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Περίληψη

Σύµφωνα µε τον Παγκόσµιο Οργανισµό Υγείας (2022 Heart Disease Stroke Statistical
Update Fact Sheet Global Burden of Disease) τα καρδιαγγειακά νοσήµατα αποτελούν τη 1η
αιτία ϑανάτων παγκοσµίως. Η αθηροσκλήρωση αποτελεί καρδιαγγειακή ασθένεια η οποία
οφείλεται στην δηµιουργία αθηρωµατικών πλακών στα τοιχώµατα των αρτηριών. Σε περίπτω-
ση ϱήξης ή/και αποκόλλησης των πλακών δηµιουργούνται ϑρόµβοι οι οποίοι προκαλούν
απόφραξη των αγγείων. ΄Εχει εκτιµηθεί ότι έως και 20-25% των ισχαιµικών εγκεφαλικών
προκαλούνται από αθηροσκλήρωση κύριας αρτηρίας και η αθηροσκλήρωση της καρωτιδι-
κής αρτηρίας πιστεύεται ότι ευθύνεται σε ποσοστό µεταξύ 10% και 20%. Με την εξέλιξη
των απεικονιστικών τεχνολογιών σε συνδυασµό µε ιστολογικές εξετάσεις έχει διευρυνθεί το
πλήθος και το είδος των παραµέτρων που χαρακτηρίζουν µία αθηρωµατική πλάκα και την
πιθανή συµπεριφορά της. Οι παράµετροι αυτοί µαζί µε τις κλινικές παρατηρήσεις και τις
άλλες εργαστηριακές εξετάσεις αποτελούν ένα µεγάλο σύνολο δεδοµένων που µε κατάλληλο
συνδυασµό, επεξεργασία και γνώση διαµορφώνουν πολύ αξιόπιστα προγνωστικά εργαλεία.

Στόχος της παρούσας εργασίας είναι η δηµιουργία πολυτροπικών µοντέλων Βαθιάς Μάθη-
σης (Μultimodal Learning) τα οποία ϑα αξιοποιούν τις εικόνες υπερήχων καρωτίδας και τα
κλινικά και εργαστηριακά δεδοµένα ασθενών µε καρωτιδική νόσο και ϑα κατατάσσουν τους
ασθενείς σε δύο κατηγορίες, Υψηλού και Χαµηλού Κινδύνου. Για το σκοπό αυτό αξιοποι-
ήθηκαν ευρέως χρησιµοποιούµενα µοντέλα ϐαθιάς µάθησης όπως τα ResNet18, AlexNet
και VGG16 και αναπτύχθηκαν δύο πολυτροπικά µοντέλα, ένα µε τη µέθοδο Feature-Level
Fusion και ένα µε τη Decision-Level Fusion. Το σύνολο δεδοµένων αποτελείται από 64
ασθενείς Υψηλού Κινδύνου και 11 Χαµηλού και 268 εικόνες υπερηχογραφηµάτων. Τελι-
κά, τα µοντέλα που αναπτύχθηκαν αξιολογήθηκαν ως προς αρκετές µετρικές, συγκρίθηκαν
µεταξύ τους και εξάχθηκαν συµπεράσµατα ως προς την αποδοτικότητά τους. Η µέθοδος
Feature-Level Fusion έδωσε τα καλύτερα αποτελέσµατα πετυχαίνοντας Balanced Accuracy
77%, AUC 87%, Precision 76%, F1 Score 75% και Μatthews Correlation Coefficient (MCC)
0.533. Τα αποτελέσµατα κρίνονται ικανοποιητικά λόγω του περιορισµένου πλήθους των
δεδοµένων και η χρήση πολυτροπικών µοντέλων στην καρωτιδική νόσο ϕαίνεται να έχει προ-
γνωστικές ικανότητες που µπορούν να ϐελτιώσουν την αποτίµηση της κλινικής κατάστασης
του ασθενούς και να οδηγήσουν σε ϐέλτιστες ϑεραπευτικές αποφάσεις.

Λέξεις Κλειδιά

Καρωτιδική νόσος, Αθηρωµατική πλάκα, Σύστηµα υποστήριξης αποφάσεων, Βαθιά Μάθη-
ση, Πολυτροπική Μάθηση, εξισορρόπηση δεδοµένων, επαύξηση δεδοµένων, ResNet18,ResNet50,
AlexNet, VGG16, VGG19
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Abstract

According to the World Health Organization (2022 Heart Disease Stroke Statistical
Update Fact Sheet Global Burden of Disease) cardiovascular diseases are the 1st cause
of death worldwide. Atherosclerosis is a cardiovascular disease caused by the formation
of atheromatous plaques in the walls of the arteries. In case of rupture and/or detach-
ment of the plaques, clots are created which cause blockage of the vessels. It has been
estimated that up to 20-25% of ischemic strokes are caused by main artery atherosclero-
sis, and carotid artery atherosclerosis is thought to account for between 10% and 20%.
With the development of imaging technologies combined with histological examinations,
the number and type of parameters that characterize an atherosclerotic plaque and its
possible behavior have expanded. These parameters, together with clinical observations
and other laboratory tests, form a large set of data that, with appropriate combination,
processing and knowledge, form very reliable prognostic tools.

The aim of this work is to create Multimodal Deep Learning models that utilize carotid
ultrasound images and clinical and laboratory data of patients with carotid disease and
classify the patients into two categories,High and Low Risk. For this purpose, widely used
deep learning models such as ResNet18, AlexNet and VGG16 were exploited and two mul-
timodal models were developed, one with the Feature-Level Fusion method and one with
the Decision-Level Fusion. The dataset consists of 64 High and 11 Low Risk patients
and 268 ultrasound images. Finally, the developed models were evaluated in terms of
several metrics, compared with each other and conclusions were drawn regarding their
efficiency. The Feature-Level Fusion method had the best results in achieving Balanced
Accuracy 77%, AUC 87%, Precision 76%, F1 Score 75% and Μatthews Correlation Coef-
ficient (MCC) 0.533. The results are satisfactory due to the limited amount of data and
the use of multimodal models in carotid disease appears to have predictive capabilities
that can improve the assessment of the patient’s clinical condition and lead to optimal
treatment decisions.

Keywords

Carotid disease, Atherosclerotic plaque, Decision Support System, Deep Learning,
Multimodal Learning, data balancing, data augmentation, ResNet18, ResNet50, AlexNet,
VGG16 VGG19
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Εισαγωγικά Στοιχεία

Σύµφωνα µε τον Παγκόσµιο Οργανισµό Υγείας (2022 Heart Disease Stroke Statistical
Update Fact Sheet Global Burden of Disease) [22] τα καρδιαγγειακά νοσήµατα αποτελο-
ύν τη 1η αιτία ϑανάτων παγκοσµίως. Το 2020, περίπου 19,1 εκατοµµύρια ϑάνατοι απο-
δόθηκαν σε καρδιαγγειακή νόσο. Το ηλικιακά προσαρµοσµένο ποσοστό ϑνησιµότητας ανά
100.000 πληθυσµού ήταν 239,8. Το ποσοστό επιπολασµού προσαρµοσµένο µε την ηλικία
ήταν 7.354,1 ανά 100.000.

Με ϐάση τα στοιχεία του 2019, υπολογίζεται ότι το 32% όλων των ϑανάτων παγκοσµίως
οφείλεται σε καρδιαγγειακά νοσήµατα. Το ποσοστό αυτό ανεβαίνει στο 38% για τις ηλικίες
µικρότερες των 70 ετών. Από αυτούς τους ϑανάτους, το 85% οφείλονταν σε έµφραγµα του
µυοκαρδίου και εγκεφαλικό.

Σχεδόν 60.000 αγγειακά εγκεφαλικά επεισόδια σηµειώνονται κάθε χρόνο στην Ελλάδα
και η αναλογία εγκεφαλικών στη χώρα µας ανά 100.000 πληθυσµού κυµαίνεται γύρω στα
500 ετησίως, ενώ στην Ευρώπη ο αριθµός είναι περίπου 350-400 [23].

Οι καρδιακές προσβολές και τα εγκεφαλικά είναι συνήθως οξέα συµβάντα και προκα-
λούνται κυρίως από απόφραξη που εµποδίζει τη ϱοή του αίµατος προς την καρδιά ή τον
εγκέφαλο. Η πιο συνηθισµένη αιτία για αυτό είναι η αθηροσκλήρωση, δηλαδή η συσσώρευ-
ση λιπιδίων στα εσωτερικά τοιχώµατα των αιµοφόρων αγγείων που τροφοδοτούν την καρδιά ή
τον εγκέφαλο. Τα εγκεφαλικά µπορεί να προκληθούν από αιµορραγία σε κάποιο αιµοφόρο
αγγείο στον εγκέφαλο ή από ϑρόµβους αίµατος. [24].

Για τη διάγνωση των αγγειακών νόσων και την πρόγνωση της εξέλιξης και των πιθανών
επιπτώσεων χρησιµοποιούνται α) κλινικές παρατηρήσεις, ϐ) εργαστηριακές κυρίως αιµατο-
λογικές εξετάσεις και γ) απεικονιστικές µέθοδοι.

Οι σηµαντικότεροι συµπεριφορικοί παράγοντες κινδύνου για καρδιακές παθήσεις, εγκε-
ϕαλικό και αθηροσκλήρωση είναι η ανθυγιεινή διατροφή, η έλλειψη σωµατικής δραστηριότη-
τας, το κάπνισµα και το αλκοόλ. Οι συνήθειες αυτές καταλήγουν σε παθολογικά ευρήµατα
αυξηµένη αρτηριακή πίεση, αυξηµένη γλυκόζη αίµατος, αυξηµένα λιπίδια αίµατος, αυξη-
µένο δείκτη µάζας σώµατος και παχυσαρκία. Οι περισσότερες καρδιαγγειακές παθήσεις
µπορούν να προληφθούν µε την αντιµετώπιση των συµπεριφορικών παραγόντων κινδύνου.
Η διακοπή του καπνίσµατος, η µείωση του αλατιού στη διατροφή, η κατανάλωση περισσότε-
ϱων ϕρούτων και λαχανικών, η τακτική σωµατική δραστηριότητα και η αποφυγή του αλκοόλ
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έχουν αποδειχθεί ότι µειώνουν τον κίνδυνο καρδιαγγειακών παθήσεων. Είναι σηµαντικό να
εντοπιστεί η καρδιαγγειακή νόσος όσο το δυνατόν νωρίτερα, ώστε να µπορεί να ξεκινήσει η
διαχείριση µε συµβουλευτική και ϕάρµακα [24].

Επίσης έχει εκτιµηθεί ότι το είδος και η συµπεριφορά της αθηρωµατικής πλάκας στην
καρωτίδα αποτελεί ένα πολύ σηµαντικό δείκτη για την εξέλιξη της αθηροσκλήρωσης γενι-
κότερα στα αγγεία ενός οργανισµού και κατά ϐάση στα στεφανιαία και κατά συνέπεια έχει
σηµαντική προγνωστική αξία για καρδιαγγειακές ασθένειες [25, 7, 26, 7]. ΄Οµοια είναι τα
ευρήµατα των µελετών που συγκρίνουν τα αποτελέσµατα της αγγειογραφίας των στεφανιαίων
µ’ αυτά της υπερηχογραφικής αξιολόγησης των καρωτίδων [27]. Η αθηρωµάτωση των κα-
ϱωτίδων σχετίζεται όχι µόνο µε την διαγνωσµένη αλλά επίσης και µε την τυχαία στεφανιαία
νόσο [28].

