a/, 2010)

Descritores Especificidade (%) Sensibilidade (%)

2% ordem 90.1+0.5 90.5+0.6
2°+3% ordem 91.2+0.3 92.4+0.4
2°+3%+4% ordem 91.3+0.4 92.2+0.5

Os resultados obtidos nao sdo diretamente comparaveis com os obtidos no artigo anterior dado o
conjunto de imagens ser diferente, mais vasto neste caso. A base para comparacdo serdo os resultados
obtidos com descritores de segunda ordem no espaco HSV. A semelhanca do artigo anterior a introducéo
de estatisticas de ordem superior melhorou o desempenho da metodologia. No caso da adicao dos
descritores de terceira ordem foi obtido melhor desempenho para ambas as classes. No entanto a
utilizacao dos descritores de quarta ordem nao melhorou o desempenho em nenhuma das classes de

imagens.

125



Capitulo 6 Estado da arte na detecao de lesdes em imagens de capsula endoscopica

6.3.1 Metodologias com segmentacao

Em detecado de lesdes em WCE existem metodologias que utilizam uma segmentacdo prévia para
isolar regides candidatas a lesao. Esta técnica tem a vantagem de extrair os descritores de uma zona de
interesse evidenciando a eventual lesdo, evitando a diluicao das caracteristicas nos descritores calculados
a partir de toda a imagem. Por outro lado, o uso desta técnica tem a desvantagem de caso uma lesao
nao ser selecionada num segmento a processar esta ser descartada sem ser alvo de classificacao.

De seguida sao descritos dois artigos representativos da utilizacdo de segmentacao no ambito da

detecao de ulceras no intestino delgado:

Em (Karargyris and Bourbakis, 2009) é apresentada uma metodologia de detecdo de Ulceras, na

qual é utilizada a segmentacao da imagem utilizando analise multiescala com recurso a Log Gabor filters

e descritores de cor e textura.

126



Capitulo 6 Estado da arte na detecao de lesdes em imagens de capsula endoscopica

Input WCE Frame

v

[ Convert into HSV color space. Use only the hue ]

component.

.

Apply log-Gabor filter bank ]

v

Choose the “white” regions that are completely surrounded
by “black™ regions as ulcer candidates.
Perform segmentation in RGB color space for this
neighboring “black™ area of the ulcer candidates.

v

Extract R,G,B values and texture information of ulcer
candidate. Extract average R,G,B values of neighboring
segmented regions as well texture information of the total

-

area segmented regions.
Feed these values as input to an SVM classifier.

Step 4,:

Figura 6.3 — Fluxograma da metodologia de identificacido de ulcera em (Karargyris and Bourbakis, 2009)

Os autores optaram pelo uso de Log Gabor filters dado os seus Aernels partilharem propriedades
como a seletividade de orientacao, localizacdo espacial e a caracterizacdo espaco-frequéncia (Webster
and De Valois, 1985) com as células do cortex dos mamiferos e simultaneamente oferecerem uma
melhor representacdo da informacdo de localizacdo espacial e de frequéncia em imagens naturais
(Kovesi, 2015).

Foi utilizada uma base de dados contendo 20 imagens de ulceras e 30 normais.

0 algoritmo utiliza o Log Gabor filter para a detecdo de orlas (edge) a partir da componente H (do
espaco de cor HSW). Introduzindo essa informacéo num fuzzy region growing de forma a identificar zonas
da imagem candidatas a Ulcera, tendo estas sido definidas como regides brancas cercadas por regides
negras (Figura 6.3). Identificadas as regides candidatas a Ulcera é realizada a segmentacao, sendo
construido a partir dos valores RGB no interior do segmento os seguintes descritores: valor médio dos

canais RGB, entropia, contraste, homogeneidade e momento inverso que serdo classificados num SV
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Esta metodologia apresentou experimentalmente uma sensibilidade de 75% e uma especificidade de

73.3%.

Em (Chen and Lee, 2012) é apresentada uma metodologia de detecao de ulceras num conjunto
de 108 imagens de Ulceras e 164 imagens normais. E utilizada uma dupla segmentacao na qual é criado
um mapa de saliéncias para enfatizar a mucosa ulcerada e segmenta-la, sendo esta posteriormente
refinada por combinacéo com o resultado da detecdo de orlas na imagem utilizando filtros Log Gabor.

Esta metodologia consiste em 4 passos:

1. O mapa de saliéncias foi criado utilizando as componentes #e G do espaco de cor RGB,
Kdo CMYKe Hdo HSL e com ele efetuada uma primeira segmentacao (Figura 6.4 (a)
),

2. Utilizando Log Gabor Filters a primeira segmentacao é refinada por detecao de orlas na
imagem original (b), sendo as zonas candidatas a Ulceras (Figura 6.4 (c) ) determinadas

pela sobreposicao das zonas identificadas 1. e 2. (Figura 6.4 (a) e (b) ).

3. Para cada segmento sao extraidos descritores de textura LBP e cor ao longo do seu

contorno.

4. 0 vetor de caracteristicas é classificado num classificador SVMtreinado para o efeito.
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connected
component

Figura 6.4 — Segmentaciao por mapa de saliéncias e Log Gabor Filters (Chen and Lee, 2012)

Mediante diferentes misturas de cor e métodos utilizados para a segmentacdo inicial (Ofsu’se K-
Means) sao apresentados resultados que atingem até: 96.32% de exatiddo de classificacdo, 91.67% de

sensibilidade e 99.39% de especificidade.

6.4 Abordagens com integracao de informacao de contexto

As metodologias de detecdo automatica de lesdes até agora descritas, identificam-nas por analise
e classificacdo das imagens de forma individual. Em contraste, o profissional médico ao efetuar o
diagnostico faz uso do contexto temporal visualizando sequéncias de imagens adjacentes que capturam
a mesma regiao anatomica.

A incorporacao de informacao de contexto no dominio temporal ou espacial tem demonstrado
contribuir para um aumento do desempenho preditivo dos modelos. Técnicas como os Hidden Markov
Models (HMM) e os Markov Random Fields (MRF) tem sido amplamente utilizadas em éareas de
processamento de fala, reconhecimento de sequéncias de caracteres manuscritos, interpretacao de
linguagem gestual e recentemente tém vindo a ser aplicadas em metodologias de detecao automatica

de lesdes em imagem de WCE.
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Em (Cunha et a/, 2008) os autores apresentam uma metodologia que utiliza a informacdo de
contexto temporal para realizar a segmentacao topografica e estimar os tempos de transito da capsula a
partir das imagens de WCE. A metodologia identifica a presenca da capsula em quatro areas do aparelho
digestivo, detetando a transicdo do esdfago para o estdbmago (valvula eséfago-gastrica), do estbmago para
o duodeno (valvula piloro) e do ileo para o colon (valvula ileocecal).

Utilizaram descritores visuais de cor MPEG/# scalable color e de textura homogeneous texture e
treinaram cinco classificadores, um Bayesian que emite probabilidades de pertenca das imagens em
uma das zonas topograficas definidas e quatro SVM, cada um treinado para detetar as imagens
pertencentes a uma das zonas topograficas. A classificacao final é obtida por combinacdo dos dois
classificadores. Esta metodologia obtém uma falha média inferior a 1300 imagens na segmentacao
topogréfica e erros inferiores a 2% na estimacao dos tempos de transito na zona gastrica e 8% nas zonas
intestinais.

Esta metodologia foi integrada no software CaplView (SIAS/IEETA, 2007) (subcapitulo 3.3.3)
estando a data da publicacao do artigo em uso em trés instituicdes médicas que reportaram uma reducao

da duracao do processo de revisao das imagens em 15 minutos.

Em (Mackiewicz, Berens and Fisher, 2008) é apresentada uma metodologia para realizar a
segmentacao topografica das imagens de WCE utilizando a informacédo de contexto. Esta metodologia
utiliza um conjunto de descritores de cor (histograma bidimensional dos canais He S do espaco HS),
textura LBP (Ojala, Pietikdinen and Maenpaa, 2002) e movimento (Yao Nie and Kai-Kuang Ma, 2002)
extraidos da imagem e subimagens, que serao classificados por um SVM. As saidas do classificador séo
utilizadas num modelo oculto de Markov que estimara as transicdes entre 6rgaos. Esta metodologia
obteve uma exatiddo na identificacdo da transicao do esofago para o estbmago de 99.9%, do estdmago

para o duodeno de 98.3% e do ileo para o colon de 94.7%. Este desempenho foi inferior ao de um médico

= Moving Pictures Expert Group (ISO/IEC standard).
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especializado, mas conforme referem os autores o erro de localizacdo corresponde a um nimero de

imagens que demoram 4 segundos a serem visualizados pelo médico revisor.

Em (Zhao et al., 2011) é apresentada uma metodologia na qual ¢ utilizada informacéo de contexto
(temporal), para melhorar a classificacdo individual das imagens de WCE. De cada imagem sao extraidas
24 caracteristicas de cor (MPEG-7 Dominant Color Descriptor), 14 de textura (MPEG-7 Homogeneous
Texture Descripfor) e 80 de orlas (MPEG-7 Edge Histogram Descriptor). Este conjunto de 118
caracteristicas sdo posteriormente reduzidas as 13 utilizando o método Laplacian Eigenmap e
classificadas por um A-/V/Vcomo sendo pdlipo ou normal. Posteriormente as classificacdes sao fornecidas
ao HMM representado na Figura 6.5 treinado para a detecdo de pdlipos, sendo desta forma incorporada

a informacao de contexto das imagens adjacentes (classificacoes).

All A2
Al2

OBSERVACOES

Figura 6.5 - HMM para detecao de pélipos (Zhao et al., 2011)

Os resultados obtidos encontram-se resumidos na Tabela 6.2:

Tabela 6.2 - Resultados da metodologia por integracao de informacao de contexto (Zhao et a/,, 2011)

Comprimento da sequéncia 1 2 3 4 5

Exatidao 83.3% 79.2% 87.5% 91.7% 91.7%
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A sequéncia de tamanho 1 reflete a classificacdo do A4-VN. Para sequéncias de tamanho 4 e 5

imagens existe uma evidente melhoria na classificacdo por integracédo da informacdo de contexto.

Em (Zhao et al,, 2015) é apresentada uma metodologia desenvolvida em simultdneo com um
sistema de diagnéstico assistido por computador (CAD#). O seu objetivo é identificar um conjunto de
imagens contendo caracteristicas relevantes que serdo apresentadas ao utilizador do CAD na forma de
um resumo do exame. As categorias a detetar séo imagens contendo tecido normal, lesdes®, polipos,
bolhas, bilis e residuos de matéria gastrointestinal.

Os descritores de imagem utilizados sdo os mesmos do trabalho prévio (Zhao et al., 2011) descrito
acima e para cada imagem sao calculados descritores de cor e textura sendo cada um deles classificado
por um SVM, posteriormente as classificacdes sao utilizadas num AHMM para serem refinadas pela
integracdo da informacado de contexto. Os resultados experimentais validam a relevancia desta
abordagem, dada a melhoria de desempenho obtida relativamente as classificacdes individuais das
imagens.

A exatiddo obtida na detecao de bilis ¢ de 96.8% e em pdlipos de 93.3%, mas nas restantes classes
0s valores obtidos sao inferiores. Em particular na classe lesdes é obtida uma exatiddo de 68.5% que é

manifestamente baixa.

6.5 Aprendizagem por ensemble em WCE

0 uso de classificadores por ensemble permite obter modelos globais com desempenho superior
aos obtidos com classificadores de modelo Unico. Podem também ser utilizados para aumentar a

confianca no modelo, para selecao de descritores das imagens e para realizar a fusdo de dados e

« Computer-Aided Diagnosis.

“ Autores ndo especificam o tipo de lesdes, mas nas imagens séo ilustradas Ulceras.
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aprendizagem incremental (Kuncheva, 2014). Adicionalmente sdo adequados a problemas de
complexidade elevada, utilizando conjuntos de dados de reduzida ou grande dimensao e cujas classes
apresentam uma distribuicdo das imagens nao balanceada. As vantagens expostas tornaram apelativo o
uso de classificadores por ensemble na identificacao de lesdes em imagens obtidas por WCE tendo sido

propostas um numero significativo de metodologias para a detecdo de:

e Polipos (Romain et af., 2013),

e Sangramentos (Giritharan et a/, 2008),

e Tumores (Li, Meng and Lau, 2011) (Roadknight et a/, 2013),

e Dados ndo balanceados (Giritharan et a/., 2008),

e Segmentacao topografica (Ran Zhou et al,, 2013),

e Anciléstomos (Wu ef af., 2016),

o Motilidade (Vilarifio et af, 2006) (Vilarino et al,, 2010) (Gallo and Torrisi, 2011) (Gallo and
Torrisi, 2012),

e Ulceras (Li etal, 2009) (Htwe et a/, 2010) (Charisis, Hadjileontiadis, Liatsos and Christos C.
Mavrogiannis, 2010) (Charisis, Hadjileontiadis, Liatsos and Christos C. Mavrogiannis, 2010)
(Charisis et al., 2012) (Chen and Lee, 2012).

Algumas contribuicdes significativas e representativas do uso de classificadores por ensemble na

detecéo automatica de lesdes a partir de imagens de WCE serao brevemente descritas de seguida.

Em (Vilarino et a/, 2006) é proposta uma metodologia que pretende identificar sequéncias
temporais de imagens representando contracdes intestinais de forma semissupervisionada. A
semelhanca do que acontece em patologias gastrointestinais, as imagens representativas destes eventos
sao em numero muito inferior as restantes imagens, neste caso cerca de 1% do exame de WCE (episodios
de contracao intestinal), ficando a outra classe com as restantes 99% imagens do exame. Na classificacdo

de conjuntos de dados nao balanceados existe uma tendéncia para a perda de sensibilidade originada
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pelo excesso de amostras de uma classe face a outra, utilizadas no treino do classificador, diminuindo a
capacidade de generalizacao do classificador na classe minoritaria.

Para contornar este problema os autores propdem uma metodologia para ajudar o revisor das
imagens a encontrar um compromisso entre a exatiddo na classificacdo e o tempo despendido na
mesma. Esta & composta pela extracdo de descritores, pré-processamento, avaliacdo do
desempenho/tempo de classificacao utilizando curvas #OC.

Uma contracdo do lumen é representada numa sequéncia de imagens pelo seu fecho e posterior
abertura de forma gradual. Para a detecéo deste evento foram processadas sequéncias de 9 imagens e
extraidos:

e 3 descritores de cada imagem: intensidade média, dimensdo da cavidade observada na

imagem e contraste global; 3 descritores * 9 imagens = 27 descritores.

e 7/ descritores representando correlacdes entre os descritores das sequéncias.

No pré-processamento é selecionado manualmente um threshold para um dos descritores, que
permita manter 99% das imagens com contracées no menor conjunto de imagens possivel, sendo desta
forma simultaneamente reduzido o ndo balanceamento das classes e o tamanho do conjunto de dados
a ser processado.

Posteriormente sao utilizados 8 classificadores individuais: discriminantes lineares, discriminantes
quadraticos logistico, ANV com k € {1,5,10}, arvores de decisdo (D7), Parzen (Duda and Hart, 2000) e
dois em ensemble com classificadores de base heterogéneos e Bagging.

Os ensembles heterogéneos consistem na agregacdo das classificacbes de dois ou mais
classificadores individuais com modelos diferentes. Em ambos os tipos de ensemble a combinacao de
resultados é obtida por média das classificacoes dos constituintes do ensemble.

A analise da variacao da sensibilidade em funcao da especificidade com as curvas £OC em funcéo
de um #hreshold aplicado ao resultado dos classificadores implica a normalizacao dos seus resultados
de classificacao. De acordo com o critério AUC-RPOC o melhor desempenho foi atingido pelo classificador

ensemble por bagging, mas o foco deste trabalho ndo é na melhoria do sucesso da classificacao, mas
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sim na reducdo do tempo de inspecdo mantendo o desempenho de classificacao tao alto quanto possivel.