Θεµελιώδη συµβολή στη διάγνωση και πρόγνωση των αγγειακών νοσηµάτων έχουν δια-
δραµατίσει οι απεικονιστικές µέθοδοι. Από τις τρεις κύριες απεικονιστικές µεθόδους, πιο
συγκεκριµένα, µαγνητική τοµογραφία (ΜΡΙ) , υπολογιστική (αξονική) τοµογραφία (CT) και
υπερηχογραφία (US), ο υπερήχος B-mode (BUS) προσφέρει πολλά πλεονεκτήµατα, συγκε-
κριµένα, χαµηλό κόστος, ϕιλικότητα προς τον χρήστη και ικανότητα απόκτησης υψηλής
ανάλυσης εικόνων (µέσω των σύνθεσης χαρακτηριστικών από αρµονικές και ελεγχόµενο κέρ-
δος). ΄Ετσι, το B-US προτιµάται ως διαγνωστικό εργαλείο στις περισσότερες των περιπτώσεων
[29, 30, 31].

Με την εξέλιξη των απεικονιστικών τεχνολογιών σε συνδυασµό την διεύρυνση των ιστο-
λογικών εξετάσεων έχει διευρυνθεί το πλήθος και το είδος των παραµέτρων που χαρακτη-
ϱίζουν µία αθηρωµατική πλάκα και την πιθανή συµπεριφορά της. Οι παράµετροι αυτοί
περιλαµβάνουν γεωµετρικά χαρακτηριστικά (πάχος, επιφάνεια, όγκος), σύσταση, υφή, νέο-
αγγειώσεις στο εσωτερικό, ϕλεγµονές, αιµοδυναµικές ϕορτίσεις, κινητική συµπεριφορά της
πλάκας κ.α. [32]. Οι παράµετροι αυτοί µαζί µε τις κλινικές παρατηρήσεις και τις άλλες
εργαστηριακές εξετάσεις αποτελούν ένα µεγάλο σύνολο δεδοµένων που µε κατάλληλο συν-
δυασµό, επεξεργασία και γνώση διαµορφώνουν πολύ αξιόπιστα προγνωστικά εργαλεία.

Λαµβάνοντας υπόψη ότι τα δεδοµένα αυτά προέρχονται από διάφορες πηγές, έχουν ποι-
κίλες µορφές όπως εικόνες, ϐίντεο, ήχοι, αριθµητικά, κείµενο κλπ. και τη διάδοση των
ψηφιακών τεχνολογιών και των εφαρµογών Τεχνητής Νοηµοσύνη, µία από τις σύγχρονες
προκλήσεις είναι η συνδυαστική, ολοκληρωµένη και αυτοµατοποιηµένη διαχείρισή τους µε
σκοπό την ανάπτυξη και λειτουργία ιδιαίτερα αξιόπιστων µοντέλων/εργαλείων εκτίµησης των
σχετικών κινδύνων για έγκαιρη πρόληψη και αντιµετώπιση.

Γίνεται σηµαντική πρόοδος στον τοµέα αυτό και η παρούσα εργασία ϕιλοδοξεί να αποτε-
λέσει µία απειροελάχιστη συµβολή σε αυτήν την προσπάθεια.

1.2 Αντικείµενο της διπλωµατικής

Στόχος της παρούσας διπλωµατικής εργασίας είναι να προταθεί ένα σύστηµα υποστήρι-
ξης αποφάσεων το οποίο ϑα υποστηρίζει τις κλινικές αποφάσεις των γιατρών για τους ασθενείς
µε καρωτιδική νόσο. Η εργασία αυτή εστιάζει στην κατηγοριοποίηση των ασθενών µε καρω-
τιδική νόσο σε δύο κατηγορίες. Στην πρώτη κατηγορία κατατάσσονται οι ασθενείς υψηλού
κινδύνου στους οποίος προτείνεται η χειρουργική αντιµετώπιση της νόσου και στη δεύτερη
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κατηγορία οι ασθενείς χαµηλού κινδύνου για τους οποίους προτείνεται η συντηρητική αντι-
µετώπιση. Μια επιτυχηµένη κατηγοριοποίηση των ασθενών από το σύστηµα ϑα προσφέρει
στους ειδικούς ένα ακόµη εργαλείο και ϑα συµβάλει στο να αποφεύγονται περιττές χει-
ϱουργικές επεµβάσεις. Το σύστηµα ϑα ϐασίζεται σε µεθόδους τεχνητής νοηµοσύνης και πιο
συγκεκριµένα σε Πολυτροπική Μηχανική Μάθηση (Multimodal Machine Learning). Τα δύο
είδη δεδοµένων (modalities) τα οποία χρησιµοποιούνται στην παρούσα εργασία είναι κλινικά
δεδοµένα που προέρχονται από ϐιοχηµικές εξετάσεις και εικόνες οι οποίες προέρχονται από
ϐίντεο υπερήχων ϐ-σάρωσης καρωτίδων καρωτιδικών ασθενών.

1.3 ∆οµή της εργασίας

Η εργασία είναι δοµηµένη σε δύο κύρια µέρη: στο Θεωρητικό Μέρος και στο Πρακτικό
Μέρος. Στο Θεωρητικό Μέρος, το οποίο διαιρείται σε επιµέρους κεφάλαια, παρουσιάζονται
όλες οι απαραίτητες έννοιες για την κατανόηση του ϑέµατος οι οποίες αφορούν τόσο στο
κοµµάτι της ιατρικής όσο και στο κοµµάτι της Μηχανικής Μάθησης. Πιο συγκεκριµένα,
στο Θεωρητικό Μέρος παρουσιάζεται το ϐασικό ιατρικό υπόβαθρο και τα χαρακτηριστικά της
καρωτιδικής νόσου, ο αλγόριθµος διάκρισης των ασθενών στις δύο προαναφερθέντες κατη-
γορίες, οι τρόποι διάγνωσης και αντιµετώπισης της νόσου αλλά και έννοιες της Μηχανικής
Μάθησης. Τέλος, στο Πρακτικό Μέρος παρουσιάζεται το υπό µελέτη σύνολο δεδοµένων και
οι ιδιαιτερότητές του, περιγράφονται τα µοντέλα και οι τεχνικές που χρησιµοποιήθηκαν και
παρουσιάζονται και σχολιάζονται τα πειραµατικά αποτελέσµατα. Τέλος, γίνεται µια σύνοψη
του συνόλου της εργασίας όπου παρουσιάζονται τα ϐασικά συµπεράσµατα που προέκυψαν
από τη µελέτη και προτείνονται µελλοντικές προεκτάσεις της.
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Κεφάλαιο 2

Καρωτιδική νόσος

2.1 Καρδιαγγειακές παθήσεις, καρωτιδικές αρτηρίες και κα-

ϱωτιδική νόσος

Σύµφωνα µε τον Παγκόσµιο Οργανισµό Υγείας (2022 Heart Disease & Stroke Statistical
Update Fact Sheet Global Burden of Disease) [33] τα καρδιαγγειακά νοσήµατα αποτελούν τη
1η αιτία ϑανάτων παγκοσµίως. Το 2020, περίπου 19,1 εκατοµµύρια ϑάνατοι αποδόθηκαν σε
καρδιαγγειακή νόσο. Το ηλικιακά προσαρµοσµένο ποσοστό ϑνησιµότητας ανά 100.000 πλη-
ϑυσµού ήταν 239,8. Το ποσοστό επιπολασµού προσαρµοσµένο µε την ηλικία ήταν 7.354,1
ανά 100.000. Με ϐάση τα στοιχεία του 2019, υπολογίζεται ότι το 32% όλων των ϑανάτων
παγκοσµίως οφείλεται σε καρδιαγγειακά νοσήµατα. Το ποσοστό αυτό ανεβαίνει στο 38% για
τις ηλικίες κάτω των 70 ετών. Από αυτούς τους ϑανάτους, το 85% οφείλονταν σε έµφραγµα
του µυοκαρδίου και εγκεφαλικό.[34] Η καρωτιδική νόσος, η οποία αποτελεί και το ϑέµα της
παρούσας εργασίας, αποτελεί µία αρκετά συχνή καρδιαγγειακή πάθηση η οποία οφείλεται
στην δηµιουργία αθηρωµατικών πλακών στα τοιχώµατα των καρωτιδικών αρτηριών. ΄Οπως
ϑα δούµε και στη συνέχεια στην περίπτωση µιας ασταθούς πλάκας, το ινώδες περίβληµα
πολλές ϕορές σπάει προκαλώντας µιας µορφής ϑρόµβωση. Η ϑρόµβωση προκαλεί εµβολή
της αρτηρίας, η οποία, µε τη σειρά της, οδηγεί σε απόφραξη της ϱοής του αίµατος και τελικά
σε εγκεφαλικό ή σε έµφραγµα του µυοκαρδίου.

2.1.1 Οι καρωτιδικές αρτηρίες

Οι καρωτίδες είναι αιµοφόρα αγγεία που ανήκουν στην κατηγορία των αρτηριών. Αρ-
τηρίες ονοµάζονται τα αγγεία του ανθρώπινου οργανισµού που µεταφέρουν οξυγονωµένο
αίµα από την καρδιά προς τα υπόλοιπα µέρη του σώµατος. Η κύρια αρτηρία του ανθρω-
πίνου σώµατος είναι η αορτή η οποία λαµβάνει απευθείας αίµα από την αριστερή κοιλία της
καρδιάς µέσω της αορτικής ϐαλβίδας. Καθώς αποµακρυνόµαστε από την καρδιά η αορτή
διακλαδίζεται σε µικρότερες αρτηρίες οι οποίες διακλαδίζονται κι αυτές µε τη σειρά τους
σχηµατίζοντας όλο και µικρότερα αγγεία και τελικά καταλήγουν στα τριχοειδή αγγεία. Στα
τριχοειδή αγγεία τα αρτηρίδια, οι µικρότερες αρτηρίες, συναντώνται µε τα ϕλεβίδια, τις µι-
κρότερες ϕλέβες, και πραγµατοποιείται η ανταλλαγή των αερίων της αναπνοής. Οι πρώτοι
κλάδοι της αορτής είναι οι στεφανιαίες αρτηρίες, οι οποίες τροφοδοτούν µε αίµα τον καρδια-
κό µυ και ακολουθούν οι κλάδοι του αορτικού τόξου. Οι κλάδοι του αορτικού τόξου είναι :
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η ϐραχιοκεφαλική αρτηρία, η αριστερή κοινή καρωτίδα και η αριστερή υποκλείδια αρτηρία.
Η ϐραχιοκεφαλική αρτηρία µε τη σειρά της διακλαδίζεται σε δύο κλάδους στην δεξιά κοινή
καρωτίδα και στη δεξιά υποκλείδια αρτηρία.

Οι καρωτιδικές αρτηρίες ανήκουν στις µεγαλύτερες και σηµαντικότερες αρτηρίες του
ανθρωπίνου σώµατος και είναι υπεύθυνες για την κύρια αιµάτωση της κεφαλής. Είναι
τα κύρια αιµοφόρα αγγεία στο λαιµό που παρέχουν αίµα στον εγκέφαλο, το λαιµό και το
πρόσωπο. ΄Οπως είδαµε και προηγουµένως υπάρχουν δύο καρωτίδες, η δεξιά και η αριστερή.

Η αριστερή και δεξιά κοινή καρωτιδική αρτηρία ανεβαίνουν στον αυχένα, πλάγια προς
την τραχεία και τον οισοφάγο. Στο επίπεδο του άνω περιθωρίου του ϑυρεοειδούς χόνδρου
(C4), οι καρωτιδικές αρτηρίες χωρίζονται σε δύο τµήµατα (Εικόνα 2.1):

• Στην έσω καρωτίδα, η οποία τροφοδοτεί µε αίµα τον εγκέφαλο.

• Στην έξω καρωτίδα, η οποία τροφοδοτεί µε αίµα το πρόσωπο και το λαιµό.

Αυτή η διχοτόµηση εµφανίζεται σε µια ανατοµική περιοχή γνωστή ως καρωτιδικό τρίγω-
νο. Στο κύριο σηµείο της διακλάδωσης η κοινή καρωτίδα και η εσωτερική καρωτίδα είναι
ελαφρώς διασταλµένες. Η περιοχή αυτή ονοµάζεται καρωτιδικός κόλπος ή καρωτιδικός ϐολ-
ϐός και περιέχει αισθητήρες που ϐοηθούν στη ϱύθµιση της αρτηριακής πίεσης. Ο παλµός
της καρωτιδικής αρτηρίας µπορεί κανονικά να γίνει αισθητός στον λαιµό πιέζοντας τα άκρα
των δακτύλων στο πλάι της τραχείας.

Σχήµα 2.1: Η δεξιά καρωτιδική αρτηρία η οποία διακλαδίζεται στην έσω και στην έξω αρτηρία
[1].

΄Οπως όλες οι αρτηρίες έτσι και οι καρωτιδικές αποτελούνται από τρία στρώµατα ιστού
(Σχήµα 2.2):

• Τον έσω χιτώνα (Intima): το λείο εσωτερικό στρώµα το οποίο αποτελείται από µια
στιβάδα ενδοθηλιακών κυττάρων, λείους µύες και ελαστίνη. Περιβάλλει τον αυλό του
αγγείου µέσα στον οποίο κυκλοφορεί το πλούσιο σε οξυγόνο αίµα.
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• Τον µέσο χιτώνα (Μedia): το µυϊκό µεσαίο στρώµα το οποίο είναι συνήθως το πα-
χύτερο στρώµα. Παρέχει υποστήριξη στο αγγείο και αλλάζει τη διάµετρό του για να
ϱυθµίσει τη ϱοή του αίµατος και την αρτηριακή πίεση. Αποτελείται από περισσότερο
λείο µυ, σε σχέση µε τον έσω χιτώνα, που µπορεί να διαστέλλεται ή να συστέλλεται
γεγονός που προσαρµόζει τις πιέσεις που γίνονται αισθητές στα αρτηριακά τοιχώµατα
κατά τη συστολική άντληση. Καθώς οι µυς συστέλλονται, τα τοιχώµατα ϑα αισθάνονται
µεγαλύτερη πίεση από την αριστερή κοιλία και οµοίως, καθώς διαστέλλονται τα αγγεία,
η παρατηρούµενη πίεση ϑα µειωθεί.

• Τον έξω χιτώνα (Adventitia): το εξωτερικό στρώµα το οποίο συνδέει το αγγείο µε τον
περιβάλλοντα ιστό, συµπεριλαµβανοµένων των αγγειακών νεύρων τα οποία ελέγχουν
τους λείους µύες στις αρτηρίες. Αποτελείται από συνδετικό ιστό µε ποικίλες ποσότητες
ελαστικών και κολλαγόνων ινών. Ο συνδετικός ιστός σε αυτό το στρώµα είναι αρκετά
πυκνός στο µέσο του χιτώνα αλλά µετατρέπεται σε χαλαρό συνδετικό ιστό κοντά στην
περιφέρεια του αγγείου.

Σχήµα 2.2: Η δοµή της αρτηρίας [2]

2.1.2 Αθηρωµατική πλάκα-Μηχανισµός αθηρογένεσης

Η δηµιουργία των αθηρωµατικών πλακών, η αθηρογέννεση, χαρακτηρίζεται από τη συσ-
σώρευση λιπιδίων και ινώδων στοιχείων και την ασβεστοποίηση εντός των µεγάλων αρτηριών.
Η διαδικασία του σχηµατισµού των πλακών ξεκινά µε την ενεργοποίηση του ενδοθηλίου, α-
κολουθούµενη από µία σειρά γεγονότων και την ενεργοποίηση διαφόρων κυτταρικών µηχα-
νισµών που έχουν ως αποτέλεσµα τη στένωση του αγγείου και την πυροδότηση ϕλεγµονωδών
αντιδράσεων. ΄Οπως είδαµε και προηγουµένως ο έσω χιτώνας των αρτηριών αποτελείται από
ένα ενιαίο στρώµα ενδοθηλιακών κυττάρων, το ενδοθήλιο, το οποίο µαζί µε το κολλαγόνο
και τις ελαστικές ίνες σχηµατίζουν τον αυλό στον οποίο ϱέει το αίµα. Εποµένως το ενδο-
ϑήλιο του έσω χιτώνα αποτελεί το πρώτο ϕράγµα για µόρια και κύτταρα που επιχειρούν να
εισέλθουν στην ή να εξέλθουν από την κυκλοφορία του αίµατος καθώς ϐρίσκεται µεταξύ του
κυκλοφορούντος αίµατος και των ιστών. Επιπλέον το ενδοθήλιο λειτουργεί ως αισθητήρας
και µετατροπέας σηµάτων µέσω της παραγωγής ϐιολογικά δραστικών ουσιών. Αλλαγές όπως
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µηχανικές δυνάµεις µεταξύ του αίµατος και των τοιχωµάτων του αγγείου (Wall Shear Stress
(WSS)) και αλλαγές στην συγκέντρωση ουσιών ανιχνεύονται από το ενδοθήλιο, το οποίο στη
συνέχεια λειτουργεί ως µεταγωγέας των σηµάτων στα άλλα στρώµατα του αγγειακού τοιχώµα-
τος [35].

2.1.3 Κυτταρικός µηχανισµός αθηρογέννεσης

΄Εχει παρατηρηθεί ότι οι ϐλάβες των αρτηριών εντοπίζονται κυρίως σε περιοχές που χα-
ϱακτηρίζονται από χαµηλό WSS και διαχωρισµό της ϱοής του αίµατος όπως είναι τα σηµεία
διακλάδωσής τους. Στα σηµεία αυτά δηµιουργούνται ανωµαλίες στη δοµή του ενδοθηλίου µε
αποτέλεσµα να διεισδύει στον έσω χιτώνα χοληστερόλη η οποία περιέχει λιποπρωτεΐνες. Οι
πρωτεογλυκάνες στον χιτώνα συµβάλλουν ώστε η λιποπρωτεΐνη χαµηλής πυκνότητας (LDL)
να παγιδευτεί στο αγγειακό τοίχωµα όπου και οξειδώνεται. Η οξείδωση της κατακρατούµε-
νης LDL µε τη σειρά της πυροδοτεί ϕλεγµονώδεις αντιδράσεις του ενδοθηλίου. Εποµένως
στο ενδοθήλιο δηµιουργούνται µόρια προσκόλλησης (adhesive molecules) για τα λευκο-
κύτταρα. Τα µονοκύτταρα και τα ϐοηθητικά Τ-λεµφοκύτταρα (κατηγορίες λευκοκυττάρων)
προσδένονται στα µόρια προσκόλλησης του ενδοθηλίου κι έπειτα διεισδύουν στον έσω χι-
τώνα του αγγείου. Τότε τα µονοκύτταρα διαφοροποιούνται (ή εξειδικεύονται) σε µακροφάγα
τα οποία δεσµεύουν την οξειδωµένη LDL δηµιουργώντας τα foam cells. Η δηµιουργία των
foam cells αποτελεί κοµβικό σηµείο για την δηµιουργία των αθηρωµατικών πλακών καθώς
αυτά προκαλούν τη µετανάστευση λείων µυϊκών κυττάρων (SMC) του µέσου χιτώνα στον έσω
χιτώνα της αρτηρίας και τον πολλαπλασιασµό τους. Η αθηρωµατική πλάκα δηµιουργείται
από τα λιπίδια κι άλλες ουσίες που ελευθερώνονται στον έσω χιτώνα από την καταστροφή των
foam cells ενώ ο πολλαπλασιασµός των SMC έχει ως αποτέλεσµα την αύξηση της έκκρισης
κολλαγόνου το οποίο σκληραίνει τα τοιχώµατα των αρτηριών [36, 37, 35]. Στο Σχήµα 2.3
ϕαίνονται τα ϐασικά στάδια της δηµιουργία των αθηρωµατικών πλακών.

Σχήµα 2.3: Στάδια δηµιουργία και ϱήξης της αθηρωµατικής πλάκας [3]
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2.1.4 Καρωτιδική νόσος

Η καρωτιδική νόσος είναι η στένωση των καρωτιδικών αρτηριών. Η στένωση οφείλεται
στις αθηρωµατικές πλάκες οι οποίες µπορούν να διαρραγούν προκαλώντας ϑροµβώσεις οι
οποίες µπορεί να οδηγήσουν ακόµη και στο ϑάνατο. Οι ϑροµβώσεις αυτές µπορεί να δια-
κόψουν την παροχή αίµατος σε σηµεία του εγκεφάλου προκαλώντας ισχαιµικά εγκεφαλικά
επεισόδια. Σηµαντικό να σηµειώσουµε ότι τα εγκεφαλικά επεισόδια διακρίνονται σε ισχαι-
µικά και αιµορραγικά αγγειακά εγκεφαλικά επεισόδια (ΑΕΕ). Τα ισχαιµικά, τα οποία µας
απασχολούν και στην παρούσα εργασία, προκαλούνται από ϑρόµβους σε αιµοφόρα αγγεία
που τροφοδοτούν των εγκέφαλο, ενώ τα αιµορραγικά οφείλονται σε ϱήξη αρτηριών στον ε-
γκέφαλο. Το εγκεφαλικό είναι η τρίτη κύρια αιτία ϑνησιµότητας στις ΗΠΑ ενώ περισσότερα
από 15 εκατοµµύρια άνθρωποι παθαίνουν εγκεφαλικά κάθε χρόνο παγκοσµίως. Οι άνδρες
τείνουν να εµφανίζουν συχνότερα εγκεφαλικά σε µικρότερη ηλικία (<75 ετών) σε σχέση µε
τις γυναίκες, αλλά συνολικά οι γυναίκες εµφανίζουν τα περισσότερα. Επιπλέον, αποτελεί
καθοριστικής σηµασίας για τον ασθενή εάν µια στένωση ή µια πλάκα εντοπίζεται στην έσω
ή στην έξω καρωτίδα καθώς, όπως αναφέραµε, η έσω καρωτίδα τροφοδοτεί τον εγκέφαλο
ενώ η έξω καρωτίδα τις εξωκράνιες δοµές της κεφαλής και του λαιµού. Εποµένως ισχαιµικό
επεισόδιο ϑα συµβεί µόνο εάν εµπλέκεται η έσω καρωτίδα. Μια στένωση της έξω καρωτι-
δικής αρτηρίας συνήθως έχει ελάχιστες συνέπειες [10]. Στο Σχήµα 2.4 παρουσιάζονται τα
σηµεία των καρωτιδικών αρτηριών όπου εµφανίζονται συνήθως αθηρωµατικές πλάκες. Ο
καρωτιδικός ϐολβός (bulb) είναι το κύριο σηµείο όπου εµφανίζονται αθηρώµατα.

Σχήµα 2.4: Σηµεία καρωτιδικών αρτηριών όπου εµφανίζονται πλάκες [4]

΄Οταν µια πλάκα δηµιουργήσει ϑρόµβωση η οποία οδηγήσει σε απόφραξη αρτηριών ο
ασθενής εµφανίζει συµπτώµατα. Τα συµπτώµατα της νόσου οφείλονται, όπως έχουµε δει,
στα εγκεφαλικά επεισόδια τα οποία µπορεί να είναι είτε παροδικά (ΠΙΕ) είτε σοβαρά αγγειακά
εγκεφαλικά επεισόδια και τα κυριότερα από αυτά είναι [38]:

• Παροδική απώλεια της όρασης από το ένα µάτι, διάρκειας λίγων δευτερολέπτων
έως και λίγων λεπτών. Συνήθως ο ασθενής αναφέρει κάτι σαν ϑάµπωµα, σαν να ϐλέπει
πίσω από µια κουρτίνα.