Estes resultados encontram-se resumidos na tabela seguinte:

Tabela 6.3 - Resultado da analise de 20000 imagens WCE contendo 30 episodios de contragdes intestinais (Vilarifio e a/, 2006)

Método Positivos Imagens Tempo de visualizacao

Manual 30 (100%) 20000 1h 7m

Threshold 29 (99%) 5000 2h 45m
Threshold 28 (98%) 500 16m 40s
Threshold 23 (80%) 275 9m 10s

Em (Giritharan et a/,, 2008) os autores propdem uma metodologia com a qual procuram corrigir
a degradacao da sensibilidade na classificacéo, originada pelo uso de bases de dados com distribuicoes
nao balanceadas. A relacao entre imagens das duas classes é de 1:145 (com: sem) sangramentos, tendo
sido uniformizado por sobre e subamostragem das classes minoritaria e maioritaria respetivamente. De
seguida as imagens foram pré processadas, extraidos descritores, elaborados trés lotes por amostragem,
cada um utilizado no treino de trés classificadores SVM constituintes de um classificador por ensemble
com uma estratégia de combinacao de votacao por maioria.

O pré-processamento das imagens consiste na remocao dos cantos a cor preta presentes na
imagem, uma filtragem passa baixo para remover ruido aleatério presente em alguns exames e a
remocdo das imagens com fraca iluminacdo ou sobre-exposicao devido ao carater pouco informativo das
mesmas.

S&o extraidos trés conjuntos de descritores: os histogramas do canal de cor A, Se V, descritores
de cores dominantes, coocorréncia das oito cores dominantes numa janela de 5*5 pixéis. Cada
classificador ¢ treinado com um dos tipos de descritores calculados. Neste caso a diversidade entre os
classificadores do ensemble é obtida a custa da utilizacao de diferentes descritores em cada classificador

de base.
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Os resultados obtidos confirmam a melhoria da classificacdo com o rebalanceamento das classes
e com a utilizacdo do classificador por ensemble. Os melhores resultados obtidos sdo uma exatiddo de

93.5% com sensibilidade de 83.1% e especificidade de 93.6%.

Em (Li ef a/, 2009) é descrita uma metodologia para a detecdo de Ulceras no intestino delgado a
partir de imagens obtidas por capsula endoscépica utilizando um classificador por ensemble composto
por trés classificadores diferentes: ANV, MLPe SVM. Foi utilizado para treino e teste um conjunto de 80
imagens de Ulceras e 80 imagens normais. Os trés classificadores de base foram treinados utilizando o
mesmo conjunto de treino, pelo que neste ensemble a diversidade foi obtida pela utilizacdo de modelos
de natureza diferente. Dado os classificadores de base emitirem as classificacées em formato binario, os
resultados foram combinados utilizando votacao por maioria.

Os descritores de imagens utilizados foram designados pelos autores, de Color Channel Histogram
(CCH) e consistem em seis medidas (média, desvio padrdo, assimetria®, energia, curtoses e entropia)
obtidas do histograma de cada canal dos espacos de cor (RGB, HS/, YCbCr), resultando em 18 medidas
por imagem/espaco de cor.

Os resultados obtidos validaram a melhoria de desempenho do ensemble face aos classificadores
de base, tendo a exatiddo melhorado em todos os espacos de cor. Os melhores resultados foram obtidos
no espaco AGB, sendo a exatidao do ANV de 76.25%, no SVM de 85%, no MLP de 85% e do ensemble
de 91.25%.

Apesar de os resultados experimentais terem validado a metodologia proposta, em problemas com
bases de dados de dimensdes reduzidas, uma estratégia utilizada para melhorar o desempenho do

ensemble foi o bootstrapping.

© Skewness.

s Kurtosys.
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Em (Htwe ef a/, 2010) é proposta uma metodologia para a detecdo automatica de Ulceras
peguenas que frequentemente ndo sdo detetadas durante o processo de revisdo manual das imagens.
Para o efeito utilizam um classificador por ensemble com uma estratégia de aprendizagem por boosting.

S&o extraidos das imagens fragmentos (pafches) de diferentes tamanhos contendo Ulceras e tecido
sd0. O tamanho de cada paitch é normalizado para 20 * 20 pixéis, sendo utilizados como descritores os
valores RGB dos seus pixéis (20 * 20 * 3 descritores). Cada pafch tem associada uma classificacdo de
ulcera (+1) ou normal (-1).

Para o classificador por ensemble sdo criados e treinados iterativamente T = 50 weak classifiers
com uma estratégia de boosting na qual é avaliado o erro ponderado de cada classificador err (Eq.
6.25), calculado o seu peso aj (Eq. 6.26) e atualizados os pesos das amostras w; (Eq. 6.27)
aumentando o peso das amostras incorretamente classificadas de forma a aumentar a predominancia
destas no treino dos classificadores seguintes. No treino foi utilizada regressao de minimos quadrados

ponderados na determinacéo do hiperplano do classificador por ensemble.

n
err = Z 1wi|fk(xi) - Yil (Eq. 6.29)
i=
1 1—err
a, = Elog( oo ) (Eqg. 6.26)

wi — wi * e(aklhk(xi)_Yil) (Eq 627)

A combinacéo de resultados sign(H(x)) faz-se por soma ponderada (ay) das classificacdes (hy)

de todos os classificadores :

T
sign(H(x)) = sign (Zkzlak- hk(x)> (Eq. 6.28)
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Utilizam uma base de dados de 1700 imagens, das quais 1600 sao utilizadas para treino e 100

para teste, atingindo uma exatiddo de 82% na classificacdo das imagens de teste.

Em (Li, Meng and Lau, 2011) os autores apresentam uma metodologia desenvolvida para a
detecdo automatica de tumores no intestino delgado em imagens de WCE. E baseada no trabalho anterior
(Li et af, 2009), utilizando o mesmo ensemble, 0s mesmos espacos de cor (PGB, HS/e YCbCY), novos
descritores multi-scale LBP e cinco estratégias adicionais de combinacdo de resultados (votacdo por
maioria, regra de maximo, regra de minimo, regra do produto, regra da mediana e fuzzy integrals).

Foi utilizado um conjunto de 600 imagens de tumores e 600 imagens representando tecido s&o.

As imagens foram decompostas em trés niveis utilizando a transformada discreta de wavelet DWT.

LL3 | HL3
HL2
LH3 | HH3
HL1
LH2 | HH2
LH1 HH1

Figura 6.6 - Decomposi¢ao de um canal de cor em trés niveis utilizando a DWT

Os descritores foram extraidos das bandas intermédias HL2, LH2 e HH2 (Figura 6.6) de acordo
com a conclusao apresentada em (Abyoto, Wirdjosoedirdjo and Watanabe, 1998) indicando que essas
bandas contém a informacdo de textura mais relevante para discriminacdo de lesdes. Os novos
descritores multi-scale L BPsao seis medidas do histograma (desvio padrao, assimetria, curtose, entropia,
energia e média) dos padrdes locais binarios de cada banda, sendo cada imagem representada por um
vetor de caracteristicas de 54 elementos (3 canais de cor * 3 imagens de detalhe * 6 medidas de

histograma).
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Os melhores resultados foram obtidos no espaco de cor A4S/ utilizando a regra do produto como

estratégia de combinacao, tendo sido obtida uma exatiddo de 90.5% na classificacao do ensemble.

Em (Abouelenien et al., 2013) é apresentada uma metodologia de detecdo de sangramentos em
imagens obtidas por WCE que introduz uma nova metodologia de balanceamento do conjunto de imagens
utilizando um método de subamostragem das imagens de treino da classe maioritaria. A probabilidade
de amostragem de cada instancia é proporcional ao tamanho (niumero de instancias) do c/usteronde se
insere e a sua distancia ao centro do cluster.

Foram realizadas trés experiéncias. Na primeira foram treinados classificadores SV no espaco
RGB e HSV, utilizando para treino e teste um conjunto de 400 imagens representativas de sangramentos
e 400 imagens normais selecionadas manualmente. Os melhores resultados foram obtidos no espaco
HSV correspondendo a uma sensibilidade e especificidade média de 95.6% e 89.5% nos diversos
classificadores gerados.

Na segunda experiéncia foram classificadas as imagens de seis videos completos de exames de
WCE representadas no espaco de cor HSV com o classificador que obteve melhor desempenho na
primeira experiéncia. Foi obtida uma sensibilidade e especificidade média de 60.6% e 88.1%, que
mostraram uma degradacdo da performance do classificador gerado numa base de dados de pequena
dimensao, na classificacdo de conjunto de imagens correspondentes a exames de WCE completos.

Na terceira experiéncia foram utilizadas as imagens (espaco de cor ASV) de dois videos completos
para realizar o treino de classificadores. De cada imagem foram extraidos trés conjuntos de descritores;
histogramas de cor, cores dominantes (16 cores) e matrizes de coocorréncia. Para cada tipo de descritor
de imagem, utilizando o método de subamostragem foram gerados trés conjuntos balanceados utilizados
cada um para o treino de um classificador SVM (Figura 6.7). Posteriormente os resultados obtidos pelos
classificadores SVM foram combinados utilizando uma média ponderada pela eficacia de cada

classificador. A métrica de eficacia utilizada no ambito deste artigo foi a sensibilidade.
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Figura 6.7 — Metodologia de detecao de sangramentos utilizando subamostragem da classe dominante e ensemble de SVMs

(Abouelenien et al., 2013)

Os resultados obtidos séo apresentados na Tabela 6.4. A sensibilidade e especificidade médias
obtidas na segunda experiéncia sao inferiores a sensibilidade e especificidade médias obtidas pelos SV
treinados em diferentes conjuntos de descritores na terceira experiéncia, onde é utilizado o método de
subamostragem para geracao de conjuntos de treino com classes balanceadas, demonstrando o
contributo do método para a melhoria do desempenho. A sensibilidade e especificidade médias obtidas
pelo ensemble superam os desempenhos médios dos classificadores utilizados em cada conjunto de

features (Tabela 6.4), evidenciando o contributo do ensemble na melhoria da classificacao.

Tabela 6.4 — Resultados da terceira experiéncia (Abouelenien et a/., 2013)

Histogramas de cor Cores dominantes Matrizes de coocorréncia  Ensemble

Sens Espe Sens Espe Sens Espe Sens  Espe
Média 70.7 93.0 74.9 92.6 74.5 90.5 81.4 933
std 2.3 1.7 5.3 2.4 7.7 2.2 3 0.7

6.6 Aprendizagem profunda em WCE

Em problemas de classificacao supervisionada o DL constitui uma poderosa abordagem, pois uma
DNN pode representar funcdes incrementalmente complexas aumentando a profundidade da rede, o tipo

e numero de neurdnios em cada camada (Goodfellow, 2017). Existe uma grande diversidade de DN,
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mas particularmente as CA/Vtém tido bastante sucesso em diversas areas de D/ nas quais se inclui a
visdo computacional. As CNV/N sdo compostas por um nimero (elevado) de camadas convolucionais e
uma camada de topo que é constituida por varias camadas completamente ligadas 2. As camadas
convolucionais sao responsaveis pela extracao de descritores, ou seja, durante o treino sao otimizadas
para gerarem descritores das imagens que conduzirdo a sua melhor classificacao. As primeiras camadas
convolucionais detetam padrées muito simples como orlas, cantos ou circulos. As camadas
convolucionais subsequentes extraem descricées mais complexas do conteiido da imagem utilizando os
resultados da camada anterior. Este processo de extracao de descritores é feito realizando a convolucao
da imagem ou da sua representacao calculada pela camada anterior, com filtros existentes em cada uma
delas. Apds as camadas convolucionais é colocada a camada de topo, responsavel pela classificacdo dos
descritores previamente gerados. A vantagem mais evidente das camadas convolucionais é a eliminacao
de grande parte do pré-processamento pela automatizacdo da extracao de descritores da imagem.

Na ultima década, as CNNs treinadas em GPUs destacaram-se pela sua performance na
classificacdo de imagem, tendo vencido varias competicdes internacionais de reconhecimento de
padrées em imagens, superando frequentemente nao sé os melhores resultados prévios por vezes com
margens bastante elevadas, mas também especialistas humanos na realizacdo da mesma tarefa. De
seguida sao apresentados alguns resultados notaveis obtidos por CANs em competicdes internacionais

de visao computacional:

1. Em 2011 a equipa do /SDIA: venceu o LJCNN 2011 Traffic sign recognition contest in San
Jose (CA) utilizando um ensemble constituido por uma CNN (Ciresan et a/., 2011) treinada
diretamente com as imagens e um MLP treinado com descritores HOG* obtidos a partir das
imagens, sendo os resultados combinados por média das probabilidades emitidas pelos

classificadores (subcapitulo 4.3). Foi obtida uma exatiddo de 99.15% na classificacdo. Esta

= Fully connected layers.
= ISDIA - The Swiss Al Lab IDSIA (Istituto Dalle Molle di Studi sull’Intelligenza Artificiale).
* HOG - Histogram of Oriented Gradients.
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implementacao fazendo uso de um ensemble e uma CNN superou a capacidade humana no
reconhecimento de sinais de transito (Ciresan ef al,, 2011).

2. Em 2012 e 2013 a equipa do /SDI/A venceu o /CPR 2012 Contest on Mifosis Detection in
Breast Cancer Histological Images e o MICCAI 2013 Grand Challenge on Mitosis Detection
utilizando uma CNN (Ciresan et al., 2013).

3. Em 2012 a equipa da Universidade de Toronto venceu o /LSVRC-2012 Large Scale Visual
Recognition Challenge utilizando uma CNN (Krizhevsky, Sutskever and Hinton, 2012), treinada
na /magelNet, tendo obtido um erro classificacdo em teste de 15.3% consideravelmente inferior
ao erro de 26.2% do segundo classificado.

4. Em 2015 a equipa da Microsoft Research venceu o /LSVRC2015 large Scale Visual
Recognition Challenge utilizando um ensemble de seis redes neuronais muito profunda FesNet
(He et al, 2016) combinadas por votacdo. Cada Res/Net utilizada no ensemble contém um
numero diferente de camadas (até 152), a maioria das quais convolucionais e utiliza
aprendizagem por residuos para evitar a extingao ou o crescimento exponencial do gradiente.
Com este ensemble foi obtido um erro de classificacdo de 3.57% no conjunto de teste da

ImagelNet que superou o resultado do ano anterior em 15.8%.

Nos casos referidos os aumentos do desempenho da classificacdo foram consideraveis, por vezes
atingindo a ordem de dois digitos. Por este motivo criam-se justificadamente expectativas elevadas sobre
o uso de redes neuronais profundas em outros dominios do conhecimento. E importante referir que os
resultados foram obtidos por redes neuronais profundas e muito profundas (até 152 camadas), que
envolvem o calculo de dezenas ou centenas de milhdes de parametros, exigindo o seu treino o uso de
conjuntos de dados contendo dezenas de milhares de imagens e envolvendo recursos computacionais
dispendiosos, disponiveis para entidades com financiamento suficiente para suportar este tipo de
investigacao e desenvolvimento.

Pelo potencial e expectativas criadas nos ultimos anos por este novo paradigma, tém vindo a ser

publicados uma quantidade significativa de trabalhos utilizando CNV/Vs na area de capsula endoscépica.
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O reduzido tamanho das bases de dados de imagens disponiveis inviabiliza o treino das CN/Ns de raiz,
pela insuficiéncia de dados para tdo grande nimero de parametros. Por este motivo tem sido utilizada a
aprendizagem por transferéncia de conhecimento que consiste no uso de uma rede neuronal profunda
treinada num problema de classificacdo de imagem em larga escala, sendo a rede posteriormente
adaptada para um novo problema com uma base de dados de menor dimensdo. A transferéncia de
aprendizagem é realizada retreinando as ultimas camadas convolucionais de forma a realizar um ajuste
fino dos descritores de imagem de ordens superiores para que se adequem ao novo problema e a
camadas de topo responsavel pela classificacdo dos descritores das imagens (deste novo problema). Nos
casos em que as imagens de treino da CNV/N sdo semelhantes as imagens da aplicacdo obtém-se bons
resultados treinando apenas a camada de topo uma vez que quer as caracteristicas de baixo nivel quer
as caracteristicas de alto nivel sao razoavelmente mantidas. As restantes camadas sao mantidas
inalteradas (congeladas), dado que as caracteristicas de baixo nivel sdo aproximadamente mantidas

independentemente do grau de semelhanca das aplicacoes.