• Παροδική απώλεια της δύναµης του ενός χεριού ή/και του οµόπλευρου πο-

διού, διάρκειας λίγων λεπτών έως λίγων ωρών ή και για περισσότερο από 24 ώρες. Ο
ασθενής µπορεί να αναφέρει ότι, το χέρι του δεν «υπακούει» στις εντολές του.
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• ∆υσκολία στην οµιλία

• Ζάλη, αστάθεια, ίλλιγγος είναι µη ειδικά συµπτώµατα που µπορεί να συνυπάρχουν.

• Μόνιµες ϐλάβες σε περιοχές του εγκεφάλου, οφείλονται στα σοβαρά αγγειακά
εγκεφαλικά επεισόδια.

2.1.5 Συµπτωµατικός και ασυµπωµατικός καρωτιδικός ασθενής

Τουλάχιστον 15-20% όλων των ισχαιµικών εγκεφαλικών επεισοδίων αποδίδονται στην
καρωτική νόσο και υπολογίζεται ότι το 5–10% των ατόµων άνω των 65 ετών πάσχουν από
ασυµπτωµατική αθηροσκλήρωση της καρωτίδας µε τουλάχιστον 50% στένωση αρτηρίας. Συ-
νεπώς η διάκριση της καρωτιδικής νόσου σε συµπτωµατική και ασυµπτωµατική αποτελεί
καθοριστικό παράγοντα στην επιλογή της κατάλληλης ϑεραπείας [39]. Σύµφωνα µε την
Ευρωπαϊκή ΄Ενωση για την Αγγειοχειρουργική (European Society for Vascular Surgery),
οι ασθενείς ϑεωρούνται συµπτωµατικοί εάν έχουν εµφανίσει συµπτώµατα της καρωτιδικής
νόσου τους τελευταίους 6 µήνες, δηλαδή έχουν πάθει παροδικό ισχαιµικό επεισόδιο (ΠΙΕ)
ή εγκεφαλικό τους τελευταίους 6 µήνες [7]. Επιπλέον, ευάλωτες (vulnerable) χαρακτηρίζο-
νται οι αθηρωµατικές πλάκες οι οποίες είναι επιρρεπείς σε ϱήξη. Οι ευάλωτες πλάκες, οι
οποίες χαρακτηρίζονται επίσης ως ασταθείς (unstable) και συµπτωµατικές (symptomatic),
διαθέτουν πλούσιο λιπώδη πυρήνα (lipid core), λεπτό ινώδες περίβληµα και χαµηλές πο-
σότητες κολλαγόνου. Αντίθετα οι πλάκες που χαρακτηρίζονται από ϕτωχό λιπώδη πυρήνα,
παχύ ινώδες περίβληµα και µεγάλη ποσότητα κολλαγόνου τείνουν να µην σπάνε και να µην
προκαλούν συµπτώµατα γι’αυτό χαρακτηρίζονται ως σταθερές (stable) και ασυµπτωµατικές
(asymptomatic) [40].

2.1.6 ∆ιάγνωση της καρωτιδικής νόσου

Η διάγνωση της καρωτιδικής νόσου και της αθηροσκλήρωσης γενικότερα πραγµατοποιε-
ίται µε συνδυασµό των παρακάτω µεθόδων:

• Εξετάσεις αίµατος: Συνήθως γίνονται εξετάσεις αίµατος για τον έλεγχο των επιπέδων
σακχάρου και χοληστερόλης στο αίµα. Τα υψηλά επίπεδα σακχάρου και χοληστερόλης
στο αίµα αυξάνουν τον κίνδυνο αθηροσκλήρωσης. Επίσης κάποιες ϕορές πραγµατο-
ποιείται και C-reactive protein (CRP) τεστ ώστε να εντοπιστεί µια πρωτεΐνη η οποία
συνδέεται µε τη ϕλεγµονή των αρτηριών.

• Ηλεκτροκαρδιογράφηµα (ΗΚΓ): Με το ΗΚΓ µπορεί να προσδιοριστεί εάν υπάρχει
µειωµένη ϱοή αίµατος στην καρδιά. Κατά την εξέταση Αισθητήρες (ηλεκτρόδια) συν-
δέονται στο στήθος και µερικές ϕορές στα χέρια ή τα πόδια. Τα καλώδια συνδέουν τους
αισθητήρες σε ένα µηχάνηµα, το οποίο εµφανίζει ή εκτυπώνει τα αποτελέσµατα.

• Τεστ κοπώσεως: Κατά την εξέταση παρακολουθείται ο καρδιακός ϱυθµός και η αρτη-
ϱιακή πίεση του εξεταζόµενου ενώ ασκείται σε διάδροµο ή στατικό ποδήλατο. Επειδή η
άσκηση κάνει την καρδιά να αντλεί το αίµα µε διαφορετικό ϱυθµό από ό,τι στις περισ-
σότερες καθηµερινές δραστηριότητες το τεστ κοπώσεως µπορεί να εντοπίσει καρδιακά
προβλήµατα που ίσως διαφορετικά να αγνοούνταν.
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2.1.7 Αντιµετώπιση της καρωτιδικής νόσου

• Ηχοκαρδιογράφηµα: Το ηχοκαρδιογράφηµα δείχνει τη ϱοή του αίµατος µέσα από
την καρδιά χρησιµοποιώντας ηχητικά κύµατα. Μερικές ϕορές, η εξέταση πραγµατο-
ποιείται ταυτόχρονα µε το τεστ κοπώσεως.

• ΄Εγχρωµο υπερηχογράφηµµα καρωτίδων και σπονδυλικών αρτηριών (triplex):
Χρησιµοποιεί ηχητικά κύµατα για να δηµιουργήσει µια εικόνα της αρτηρίας η οποία
δείχνει εάν υπάρχει απόφραξη.

• Ankle-brachial index (ABI): Σε αυτή την εξέταση συγκρίνεται η αρτηριακή πίεση στον
αστράγαλο µε αυτή στο χέρι. Μια διαφορά µεταξύ των µετρήσεων του αστραγάλου και
του ϐραχίονα µπορεί να οφείλεται σε περιφερική αγγειακή νόσο, η οποία συνήθως
προκαλείται από αθηροσκλήρωση.

• Αγγειογράφηµα καρδιάς: είναι ένας τύπος ακτινογραφίας ϑώρακα που λαµβάνεται
µετά την έγχυση ϱαδιενεργού χρώµατος στις αρτηρίες.

2.1.7 Αντιµετώπιση της καρωτιδικής νόσου

Η ϑεραπεία-αντιµετώπιση της καρωτιδικής νόσου µπορεί να είναι είτε αµιγώς συντηρητι-
κή, η οποία περιλαµβάνει κατάλληλη ϕαρµακευτική αγωγή ή/και αλλαγές στον τρόπο Ϲωής,
είτε συντηρητική σε συνδυασµό µε κάποια επέµβαση. Επίσης µεταξύ συµπτωµατικών και
ασυµπτωµατικών ασθενών υπάρχει διαφοροποίηση στην αντιµετώπιση της νόσου.

• Συντηρητική αντιµετώπιση: Περιλαµβάνει ϕαρµακευτική αγωγή για µείωση της
υπέρτασης µε στόχο ϱύθµιση της αρτηριακής πίεσης σε τιµές ≤140/90 mmHg. Ε-
πίσης περιλαµβάνει ϕαρµακευτική αγωγή, συνήθως µε στατίνες, για µείωση της LDL-
χοληστερόλης σε τιµές µε ϕάρµακα όπως οι στατίνες την προσθήκη παράγοντες µείω-
σης των λιπιδίων όπως οι στατίνες µε στόχο τη µείωση της τιµής της LDL-χοληστερόλης
σε ≤ 110 mg/dl, µείωση των τριγλυκεριδίων σε λιγότερο από 150 mg/dl και αύξη-
ση των επιπέδων HDL-χοληστερόλης σε περισσότερο από 40 mg/dl. Υπάρχουν καλές
ενδείξεις ότι η ϑεραπεία µε στατίνες µειώνει τον κίνδυνο εγκεφαλικού κατά περίπου
30%.Παράλληλα συστήνονται η συστηµατική άσκηση, η διακοπή του καπνίσµατος, η
απώλεια ϐάρους και η υγιεινή διατροφή.

• Επεµβατική αντιµετώπιση: Περιλαµβάνει είτε το stenting καρωτίδας (carotid artery
stenting (CAS)) είτε την ενδοαρτηριοτοµή καρωτίδας (Carotid endarterectomy (CEA)),
µεθόδους τις οποίες ϑα περιγράψουµε στη συνέχεια. Σύµφωνα µε την εγκεκριµένη α-
πό τον FDA έρευνα Carotid Revascularization Endarterectomy Versus Stenting Trial
(2010) επεµβατική αντιµετώπιση επιλέγεται στις περιπτώσεις που ο ϐαθµός στένωσης
είναι µεγαλύτερος από 50% για τους συµπτωµατικούς ασθενής και µεγαλύτερος από
70% για τους ασυµπτωµατικούς, µε προτίµηση στη CEA έναντι της CAS καθώς ο κίν-
δυνος εγκεφαλικού επεισοδίου, εµφράγµατος του µυοκαρδίου ή ϑάνατος είναι έναντι
6,8% στην περίπτωση της CEA και 7,2% στην περίπτωση της µεθόδου CAS.

΄Οπως ϑα δούµε και ϐασικός παράγοντας για την αξιολόγηση των ασθενών µε καρωτιδι-
κών νόσου αποτελεί ο ϐαθµός στένωσης. Για τη µέτρηση του ϐαθµού στένωσης υπάρχουν
διαφορετικές µέθοδοι [7, 5].
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• Η µέθοδος European Carotid Surgery Trial (ECST) υπολογίζει τη στένωση ως το πη-
λίκο της ελάχιστης υπολειπόµενης διαµέτρου του αυλού προς την εκτιµώµενη διάµετρο
του αγγείου (συνήθως ο ϐολβός της καρωτίδας).

• Η µέθοδος North American Symptomatic Carotid Endarterectomy Trial (NASCET)

υπολογίζει τη στένωση ως το πηλίκο της ελάχιστης υπολειπόµενης διαµέτρου του αυλο-
ύ προς την διάµετρο ενός υγειούς τµήµατος της έσω καρωτίδας πάνω από τη στένωση,
όπου τα τοιχώµατα των αγγείων είναι περίπου παράλληλα. Μια στένωση 50% κατά
NASCET ισοδυναµεί µε στένωση 75% κατά ECST. Μια στένωση 70% κατά NASCET
ισοδυναµεί µε στένωση 85% κατά ECST. Οι δύο µέθοδοι ϕαίνονται και στο Σχήµα 2.5.

• Η µέτρηση του ϐαθµού στένωσης σε ένα B-mode υπερηχογράφηµα ή σε ένα έγχρω-

µο Doppler γίνεται στο τµήµα της έσω καρωτίδας (ICA) µε τη µεγαλύτερη στένωση.
Αρχικά σε µια διαµήκη σάρωση µετράται η µέγιστη συστολική ταχύτητα (PSV) και
έπειτα σε µια εγκάρσια σάρωση του τµήµατος αυτού υπολογίζονται η αρχική διάµε-
τρος (OD) και η υπολειπόµενη διάµετρος (RD) της αρτηρίας. Η RD ορίζεται ως η
µικρότερη διάµετρος του υπολειπόµενου αυλού στο σηµείο της ICA µε τη µεγαλύτερη
στένωση. Το OD ορίστηκε ως η µετρηθείσα διάµετρος από το εξωτερικό µέσο στο εξω-
τερικό µέσο της πάσχουσας αρτηρίας στο ίδιο επίπεδο και στην ίδια κατεύθυνση µε το
RD. Ο ϐαθµός στένωσης της καρωτίδας (CS%) υπολογίζεται από την παρακάτω σχέση
(ϐλ. και Σχήµα 2.5).

CS% = (1 −
RD

OD
) × 100% (2.1)

Σχήµα 2.5: Μέθοδοι υπολογισµού στένωσης έσω καρωτίδας [5, 6]

Οι σύγχρονες µέθοδοι αφαίρεσης της πλάκας είναι δύο:

• Καρωτιδική ενδαρτηρεκτοµή: Αποτελεί την πιο συνηθισµένη µέθοδο για τη ϑεραπε-
ία της σοβαρής καρωτιδικής νόσου. Ο χειρουργός κάνει µια τοµή στο µπροστινό µέρος
του λαιµού, ανοίγει την προσβεβληµένη καρωτίδα και αφαιρεί τις πλάκες. Τέλος, κλε-
ίνει την τοµή είτε µε ϱάµµατα είτε µε µόσχευµα. Στον Πίνακα του Σχήµατος Αʹ.3 στο
Παράρτηµα παρουσιάζονται οι συστάσεις των American Heart Association και Amer-
ican Stroke Association σε σχέση µε το πότε πρέπει ένας ασθενής να υποβληθεί σε
ενδαρτηρεκτοµή και πότε να την αποφύγει ακολουθώντας συντηρητική αγωγή [41].
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• Αγγειοπλαστική καρωτίδας και stenting Η µέθοδος αυτή επιλέγεται όταν η α-
πόφραξη της καρωτίδας είναι πολύ δύσκολο να επιτευχθεί µε την προηγούµενη µέθοδο
ή εάν η γενική κατάσταση της υγείας του ασθενούς καθιστά τη χειρουργική επέµβαση
πολύ επικίνδυνη. Σε αυτή τη µέθοδο χορηγείται τοπική αναισθησία και ένας µακρύς,
κοίλος σωλήνας (καθετήρας) περνά µέσα από τις αρτηρίες στη ϕραγµένη καρωτίδα στον
λαιµό. Στη συνέχεια τοποθετείται ένα ϕίλτρο για να συλλάβει τυχόν υπολείµµατα που
µπορεί να σπάσουν κατά τη διαδικασία και ένα µικροσκοπικό µπαλόνι στο τέλος του
καθετήρα διογκώνεται για να διευρύνει την αρτηρία. Τέλος, ένας µεταλλικός διχτυω-
τός σωλήνας (stent) εισάγεται στο αγγείο και χρησιµεύσει ως ικρίωµα που ϐοηθά στην
αποτροπή της εκ νέου στένωση της αρτηρίας [41].

Η Ευρωπαϊκή ΄Ενωση για την Αγγειοχειρουργική (ESVS) δηµοσιεύει οδηγίες (guidelines)
µε συστάσεις για το είδος της ϑεραπείας που πρέπει να ακολουθηθεί ανάλογα µε τα χαρα-
κτηριστικά των ασθενών [7]. Στην τελευταία σχετική δηµοσιευµένη οδηγία το 2018 προτείνει
τον αλγόριθµο που παρουσιάζεται στο Σχήµα 2.6 και περιγράφει λεπτοµερείς στρατηγικές
διαχείρισης για ασθενείς µε συµπτωµατική και ασυµπτωµατική αθηροσκλήρωση. Το χρώµα
των πλαισίων αναφέρεται στα επίπεδα των συστάσεων της ESVS όπως αυτά παρουσιάζονται
στην εικόνα Αʹ.2 του Παραρτήµατος. Ο αλγόριθµος ϐασίζεται στα ευρήµατα απεικονιστικών
µεθόδων, στον ϐαθµό στένωση και στην ηλικία του ασθενούς. Σηµαντικό να σηµειώσουµε ότι
στον αλγόριθµο αυτό ο ϐαθµός στένωσης αφορά στη µέθοδο NASCET. Οι συντοµογραφίες
που χρησιµοποιούνται στο διάγραµµα επεξηγούνται στο Γλωσσάρι. Τα γενικά σηµεία του
αλγορίθµου µπορούν να συνοψιστούν στα εξής :

• Ασθενείς µε µεγάλη στένωση (>60% για ασυµπτωµατικούς και >50% για συµπτωµα-
τικούς) αντιµετωπίζονται επεµβατικά µε την ενδαρτηρεκτοµή να υπερισχύει συνήθως
έναντι του stenting.

• Ασυµπτωµατικοί ασθενείς µεγάλης ηλικίας (η ηλικία τους είναι τουλάχιστον 5 χρόνια
µικρότερη από το προσδόκιµο Ϲωής) δεν υποβάλλονται σε επεµβάσεις αλλά αντιµετω-
πίζονται χειρουργικά.

• Ασθενείς, είτε συµπτωµατικοί είτε ασυµπτωµατικοί, µε πλήρη έµφραξη αρτηρίας α-
ντιµετωπίζονται ϕαρµακευτικά καθώς έχουν αυξηµένο κίνδυνο επιπλοκών κατά την
επέµβαση.

2.2 Μέθοδοι απεικόνισης των αθηρωµατικών πλακών

Η αθηρωµατική πλάκα µπορεί να ανιχνευθεί χρησιµοποιώντας απεικονιστικές µεθόδους
όπως ο µαγνητικός συντονισµός (MR), η υπολογιστική τοµογραφία (CT) και το υπερηχο-
γράφηµα (US). Παρά την καθοριστική συµβολή των απεικονιστικών µεθόδων στη διάγνωση
και παρακολούθηση της καρωτιδικής νόσου ο προσδιορισµός της ϕύσης των πλακών µπορεί
να αποτελεί µεγάλη πρόκληση µε κάθε είδος απεικονιστικής µεθόδου να παρουσιάζει τόσο
πλεονεκτήµατα όσο και µειονεκτήµατα. Ενδεικτικά κάποιες από τις προκλήσεις των προα-
ναφερθέντων απεικονιστικών µεθόδων είναι το partial volume effect στην απεικόνιση µαγνη-
τικού συντονισµού (MRI), οι µεταβαλλόµενες τιµές Hausdorff στις περιοχές της πλάκας στην
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Σχήµα 2.6: Αλγόριθµος στρατηγικών διαχείρισης ασθενών µε συµπτωµατική και ασυµπτωµα-
τική καρωτιδική νόσο, a=στένωση έσω καρωτίδας στο σηµείο σχεδόν απόφραξης, b= ύπαρξη
κλινικών/απεικονιστικών χαρακτηριστικών που µπορεί να συσχετίζονται µε αυξηµένο εγκεφα-
λικού επεισοδίου σε BMT σε ασυµπτωµατικούς ασθενείς,c= κλινικά/απεικονιστικά χαρακτη-
ϱιστικά που µπορεί να καταστήσουν έναν ασθενή «υψηλού κινδύνου για CEA»,∗ σύσταση για
CAS σε συµπτωµατικούς ασθενείς µε στενώσεις 70-99% που ϑεωρούνται «υψηλού κινδύνου για
CEA»,∗∗ σύσταση για CAS σε συµπτωµατικούς ασθενείς µε 70-99% στενώσεις που ϑεωρούνται
«µεσαίου κινδύνου για CEA» [7]

CT και η εξασθένηση των κυµάτων που ανακλώνται από την πλάκα κατά το υπερηχογράφηµα
µε αποτέλεσµα το ϕαινόµενο της ακουστικής σκίασης (acoustic shadowing) [8].

Η διείσδυση της τεχνητής νοηµοσύνης στην ανάλυση και στην επεξεργασία της ιατρικής
εικόνας κατάφερε να προσφέρει µεγαλύτερη ακρίβεια στον χαρακτηρισµό και στην ταξινόµη-
ση των ιστών για την απεικόνιση της πλάκας της καρωτίδας και στις τρεις µεθόδους απεικόνι-
σης. Στο άρθρο "Multimodality carotid plaque tissue characterization and classification in
the artificial intelligence paradigm: a narrative review for stroke application, Luca Saba et
al." [8] παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα έρευνας στην επιστηµονική ϐιβλιογραφία για άρθρα
που χρησιµοποιούν απεικονιστικές µεθόδους για τον χαρακτηρισµό και την ταξινόµηση των
καρωτιδικών πλακών. Προέκυψε ότι το υπερηχογράφηµα αποτελεί την πιο ευρέως χρησιµο-
ποιούµενη µέθοδο για αυτό τον σκοπό ενώ ακολουθεί η αξονική (υπολογιστική) τοµογραφία.
(Σχήµα 2.7).

Ultrasound (US) για την απεικόνιση των καρωτιδικών πλακών

Το υπερηχογράφηµα καρωτίδας (Carotid Ultrasound ή Carotid Duplex Sonography)
είναι µια από τις πιο σηµαντικές µεθόδους απεικόνισης υπερήχων στην ιατρική. Παρέχει
εικόνες υψηλής ανάλυσης που µας επιτρέπουν να µελετήσουµε το πάχος του έσω χιτώνα,
να ανιχνεύσουµε τις αθηρωµατικές πλάκες και να αξιολογήσουµε το ϐαθµό στένωσης των
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Σχήµα 2.7: Κατηγοριοποίηση επιστηµονικής ϐιβλιογραφίας µε ϑέµα τον χαρακτηρισµό της
καρωτιδικής νόσου µε ϐάση τη χρησιµοποιούµενη απεικονιστική µέθοδο [8]

αρτηριών.
Οι διαγνωστικές συσκευές υπερήχων διαθέτουν δύο κύρια µέρη: έναν σαρωτή διπλής

σάρωσης και έναν µετατροπέα (transducer) µε γραµµικό εύρος Ϲώνης πλάτους 7–12 MHz και
ανάλυση 20 pixels/mm συνήθως καθώς τα χαρακτηριστικά κάθε συσκευής διαφέρουν. Οι
υπέρηχοι λειτουργούν µε ϐάση την αρχή του πιεζοηλεκτρικού ϕαινοµένου. Ο µετατροπέας
περιέχει πιεζοηλεκτρικούς κρυστάλλους, οι οποίοι λειτουργούν ως αποστολείς και δέκτες
σηµάτων υπερήχων [4]. Οι πιεζοηλεκτρικοί κρύσταλλοι παράγουν ηχητικά κύµατα όταν
µέσα τους ϱέει ϱεύµα και παράγουν τάση όταν δέχονται υπερηχητικό κύµα. ΄Οταν τα κύµατα
υπερήχων προσπίπτουν στον ιστό, ο ιστός τα αντανακλά (ηχώ) και ο µετατροπέας συλλέγει
τα ανακλώµενα σήµατα. Στη συνέχεια δηµιουργεί και εµφανίζει µια εικόνα στην οθόνη
µε ϐάση αυτά τα σήµατα. Ανάλογα µε τον τρόπο µε τον οποίο τα ανακλώµενα κύµατα
απεικονίζονται διακρίνονται διάφορες µέθοδοι υπερηχογραφηµάτων. Στη µέθοδο Α-mode
(Amplitude Mode) οι ανακλάσεις απεικονίζονται στην οθόνη ως συνάρτηση του ϐάθους. Στη
B-mode (Brightness Mode), η οποία είναι και πιο διαδεδοµένη, τα ανακλώµενα σήµατα
απεικονίζονται µε κουκίδες ανάλογης ϕωτεινότητας στην αντίστοιχη γεωµετρική τους ϑέση.

Με το υπερηχογράφηµα καρωτίδας µπορούν να διακριθούν οι «ευάλωτες» (vulnerable)
και δυνητικά συµπτωµατικές πλάκες από τις σταθερές και ασυµπτωµατικές. Οι µεν πρώτες
επειδή είναι ηχογενείς απεικονίζονται µε ϕωτεινά σηµεία, οι δε δεύτερες επειδή είναι υποη-
χογενείς απεικονίζονται µε σκούρα σηµεία [42]. Επίσης, κατά τη διάρκεια του υπερηχογρα-
ϕήµατος γίνεται και εκτίµηση του πάχους του έσω χιτώνα (IMT) το οποίο χρησιµοποιείται
για την αξιολόγηση του κινδύνου ϱήξης των πλακών. Ο έσω χιτώνας είναι τυπικά ϕωτεινός
(ηχογενής), ενώ τα περιβάλλοντα µέσα είναι πιο σκούρα (υποηχογενή) [37].