Foram publicados trabalhos destinados a avaliacdo da motilidade do intestino delgado (Pei et a/,

2017) e detecado de uma patologia:

e Polipos (Tajbakhsh, Gurudu and Liang, 2015) (Yuan and Meng, 2017) (Komeda et a/., 2017)
(Billah, Waheed and Rahman, 2017),

e Sangramentos (Jia and Meng, 2016) (Van Grinsven et a/, 2016) (Li ef a/, 2017) (Jia and
Meng, 2017),

e (Cancro no estdbmago (Hirasawa et al., 2018),

e Segmentacao topografica (Zou et al., 2015) (Yu et al., 2015),

e Doenca celiaca (Wimmer et al., 2017),

e Angioectasia (Billah, Waheed and Rahman, 2017),

o Ulceras (Fan et al, 2018) (Matsuda et a/, 2018) (Alaskar et al., 2019) (Lee et al,, 2019).
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6.6.1 Detecao de ulceras em WCE por CNNs

O primeiro trabalho utilizando aprendizagem profunda na detecéo de Ulceras e erosdes em WCE
surge em 2018 (Fan et al., 2018) e utiliza a CNVN AlexVet (Krizhevsky, Sutskever and Hinton, 2012) que
€ composta por cinco camadas convolucionais e trés camadas totalmente conectadas na camada de
topo (Figura 6.8). Foram treinadas por DL duas CNNs, uma para a detecdo de Ulceras e outra para
erosdes. O conjunto utilizado na detecao de Ulceras contém 3250 imagens contendo ulceras e 5000
normais, na detecdo de erosdes foram utilizadas 4910 imagens contendo erosdes e 8000 normais. As

CNNs obtiveram uma exatidao de 95.16% e 95.34% na detecdo de Ulceras e erosdes respetivamente.

Learning Learning Learning ' Learning Learning Learning Learning Learning
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Figura 6.8 — Arquitetura da CNN AlexNet (Fan et al., 2018)

6.6.2 Feature Space Extrapolation for Ulcer Classification in Wireless Capsule Endoscopy

Images

Em (Lee et a/., 2019) ¢ utilizado um conjunto de imagens contendo 1000 ulceras e 4500 imagens
normais. E treinada uma DN dual encoder composta por duas CNNs VGG19integradas pelas camadas

de topo (Figura 6.9).
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Figura 6.9 — Arquitetura da DNN dual encoder (Lee et al,, 2019)

A primeira VGG19 (pré treinada) é adaptada a este problema por transferéncia de conhecimento,
sendo a segunda treinada por DL utilizando em ambos 0s casos o conjunto de imagens acima descrito.
Posteriormente é feito o balanceamento entre classes do conjunto de imagens, gerando instancias
virtuais de Ulceras por criacao dos correspondentes vetores de descritores (como disponibilizados no
final das camadas convolucionais), de forma a expandir a distribuicdo das ulceras no espaco dos

descritores (Figura 6.10).
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Figura 6.10 — Metodologia de expansao da distribuicao das ulceras no espaco dos descritores (Lee ef a/, 2019)

De acordo com os autores, este método ajusta assimetricamente a fronteira de decisao, aliviando
0 efeito nela provocado pelo ndo balanceamento das classes. A DN proposta obteve uma exatidao de

90.6% superior aos 79% obtidos pela VGG19 em condi¢des idénticas.
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Adicionalmente em capsula endoscépica foram publicados trabalhos utilizando CN/Ns para:

e Detecao de multiplas patologias (Georgakopoulos et a/., 2016) (Georgakopoulos et a/., 2016)
(Sekuboyina, Devarakonda and Seelamantula, 2017) (Lan ef a/, 2019) (Sadasivan and
Seelamantula, 2019),

e Realizar a segmentacéo topografica do aparelho digestivo(Chen et al,, 2017),

e Determinar um conjunto eficiente de descritores das imagens (feature extraction) (Zhu,
Zhang and Xue, 2016) (Billah, Waheed and Rahman, 2017),

e Avaliar a motilidade do intestino delgado (Pei ef a/,, 2017),

e Detecdo de lesdes utilizando a(s) CNN(s) no ambito de classificadores por ensemble
(Tajbakhsh, Gurudu and Liang, 2015) (He et a/., 2016) (Billah, Waheed and Rahman, 2017)
(Xing et al., 2019).

6.7 Sumario

Neste capitulo foram apresentadas as mais relevantes metodologias desenvolvidas com o intuito
de automatizar o processo de revisao das imagens de capsula endoscdpica. Dada a vasta quantidade de
pré-processamentos de imagem e classificadores envolvidos, foi feita uma contextualizacdo enumerando
os diferentes canais de cor utilizados e técnicas empregues na analise multiescala, segmentacao de
imagem, descritores de imagem e classificadores utilizados. Dada a grande diversidade de classificadores
aplicados nestas metodologias o restante capitulo foi dividido em trés subcapitulos categorizando e
enumerando os trabalhos publicados fazendo uso de classificadores de modelo Unico, por ensemble e
baseados em DONN. Nestes subcapitulos foram adicionalmente descritos os trabalhos contendo as

metodologias mais relevantes.
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DPBEST: Data Partition Based Expert SelecTion

7.1 Contextualizacao

A existéncia de subpopulacdes origina multiplos regimes nos dados que potencialmente tornam a
classificacdo mais complexa, tornando mais exigente a tarefa de um classificador de modelo tnico. Uma
solucdo possivel consiste em utilizar classificadores de modelo Unico com capacidade superior para
modelar funcdes discriminativas incrementalmente complexas (ex. redes neuronais com mais camadas
ou neuronios). Outra, consiste no uso de classificadores em ensemble, opcao ja explorada em diversas
areas do conhecimento incluindo a imagem meédica, onde sao exemplo algumas técnicas que constituem
o atual estado da arte na detecdo de lesbes a partir da analise de imagens obtidas por capsula
endoscopica, algumas das quais descritas no 6° capitulo. O uso de algoritmos como o Bagging e o
Boosting tém permitido aumentar a eficacia na classificacdo. No entanto, em problemas com
subpopulacdes e multiplos regimes, o uso deste tipo de classificadores ensemble nao simplifica muito a
tarefa dos classificadores de base, pois estes sao treinados em todo o espaco do problema, e por esse
motivo terdo de modelar a funcéo discriminante global do conjunto de dados. Nestes casos adotar uma
estratégia de dividir para conquistar parece nao sé mais adequado como benéfico, pois a decomposicao

de um problema complexo num conjunto de problemas mais pequenos, torna mais simples a tarefa dos
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classificadores de base. Esta decomposicdo origina a necessidade de selecionar ofs) classificador(es)
competentes no subproblema a que cada amostra pertence.

A abordagem convencional a mistura de especialistas CMoFE (subcapitulo 5.9) tem precisamente
esse objetivo. Analisar um problema e decompé-lo considerando os subproblemas e a eficacia de cada
especialista em cada um deles. Promove o particionamento (sof) do espaco do problema treinando
especialistas para os resolver, num processo global orientado pela minimizacdo de uma funcao de erro
(Eq. 5.18). Mediante o maior ou menor nivel de especializacdo atingido pelos especialistas durante o
treino, a estratégia de combinacdo oscilara entre a selecdo e a fusdo respetivamente. Ou seja, quanto
mais competente for um especialista num subespaco do problema original, maior sera o peso da sua
contribuicdo na resposta do classificador CMoF para as instancias pertencentes a esse subespaco. O
conceito é sublime dado permitir integrar num unico classificador duas abordagens complementares dos
ensembles que teoricamente, de uma forma balanceada possibilitam o melhor de dois mundos. Mediante
o problema, num subespaco o classificador baseado em CMo£ pode conseguir especializar um modelo
que sera predominantemente responsavel pelas classificacées das instancias a ele pertencentes e por
outro quando isso nao é possivel utiliza diversos modelos que contribuem de forma ponderada de acordo
com a sua eficacia nesse subespaco, fundindo as suas contribuicdes para obter a classificacao final. De
uma forma simples, selecdo e fusdo integradas num unico classificador.

No entanto, conforme referido no subcapitulo 5.9.5, desde 2000 uma nova classe de algoritmos
de mistura de especialistas que realizam um particionamento explicito do espaco do problema, treinando
posteriormente os especialistas nos subespacos previamente encontrados (MELE), tem superado os
desempenhos dos métodos convencionais que utilizam uma filosofia de particionamento implicito do
espaco do problema durante o processo de treino dos especialistas (M/LE) (Masoudnia and Ebrahimpour,
2014). Uma das maiores limitacoes atribuidas & abordagem MELE é o nao balanceamento de dados
originado pelo algoritmo de particionamento o que causa dificuldades no treino dos especialistas. De um
modo geral a boa eficacia dos classificadores ensemble esta fortemente apoiada na sua diversidade. Na
maioria das aplicacdes praticas a adaptacao do classificador as variacdes ambientais leva a melhor

desempenho dada a adaptacdo do modelo as condicdes do teste que nunca sao exatamente iguais as
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do treino. Esta adaptacao podera ser obtida através de treino incremental, ou seja, os dados de teste
podem ser utilizados para treino sendo a informacéo de classe fornecida pelo proprio classificador. Uma
das grandes desvantagens dos sistemas ensemble no geral incluindo os MELE é que o treino incremental
diminui a diversidade, uma vez que todos os especialistas sao adaptados usando os mesmos dados ou
seja ficam menos diferentes. A diminuicdo da diversidade pode piorar significativamente as
caracteristicas do ensemble como é geralmente aceite pela comunidade cientifica e mostrada no capitulo
9 através de resultados experimentais. O algoritmo DPBEST foi especificamente concebido para
ultrapassar estas 2 desvantagens significativas; particionamento ndo balanceado de dados e a nao

preservacao da diversidade em aplicacoes que requerem adaptacao incremental.

7.2 Apresentacao

O classificador por ensemble proposto neste tese (DPBEST), ¢ um classificador binario baseado
em mistura de especialistas (Figura 5.4) que utiliza uma metodologia original para decompor o problema
original em subproblemas mais simples, particionando o espaco do problema de forma explicita (MELE)
por agrupamento dos dados de cada classe (hard clusters). Os subproblemas resultantes sdo
mutuamente exclusivos e formados pela combinacao de clusters de classes diferentes, sendo cada
especialista posteriormente treinado num desses subproblemas.

A opcéo pelo treino de cada especialista num subproblema, pretende garantir a sua especializacao
nesse subproblema. Na MELE os especialistas sao treinados em todo o espaco do problema e durante
0 processo de treino tenta obter-se a sua especializacdo. Quando esta é atingida a classificacdo é obtida
por selecdo, mas quando nao é atingida a classificacao ¢é obtida por uma estratégia alternativa de fusao
por média ponderada. Este processo global de otimizacao é interessante por considerar toda a dinamica
do problema no seu particionamento e treino dos especialistas, mas contém uma ambiguidade expressa
pelo esforco colocado em garantir que o processo de treino dos classificadores de base se mantenha
competitivo e ndo tenda a ser cooperativo, tentando promover a especializacdo dos classificadores de

base em subproblemas, em vez de cooperarem compensando os erros dos outros “especialistas”
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(Jacobs et al., 1991). Alias, este é um dos pontos que distingue a mistura de especialistas dos restantes
ensembles, dado que na sua esséncia procura a especializacao, mas curiosamente mantém uma opcao
de fallback caso nao a consiga atingir. Desta forma, tornou-se interessante explorar esta oportunidade
de investigacao, procurando as vantagens e desvantagens da especializacdo completa dos classificadores
de base fazendo valer a sua designacao de experts. A decomposicdo do espaco do problema utilizada no
DPBEST, garante simultaneamente uma efetiva cobertura de todo o espaco do problema, a
decomposicao num conjunto de subproblemas mais simples e mutuamente exclusivos, sendo cada um
atribuido a um especialista. A gating network sera responsavel pela selecao para cada instancia de dados,
do especialista competente no subespaco (e consequentemente o subproblema) ao qual esta pertence.
O uso desta estratégia de combinacdo das classificacdes por selecdo, contrasta com a fusdo de
classificacdes utilizada nos mais relevantes classificadores por ensemble (Rokach, 2009).

Durante a investigacdo e desenvolvimento deste classificador e para prova de conceito foram
utilizados dois modelos de misturas Gaussianas na gating network, ajustados aos dados de cada classe
utilizando o algoritmo EM. Este particionamento por classe permite ultrapassar a primeira limitacao dos
sistemas MELE descrito no subcapitulo 8.1. Nos especialistas foram utilizadas redes neuronais MLP,
treinadas utilizando o algoritmo de retropropagacao de erros com GD. Esta escolha deveu-se a sua
natureza de aproximador universal (Kurt Hornik, Maxwell Stinchcombe and Halbert White, 1989) e
elevada eficacia e adaptabilidade demonstrada em iniimeros cenarios de classificacdo de problemas do
mundo real. Foram escolhidos estes elementos por ja serem utilizados na CMoE e permitirem a
classificacao e particionamento de dados de forma nao linear. No entanto, o DPBEST constitui uma
framework que nao impde limites aos modelos e algoritmos utilizados, permitindo adaptacoes e

melhorias futuras.

7.3 Arquitetura

O DPBEST utiliza a arquitetura da MoF apresentada no subcapitulo 5.9 e representada na Figura

5.4. A sua resposta y(x) ¢ obtida por selecdo de um dos especialistas {y;, ¥, ..., Vg}, utilizando uma
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média ponderada (Eq. 5.12) na qual os coeficientes de ponderacdo {gi,9,--.,9g} respeitam

simultaneamente (Eq. 7.1) e (Eg. 5.15) garantindo desta forma a selecdo de um especialista.

ge =1{0,1}; Ve € [1,E] (Eq. 7.1)

A gating network é treinada para mediante a localizacdo de cada instancia no espaco do problema,
determinar o subproblema a que esta pertence, emitindo os respetivos coeficientes que selecionardo o
especialista competente pela sua classificacdo. O numero de especialistas ¢ determinado
automaticamente pela gating network sendo a multiplicacao do numero de clusters obtido para ambas

as classes cobrindo todo o espaco do problema.

7.4 Treino

Dada a estratégia de particionamento explicito dos dados do problema, o treino do DPBEST
acontece em duas fases sucessivas, uma primeira na qual se procede ao treino da gating network,
durante a qual é feito o particionamento dos dados em subpopulacdes e uma segunda em que é treinado

cada especialista numa subpopulacao.

7.4.1 Treino da gating network

Durante o processo de treino da gating network sao criados modelos descritivos dos dados de
treino de cada classe, que posteriormente serao utilizados para determinar o especialista responsavel
pela classificacdo de cada amostra em fase de teste. A metodologia utilizada permite descobrir as
subpopulacdes existentes em cada classe, com elas formar subconjuntos contendo subproblemas mais
simples, mutuamente exclusivos e cobrindo todo o espaco do problema, a serem resolvidos por cada um
dos especialistas. Na investigacao e desenvolvimento deste classificador foram utilizados modelos de

misturas Gaussianas (Eq. 7.2) na gating network, no entanto dado o desacoplamento entre gating e
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especialistas qualquer classificador ndo supervisionado como por exemplo as Generative Adversarial

Networks pode ser utilizados.

Considerando um conjunto de dados T = {Trg, Trg}, contendo Trg instancias de dados de
treino, Trg instancias de teste e duas classes {C1, C2}. Para cada classe, a identificagdo do numero de
subpopulacdes faz-se ajustando /modelos de mistura de Gaussianas (Eq. 7.2) aos seus dados de treino
Trg, cada um deles contendo um numero crescente /= {1,2, ..., /} de componentes de mistura, sendo
posteriormente determinado o nimero de subpopulacdes existentes nos dados de cada classe, pela
escolha do modelo que melhor se ajusta aos dados Tx da respetiva classe, de acordo com o A/C Critério

de Informacao de Akaike (Akaike, 1974) (Eq. 7.3).

1

p() = ) mN (i 5) (£0.7.2)

i=1

Onde p(X) representa o GMM ajustado aos dados de treino Trg da classe, / 0 numero de
componentes de mistura do modelo, 1r; 0 peso de combinacao da componente de mistura / u; a média

da componente de mistura /e );; a matriz de covariancia do componente de mistura /.
AIC = 2k — 2InL (Eq. 7.3)
k é o numero de parametros estimados pelo modelo de misturas Gaussianas e L o valor maximo
da funcdo de verossimilhanca do modelo. Os parametros de cada GMM sdo estimados utilizando o

algoritmo de Maximizacdo da Esperanca (EM).