Εστιάσαµε στη µέθοδο των υπερήχων καθώς ϑα µας απασχολήσει και στη συνέχεια της
εργασίας.΄Οι άλλες µέθοδοι παρουσιάζονται συνοπτικά στον Πίνακα ;; του Παραρτήµατος
όπου παρατίθενται τα πλεονεκτήµατα και τα µειονεκτήµατα τους καθώς και οι ϐασικές τους
εφαρµογές.
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Κεφάλαιο 3

Τεχνητή Νοηµοσύνη

3.1 Εισαγωγή

Η Τεχνητή Νοηµοσύνη είναι η προσοµοίωση διαδικασιών ανθρώπινης νοηµοσύνης από
µηχανές. Ως όρος αφορά, επίσης, στον κλάδο της πληροφορικής ο οποίος ασχολείται µε
τη µελέτη και ανάπτυξη συστηµάτων µε ικανότητες όπως η προσαρµοστικότητα, η µάθηση
από εµπειρίες του παρελθόντος, η γενίκευση και η εξαγωγή συµπερασµάτων [43]. Η Μη-
χανική Μάθηση αποτελεί το πεδίο της Τεχνητής Νοηµοσύνης το οποίο ασχολείται µε την
ανάπτυξη και εφαρµογή µεθόδων που αξιοποιούν δεδοµένα για τη ϐελτίωση της απόκρισής
ενός υπολογιστικού συστήµατος σε ορισµένες εργασίες [44]. Με άλλα λόγια, αντί να κωδικο-
ποιήσουµε τη γνώση µέσα σε µια µηχανή, η Μηχανική Μάθηση ασχολείται µε τα εργαλεία
και τις µεθόδους µε τα οποία διδάσκουµε µια µηχανή να µαθαίνει από την εµπειρία, για
παράδειγµα µέσω της αναγνώρισης διάφορων προτύπων [43]. Ο όρος χρησιµοποιήθηκε για
πρώτη ϕορά από τον ΄Αρθουρ Σάµιουελ το 1959, όταν εργαζόταν στον τοµέα των computer
games και της τεχνητής νοηµοσύνης στην ΙΒΜ [44].

Η Μηχανική Μάθηση µπορεί να διαιρεθεί σε τέσσερις (4) µεγάλες κατηγορίες [45, 46]:

• Εποπτευόµενη Μάθηση (Supervised Learning): Στην εποπτευόµενη µάθηση η µη-
χανή µαθαίνει από παραδείγµατα. Τα δεδοµένα εκπαίδευσης πρέπει να συνοδεύονται
πάντα από την ετικέτα τους. Κατά την εκπαίδευση ο αλγόριθµος κάνει παρατηρήσεις
και προσδιορίζει µοτίβα στα δεδοµένα ώστε να κάνει προβλέψεις. Γνωρίζοντας τις επιθυ-
µητές τιµές εξόδου (ετικέτες των δεδοµένων) αξιολογεί τις προβλέψεις του και µαθαίνει
από τα λάθη του έως ότου επιτύχει υψηλή απόδοση. Σε αυτήν την κατηγορία ανήκουν
οι αλγόριθµοι Ταξινόµησης (Classification), Παλινδρόµησης (Regression) και Πρόβλε-
ψης (Forecasting). Ενώ η Ταξινόµηση στοχεύει στο να διακρίνει το σύστηµα δεδοµένα
που ανήκουν σε διαφορετικές κατηγορίες, η Παλινδρόµηση στοχεύει στο να εκτιµήσει
και να µελετήσει τις σχέσεις µεταξύ µεταβλητών. Τέλος, στην κατηγορία της Πρόβλε-
ψης πραγµατοποιούνται προβλέψεις για το µέλλον χρησιµοποιώντας τα υπάρχοντα
δεδοµένα. Κάποια γνωστοί αλγόριθµοι εποπτευόµενης µάθησης είναι οι Naive Bayes
Classifier, Support Vector Machine, Linear Regression, Decision Trees, Random
Forests και K-Nearest Neighbors.

• Μη-εποπτευόµενη Μάθηση (Unsupervised Learning): Στη µη-εποπτευόµενη µάθη-
ση τα δεδοµένα εκπαίδευσης είναι µη χαρακτηρισµένα, δηλαδή δεν παρέχονται οι ε-
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τικέτες τους. Ο αλγόριθµος µάθησης αναλύει και ερµηνεύει τα δεδοµένα µε στόχο να
αναγνωρίσει µοτίβα, να τα οργανώσει και να κατανοήσει τη δοµή τους. Σε αντίθεση
µε την εποπτευόµενη µάθηση δεν υπάρχει κανένα σφάλµα ή ανταµοιβή για να ενηµε-
ϱώσει τον αλγόριθµο εάν είναι κοντά ή µακριά από τη σωστή απάντηση αλλά κατά την
εκπαίδευση το µοντέλο ϐελτιώνει η ικανότητά του να λαµβάνει αποφάσεις σχετικά µε
τα συγκεκριµένα δεδοµένα. Σε αυτή την κατηγορία µάθησης ανήκουν τα προβλήµα-
τα Οµαδοποίησης (Clustering) και Μείωσης ∆ιαστατικότητας (Dimension Reduction).
Η Οµαδοποίηση όπως λέει και η λέξη αφορά στην εξαγωγή οµάδων από ένα µεγάλο
σύνολο δεδοµένων µε ϐάση καθορισµένα κριτήρια. Οι αλγόριθµοι Μείωσης ∆ιαστάσεων
µετασχηµατίζουν τα δεδοµένα από έναν χώρο σε έναν χώρο µικρότερης διάστασης, µε
τρόπο ώστε και στον χώρο µικρότερης διάστασης να διατηρούνται κάποιες σηµαντικές
ιδιότητες των αρχικών δεδοµένων. Οι αλγόριθµοι Μείωσης ∆ιαστάσεων εφαρµόζονται
συνήθως στα δεδοµένα πριν χρησιµοποιηθούν ως είσοδοι σε αλγορίθµους ταξινόµησης
καθώς όσο µεγαλύτερος είναι ο αριθµός των χαρακτηριστικών τόσο δυσκολότερη είναι
και η διαδικασία της ταξινόµησης. Γνωστοί αλγόριθµοι µη-εποπτευόµενης µάθησης
είναι οι K-means clustering και Principal Components Analysis.

• Ενισχυτική Μάθηση (Reinforcement Learning): Σε ένα σύστηµα ενισχυτικής µάθη-
σης περιγράφουµε το περιβάλλον του συστήµατος, την τρέχουσα κατάστασή του και
καθορίζουµε την κατάσταση ή τις καταστάσεις στόχου και µια λίστα επιτρεπόµενων
ενεργειών µεταξύ των καταστάσεων. Το σύστηµα µαθαίνει να επιλέγει τις ϐέλτιστες
ενέργειες που το οδηγούν στο στόχο µέσα από τη δοκιµή και το σφάλµα (trial and
error principle) µε στόχο τη µεγιστοποίηση της ανταµοιβής και την ελαχιστοποίηση
της ποινής. Βασικοί αλγόριθµοι ενισχυτικής µάθησης είναι οι Value Function, Monte
Carlo Methods, Temporal Difference και Q-Learning.

• Ηµι- εποπτευόµενη Μάθηση (Semi-supervised Learning): Στην ηµι-εποπτευόµενη
µάθηση µόνο ένα µικρό µέρος των δεδοµένων εκπαίδευσης συνοδεύεται από ετικέτα
και η εκπαίδευση αποτελεί έναν συνδυασµό εποπτευόµενης και µη-εποπτευόµενης
µάθησης .

3.2 Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα και Βαθιά Μάθηση

Στους αλγορίθµους και στις µεθόδους της Μηχανικής Μάθησης ανήκουν διαφορετικές
κατηγορίες αλγορίθµων όπως τα Μοντέλα Παλινδρόµησης, τα ∆έντρα Αποφάσεων και τα Τε-
χνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα (ΤΝ∆). Τα ΤΝ∆ είναι εµπνευσµένα από τους ϐιολογικούς νευρώνες
και αποτελούνται από µονάδες επεξεργασίας µεταξύ των οποίων διαδίδονται σήµατα, όπως
συµβαίνει και µε τις συνάψεις των ϐιολογικών. Στο Σχήµα 3.1 ϕαίνεται η δοµή ενός τεχνη-
τού νευρώνα και ένα µικρό νευρωνικό δίκτυο δύο επιπέδων. Ο νευρώνας αποτελεί τη δοµική
µονάδα των νευρωνικών δικτύων και η λειτουργία του περιλαµβάνει τα επόµενα στάδια : Στα
σήµατα που ϕτάνουν στην είσοδο κάθε νευρώνα από τα προηγούµενα επίπεδα εφαρµόζονται
ϐάρη τα οποία ενισχύουν ή εξασθενούν τα σήµατα. ΄Επειτα όλα τα σήµατα στην είσοδο του
νευρώνα προστίθενται µέσω µιας γραµµικής συνάρτησης και το συνολικό σήµα αποτελεί
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3.3 Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (CNNs)

την έξοδο του νευρώνα. Στην έξοδο του νευρώνα εφαρµόζεται µία συνάρτηση ενεργοπο-

ίησης και η έξοδος της συνάρτησης ενεργοποίησης προωθείται στα επόµενα επίπεδα του
δικτύου. Ο στόχος της συνάρτησης ενεργοποίησης είναι να µηδενίζει, πρακτικά να µην προ-
ωθεί στο επόµενο επίπεδο του δικτύου, σήµατα τα οποία υπολείπονται ενός κατωφλίου το
οποίο καθορίζεται από την εκάστοτε συνάρτηση ενεργοποίησης.

Σχήµα 3.1: ∆οµή τεχνητού νευρώνα και τεχνητού νευρωνικού δικτύου [9]

Εποµένως, πρακτικά, ένας τεχνητός νευρώνας είναι µια µαθηµατική συνάρτηση. Τα
νευρωνικά δίκτυα αποτελούνται από πολλούς νευρώνες οι οποίοι οργανώνονται σε επίπεδα
(layers). Το πρώτο επίπεδο λαµβάνει τα δεδοµένα εισόδου και ονοµάζεται επίπεδο εισόδου
(input layer), το τελευταίο επίπεδο ονοµάζεται επίπεδο εξόδου (output layer) και παράγει το
τελικό αποτέλεσµα και τα ενδιάµεσα επίπεδα ονοµάζονται κρυφά επίπεδα (hidden layers).
΄Ενα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο µε περισσότερα από ένα κρυφά επίπεδα ονοµάζεται Βαθύ
Νευρωνικό ∆ίκτυο. Οι µέθοδοι µηχανικής µάθησης που ϐασίζονται σε Βαθιά Νευρωνικά
∆ίκτυα συνθέτουν την Βαθιά Μάθηση (Deep Learning).

3.3 Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (CNNs)

Η ταχεία εξέλιξη στον τοµέα της ΄Ορασης Υπολογιστών και των εφαρµογών µε εικόνες και
ϐίντεο οφείλεται σε σηµαντικό ϐαθµό στα CNNs καθώς απαιτούν σηµαντικά µικρότερο υπο-
λογιστικό κόστος από τα Πλήρως Συνδεδεµένα ∆ίκτυα (Fully Connected Networks-FCNs).
Στα FCNs κάθε νευρώνας συνδέεται µε όλους τους νευρώνες του προηγούµενου και του
επόµενου επιπέδου εφόσον υπάρχουν. Αυτό δε συµβαίνει στα CNNs µε αποτέλεσµα να
απαιτούν µικρότερο αριθµό παραµέτρων και επιπλέον επαναχρησιµοποιούν τα ϐάρη τους.

Οι ψηφιακές εικόνες αποθηκεύονται στους ηλεκτρονικούς υπολογιστές ως πίνακες αριθ-
µών, δηλαδή ως πίνακες από pixels. Οι αριθµοί αντιστοιχούν στη ϕωτεινότητα (brightness)
των pixels και συνήθως είναι στην κλίµακα 0 (άσπρο) έως και 255 (µαύρο). Οι 256 αυτές
τιµές είναι αρκετές ώστε να απεικονίζουν τις αποχρώσεις στις οποίες είναι ευαίσθητο το αν-
ϑρώπινο µάτι και επιπλέον χωρούν σε 1 byte γεγονός το οποίο διευκολύνει την αποθήκευση
τους. Για την αποθήκευση των ασπρόµαυρων εικόνων ένας τέτοιος πίνακας αρκεί ενώ για
τις έγχρωµες RGB εικόνες απαιτούνται τρεις τέτοιοι πίνακες, ένας για κάθε ένα από τα κα-
νάλια Red, Green και Blue. Στο Red κανάλι, για παράδειγµα, η τιµή 0 αντιστοιχεί στην
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απουσία κόκκινου χρώµατος από το pixel, η τιµή 255 στην παρουσία και οι ενδιάµεσες τιµές
αντιστοιχούν σε ενδιάµεσες αποχρώσεις.

΄Οπως λέει και το όνοµά τους τα CNNs ϐασίζονται στην πράξη της συνέλιξης. Η συνέλιξη
µεταξύ δύο πινάκων f,g ορίζεται ως εξής :

(f ∗ g)[x, y] = f [x, y] ∗ g[x, y] =
∞∑

n=−∞

∞∑
n=−∞

f [n1, n2]g[x − n1, y − n2]

Τα CNN εξάγουν χαρακτηριστικά από τις εικόνες µε κατάλληλες διαδοχικές συνελίξεις
µεταξύ των πινάκων εισόδου και άλλων µικρότερων πινάκων οι οποίοι ονοµάζονται πυρήνες
ή ϕίλτρα (kernels ή filters). Οι παράµετροι των πυρήνων µαθαίνονται κατά την εκπαίδευση
του δικτύου. Τα αποτελέσµατα των συνελίξεων ονοµάζονται feature maps και µπορούν να
χρησιµοποιηθούν σε διάφορες εφαρµογές όπως για παράδειγµα στην ΄Οραση Υπολογιστών
και στην κατηγοριοποίηση ιατρικών εικόνων για διαγνωστικούς σκοπούς.

Η γενική αρχιτεκτονική ενός Βαθιού Συνελικτικού Νευρωνικού ∆ικτύου (Deep Convo-
lutional Neural Network-DCNN) χωρίζεται σε δύο µέρη. Το πρώτο µέρος αποτελείται από
διαδοχικά συνελικτικά και Pooling επίπεδα µέσω των οποίων γίνεται η εξαγωγή των χαρακτη-
ϱιστικών ενώ το δεύτερο µέρος µέσω κατάλληλων επιπέδων παράγει από τα χαρακτηριστικά
αυτά το τελικό αποτέλεσµα ανάλογα µε το πρόβληµα, για παράδειγµα, µια κατηγοριοποίη-
ση της εικόνας σε δύο κλάσεις. Για παράδειγµα το DCNN που προτείνεται σε δηµοσίευση
για την κατηγοριοποίηση εικόνων υπερήχων καρωτίδας σε συµπτωµατικές και ασυµπτωµατι-
κές αποτελείται από τέσσερα συνελικτικά επίπεδα ακολουθούµενα από ένα επίπεδο Average
Pooling. Τα εννέα (9) αυτά επίπεδα µε τη σειρά τους ακολουθούνται από ένα επίπεδο Flatten
το οποίο µετατρέπει τον δισδιάστατο feature map σε µονοδιάστατο. Το Flatten επίπεδο ακο-
λουθούν δύο Dense κρυφά επίπεδα. Το τελικό αποτέλεσµα προκύπτει από την εφαρµογή
ενός Softmax επιπέδου το οποίο παράγει τις πιθανότητες η εικόνα εισόδου να ανήκει σε κάθε
µία από τις κλάσεις του προβλήµατος. Ως συνάρτηση ενεργοποίησης έχει επιλεγεί η ReLU.
Η αρχιτεκτονική ϕαίνεται στο Σχήµα 3.2 όπου µε πορτοκαλί χρώµα διακρίνεται ο εξαγωγέας
χαρακτηριστικών και µε µωβ ο ταξινοµητής [10].

3.4 Συναρτήσεις Ενεργοποίησης

΄Οπως είδαµε και όταν περιγράψαµε τη δοµή ενός τεχνητού νευρώνα, οι συναρτήσεις
ενεργοποίησης καθορίζουν τον τρόπο µε τον οποίον ο νευρώνας ϑα επηρεάσει το επόµενο ε-
πίπεδο του νευρωνικού δικτύου µέσω της εξόδου του. ∆ηλαδή αποφασίζουν αν ένας νευρώνας
ϑα ενεργοποιηθεί ή όχι και συνεπώς διαδραµατίζουν καθοριστικό ϱόλο στην εκπαίδευση και
επίδοση του δικτύου. Συνεπώς η επιλογή των συναρτήσεων ενεργοποίησης για κάθε επίπεδο
του δικτύου αποτελεί σηµαντικό στάδιο του σχεδιασµού και της ανάπτυξης ενός µοντέλου
ΤΝ∆. Οι κυριότερες συναρτήσεις ενεργοποίησης είναι οι :

• Binary Step: Καθώς η έξοδός της είναι δυαδική (0 ή 1) επιτρέπει µόνο δυαδική
ταξινόµηση.

f (x) =

 1 x ≥ 0
0 x < 0
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Σχήµα 3.2: Παράδειγµα αρχιτεκτονικής DCNN [10]

• Linear: Χρησιµοποιείται στα απλά µοντέλα παλινδρόµησης. Είναι ακατάλληλη για
εκπαίδευση µοντέλων µε backpropagation διότι η παράγωγος της είναι µία σταθερά.

f (x) = x

• ReLU: Είναι η πιο ευρέως χρησιµοποιούµενη συνάρτηση ενεργοποίησης. Υπολογίζεται
εύκολα µε αποτέλεσµα η εκπαίδευση του νευρωνικού να συγκλίνει πολύ γρήγορα.
Επίσης είναι επιρρεπής στο vanishing gradient problem αλλά µόνο για αρνητικές
τιµές. Η Leaky ReLU δεν παρουσιάζει vanishing gradient.

f (x) =

 x x ≥ 0
0 x < 0

• Sigmoid: Είναι χρήσιµη στα προβλήµατα ταξινόµησης καθώς κανονικοποιεί την έξοδο
του νευρώνα στο 0-1, δίνοντας την πιθανότητα της τιµής εισόδου. Ο υπολογισµός της
είναι απαιτητικός υπολογιστικά λόγω του εκθετικού και η συνάρτηση συγκλίνει αργά.
Επίσης είναι επιρρεπής στο vanishing gradient problem.

f (x) =
1

1 + e−x

• Tanh: Κανονικοποιεί την έξοδο του νευρώνα στο εύρος µεταξύ -1 και 1 και σε αντίθεση
µε τη Sigmoid είναι κεντραρισµένη γύρω από το µηδέν µε αποτέλεσµα την ευκολότερη
ϐελτιστοποίηση της συνάρτησης απώλειας. Κι αυτή η συνάρτηση είναι επιρρεπής στο
vanishing gradient problem.

f (x) =
ex − e−x

ex + e−x
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Σχήµα 3.3: Βασικές συναρτήσεις ενεργοποίησης

3.5 Επίπεδα Υποδειγµατοληψίας (Pooling Layers)

Τα επίπεδα υποδειγµατοληψίας χρησιµοποιούνται για τη µείωση των διαστάσεων των
χαρτών χαρακτηριστικών. Με αυτόν τον τρόπο µειώνεται το πλήθος των παραµέτρων για
εκµάθηση και η υπολογιστική πολυπλοκότητα. Το επίπεδο υποδειγµατοληψίας συνοψίζει
τα χαρακτηριστικά µιας περιοχή του χάρτη χαρακτηριστικών που προκύπτει από ένα συνε-
λικτικό επίπεδο.

3.6 Επίπεδα Batch Normalization

Η κανονικοποίηση παρτίδας χρησιµοποιείται για να επιταχύνει και να κάνει πιο σταθερή
την εκπαίδευση των νευρωνικών δικτύων. Εφαρµόζει κανονικοποίηση στις εισόδους των
επιπέδων. Για µικρή παρτίδα mini batch Β του συνόλου εκπαίδευσης µε µέγεθος m η
κανινικοποίηση για είσοδο (x (1), ..., x (d)) γίνεται ως εξής :

x̂i
(k) =

x (k)
i − µB(k)√
(σ(k)

B )2 + ϸ

, όπου k ∈ [1, d] και µ(k)
B , σB

(k) η µέση τιµή και η τυπική απόκλιση στη διάσταση k.

3.7 Επίπεδα Dropout

Ο όρος dropout αναφέρεται στην αποµάκρυνση νευρώνων ενός νευρωνικού δικτύου από
το επίπεδο εισόδου και από τα κρυφά επίπεδα. ΄Ολες οι συνδέσεις των νευρώνων που α-
ϕαιρέθηκαν αφαιρούνται και αυτές προσωρινά. Κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, σε κάθε
εποχή, τα επίπεδα Dropout αφαιρούν κάποιο κλάσµα των κόµβων πριν από τον υπολογισµό
του επόµενου επιπέδου. Τα επίπεδα Dropout έχουν ως παράµετρο µία πιθανότητα p που
αντιστοιχεί στην πιθανότητα ένας νευρώνας να αποµακρυνθεί. Τα επίπεδα αυτά χρησιµο-
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3.8 Τεχνικές µείωσης διαστατικότητας των δεδοµένων

ποιούνται συνήθως για την αντιµετώπιση της υπερεκπαίδευσης διότι µειώνουν τις αλληλεπι-
δράσεις των νευρώνων κι απλουστεύουν τη δοµή του δικτύου [47].

3.8 Τεχνικές µείωσης διαστατικότητας των δεδοµένων

Σε αρκετές περιπτώσεις απαιτείται η µείωση των διαστάσεων των δεδοµένων µε τρόπο
ώστε να χάνεται όσο το δυνατόν λιγότερη πληροφορία (Dimensionality Reduction). Μία
ϐασική τεχνική µείωσης διαστατικότητας είναι η Ανάλυση Κύριων Συνιστωσών (PCA-Principal
Components Analysis).

3.8.1 Ανάλυση Κυρίων Συνιστωσών (Principal Components Analysis)

΄Εστω σύνολο n δειγµάτων και p χαρακτηριστικών. Το σύνολο µπορεί να παρασταθεί ως
πίνακας διαστάσεων n×p και µπορεί να είναι για παράδειγµα ένα πίνακας tabular δεδοµένων
ή µία εικόνα. Η µέθοδος PCA προσπαθεί να µειώσει τη διάσταση p διατηρώντας όσο το
δυνατόν περισσότερο τη στατιστική πληροφορία του αρχικού πίνακα. Αυτό το πετυχαίνει
δηµιουργώντας νέες µεταβλητές χαρακτηριστικών οι οποίες είναι γραµµικές συναρτήσεις των
αρχικών, µεγιστοποιούν τη διασπορά και είναι ασυσχέτιστες µεταξύ τους. Αυτές οι νέες
µεταβλητές ονοµάζονται κύριες συνιστώσες. Ο αλγόριθµος προσπαθεί να συµπιέσει όσο το
δυνατόν περισσότερη πληροφορία στην πρώτη κύρια συνιστώσα, όσο το δυνατόν περισσότερη
από την υπολειπόµενη πληροφορία στη δεύτερη κύρια συνιστώσα κ.ο.κ. Τα στάδια του
αλγορίθµου περιγράφονται στη συνέχεια.