Encontrados os modelos de misturas Gaussianas {GMM®! , GMM®?} que melhor modelam os

dados de cada uma das classes {T% ,TTC}%}, estes sdo agrupados em {N, M} clusters respetivamente,
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associando cada instancia a um cfuster correspondente a componente de mistura do GMM descritivo da

classe {GMMCl, GMMCZ} na qual apresenta maior (Eq. 7.4) verosimilhanca (Eq. 7.5).

argmax
Coeitd

k €[1,LC] nk-P(lzk'Zklf) : Vx € TTR (Eq. 7.4)

P (e, Zie| %) o< p (g, 2i). 0 (Xl fige, Zi) (Eq. 7.5)

Na primeira classe LC = N e na segunda classe LC = M. Desta forma, os dados TS} sdo

distribuidos por N clusters C* na classe C1 e os dados Tfg por M clusters C{* na classe C2.

7.4.1.1 Formacao dos subconjuntos de treino

Cada especialista sera treinado num subconjunto de treino Ds;;, formado pela combinacéo unica

dos dados de dois clusters de classes diferentes (Eq. 7.6).
DSy = {cf* UCJCZ}‘ t€[LN]:j €L M] (Eq. 7.6)

Resultando em E = M * N subconjuntos de treino, nos quais serao treinados igual numero de
classificadores de base cada um especializado num deles. A partir de (Eq. 7.6) é visivel a existéncia de
sobreposicdo de dados de clusters nos diferentes subconjuntos de treino. Esta reutilizacdo de dados
permite nao sé tornar eficiente a decomposicdo do problema de classificacdo original em subproblemas
mais simples e localizados, mas também promover uma adequada cobertura do espaco do problema

original (Eq. 7.7).
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N M
Trg = U U{DSij} (Eq. 7.7)

i=1 j=1

7.4.2 Treino dos especialistas

No desenvolvimento deste classificador foram utilizadas nos especialistas redes neuronais
treinadas com o algoritmo de retropropagacao de erro por GD. No entanto dado o desacoplamento entre
gating e especialistas qualquer classificador supervisionado pode ser usado desde CNN até CN.
Conforme previamente referido cada especialista serd treinado num subconjunto contendo um
subproblema do problema original. Uma percentagem dos dados de cada subconjunto D S;; foi reservada
para teste, sendo os restantes utilizados para treino e validacéo do respetivo especialista SPC;;.

Dado o particionamento do problema originar subconjuntos com diferentes tamanhos, importa
assegurar que o numero de amostras disponiveis para treino em cada um deles é suficiente para treinar
de forma eficiente o especialista associado. Para garantir a eficacia do treino dos especialistas, a sua
complexidade foi ajustada a quantidade de dados existentes. No DPBEST o numero de neurénios da
camada escondida de cada rede neuronal SPC;; € determinado em funcdo da quantidade de dados

disponiveis no subconjunto DS;; utilizando (Eq. 7.8).

(Eq. 7.8)

NI;ybset_TR
Nwit = floor( - )

Marginij * (Nfeatures + 1)

Em que NWi’fL representa o numero de neuronios da camada escondida do especialista SPC;j,

NIL-SJ-”bset-TR o nimero de imagens (instancias) de treino existentes no subconjunto DSyj, Nreqeyres O

numero de descritores usados para descrever as imagens e Margin;; um termo multiplicador do

numero de pesos existentes na rede neuronal face a quantidade de dados de treino existentes
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Nlisj?‘bset-TR. Os parametros de polarizacdo (bias) ndo foram considerados no calculo do numero de

neuronios a utilizar na camada escondida da rede neuronal.

7.5 Fase de teste

Com os modelos constituintes do DPBEST treinados, este pode ser utilizado para classificar dados
de teste, sendo cada amostra xt: t € Ty apresentada a gating network (Figura 5.4) que seleciona o
especialista mais verosimil (Eq. 7.4). Cada especialista SPC;; classificara a instancia xt emitindo a
correspondente saida y;; = {¥51,¥12,..., Yyn}. A gating network identificara o subconjunto ps;; ao
qual cada instancia x¢ pertence, e selecionara o especialista a ele associado SPC;j, emitindo um vetor
de pesos de combinagdo com peso unitario (g;; = 1) para a contribuicdo desse especialista no
ensemble e peso nulo a dos restantes (Eq. 5.12). A identificacao pela gating network do subconjunto Ds;;
ao qual a instancia xt pertence, é feita recorrendo ao modelo descritivo dos dados de cada classe,
determinando para cada uma delas a componente de mistura na qual a instancia x¢ apresenta maior

verosimilhanca (Eq. 7.5), identificando dessa forma os clusters {i, j}.
7.6 Funcionamento integrado do algoritmo DPBEST

A primeira fase do processo de treino consiste num modulo de aprendizagem nao-supervisionada
(clustering com GMM no presente caso, mas qualquer outro modelo pode ser usado) cujo objetivo é
agrupar os dados de treino segundo algum critério de semelhanca, neste caso verosimilhanca numa
mistura Gaussiana. Determinado o nimero de subpopulacées e 0s seus elementos, sao formados os
subconjuntos de treino por combinacdo de clusters de classes diferentes e treinados de forma

supervisionada os especialistas em cada subproblema. Na fase de teste os especialistas classificam cada
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instancia de dados, selecionando a gafing network o especialista responsavel pelo subproblema a que
cada instancia de dados pertence.
Considere-se o conjunto de dados bidimensional ilustrado na Figura 7.1 com duas classes

{C1,C2}, e Trg instancias.

Figura 7.1 - Conjunto de dados T, respetivas classes {.,®}, GMM ajustados aos dados de cada classe e fronteiras de separacio dos

clusters (linhas tracejadas)

Se for definido um numero maximo I = 4 de subpopulacdes por classe, serdo ajustados 4
modelos aos dados de treino TSs e Tfa de cada uma delas {C1,C2}, GMMf* e GMM{?: i =
{1,2,3,4}, sendo escolhido em cada classe 0 GMM que melhor se ajusta a sua distribuicdo de dados
(apresenta o menor valor de A/C), de acordo com as subpopulacdes existentes em cada classe. No
exemplo da Figura 7.1, na classe C1 (*) o modelo que melhor se ajusta aos dados é o GMMZC1 contendo
N=2 componentes de mistura e na classe C2 (®) o GMMg2 contendo M=3 componentes de mistura.
Os dados de treino da classe C1, Tfx sdo agrupados em dois clusters{C{t, C51} e TEE emtrés clusters
{C£2,€5?,C5?%). Cada instancia xt: t € Ty sera incluida num dos clusters {C£*, C£1} associado a

componente de mistura do GMMC¢! na qual apresenta maior verosimilhanca (Eq. 7.5). O mesmo
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acontece na classe C2, com as instancias x‘:t € TE2 a serem incluidas num dos clusters
{C£2,¢5%,€5%) associado & componente de mistura do GMM®2 na qual apresenta maior
verosimilhanca (Eq. 7.5).

As fronteiras de separacdo dos clusters de cada classe (representadas por linhas tracejadas)
surgem ao longo da linha onde as componentes de mistura Gaussianas de cada GMM se intersetam,
fronteira a partir da qual as instancias passam a ter maior verosimilhanca em outra componente de
mistura do respetivo GMM.

Agrupadas as instancias em c/usters por classes, € interessante notar que a funcéo discriminante
global atravessa toda a zona de fronteira entre as classes e que cada conjunto de clusters de classes
diferentes contém porcoes do problema original. Por este motivo os subconjuntos de treino dos
especialistas sao formados por combinacéo de clusters interclasse (Eq. 7.7).

Como neste caso foram identificadas N=2 e M=3 subpopulacées nas classes C1 e C2
respetivamente, serao formados M*N=6 subconjuntos de treino. De acordo com (Eq. 7.6) o DS;; sera
formado pelas instancias agrupadas nos clusters c$* e c$?, DS, por ¢t e c$2, DS15 por c§tec§?, DS,
por c$t e c$2, DS, por c§tecs? e DS, por €5t e €S2

Formados os subconjuntos de treino cada especialista SPC = {SPC;;, SPC;3, SPCi3,
SPCy4, SPC,,, SPC,3} sera treinado no correspondente subconjunto DS = {DS;;, DS;2, DSi3,
DS54, DS5,, DS53}, sendo o numero de neurdnios da camada escondida da rede neuronal usada
como especialista determinado pelo nimero de instancias disponiveis para treino no correspondente
subconjunto (Eqg. 7.8).

Treinado o DPBEST, cada amostra xt: t € Ty € apresentada aos seus modelos constituintes
sendo classificada por cada especialista, e selecionada pela gating network a resposta do que for

competente no subespaco ao qual cada instancia pertence.
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7.7 Nodo de Funcionamento online

Na pratica nunca ha garantias de que o modelo treinado reflita de forma exata toda a dinamica
existente nos dados dos conjuntos que ira classificar posteriormente a sua geracdo, dado as condicoes
ambientais terem uma componente fortemente estocastica. Pode ser por isso conveniente adaptar o
modelo as condicdes ambientais assumindo tipicamente que estas variam de forma suave, uma situacdo
conhecida por quase-estacionaria. Nesta abordagem o modelo offline ¢ utilizado para testar novos dados
e simultaneamente atualizado de forma on/ine com esses mesmos dados. Este modo online permite
uma adaptacao continua do modelo aos novos dados, de forma a acomodar os desvios de conceito neles
existentes.

Na aprendizagem adaptativa a detecdo de driff é comumente realizada por aprendizagem
supervisionada. No entanto esta abordagem implica que num ambiente dinamico se disponha de uma
quantidade ilimitada de dados etiquetados ou pelo menos que se conhecam as etiquetas dos dados de
teste. Esta abordagem ¢é adequada para alguns problemas porque as etiquetas ficam disponiveis ao longo
do tempo (ex. previsdo meteoroldgica, de ativos financeiros, etc.), mas em muitos outros dominios a
existéncia de dados etiquetados € impraticavel pelos recursos necessarios para adquirir as etiquetas
(Krempl et af., 2014) (Lughofer et a/., 2016) ou ainda pela natureza das aplicacdes como acontece no

diagnostico automatico.

A aprendizagem online adapta-se bem a ambientes quase estacionarios nos quais os desvios de
conceito sdo subtis, ocorrendo ndo pela mudanca de regime no sistema, mas por fatores acessorios (ex.
capsula endoscopica de marca diferente, variacao de iluminacao, etc.). Nestas condicdes o conjunto de
treino deve ser uma amostra representativa da real distribuicdo dos dados do problema e o modelo
gerado em offline deve ter um desempenho preditivo elevado. No designado modo on/ine, o modelo
gerado em offline vai ser atualizado com os dados de teste para promover o seu ajuste ao conjunto de
dados atual. Em modo de adaptacdo incremental cada instancia x¢ depois de reconhecida sera usada

para atualizacao apenas do especialista mais verosimil ajudando a preservar conhecimento previamente
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adquirido (em especial pelos outros especialistas) sem deixar de adquirir o novo conhecimento

necessario a adaptacao do ensemble ao ambiente. Este mecanismo apresenta duas grandes vantagens:

1-

Vai de encontro aos resultados das recentes investigacdes sobre o cérebro humano que apontam
para conhecimento localizado (topografico). O processo de aprendizagem é localizado, ou seja,
grupos de neurdnios que se designam por modulos ou capsulas cada um especializando-se em
manipular diferentes tipos de informacdo. Existem capsulas especializadas no conceito de
posicdo, de tamanho, de orientacdo, de deformacao, de texturas, etc. Isto pode significar que o
conhecimento de instancias de diferentes classes se situa em lugares diferentes do cérebro e a
aprendizagem de uma instancia ndo interfere com a aprendizagem de outra pelo que nem todos
0s pesos sinapticos serdo atualizados simultaneamente. Este conceito topografico na aquisicéo
de conhecimento é materializado nesta separacao promovida pela selecao de especialistas em
vez da sua mistura. Por outro lado, o fator de esquecimento que ocorre sempre que uma rede
aprende algo de novo uma vez que vai esquecendo padrdes antigos é controlado pela via da
selecao do especialista a atualizar deixando intacto o conhecimento previamente adquirido pelos
outros especialistas.

Como os especialistas ndo sdo todos atualizados com os mesmos dados a diversidade,
propriedade tida como de grande importancia para o bom funcionamento dos ensembles nao é
significativamente reduzida como seria se todos os especialistas fossem adaptados com os
mesmos dados. Consequentemente é possivel fazer uma adaptacdo dinamica as condicdes
ambientais sem alterar significativamente as propriedades do ensemble. Os resultados
apresentados no capitulo 9 para as condicdes de adaptacéo incremental mostram claramente

que a reducao de diversidade diminui bastante o desempenho do ensemble.
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7.8 Sumario

Neste capitulo foi apresentado o classificador por ensemble DPBEST. Data Partition Based Expert
SelecTion, que utiliza a promissora abordagem de mistura de especialistas localizados explicitamente
(MELE).

Foi feita uma contextualizacao na qual foram destacadas as vantagens do uso de ensembles por
mistura de especialistas com o seu principio de divide and conquer, face aos restantes ensembles que
utilizam um principio de wisdom of the crowds, enumeradas as principais vantagens e desvantagens da
abordagem convencional a mistura de especialistas CMoFE e da nova classe de algoritmos MELE cujo
desempenho tem superado a abordagem convencional. Na sequéncia da argumentacdo prévia foram
apresentados os dois motivos subjacentes ao desenvolvimento do DPBEST; limitar a formacdo de
subconjuntos de dados nao balanceados durante o processo de decomposicdo do problema em
subproblemas (particionamento) e garantir a preservacdo da diversidade em aplicacdes que requerem
adaptacao incremental.

De seguida foi descrita a sua arquitetura, explicado o processo de treino da gating network durante
0 qual é realizada a decomposicdo do problema, tendo sido detalhados os aspetos fundamentais desta
nova metodologia, tais como a detecao de subpopulacées nos dados de cada classe, o agrupamento dos
dados de cada subpopulacdo em clusters, a formacado de subconjuntos (contendo cada um contendo um
subproblema mutuamente exclusivo) por agrupamento de subpopulacdes de classes diferentes e o treino
de cada especialista num subproblema. Foi também exposto o funcionamento em fase de teste, com
destaque para a forma com a gating network é utilizada selecionar a classificacdo de um dos
especialistas.

Finalmente foi descrito o modo de funcionamento on/ine o qual permite realizar a adaptacdo do
modelo preditivo do classificador em ambientes dindmicos com condicdes quase estacionarias, em

problemas cujos dados de teste ndo vem acompanhados das respetivas etiquetas.
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Capitulo 8

Experiéncias e discussao de resultados

8.1 Introduciao

Neste capitulo séo apresentados os resultados obtidos em trés experiéncias realizadas para avaliar
a capacidade preditiva do classificador desenvolvido no ambito do trabalho apresentado nesta tese
(DPBEST).

A primeira experiéncia consistiu na comparacéo do desempenho do DPBEST face a um conjunto
de classificadores offfine reconhecidos pela sua superior capacidade preditiva. Além do DPBEST foram
utilizados os classificadores por ensemble, CMoE (Jacobs et al, 1991), Bagging (Breiman, 1994),
AdaBoost M1 (Freund and Schapire, 1996), Random Forest (Breiman, 2001) e também uma rede
neuronal multicamada representando os classificadores Unicos.

A segunda experiéncia consistiu na comparacao do desempenho do O-DPBEST face a um conjunto
de classificadores onfine com elevada capacidade preditiva, de forma a avaliar a capacidade de
adaptacéo de cada um em ambiente quase estacionario, utilizando as classificacoes prévias do modelo
para supervisao da aprendizagem. Foram comparados os desempenhos do O-DPBEST (subcapitulos 7.7
e 8.7.4.1), O-CMok (subcapitulo 8.7.4.2), On-line Random Forests (ORF) (Saffari et al., 2009) e o Online
Multi-Class [ PBoost (OMCLP) (Saffari et al., 2010).
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O O-DPBEST e 0 O-CMoE foram adaptados dos respetivos classificadores originais para realizar
aprendizagem online de forma incremental. Os outros classificadores ensemble online ORF, OMCLP,
foram escolhidos pela sua reconhecida capacidade preditiva.

A terceira experiéncia pretendeu comparar o desempenho de um classificador baseado numa rede
neuronal profunda com os desempenhos obtidos na primeira experiéncia. Foi utilizada uma rede neuronal
convolucional VGG16 (Simonyan and Zisserman, 2014) que constitui o estado arte em classificacdo de
imagem. Uma vez que a base de dados disponivel no momento nao permite o treino de raiz de uma rede
profunda destas dimensdes foi utilizada a técnica de 7ransfer Learning (TL). Esta técnica permite importar
conhecimento de aplicacdes que envolvam bases de dados extensas para aplicacbes com bases de
dados pequenas. Neste caso a VGGI6 foi previamente treinada na base de dados /magelNet constituida
por mais de 14 milhdes de imagens de 1000 classes. Apesar destas imagens serem de natureza muito
diferente das imagens de capsula endoscopica as caracteristicas de mais baixo nivel (linhas, etc.)
partilham semelhancas que podem ser aproveitadas na nova aplicacdo. O procedimento de TL consiste
entdo em congelar parcialmente a rede durante o treino adaptando-a ao novo dominio. Se ambas as
aplicacdes usam imagens semelhantes o TL requer normalmente que apenas as 3 camadas totalmente
ligadas da VGGI16 (conhecida como camada de topo) sejam substituidas normalmente por uma do
mesmo tipo e outra de adaptacao a saida. Se ambas as aplicacdes usam imagens de natureza diferente
como é 0 caso, entdo algumas das ultimas camadas convolucionais da VGG16 precisam também ser
treinadas na nova aplicacao para que as caracteristicas de alto nivel possam também ser aprendidas.
Este procedimento requer um compromisso entre o tamanho da base de dados disponivel para controlo
do sobreajustamento do modelo aos dados e a diferenca de natureza das imagens de ambas as
aplicacoes indiciando um procedimento de compromisso (nao 6timo) mas o Unico possivel para usar
aprendizagem profunda em aplicacbes com bases de dados reduzidas. Neste caso o melhor
compromisso foi obtido com o treino de 3 camadas convolucionais, uma completamente ligada e a ultima
para adaptacao a 2 classes. Congelando mais camadas reduz-se o desempenho da rede mesmo nos

dados de treino ao passo que congelando menos se obtém sobretreino.
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8.2 Conjunto de imagens

O conjunto de dados utilizado nas trés experiéncias foi compilado a partir de nove exames de
capsula endoscopica sem fios (WCE) e contém um total de 766 imagens do intestino delgado, 390 das
quais contendo tecido sdo e 376 contendo tecido com ulceracdo. Na Figura 8.1 estdo representadas
algumas amostras do conjunto de imagens, através das quais € possivel observar a existéncia de grande
variabilidade nas caracteristicas das imagens de cada classe {N1,N2,N3,N4} {U1,U2,U3,U4} e
simultaneamente consideraveis semelhancas entre imagens de classes diferentes {N1,U1} e
{N2,U2}. Por este motivo, a identificacdo de ulceras a partir de imagens de WCE constitui um desafio
que motiva o desenvolvimento de classificadores poderosos, capazes de lidar de forma eficiente com
conjuntos de dados do mundo real, contendo subpopulacdes e distribuicdes de dados complexas que

originam problemas de classificacdo com fronteiras altamente nao lineares.

Figura 8.1 —Amostras do conjunto de dados contendo tecido sao e ulcerado

As imagens tem resolucdes de 288*288 e 576*576 pixels, devido ao uso de dois tipos de capsulas
diferentes nos exames. Quer os exames quer o processo de revisao das imagens foram realizados por

gastroenterologistas experientes do Hospital de Braga (Servico Nacional de Saude, 2018).
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8.3 Hardware e software

Nas primeira e segunda experiéncia foi utilizado um computador portatil equipado com um
processador Intel i7-2670Q0M com 8 GB de memdria RAM. Na terceira experiéncia foi utilizado um
computador portatil equipado com um processador /nfef i/7-8750H, 16 GB de memoria RAM e uma
placa grafica NVIDIA® GeForce GTX 1060.

Para implementacao das versdes offline e online do DPBESTe CMok foi utilizado o Matlab versao
R2016a. Na CMoE e O-CMokE foi adicionalmente utilizada a biblioteca Mixiab desenvolvida por Perry
Moeriand (Moerland, 1997). Os restantes classificadores offfine utilizados na primeira experiéncia,
Bagging, AdaBoostM1 e Random Forest foram testados utilizando a versdo 3.8 do pacote de
aprendizagem maquina em codigo aberto Wekzs (The University of Waikato, 2015). Os restantes
classificadores online utilizados na segunda experiéncia, On-line Random Forests (ORF) e Online Multi-
Class LPBoost (OMCLP) foram testados utilizando o software OMCLPBoost versao 0.11 disponibilizado
pelo autor em (Saffari, 2010a).

A CNN VGGI16 tilizada na terceira experiéncia foi testada utilizando a interface de programacéo
de aplicacdes® Aeras (Francois Chollet and others, 2015) para a biblioteca de soffware em cddigo aberto

TensorfFlow (Google Brain, 2015).

8.4 Metodologia geral

Em todas as experiéncias o conjunto de imagens utilizado foi descrito no subcapitulo 8.2 e os
classificadores treinados com validacao cruzada k-fo/d. As imagens foram representadas utilizando os

descritores de textura de Haralick (HTF) Contraste, Correlacao, Energia e Homogeneidade, extraidos em

» WEKA - Waikato Environment for Knowledge Analysis.
» APl - Application Programming Interface.
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quatro direcdes (0°, 45°, 90°, 135°) (Haralick, Shanmugam and Dinstein, 1973) a partir das imagens
em escalas de cinzento com os cantos negros removidos (Figura 8.1).

Apesar dos canais individuais dos espacos de cor #GB, HSV e CIELAB conterem informacao de
cor, luminancia e textura, dado a textura ser uma das mais relevantes e bem sucedidas técnicas de
descricdo de imagens obtidas por WCE, foram utilizadas imagens em escalas de cinzento para preservar
intacta essa informacéo. Do mesmo espaco de cor também foram extraidos os descritores de textura
Local Binary Patterns (LBP (Ojala, Pietikdinen and Maenpaa, 2002) que demonstraram uma capacidade
descritiva superior, dada a possibilidade da sua extracao em sub-regides da imagem e a invariancia a
rotacdo. No entanto os resultados obtidos com estes descritores nao so6 foram superiores como se
concentraram num intervalo mais estreito. Dado o objetivo destas experiéncias ser evidenciar as
diferencas de desempenho dos classificadores, foram utilizados os descritores de Haralick por
permitirem enfatiza-las.

O conjunto contém imagens de diversos exames de WCE com sequéncias de imagens exibindo
tecido sdo e ulcerado. Os fo/ds foram criados utilizando um esquema de amostragem aleatoria de forma
intercalada. A utilizacdo deste procedimento de amostragem foi crucial para garantir o balanceamento
das classes e diversidade dos dados nos diferentes fo/ds, mantendo-os representativos da distribuicdo

dos dados do problema original, permitindo o treino e teste em condicdes apropriadas.

8.5 Validacao das experiéncias

As experiéncias foram validadas por analise quantitativa e qualitativa dos resultados. Foram
determinadas a sensibilidade®, especificidade® e exatiddo de cada classificador que permitem quantificar
o desempenho dos algoritmos tendo sido ainda realizados testes de analise de variancia (ANOVA) para

aferir a significancia estatistica das diferencas de desempenho dos diferentes classificadores em cada

» Quando disponibilizada pelo classificador.
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experiéncia. Qualitativamente foi deduzido um juizo critico sobre os diferentes resultados obtidos, no qual

foram avaliadas as vantagens e desvantagens da utilizacdo de cada um deles.

8.6 Avaliacao do desempenho do DPBEST em modo offline

8.6.1 Objetivo

A primeira experiéncia consistiu na comparacéo do desempenho do DPBEST face a um conjunto
de classificadores offfine reconhecidos pela sua superior capacidade preditiva. Foram utilizados os
classificadores por ensemble, CMoE (Jacobs et al, 1991), Bagging (Breiman, 1994), AdaBoost. M1
(Freund and Schapire, 1996), Random Forest (Breiman, 2001) e adicionalmente uma rede neuronal

perceptrao multicamada representando um sistema de aprendizagem unico.

8.6.2 Metodologia particular e configuracoes

A metodologia utilizada nesta primeira experiéncia tem por base a metodologia geral descrita no
subcapitulo 8.4, sendo neste subcapitulo descritas as condicdes particulares da metodologia desta
experiéncia, respetivas configuracoes e parametrizacoes.

Nesta experiéncia foi utilizada validacdo cruzada 10-7o/d. De forma a colocar o foco da experiéncia
na heuristica, o0 DPBEST, CMoE, Bagging e AdaBoost. M1 utilizam o mesmo classificador de base. O
classificador escolhido foi uma rede neuronal perceptrao multicamada com 16 entradas (4 descritores
em 4 direcdes), 10 neuronios na camada escondida e um ou dois neurénios na camada de saida. O
classificador de base do DPBEST, CMoE e a ANN utilizam apenas um neuronio de saida enquanto o
Bagging e AdaBoost. M1 utilizam dois. Em todos sdo utilizados 10 neuronios na camada escondida,
exceto no DPBEST onde séo utilizados NWy; neurodnios (até 10) na camada escondida sendo este valor

calculado utilizando (Eq. 7.8).
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No DPBEST o numero maximo de componentes de mistura dos GMMs foi limitado a I = 4
(subcapitulo 7.4.1), utilizada uma margem Margin = 2 e Nfeqeyres = 16 (Eq. 7.8) de acordo com

os descritores utilizados.

Em todos os casos, 0s neurdnios das camadas escondidas e de saida das redes neuronais utilizam
a funcao de ativacao sigmoide e estas sao treinadas com o algoritmo de retropropagacao do erros com
GD no DPBEST, Bagging, AdaBoost M1 e ANN. Para ajustar os GMM da gating network aos dados, o
DPBEST utiliza o algoritmo £M. Na CMokE, dado o modelo utilizado na gating network ser um GMM, no
ajuste aos dados, o passo M requer uma s6 passagem e a otimizacao é feita utilizando o algoritmo (BFGS)
Broyden—Fletcher-Goldfarb-Shanno (Quasi-Newtor) com o método do gradiente conjugado.

Os classificadores ensemble Bagginge Random Forest utilizam 10 classificadores de base, cada
um treinado utilizando um subconjunto de dados amostrado (bag size=100%) do conjunto de dados de
treino. No Random Forest os classificadores de base s&o arvores de decisdo. No AdaBoost. M1 também
sao utilizados 10 classificadores, enquanto no DPBEST o numero maximo de classificadores foi limitado

a 16, com a imposicao do limite de 4 clusters por classe.

8.6.3 Apresentacao de resultados

De seguida serao apresentados os resultados da experiéncia realizada, bem como da analise de
variancia dos mesmos para avaliar a significancia estatistica das diferencas de desempenho dos
classificadores. Na Tabela 8.1 sao apresentados os valores médios e desvios padrao das medidas de

sensibilidade, especificidade, exatiddo e tempo de treino e teste por fo/d nas 10 simulacdes efetuadas.
8.6.3.1 Resultados

Na Tabela 8.1 sao apresentados os tempos de treino e teste por fo/d, os valores médios (u) e os
desvios padrao (o) das medidas de exatidao, sensibilidade, especificidade obtidas na fase de teste para

as 10 simulacdes efetuadas.

167



Capitulo 8

Experiéncias e discussao de resultados

Tabela 8.1 — Resultados de classificagao em modo offline

(Mxo)% Tempo (s) Sensibilidade Especificidade Exatidao
ANN 892 +423 8244+217 7589 +555  79.11+3.13
Bagging 1498 +4.74 81.03+5.43 93.39+381 87.12+4.23
AdaBoost. M1 13.17 +6.21 80.26+9.21 89.69 +5.66  84.91+4.45
Random Forest  0.04 + 0.03 84.62 2.7 92.34+3.84 88.42+2385
CMoE  11.03+4.87 92.37 +0.83 80 +3.78 86.1 +2.13
DPBEST 2081 +9.29 93.42+284 93.59+368 9351+274
Média  11.49+4.90 85.69 +3.86 87.48 +4.39  86.53+3.26

Para facilitar a interpretacdo dos resultados contidos na Tabela 8.1, a exatidao, sensibilidade e
especificidade de cada classificador sera representada em graficos de dispersao na Figura 8.4, Figura
8.2 e Figura 8.3 respetivamente. A altura do centro da circunferéncia representa o valor médio (1) e o

raio o desvio padrao (o).
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8.6.3.2 Analise de variancia

Para avaliar a significancia estatistica dos resultados obtidos na experiéncia (Tabela 8.1), foram
realizados trés testes estatisticos de analise de variancia (One-Way ANOVA) com intervalo de confianca
de 95%, um para cada medida de desempenho dos classificadores, sendo os resultados dos testes
apresentados na Tabela 8.2. Cada linha representa um classificador e contém os /D dos classificadores

cujo desempenho em cada medida difere com significancia estatistica da deste classificador.

Tabela 8.2 - Resultados dos testes ANOVA ao desempenho dos classificadores offline

ID Classificador Difere estatisticamente (95% confianca)
Sensibilidade Especificidade Exatidao

1 ANN 26 3456 23456

2 CMoE 1345 3456 16

3 AdaBoost. M1 26 12 16

4 Bagging 26 12 16

5 Random Forest 26 12 16

6 DPBEST 1345 12 12345
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8.6.4 Discussao

Em termos de exatiddo destacam-se o DPBEST por superar todos os outros classificadores,
atingindo +5.09% do que o segundo melhor Random Forest e a ANN pela mais baixa exatiddo da
experiéncia, apresentando uma exatidao 5.8% inferior ao penultimo classificado AdaBoost M1 (Figura
8.4). A anadlise de variancia aos resultados da exatiddo (Tabela 8.2) mostra que apenas esses dois
classificadores obtém resultados que diferem estatisticamente dos restantes (Adaboost M1, CMok,
Bagginge Random Forest).

Em detecdo de Ulceras (Figura 8.2) a sensibilidade dos classificadores enquadra-se em dois
grupos. Um grupo de classificadores de desempenho superior, liderado pelo DPBEST com uma
sensibilidade de 93.42%, seguido do CMoFE com -1.05%. No grupo de classificadores com desempenho
menos elevado, estdo o Random Forest, ANN, Bagginge AdaBoost.M1. Existe uma diferenca de 10.35%
entre a sensibilidade média dos classificadores dos dois grupos. A analise de variancia mostra que
apenas existe diferenca com significancia estatistica na sensibilidade de classificacao entre grupos e ndo
dentro dos mesmos (Tabela 8.2).

Na detecdo de imagens normais (Figura 8.3) a especificidade dos classificadores aumenta
logaritmicamente. O DPBEST lidera com uma especificidade de 93.59%, seguido de perto pelo Bagging
93.39%, Random Forest 92.34%, AdaBoost. M1 89.69%, incrementando as diferencas para o CMoE 80%
e a ANN75.89%. O teste ANOVA aos resultados de especificidade mostra que apenas o CMof£ e a ANV
diferem com significancia estatistica dos restantes classificadores (Tabela 8.2). Em termos do desvio
padrao dos resultados de exatiddo, o CMoE apresenta o valor mais baixo o = 2.13%, seguido pelo
DPBEST com o = 2.74%, sendo os classificadores que apresentam os maiores desvios padrao o Bagging
e AdaBoost.M1com 4.23% e 4.45% respetivamente. Apesar do desvio padrao da exatidao de classificacao
ser ligeiramente superior no DPBEST face ao CMoE, é mais equilibrado em ambas as classes. O CMoE
apresenta o = 0.83% na detecéo de uUlcera e o = 3.78% na detecdo de imagens normais, enquanto o

DPBEST apresenta o = 2.84% em Ulcera e o = 3.68% na detecdo de imagens normais.
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Em termos de exatiddo o DPBEST lidera os resultados da experiéncia com uma margem
consideravel. E seguido pelo Random Forest e Bagging (dois classificadores ensemble utilizando
bootstrap), o CMoE, AdaBoost. M1 e ANN. Cada classificador ensemble do grupo central de desempenho
em termos de exatidao de classificacdo utiliza uma estratégia diferente para melhorar o seu modelo
preditivo. No entanto o resultado obtido pelo AdaBoost. M1 é surpreendente dado ser o ensemble com
pior desempenho na experiéncia, contrastando com o facto do método ser frequentemente utilizado para
melhorar o modelo preditivo através da reducao do erro médio o que conduz a maior exatidao.

Os classificadores baseados em ensembles of weak learners usualmente reduzem o sobreajuste
do modelo e consequentemente a variancia dos seus resultados. No entanto os resultados obtidos pelo
AdaBoost. M1 no ambito desta experiéncia ndo confirmam essa caracteristica.

Na CMoFE o numero de especialistas (M=3) foi escolhido de forma a maximizar o seu desempenho
e apesar disso a sua exatidao é ligeiramente inferior & exatiddo média dos classificadores utilizados na
experiéncia. Um fator que pode ter influenciado este resultado ¢ o numero de especialistas ser fixo ao
longo das 10 simulacdes realizadas durante a experiéncia. Analisando os dados de cada simulacéo, o
DPBEST utiliza 6 especialistas em 6 simulacdes e 8 especialistas nas restantes 4 (média de 6.8
especialistas/simulacao) fazendo melhor uso da diversidade dos dados e modelos.

Como esperado, os classificadores ensembie obtiveram melhores resultados quando comparados
com a ANN (classificador tnico). Os classificadores especializados (DPBEST e CMoE) obtiveram melhor
desempenho na detecao de ulceras quando comparados com os classificadores baseados em boosting
(AdaBoost. M1) e bootstrapping (Bagginge Random Foresi). Na detecao de imagens normais o DPBEST
atinge a melhor especificidade, seguido de perto pelos classificadores em ensemble baseados em weak
learners (AdaBoost M1) e bootstrapping (Pagging e Random Foresl) de forma mais distante por
classificadores especializados CMoFE e ANN.

Os classificadores baseados em MoF destacam-se pela baixa variancia, com o CMoF liderando
esta categoria, seguido pelo DPBEST.

Resumindo, globalmente o DPBEST: 1) evidencia o melhor desempenho em ambas classes, dado

a sua mais elevada exatidao ser atingida com simultaneamente a mais alta sensibilidade e especificidade,
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2) apresenta a segunda mais baixa variancia para ambas as classes, mesmo comparado com 0s
classificadores baseados em bootstrapping que visam reduzi-la, 3) e atinge o0 menor erro E,sqi0 da
experiéncia superando o AdaBoost. M1 que é um algoritmo que visa reduzir esta componente de erro de
classificacao.

Em termos do tempo de treino e teste por /old o Random Forest apresenta resultados
impressionantes. Considerando como métrica o racio do desempenho/tempo por 7old Rp /¢y, €ste
classificador seria o melhor do teste Rp /¢, = 2210,5. O DPBEST apresenta o tempo mais elevado e
0 Rp/tpr = 4.49 mais baixo da experiéncia. No entanto algum deste tempo é usado para treino de
classificadores que provavelmente nunca serdo usados. O algoritmo tem margem para ser melhorado
neste aspeto. Provavelmente os clusters mais afastados nunca formardo modelos Uteis na pratica

estando na corrente versao do algoritmo a ser desnecessariamente treinados.

8.7 Avaliacao do desempenho do DPBEST em modo online

8.7.1 Objetivo

A segunda experiéncia realizada pretendeu avaliar a capacidade de adaptacéo dos classificadores
online em ambientes quase estacionarios utilizando as classificacdes prévias do modelo para supervisdo
da aprendizagem. Foi comparado o desempenho do DPBEST online (O-DPBEST) com os classificadores
ensemble online de aprendizagem incremental, online CMoE (O-CMoE), On-line Random Forests (ORF)

(Saffari et al., 2009) e Online Multi-Class LPBoost (OMCLP) (Saffari et al., 2010).

8.7.2 Condicoes ambientais

Dada a assuncao de um ambiente dinamico em condicdes de quase estacionariedade (subcapitulo

7.7), foi assumido que o conjunto de dados utilizado é suficientemente representativo da real distribuicao
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do problema, tal que os desvios de conceito originados por novos dados alteram apenas a distribuicao
dos dados de cada subproblema e nao a distribuicdo de cada classe tal que nela surjam novas
subpopulacdes. Condicdes dinamicas mais severas requerem normalmente em primeiro lugar serem
detetadas e posteriormente minimizadas requerendo treino em batch como referido no subcapitulo 3.5
de (Soares, 2015) sendo que estes dados devem ter representatividade suficiente para caracterizacéo
do ambiente corrente. Apesar da pertinéncia e do esforco cientifico que tem sido dedicado a este assunto

esta fora do ambito desta tese por ndo se aplicar no contexto da maior parte da imagiologia médica.

8.7.3 Metodologia particular e configuracdes

A metodologia utilizada nesta segunda experiéncia tem por base a metodologia geral descrita no
subcapitulo 8.4, sendo neste subcapitulo descritas as condicdes particulares da metodologia desta
experiéncia, respetivas configuracdes e parametrizacoes.

Os classificadores online realizam aprendizagem incremental supervisionada. No caso do O-
DPBEST e do O-CMoE a supervisdo da aprendizagem foi efetuada utilizando a classificacdo da instancia,
enquanto no ORFe OMCLPfoi utilizada a ground truth da instancia atual a ser incorporada no modelo.

O ORF utiliza 10 arvores de decisao tendo cada uma profundidade maxima de 20 nos. Os nés das
arvores sao atualizados a cada nova instancia de dados realizando 20 testes aleatorios em cada um
deles.

O OMCLP utiliza 10 classificadores de base do tipo OFF com a configuracdo acima descrita,
realizando uma iteracao por cada nova instancia de dados e utilizando a funcéo de erro exponencial para

aferir o estado do processo de treino.

8.7.4 Algoritmos online

Todos os classificadores onfine utilizados na experiéncia realizam aprendizagem de forma

incremental. Os algoritmos do O-DPBEST e do O-CMoE foram desenvolvidos no ambito do trabalho
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apresentado nesta tese a partir do respetivo classificador offfine. Conforme referido no subcapitulo 7.7 o
O-DPBESTe o O-CMok realizam aprendizagem onfine utilizando como base o modelo offfline previamente
treinado, sendo este atualizado a cada nova instancia de dados utilizando a classificacdo previamente
emitida. O OAFe o OMCL Prealizam a aprendizagem de forma exclusivamente on/ine e a implementacao
utilizada (Saffari, 2010b) atualiza 0 modelo com a respetiva etiqueta de cada nova instancia de dados.
Este ¢ um fator que constitui uma grande vantagem destes dois algoritmos face aos dois primeiros,
dado a aprendizagem ser supervisionada pela ground tfruth em vez da estimativa da classe apresentando

uma situacéo que nunca ocorre na pratica.
8.7.4.1 O-DPBEST

Conforme descrito no subcapitulo 7.7, é gerado um modelo pelo DPBEST em modo offline
utilizando um conjunto de dados pré-definido e posteriormente no modo online este sera atualizado de
forma incremental a cada nova instancia de dados.

Considerando as condicdes ambientais previamente definidas no subcapitulo 8.7.2, no O-DPBEST
a gating network mantém-se inalterada. A classificacdo de cada nova instancia é obtida por selecéo da
resposta do especialista mais competente, sendo este atualizado de seguida com a respetiva instancia e
sua classificacdo. Com esta abordagem cada especialista vai sendo atualizado de forma independente
com instancias pertencentes ao subespaco do seu subproblema, sendo conservados inalterados os
modelos correspondente aos restantes subproblemas configurando aqui a maxima preservacdo da
diversidade dos especialistas durante o processo de adaptacdo do modelo as novas condicoes

ambientais.
8.7.4.2 O-CMoE

A semelhanca do O-DPBEST, o O-CMoE também utiliza no modo onfine o modelo gerado
previamente no modo offfine. O algoritmo da CMokE foi alterado de forma a apds o modelo atual emitir a
classificacdo de uma instancia de teste, esta ser usada para atualizar o modelo com supervisao efetuada

pela respetiva classificacao.
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A utilizacado do algoritmo £M para o treino da CMoE (subcapitulo 5.9.2.1) foi adaptada para em
vez de realizar um treino estatico (utilizar todas as instancias para treino), incrementalmente incorporar
nas componentes do modelo CM (especialistas e gating networ#) atual, a nova instancia de dados. No
passo £ utilizando o modelo atual (Eq. 5.21) é calculada a esperanca do erro Egy, da amostra em relacéo
as variaveis ocultas, sendo posteriormente calculada a esperanca do valor das variaveis ocultas utilizando
a regra de Bayes (Eq. 5.22), cujos valores normalizados (Eq. 5.23) permitem através do erro total (Eq.
5.21) obter a esperanca do erro Eg;, da amostra em termos separados (Eq. 5.24). Com os termos do
erro Egy, separados, no passo M é feita a minimizacao de cada componente do modelo (gating network
e especialistas) de forma independente utilizando os valores atuais da esperanca das variaveis ocultas,

incorporando desta forma o conceito da instancia atual em cada componente do modelo.

8.7.4.3 omcLP

No OMCLPa aprendizagem incremental é realizada para cada nova instancia de dados utilizando
o0 algoritmo iterativo primal-dual gradient descent-ascent, que a cada iteracdo calcula os pesos da
instancia em todos os conjunto de treino dos classificadores de base (dual ascend) e posteriormente

atualiza os pesos dos classificadores de base (primal descent) (Saffari et al., 2010).

8.7.4.4 ORF

No OFRF (Saffari et al., 2009) os classificadores de base sdo atualizados de forma independente
sendo manipulado o processo de amostragem para inclusao da nova instancia no subconjunto de treino

incremental de cada arvore de decisao (Oza, 1981).

8.7.5 Apresentacio de resultados

De seguida sao apresentados os resultados da experiéncia realizada para comparacao do

desempenho do O-DPBEST com os referidos classificadores ensemble onfine. Adicionalmente sao
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apresentadas as conclusdes da analise de variancia efetuada aos resultados obtidos, para avaliar a
significancia estatistica das diferencas de desempenho existentes entre os diferentes classificadores

utilizados na experiéncia.
8.7.5.1 Resultados

Na Tabela 8.3 sdo apresentados os tempos de treino e teste por /o/d, os valores médios (u) e os
desvios padrdo (o) das medidas de exatiddo, sensibilidades, especificidade® obtidas na fase de teste

para as 10 simulacdes efetuadas.

Tabela 8.3 — Resultados de classificacao em modo online

(Hto)% Tempo (s) Sensibilidade Especificidade Exatidao
omcLP 2.87 +3.29 - - 68.31 + 15.14
ORF 0.13+0.22 - - 73.25+2.14
O-CMoE 125.18 + 62.85 62.89 + 14.81 56.67 + 23.51 59.74 + 17.03
O-DPBEST 28.29 +12.88 93.94 + 3.59 94.10 + 2.81 94.01 £2.75
Média 39.12 +19.81 78.42 +9.2 75.39 + 13.16 73.83+9.27

Para facilitar a interpretacao dos resultados da Tabela 8.3, a sensibilidade®, especificidades e
exatidao de cada classificador sera representada em graficos de dispersdo na Figura 8.5 a), Figura 8.5
b) e Figura 8.6 respetivamente. A altura do centro da circunferéncia representa o valor médio (i) e o

raio o desvio padréo (o).

= A implementacdo do Online Multi-Class LPBoost e do On-line Random Forest apenas disponibiliza informacao da exatiddo dos algoritmos em

modo online (Saffari, 2010b).
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8.7.5.2 Analise de variancia

Para avaliar a significancia estatistica dos resultados obtidos na experiéncia (Tabela 8.3), foram
realizados trés testes estatisticos de analise de variancia (One-Way ANOVA) com intervalo de confianca
de 95%, um para cada medida de desempenho dos classificadores, sendo os resultados dos testes
apresentados na Tabela 8.4. Cada linha representa um classificador e contém os /0D dos classificadores

cujo desempenho em cada medida difere com significancia estatistica da deste classificador.

Tabela 8.4 - Resultados dos testes ANOVA ao desempenho dos classificadores online

ID Classificador Difere estatisticamente (95% confianca)
Sensibilidade Especificidade Exatidao

1 OMCLP - - 4

2 ORF - - 4

3 O-CMoE 4 4 4

4 O0-DPBEST 3 3 123
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8.7.6 Discussao

Face ao DPBEST (modo offline) o O-DPBESTobtém aumentos de 0.56%, 0,55% e 0.53% em termos
de sensibilidade, especificidade e exatiddo respetivamente, enquanto o O-CMoE apresenta um
desempenho bastante inferior ao do CMoE com uma reducdo de 31.92%, 29.16%, e 30.62% em termos
de sensibilidade, especificidade e exatiddo respetivamente.

Em termos globais o desempenho do O-DPBEST destaca-se face aos restantes classificadores
online utilizados na experiéncia, liderando com uma exatidao de classificacdo de 94.01%. Em modo
offline o DPBEST apresenta um desempenho 8.6% superior face ao CMoE em termos de exatidao, sendo
este fator agravado para 57,37% no modo online.

Apesar do softwareimplementando o ORFe OMCLPnao disponibilizar as medidas de sensibilidade
e exatidao, dado no conjunto de imagens utilizadas a distribuicdo das imagens por classes ser
balanceada, a medida de exatidao ¢ suficiente para aferir a performance dos algoritmo de forma eficaz
(subcapitulo 4.5.6.2). O ORF apresenta um decréscimo de 17.16% em termos de exatiddo face ao
Random Forest offline, mas posicionando-se igualmente nesta experiéncia como o segundo melhor do
teste com uma exatidao de 73.25%. O OMCLP apresenta um decréscimo de 19.55% em termos de
exatiddo média de classificacdo face ao AdaBoost M1. Estes resultados apresentam uma importancia
extrema no que concerne a importancia da diversidade no desempenho de sistemas ensemble. Se no
caso offline o DPBEST foi melhor porque eventualmente partiu de maior diversidade, no caso online foi
muito melhor porque inequivocamente a soube preservar, nao existem outras alteracdes relevantes no
teste que justifiquem as diferencas encontradas. E inequivoco que nos restantes ensembles a
diversidade decresce durante o processo de adaptacao levando a significativas perdas de desempenho,
no entanto deveria aumentar, pois foi obtido mais conhecimento uma vez que aumentaram os dados de
treino. Se o treino do CMoF foi feito em batch, ou seja, se aos dados de treino se juntar a instancia de
teste e se treinar de raiz com mais este dado, o desempenho vai subindo descartando qualquer bugna
implementacao do algoritmo de base e adaptacao do mesmo para o modo on/ine. Este resultado constitui

porventura a prova mais contundente alguma vez efetuada de que a diversidade é de facto uma
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propriedade fundamental no bom funcionamento dos sistemas ensemble no geral, que podem ser
constituidos por especialistas convencionais ou baseados em redes neuronais profundas podendo por
isso vir a ter significativas implicacdes no desenvolvimento de sistemas de aprendizagem maquina.

0 tempo gasto no treino e teste de cada /o/dé maioritariamente despendido no processo de treino,
dado em todos os classificadores o tempo de teste ser minimo. Em termos de tempo por fo/d 0 ORF a
semelhanca da sua versao offline Random Forest apresenta resultados impressionantes, com um tempo
por foldde 0.13 s. Dado o OMCLP utilizar 10 classificadores de base do tipo ORF, apresenta um tempo
superior (2.87 s) mas ainda assim baixo quando comparado com os 28.29 s utilizados pelo O-DPBEST.
No entanto o tempo médio por fo/d no O-DPBEST é mais alto devido ao classificador de base utilizado
ser um MLP. A diferenca mais significativa ocorre entre o O-DPBEST e o O-CMoFE e deve-se ao facto de
no O-CMo£ cada nova instancia implicar uma iteracdo do método £M na qual todos os modelos (gating
network e especialistas) sdo atualizados enquanto no O-DPBEST apenas é atualizado o modelo do

especialista responsavel pelo subespaco ao qual a instancia pertence.

8.8 Avaliacao do desempenho de uma rede neuronal profunda

8.8.1 Objetivo

A experiéncia desenvolvida pretende comparar o desempenho obtido pelos classificadores offline
na primeira experiéncia com o de um classificador baseado numa rede neuronal profunda, dado estas
constituirem a mais promissora abordagem da atualidade em termos de aprendizagem maquina. A
dimensao da base de dados é insuficiente para treinar de raiz uma rede profunda estado da arte pelo
que é usual usar a técnica de 7L onde a rede ¢ treinada numa base de dados muito grande e parte do
conhecimento adquirido nesta base de dados é transferido para a aplicacdo. As redes mais usadas para
7L sao as VGGs (mais a 16 que a 19) e as /nception e Xception. Dado estas 2 ultimas serem mais

profundas requerendo a atualizacdo de maior nimero de parametros e a base de dados da aplicacao ser
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relativamente pequena, optou-se por usar a VGG16 tendo-se confirmado com testes experimentais que

apresenta desempenho superior quer a Xception quer a /nception V3.

8.8.2 Metodologia particular e configuracoes

Nesta terceira experiéncia foi utilizado o conjunto de imagens descrito no subcapitulo 8.2 e tem
por base a metodologia geral descrita no subcapitulo 8.4. Neste subcapitulo sdo descritas as condicdes
particulares da metodologia da experiéncia, respetivas configuracdes e parametrizacoes.

O cadigo desta experiéncia foi desenvolvido utilizando a AP/ Aeras (Francois Chollet and others,
2015) para a biblioteca 7ensorFlow (Google Brain, 2015).

A rede neuronal convolucional utilizada CNN VGG16 (Simonyan and Zisserman, 2014) foi
originalmente treinada na base de dados de imagens /mage/Net (Stanford Vision Lab, 2016) que contém
mais de 14 milhdes de imagens pertencentes a 1000 classes diferentes. O treino de uma CNN requer
consideraveis recursos computacionais e conjuntos de dados de treino de grande dimenséo. O treino da
CNN VGG16 com a /magelNet utilizando computadores de alto desempenho equipados com placas
graficas MVIDIA Titan Black demorou semanas.

Dado o conjunto de imagens utilizado nesta experiéncia (subcapitulo 8.2) ser de dimensao
reduzida (inferior a 1000 imagens) é inviavel o treino eficiente desta C/NV/NV com este conjunto de imagens.
Teve de recorrer-se a técnica de aprendizagem por transferéncia de forma a viabilizar a utilizacdo de uma
rede neuronal profunda neste problema. Foram utilizados os parametros da rede CNN VGG16 pré
treinada, disponibilizados pelos autores no sitio web (Visual Geometry Group, 2014), que posteriormente
foram atualizados para o problema de detecao de ulceras em imagens de capsula endoscopica utilizando
aprendizagem por transferéncia de conhecimento.

Pela natureza dos dados ser diferente da do conjunto de treino original (/mage/Ned é recomendado
treinar ndo s6 a camada de topo, mas também algumas camadas convolucionais. O procedimento
efetuado consistiu na adicdo de camadas convolucionais até ser atingido o sobreajuste do modelo

durante o treino, momento no qual este foi terminado sendo selecionado o modelo imediatamente
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anterior como modelo final. A CN/Nresultante é constituida por 13 camadas convolucionais e 3 camadas
totalmente conectadas, envolve a atualizacdo de mais de 21 milhdes de parametros. A camada de topo
contém trés camadas totalmente interligadas, uma com 512 neurdnios utilizando funcdes de ativacéo
linear retificada (Rel#), seguida de duas camadas com funcdes de ativacao soffrmax para configuracao
das saidas. O treino foi realizado utilizando o algoritmo de otimizacdo Adam (Kingma and Ba, 2014) e a
funcao de erro por entropia cruzada. Verificou-se experimentalmente que a natureza diferente das
imagens da aplicacao original (/mage/Nel) e aplicacado alvo (ulceras) requer o treino de 2 camadas
convolucionais deixando as restantes 11 congeladas. A camada de topo da VGG16 foi entdo substituida
por uma rede completamente ligada (512 neurdénios) seguida de outra mais pequena para adaptacdo ao
numero de classes. Descongelando mais do que 2 camadas resultou sobretreino e menos numa rede
sem capacidade suficiente para aprender os padrdes de treino.

Apesar deste tipo de aprendizagem reduzir consideravelmente o tempo de treino, ainda assim este
¢ consideravelmente superior, motivo pelo qual foi adotado um procedimento de validacao cruzada com

um valor de k mais baixo (3-/0/d).

8.8.3 Apresentacao de resultados

De seguida sdo apresentados os resultados obtidos pela CNN VGG16 na experiéncia atual. Na
Figura 8.7 a) e b) sdo apresentadas a evolucdo do erro e da exatidao deste classificador durante o
processo de treino e validacdo do primeiro fo/d, sendo evidente a ndo ocorréncia de sobreajuste do
modelo. Na Tabela 8.5 sao apresentados os valores médios e desvios padrao do tempo de treino e teste

de cada 7o/d e das medidas de sensibilidade, especificidade e exatidao do classificador em fase de teste.

» RelU - Rectified Linear Unit.
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8.8.3.1 Resultados

Transfer Learning with VGG 16 for Ulcer detection Transfer Learning with VGG 16 for Ulcer detection
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Figura 8.7 - Evolucdo do erro a) e exatidao b) da CN VGG16 durante o processo de treino

Tabela 8.5 - Resultados de classificacdao da CAN

(Mt o) % Tempo (s) Sensibilidade Especificidade Exatidao
CNN VGG16 2546.79 + 247.12 94.70 + 3.43 9231 +£4.21 93.49 + 3.01

8.8.3.2 Analise de variancia

Para avaliar a significancia estatistica das diferencas de desempenho entre o DPBEST (Tabela 8.1)
e a CNN VGG16 (Tabela 8.5) na experiéncia, foram realizados trés testes estatisticos de analise de
variancia (One-Way ANOVA) com intervalo de confianca de 95%, um para cada medida de desempenho
dos classificadores, tendo os testes revelado que ndo existem diferencas com significancia estatistica nas

medidas de sensibilidade, especificidade e exatidao.
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8.8.4 Discussao

Como pode ser observado na Tabela 8.5 e na Tabela 8.1 entre a CANNV VGG16 e o DPBEST, em
termos de desempenho existe um acréscimo de 1.37% na sensibilidade e decréscimos de 1.37% e 0.02%
na especificidade e exatidao respetivamente.

Para cada uma das medidas de desempenho a magnitude do correspondente desvio padrao é
superior a diferenca de desempenho entre os classificadores pelo que se podem considerar marginais,
facto confirmado pelos resultados dos trés testes ANOVA. Ambos se destacam dos restantes
classificadores utilizados na primeira experiéncia como classificadores com melhor desempenho na
classificacdo em modo offiine. Estes resultados sao interessantes porque indicam a possibilidade do
DPBEST poder ser uma alternativa as C/VNs em problemas de classificacdo de imagem em conjuntos de
dimensao reduzida. De facto, com os meios atualmente disponiveis para aprendizagem profunda nao
parece ser possivel melhorar o desempenho do DPBEST.

O tempo necessario para realizar o treino da CNN VGG16 por transferéncia de conhecimento é
muito superior ao dos restantes classificadores. Face ao DPBEST existe um acréscimo de 1223,82% no
tempo médio de treino e teste de cada f/d. E importante salientar que adicionalmente, o treino da CNV
VGG 16 foi efetuado numa maquina com capacidade computacional muito superior & utilizada nas duas

experiéncias anteriores.

8.9 Sumario

Neste capitulo foram apresentadas trés experiéncias com as quais se pretendeu avaliar a
capacidade preditiva do DPBEST em modo offline e online, face a um conjunto de classificadores
reconhecidos pela sua superior capacidade preditiva.

Foi descrito o conjunto de imagens utilizado, o hardware, software, a metodologia geral utilizada

nas experiéncias, a sua validacao, apresentados e discutidos os resultados obtidos.
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Na primeira experiéncia foi comparado o desempenho do DPBEST em modo offiine face aos
classificadores por ensemble, CMoE (Jacobs et al, 1991), Bagging (Breiman, 1994), AdaBoost M1
(Freund and Schapire, 1996), Random Forest (Breiman, 2001) e adicionalmente uma rede neuronal
multicamada representando um sistema de classificacao Unico.

Na segunda experiéncia foi avaliada a capacidade de adaptacéo onfinedo O-DPBEST (subcapitulos
7.7 e 8.7.4.1), face ao O-CMoE (subcapitulo 8.7.4.2), On-line Random Forests (ORF) (Saffari et al., 2009)
e 0 Online Multi-Class LPBoost (OMCLF) (Saffari et al., 2010) em ambiente dindmico quase estacionario,
utilizando as classificacoes prévias do modelo para supervisdo da aprendizagem.

Na terceira experiéncia foi comparado o desempenho obtido pelos classificadores offline utilizados
na primeira experiéncia com o de um classificador baseado numa rede neuronal convolucional que
constitui atualmente o estado arte em classificacdo de imagem (LeCun, Bengio and Hinton, 2015).

Em todas foram apresentados os seus objetivos, as particularidades da metodologia, respetivas
parametrizacdes, os resultados obtidos, determinada a significancia estatistica das diferencas de
desempenho dos classificadores envolvidos em cada uma delas através da analise de variancia aos

resultados obtidos, discutidos os resultados de forma quantitativa e qualitativa e deduzidas conclusées.
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Conclusoes e trabalho futuro

9.1 Conclusoes

Um conceito central no desenvolvimento de sistemas de aprendizagem por ensemble, € a
utilizacdo de modelos mais simples ajustados a subconjuntos do espaco do problema ser preferivel a
utilizacao de um unico modelo complexo abrangendo todo o espaco do problema.

Quando os resultados do ensemble sdo combinados por fusdo como é o caso do bagging, a
diversidade nos subconjuntos de treino é obtida através do processo de bootstrapping, processo através
do qual se criam conjuntos de dados representativos do problema original, mas com algumas diferencas
entre si. Desta forma, a diversidade dos dados sera transformada em diversidade nos modelos, cuja
combinacao de resultados (por fusao) espetavelmente tendera a cancelar alguns erros de sobreajuste e
consequentemente produzira um resultado com menor variancia.

No caso do boosting a diversidade é introduzida pelo incremento do peso das instancias mal
classificadas durante o processo sequencial de criacdo dos classificadores de base. Os diferentes pesos
atribuidos a cada instancia de dados orientam a criacdo de um conjunto diversificado de modelos
complementares, que mediante a sua maior ou menor abrangéncia no conjunto de dados terdo maior
ou menor peso no processo de combinacdo dos resultados por fusdo ponderada (votacao ou média).

Nos ensembles utilizando redes neuronais como classificadores de base, a utilizacao de diferentes

subconjuntos de treino € a estratégia que garante maior diversidade no ensemble, assegurando baixa
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correlacdo entre os erros dos classificadores de base (Sharkey and Sharkey, 1997), que por sua vez
aumenta a eficacia do ensemble (Tumer and Ghosh, 1995). Por este motivo no DPBEST a diversidade
nos modelos foi introduzida pela utilizacdo de diferentes conjuntos de treino nos classificadores de base,
sendo elevada pela maximizacao da diversidade existente entre os dados dos subconjuntos. No entanto
existe ainda uma outra componente de diversidade nos modelos obtida pela diferente dimensdo dos
mesmos, originada pelo diferente tamanho dos subproblemas resultantes do processo de decomposicao
do problema original.

Em diferentes areas da engenharia a aprendizagem incremental permite melhorar
significativamente o desempenho dos classificadores, sendo a forma mais comum para lidar com o
desvio de conceito em condicdes quase-estacionarias. No entanto os sistemas correntes de ensembles
perdem desempenho no modo de adaptacdo incremental devido principalmente a 2 fatores; perda de
diversidade e deficiente controlo do esquecimento natural (natural forgetting que esta sempre associado
a adaptacao do classificador a novos padrdes. Surpreendentemente estas duas propriedades de natureza
significativamente diferente, podem ser melhoradas pelo mesmo procedimento base que consiste em
manter a modularidade do ensemble. Se for conhecido o subproblema ao qual cada instancia utilizada
na aprendizagem incremental pertence, apenas o modelo associado ao subproblema sera treinado
evitando-se a diminuicao da diversidade pelo treino de varios (eventualmente todos) os especialistas com
a mesma instancia (ficariam mais parecidos se treinados com os mesmos dados). Neste caso o
esquecimento natural de padrdes antigos fica apenas restrito ao especialista atualizado deixando intacta
a aprendizagem existente nos restantes especialistas (subproblemas) evitando deste modo a introducéo
indevida de esquecimento natural nos restantes especialistas. No entanto esta modularidade requer o
uso de selecdo do especialista em vez de fusao de especialistas.

Neste contexto o algoritmo de particionamento utilizado para agrupar os dados de treino segundo
algum critério de semelhanca pode ser usado como gating network que atribui os dados de teste ao
especialista mais provavel. Desta forma uma mistura de especialistas é convertida numa selecdo de um
especialista, mantendo as vantagens derivadas do uso da diversidade dos dados no treino dos

especialistas e evitando a diluicao da classificacdo do especialista responsavel com as de especialistas
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menos relevantes. A aprendizagem incremental torna-se simples, pois s6 o especialista ao qual os dados

pertencem necessita de ser atualizado.

9.1.1 Modo offline

No DPBEST foi utilizada uma metodologia na decomposicdo explicita do problema original em
subproblemas mais pequenos, simples e mutuamente exclusivos, sendo treinado cada especialista num
deles e em fase de teste selecionado através da gating network o classificador responsavel pelo
subespaco do problema ao qual cada instancia pertence.

O treino independente da gating network e dos especialistas realizado no DPBEST introduz uma
nova dinamica face ao treino conjunto realizado na CMo£, apresentando vantagens e desvantagens
tendo, a luz dos resultados obtidos, as vantagens superado as potenciais desvantagens.

Uma vantagem atribuida @ CMoF é a contabilizacado da eficacia de cada classificador de base no
particionamento do problema. No entanto é sabido que o processo de otimizacao conjunta dos
especialistas e gating network na CMoF origina com alguma frequéncia dificuldades em encontrar uma
solucao otimizada, ndo sendo por vezes atingida nenhuma solucao (Xu, Jordan and Hinton, 1994) (Chen,
Xu and Chi, 1999) (Yuan and Neubauer, 2009). Isto acontece por ma adequacao a distribuicdo dos
dados, seja utilizacdo de um numero inadequado de especialistas, por problemas na inicializacao de
parametros ou de convergéncia na procura da solucao global. E interessante observar que a CMoE utiliza
a eficacia dos modelos de base para orientar o treino dos seus modelos constituintes (gating network e
especialistas), enquanto o DPBEST utiliza a localizacdo. No DPBEST o conhecimento é distribuido de
forma modular e localizado nos especialistas permitindo um maior controlo sobre a aprendizagem.

A primeira experiéncia demonstrou que o desempenho do DPBEST no modo offline superou nao
s6 a CMoE como também os restantes classificadores por ensemble e de modelo Unico nela utilizados,
validando as hipoteses definidas quando a decomposicdo do problema em subproblemas, a adequacao

da arquitetura do classificador ao problema e 0 uso da estratégia de combinacado por selecao.
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Uma vantagem que contribuiu de forma significativa para o elevado desempenho do DPBEST foi
a metodologia inovadora desenvolvida para realizar a decomposicdo do problema. O isolamento dos
subproblemas em subespacos formados pela combinacdo de subpopulacdes (hard clustered) de classes
diferentes, consiste numa solucdo muito pratica para realizar esta tarefa de forma eficiente sendo
porventura a primeira vez que a informacao da classe ¢ utilizada para realizar o particionamento explicito
no ambito da mistura de especialistas.

Outra vantagem do DPBEST ¢é durante o particionamento explicito ser determinado
automaticamente o numero de subpopulacdes existentes em cada classe, constituindo uma clara
vantagem do algoritmo porque a arquitetura do ensemble é definida de acordo com a distribuicdo dos
dados do problema. Na CMoE (Jacobs et al., 1991) o numero de especialistas e consequentemente o
numero de particdes difusas ¢ fixo manualmente antes do treino, podendo ndo ser adequado a real
distribuicao dos dados do problema em questdo. Esta limitacdo é contornada (como foi na primeira
experiéncia) pela utilizacdo de diferente numero de especialistas e a escolha daquele que melhor
desempenho demonstra em cada problema.

Os subproblemas serem contidos em subconjuntos formados pela combinacao de Aard clusters,
garante a possibilidade de cada especialista ser treinado de forma independente podendo ser realizado
em paralelo a semelhanca do bagging e random forests, o que garante elevada especializacdo de cada
classificador de base pelo seu treino nao interferir nem ser sujeito a interferéncia dos dados dos restantes
subproblemas, permitindo um desempenho mais homogéneo dos especialistas no espaco do seu
subproblema.

A diversidade de dados desempenha um papel importante no processo de treino, uma vez que o
processo de aprendizagem € um compromisso entre a aquisicdo e esquecimento de conhecimento.
Quando um novo padrao ¢ aplicado a um sistema de aprendizagem, novo conhecimento é adquirido pela
atualizacao de pesos, originando o esquecimento de padrdes anteriores. Consequentemente ter o modelo
distribuido por diferentes especialistas permite ao DPBEST preservar o conhecimento adquirido dada a
atualizacdo modular de cada especialista. Estes conceitos de encaminhamento e modularidade sao

explorados no modelo de aprendizagem profunda em redes de capsulas proposto por Geoffrey Hinton
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para superar algumas limitacdes das atuais Redes Neurais Convolucionais de ultima geracdo (Sabour,

Frosst and Hinton, 2017).

9.1.2 Modo online

Conforme previamente referido o0 modo de funcionamento on/ine definido no DPBEST faz uso do
modelo gerado previamente em modo offiine e destina-se a ser utilizado em ambientes quase
estacionarios. Se o conjunto de imagens utilizado para treinar o DPBEST em modo offfine for
suficientemente representativo da real distribuicdo do problema de detecdo de determinada lesdo (ex.
ulcera) no intestino delgado, a vantagem da utilizacdo de aprendizagem onfine de forma incremental é
realizar a adaptacdo continua do modelo geral previamente treinado em modo offiine, as condicdes
particulares do paciente e do dispositivo de forma a que ao longo do exame se realize este ajuste fino do
modelo as condicdes particulares de cada conjunto de dados.

A aprendizagem incremental foi realizada com uma janela deslizante contendo apenas uma
instancia para reduzir a laténcia na atualizacdo do modelo, sendo supervisionada pela classificacdo do
DPBEST. Foi utilizado este modo de supervisdo pois em WCE os conjuntos de dados ndo dispdem de
etiquetas nem estas ficam naturalmente disponiveis ao fim de algum tempo como acontece noutros
problemas.

Um dos problemas observados no funcionamento online dos ensembles convencionais foi a perda
de desempenho (subcapitulo 8.7). Sendo a diversidade uma propriedade determinante no desempenho
destes sistemas & natural que esta perda de desempenho esteja diretamente relacionada com a sua
reducdo neste modo de funcionamento. A modularidade e independéncia do DPBEST durante a
aprendizagem incremental teve um papel fulcral na conservacdo da diversidade porque garante a
estanquicidade do conhecimento guardado em cada um deles face aos restantes, conferindo-lhe grande
robustez na conservacao da diversidade dos modelos, contrastando com os restantes algoritmos de
aprendizagem incremental OMCLP, ORF e O-CMoE nos quais a interdependéncia na atualizacdo dos

modelos constituintes origina a perda de diversidade durante o processo de aprendizagem incremental.
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9.1.3 Comparacao com CNN

As CNNs sao atualmente os modelos com mais sucesso na classificacdo de imagem incluindo a
imagem médica. Em bases de dados de tamanho reduzido é usualmente efetuado o TL como forma de
treino. No contexto desta tese o DPBEST foi comparado com a VGG16 em modo TL onde a camada de
topo e 0 numero de camadas convolucionais a descongelar foram otimizadas pelo desempenho. Foram
ainda tentadas redes mais profundas como a VGG19, a Inception e a Xception tendo contudo apresentado
piores resultados devido porventura a reduzida dimensdo da base de dados atualmente disponivel. Os
resultados mostraram que o DPBEST foi mesmo assim ligeiramente superior comprovando a elevada

eficiéncia do método proposto nesta tese.

Os resultados demonstram que nas condicdes das experiéncias o DPBEST apresenta
simultaneamente melhor capacidade discriminativa em termos de aprendizagem em modo offiine e
online, conseguindo neste ultimo modo nao s6 manter um desempenho equivalente ao obtido no modo
offline com também aumenta-lo ainda que de forma marginal.

Estes resultados suportam a hipétese formulada sobre a importancia do uso de modelos treinados
de forma independente em subproblemas diferentes obtidos por decomposicao do problema original. A
independéncia dos modelos associados a cada um dos diferentes problemas, permite aumentar o
controlo da aprendizagem em termos da aquisicao de novos conceitos e da desaprendizagem, sendo o
O-DPBEST mais robusto a falhas na supervisao da aprendizagem originadas pelo uso das classificacoes
prévias na supervisao da aprendizagem.

Os resultados obtidos indicam a possibilidade do DPBEST poder ser uma alternativa as CVN em
problemas de classificacdo de imagem em conjuntos de baixa e média dimensao. Aliado ao facto do
DPBEST nao impor restricdes a modelos e algoritmos de treino, tornam-no numa opcéo a considerar em

problemas de elevada complexidade, incluindo em ensembles cujos especialistas sdo CNNs.

192



Capitulo 9 Conclusoes e trabalho futuro

9.2 Trabalho futuro

Considerando os resultados promissores obtidos pelo DPBEST, alguns desafios e oportunidades
foram detetadas ao longo do seu desenvolvimento, tendo-se perspetivado o trabalho futuro apresentado

de seguida.

9.2.1 Aplicacao desta metodologia a detecao de multipatologia

Os algoritmos correntes de detecao de patologias em WCE sado maioritariamente concebidos para
diferenciar tecido normal de uma patologia especifica o que Ihes confere um interesse médico limitado,
sendo por isso a extensdo a multipatologia inevitavel. A extensdo do DPBEST a mais do que 2 classes
implicara alteracbes ao nivel da combinacao de clusters e a necessidade de implementacao de
estratégias capazes de lidarem com o treino em dados pouco balanceados, uma vez que com o aumento

do numero de classes é esperado um aumento do nao balanceamento dos dados.

9.2.2 Novos algoritmos para detecao de subpopulacoes

A utilizacao de novos algoritmos para detecao de subpopulacdes nos dados de treino € porventura
a mais importante melhoria a realizar no DPBEST para o tornar num classificador genérico de alto
desempenho, dado que o seu sucesso depende largamente da eficacia nesta tarefa.

Numa primeira fase a utilizacdo na gating network de abordagens baseadas em SOM e clustering
hierarquico sao apelativas pelo carater exploratorio da distribuicao dos dados de cada classe.

Os SOM pela sua capacidade natural de agrupamento de dados com caracteristicas semelhantes
e por simultaneamente realizarem reducao dimensional dos dados, que tém aplicacao direta nas tarefas

de detecao de subpopulacdes e selecao/ponderacao da contribuicao de cada uma delas, tendo ja sido
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utilizado para este efeito em (Bin Tang, Heywood and Shepherd, 2002), conforme descricdo no
subcapitulo 5.9.5.

O clustering hierarquico torna-se muito interessante pela sua capacidade natural de aferir a
dissimilaridade dos clusters, permitindo através da analise do dendrograma decidir avancar ou parar o
processo de decomposicao sequencial das respetivas subpopulacdes, podendo as distancias entre
clusters serem utilizadas como critério de paragem a semelhanca do A/C utilizado no ambito do trabalho
apresentado nesta tese. Ambas as técnicas apresentam a potencial vantagem de nao ficarem limitadas
ao uso de uma funcdo Gaussiana para modelacédo dos dados.

Numa segunda fase seria muito interessante utilizar técnicas de agrupamento de dados baseadas
em clustering ensembles, por permitem obter solucoes equilibradas em termos de exatidao, robustez e
estabilidade, evitando a utilizacdo de uma técnica Unica que pode ser adequada em determinados
problemas, nao o sendo em muitos outros. Podiam ser utilizadas solucdes baseadas em clustering por
consenso (Kuncheva, Hadjitodorov and Todorova, 2006) ou como o (HCES) Hierarchical Cluster
Ensemble Selection (Akbari et al., 2015) que utiliza uma selecdo hierarquica dos membros do ensemble
de forma a manter elevada diversidade entre os seus membros.

Numa terceira fase seria interessante utilizar DNVNs pelo potencial e comprovadas vantagens como
solucao de aprendizagem nao supervisionada. Este advém da sua elevada capacidade de, por
aprendizagem obter melhores representacoes dos dados, que sao essenciais ao posterior processo de
clustering. Podiam ser utilizadas solucdes baseadas em Deep Auto-encoders (Song et al., 2013) e

Generative Adversarial Networks (Goodfellow et al., 2014).

9.2.3 Utilizacao de classificadores de base diferentes

O DPBEST nao impde limites quanto aos métodos e modelos de aprendizagem utilizados nos seus
componentes (gating network e especialistas), permitindo ndo sé a utilizacdo de uma miriade de

arquiteturas que serdo adequadas a diversos problemas de classificacdo, mas também a sua evolucao
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como classificador de elevado desempenho num largo espectro de problemas de aprendizagem
maquina.

Em termos de configuracdes customizadas para determinado tipo de problemas de classificacao,
vislumbra-se o uso de novos classificadores de base que permitam aumentar a performance preditiva
em cada subproblema de forma individual. E importante realcar que a metodologia definida no DPBEST
permite a utilizacdo em cada subproblema de um tipo de classificador diferente. Poderao ser utilizados
nao so classificadores tnicos como também classificadores baseados em ensemble, ou redes neuronais
profundas o que permitirda aumentar a capacidade preditiva de forma muito consideravel sendo no
entanto necessario aumentar significativamente o tamanho da base de dados. O uso de ensembles de
DNNs é uma realidade descrito no subcapitulo 6.6.

Esta versatilidade do DPBEST é interessante dado em cada subproblema poder utilizar-se um
modelo de classificacdo e ele adequado de forma a maximizar a sua performance preditiva, reduzir a
variancia (ex. bagged classifiers) ou torna-lo mais rapido (Kandom Forest). O uso no DPBEST de
especialistas baseados em classificadores por ensemble com estratégias de combinacao por fusdo, cada
instancia passa a ser classificada por um conjunto de classificadores especializados no subproblema a
gue ela pertence.

Quando forem utilizados como especialistas classificadores por ensemble com estratégias de
combinacao mais proximas da selecdo, sera criada uma estrutura que tende a realizar uma selecao
dinamica hierarquica do(s) classificador(es) a utilizar para cada instancia de dados. No limite podemos
utilizar um classificador DPBEST como classificador de base do DPBEST, situacdo descrita no ponto
seguinte.

Finalmente em bases de dados de imagens de grande dimensdo uma solucao
computacionalmente pesada mas muito atrativa seria utilizar CNNs como especialistas. Esta ¢ uma
solucdo particularmente interessante porque cada CNVNira explorar nas suas camadas convolucionais a
melhor representacao dos dados do subproblemas que lhe foi atribuido e no qual se ira especializar. As
diferentes representacdes dos dados obtidas em cada subproblema potenciam o desempenho de

classificacao de cada especialista.
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9.2.4 HDPBEST - Hierarchical Data Partition Based Expert SelecTion

O DPBEST divide um problema de classificacdo num conjunto de subproblemas mais simples e
de menor dimensao por decomposicao do espaco do problema em subespacos, cada um contendo um
dos referidos subproblemas. Nos subespacos, quando no cluster de pelo menos uma das classes
existirem subpopulacdes, pode ser interessante realizar a decomposicao desse subespaco pois permitira
decompor o subproblema em novos subproblemas mais localizados e simples, num processo
hierarquico. Se num DPBEST utilizarmos como classificadores de base outro DPBEST, podemos originar
um classificador DPBEST hierarquico (HDPBEST). Este procedimento pode ser imbricado enquanto
forem detetadas subpopulacdes relevantes numa subpopulacdo do nivel hierarquicamente superior.

Esta abordagem origina um aumento do nimero de classificadores de base, mas pode permitir
uma melhor decomposicao do problema original em subproblemas com maior localizacdo e simplificacao
dos subproblemas, potenciando um aumento da capacidade preditiva de cada especialista. Associada a
metodologias que permitam avaliar o ganho da decomposicdo hierarquica (subcapitulo 9.2.2) pode

constituir uma valiosa contribuicéo.

9.2.5 Pruning

Dado o DPBEST gerar M * N especialistas mediante o numero de subpopulacoes detetadas em
cada uma das classes, dependendo da distribuicdo dos dados, pode ser necessario treinar um nimero
consideravel de classificadores de base.

No seio dos subconjuntos de treino dos especialistas (subcapitulo 7.4.1.1), existem aqueles em
que os dados dos clusters de cada classe tém grande sobreposicdo entre si e consequentemente
conterao as fronteiras de classificacdao mais relevantes e nos quais se concentrardo a maioria das
instancias a classificar. Nos restantes subconjuntos de treino, os dados dos clusters de cada uma das
classes tém pouca ou nenhuma sobreposicao e consequentemente estes subconjuntos serao pouco ou

até nunca utilizados.
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No formato atual do classificador, por generalidade foram gerados especialistas para todos os M *
N subconjuntos possiveis, dado cada problema ter uma distribuicdo de dados particular, na qual algumas
instancias por vezes se posicionam em c/usters de baixa relevancia. Na Figura 7.1 ao fundo existe uma
instancia de C1 (*) que ilustra este caso. Este tipo de ocorréncias tendem a ser residuais, dado que se
nao o fossem ter-se-ia formado um c/usteradicional nessa zona. O treino dos especialistas associados a
clusters de menor relevancia tende a ser rapido pela maior separabilidade dos seus dados de diferentes
classes.

No entanto para diminuir o tempo de treino do DPBEST uma possibilidade a explorar seria fazer o
prepruning dos especialistas associados a subconjuntos contendo fronteiras de classificacdo menos

relevantes (Eq. 7.6), determinando os subconjuntos DS;; que contém as fronteiras de classificagao mais
relevantes e descartando os restantes. Para determinar a relevancia de cada DS;; teria de ser analisado
0 nivel de sobreposicao dos dados dos clusters constituintes CiCl e C]-CZ, identificando um lote de

instancias que formam a zona de fronteira e posteriormente avaliando o seu grau de sobreposicao
utilizando uma métrica de afericdo da separabilidade entre dados de diferentes classes.

Dado o DPBEST ja possuir um modelo descritivo dos dados de cada classe, este deve ser utilizado
para identificar o lote de instancias que formam a zona de fronteira, selecionando de cada cluster do
subproblema um lote de dados que apresentem maior verosimilhanca no modelo da outra classe, ou
seja, sd0 mais proximas da outra classe.

Para avaliar a separabilidade dos dados pertencentes ao lote de instancias que formam a zona de
fronteira poderia ser utilizado o indice de separabilidade de Thornton (Mthembu and Greene, 2004), os
discriminantes lineares de Fisher, a distancia de Bhattacharyya (Davies and Laboratories, 1980), entre

outros.
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9.2.6 Controlo da aprendizagem incremental

A aprendizagem incremental requer controlo, dado depender do reconhecimento da instancia corrente
que pode estar errado. Neste caso o especialista sera treinado de forma errada o que trara consequéncias
negativas no modelo local e consequentemente no desempenho do modelo global. A solucdo mais usada
em outros problemas da engenharia é a atualizacao dos modelos requerer um elevado grau de confianca
no reconhecimento. Se o grau de confianca é baixo ha maior probabilidade de erro no reconhecimento,
sendo neste caso frequentemente preferivel ndo atualizar o modelo do que atualiza-lo erradamente. Esta
pode ser uma solucao adequada para o problema em causa, no entanto varias solucoes intermédias sao

possiveis e precisam ser experimentadas.

9.3 Sumario

Neste capitulo foram apresentadas as conclusdes do trabalho apresentado neste documento e
indicados futuros desenvolvimentos do mesmo.

A conclusdo mais relevante ¢ sem duvida que o correto uso da diversidade influencia
significativamente o desempenho de sistemas por ensemble e que o DPBEST faz um correto uso desta
propriedade, tirando dai proveito que o distancia em termos de desempenho de outros classificadores
por ensemble. A introducao de um modo ornfine e os resultados com ele obtidos quando comparados
com outros sistemas por ensemble, constituem porventura o prova mais contundente da importancia da

diversidade no funcionamento dos ensembles até hoje efetuada.
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