Αρχικά γίνεται κανονικοποίηση των τιµών του πίνακα στο διάστηµα [0,1] ώστε όλες οι
µεταβλητές (χαρακτηριστικά) να συνεισφέρουν το ίδιο στην ανάλυση. Η κανονικοποίηση
(standarization) γίνεται µε ϐάση τον τύπο: x ′ = (x−µ)

σ , όπου x η τιµή του χαρακτηριστικού
πριν την κανονικοποίηση και x ′ η τιµή του µετά, µ η µέση τιµή του χαρακτηριστικού στα
διαθέσιµα δείγµατα και σ η τυπική απόκλιση.

Στη συνέχεια ο αλγόριθµος προσπαθεί να εντοπίσει συσχετίσεις µεταξύ των µεταβλη-
τών εισόδου οι οποίες µαρτυρούν επανάληψη πληροφορίας. Γι’αυτό το σκοπό υπολογίζεται
ο πίνακας συνδιακύµανσης (covariance matrix) των µεταβλητών. ΄Οταν η συνδιακύµανση
Cov(a,b) δύο µεταβλητών a,b είναι ϑετική τότε οι δύο µεταβλητές αυξάνουν µαζί ενώ όταν
είναι αρνητική όταν αυξάνεται η µία µειώνεται η άλλη. ΄Επειτα, για τον προσδιορισµό των
κύριων συνιστωσών, υπολογίζονται οι p ιδιοτιµές και τα p ιδιοδιανύσµατα του πίνακα συνδια-
κύµανσης. Αποδεικνύεται ότι τα ιδιοδιανύσµατα του πίνακα συνδιακύµανσης δείχνουν τις
κατευθύνσεις όπου εντοπίζεται η µεγαλύτερη διασπορά και οι αντίστοιχες ιδιοτιµές δείχνουν
την µέγεθος της διασποράς στη συνιστώσα. ∆ιατάσσοντας τα ιδιοδιανύσµατα σε ϕθίνουσα
σειρά µε ϐάση την ιδιοτιµή τους, ο αλγόριθµος επιστρέφει τις κύριες συνιστώσες µε σειρά
σηµαντικότητας. Το πλήθος των συνιστωσών που ο αλγόριθµος ϑα επιλέξει να κρατήσει δίνε-
ται ως παράµετρος. ΄Εστω ότι η παράµετρος αυτή έχει τιµή k. Ο αλγόριθµος ϑα κατασκευάσει
ένα πίνακα k στηλών από τα k πρώτα ιδιοδιανύσµατα, έστω F, ο οποίος ονοµάζεται ∆ιάνυσµα
Χαρακτηριστικών (Feature Vector). Τελικά, ο νέος πίνακας δεδοµένων Χ’ διαστάσεων n × k
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προκύπτει από τον Χ µε ϐάση τον µετασχηµατισµό:

X ′ = FT XT

Για την επιλογή της παραµέτρου k µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε ένα κατώφλι όπως 0.9
ή 0.95. ∑k

i=1 λi∑p
i=1 λi

> threshold

Η πολυπλοκότητα του αλγορίθµου για πίνακα εισόδου n × p είναι O(n · p · min(n, p) +
p3), O(n · p · min(n, p)) για τον υπολογισµό του πίνακα συνδυακύµασνης και O(p3) για τον
προσδιορισµό των ιδιοτιµών. Καθώς η πολυπλοκότητα του αλγορίθµου αυξάνεται σηµαντι-
κά καθώς αυξάνεται το µέγεθος του πίνακα εισόδου, ϐιβλιοθήκες, όπως για παράδειγµα η
Sickit-Learn, χρησιµοποιούν τον αλγόριθµο Singular Value Decomposition (SVD) για τον
προσδιορισµό των ιδιοτιµών µε πολυπλοκότητα O(n · p ·min(n, p)). Τέλος, να σηµειώσουµε
ότι η µέθοδος PCA εφαρµόζεται σε συνεχή δεδοµένα. Για τα κατηγορικά χαρακτηριστικά
όπως είναι για παράδειγµα το ϕύλο ή αν το άτοµο είναι καπνιστής ή όχι χρησιµοποιούνται
άλλες µέθοδοι όπως για παράδειγµα η Multiple Correspondence Analysis (ΜCA) [48].

3.9 Προβλήµατα των δεδοµένων

∆ύο σηµαντικές δυσκολίες που αντµετωπίζουµε όταν χρησιµοποιούµε µεθόδους Μηχα-
νικής Μάθησης στα προβλήµατα ταξινόµησης είναι το περιορισµένο πλήθος δεδοµένων

για την εκπαίδευση των µοντέλων και η ανισορροπία των δεδοµένων. Ανισορροπία στα
δεδοµένα έχουµε όταν διαθέτουµε σηµαντικά µικρότερο αριθµό δεδοµένων από ορισµένες
κατηγορίες του προβλήµατος σε σχέση µε τις υπόλοιπες. Χαρακτηριστικό παράδειγµα α-
νισορροπίας αποτελεί το δικό µας πρόβληµα όπου όπως ϑα δούµε διαθέτουµε σχεδόν εξα-
πλάσια δείγµατα από τη µία κλάση εκ των δύο. Η µεν έλλειψη δεδοµένων σε πολλές πε-
ϱιπτώσεις δεν επιτρέπει την επαρκή εκπαίδευση των µοντέλων και η δε ανισορροπία οδηγεί
στη µονόπλευρη εκπαίδευση των ταξινοµητών στις κλάσεις πλειοψηφίας. Για να αντιµετωπι-
στούν αυτά τα προβλήµατα εφαρµόζονται διάφορες τεχνικές επαύξησης και εξισορρόπησης
των δεδοµένων. Οι τεχνικές επαύξησης των δεδοµένων µπορούν να διακριθούν σε τεχνικές
Υπερδειγµατοληψίας (Oversampling) µε τις οποίες αυξάνουµε τα δείγµατα της κλάσης
µειοψηφίας και σε τεχνικές Υποδειγµατοληψίας (Undersampling) µε τις οποίες µειώνουµε
τα δείγµατα της κλάσης πλειοψηφίας ώστε το σύνολο να γίνει ισορροπηµένο (Σχήµα 3.4). Ας
δούµε πιο αναλυτικά κάποιες από τις τεχνικές επαύξησης και χειρισµού της ανισορροπίας
των δεδοµένων.

3.9.1 Synthetic Minority Oversampling Technique -SMOTE

Είναι τεχνική για την υπερδειγµατοληψία της κατηγορίας µειοψηφίας. Η απλή επα-
νάληψη δειγµάτων της κατηγορίας µειοψηφίας (διπλότυπες εγγραφές) συχνά δεν οδηγεί σε
καλύτερη εκπαίδευση του µοντέλου καθώς δεν προσθέτει νέα πληροφορία. Με τον αλγόριθµο
SMOTE συντίθενται από τα υπάρχοντα δεδοµένα νέα δείγµατα της κατηγορίας µειοψηφίας.
Ο αλγόριθµος επιλέγει τυχαία ένα στιγµιότυπο, έστω διάνυσµα Χ, της κλάσης µειοψηφίας.
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Σχήµα 3.4: Τεχνικές Resampling

Για αυτό το στιγµιότυπο ϐρίσκει τους k πλησιέστερους γείτονές του, επιλέγει έναν από αυτούς,
έστω διάνυσµα Υ, και υπολογίζει τη διαφορά των δύο διανυσµάτων Χ,Υ. Τέλος, πολλαπλασι-
άζει τη διαφορά µε έναν τυχαίο αριθµό στο [0,1] και έστω Ζ το διάνυσµα που προκύπτει. Το
συνθετικό δείγµα προκύπτει από το άθροισµα των διανυσµάτων Χ και Ζ [49].

3.9.2 CTGAN

Η τεχνική αυτή προτείνεται στην εργασία Modeling Tabular Data using Conditional
GAN των Lei Xu et al. που δηµοσιεύτηκε το 2019 [50]. Το µοντέλο που προτείνεται ονοµάζε-
ται CTGAN, ανήκει στην κατηγορία των Παραγωγικών Ανταγωνιστικών ∆ικτύων (Generative
Adversarial Networks (GANs)) και έχει στόχο να δηµιουργεί συνθετικά δεδοµένα πίνακα
(synthetic tabular data). Τα ϐασικά στοιχεία της αρχιτεκτονικής GAN είναι δύο ϐαθιά
νευρωνικά δίκτυα, ο Γεννήτορας (Generator) G και ο ∆ιευκρινιστής (Discriminator) D. Ο
Γεννήτορας, όπως συνάγεται και από το όνοµά του είναι ένα παραγωγικό µοντέλο που εξάγει
δεδοµένα από µια είσοδο ϑορύβου και ο ∆ιευκρινιστής είναι ένα µοντέλο ταξινόµησης που
ταξινοµεί τα δεδοµένα που λαµβάνει στην είσοδό του σε πραγµατικά και συνθετικά. Στόχος
του Γεννήτορα είναι να ξεγελάσει τον ∆ιευκρινιστή, ενώ στόχος του ∆ιευκρινιστή είναι να
µάθει να αναγνωρίζει τα πραγµατικά από τα συνθετικά δεδοµένα. Ακριβώς επειδή τα δύο
δίκτυα κατά την εκπαίδευσή τους έχουν αντίθετους στόχους ονοµάζονται ανταγωνιστικά. Οι

Σχήµα 3.5: Παραγωγικά Ανταγωνιστικά ∆ίκτυα (GANs) [11]

Ian J. Goodfellow et al. στο [51] περιγράφουν το Ανταγωνιστικό ∆ίκτυο όπου ο Γεννήτορας
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και ο ∆ιευκρινιστής είναι δύο MLPs. Για την εκµάθηση της κατανοµής του G pg(x) για τα
δεδοµένα x ορίζεται prior pz(z) των µεταβλητών ϑορύβου εισόδου και απεικόνιση G(z; θg)
στο χώρο των δεδοµένων, όπου G διαφορίσιµη συνάρτηση που αντιστοιχεί σε ένα MLP µε
παραµέτρους θg. Το δεύτερο MLP αντιστοιχεί σε συνάρτηση D(x; θd) όπου η D(x) δίνει την
πιθανότητα το x να προέρχεται από τα πραγµατικά δεδοµένα και όχι από την pg(x). Ο D
εκπαιδεύεται ώστε να µεγιστιποιηθεί η πιθανότητα εκχώρησης της σωστής ετικέτας τόσο στα
πραγµατικά δείγµατα όσο και στα δείγµατα από τον G. Ταυτόχρονα εκπαιδεύεται ο G ώστε
να ελαχιστοποιηθεί το log(1 − D(G(z))). ∆ηλαδή Γεννήτορας και ∆ιευκρινιστής παίζουν ένα
παιχνίδι minimax δύο παικτών µε συνάρτηση τιµής (value function) V(G,D):

minGmaxDV (D, G) = Ex∼pdata (x)[logD(x)] + Ez∼pz(z)[1 − logD(G(z)]

Το CTGAN είναι ένα µοντέλο που ϐασίζεται στα GANs για τη µοντελοποίηση της κατα-
νοµής των δεδοµένων πίνακα και για τη δειγµατοληψία σειρών από την κατανοµή οι οποίες
ϑα χρησιµοποιηθούν για την παραγωγή των συνθετικών δεδοµένων. Στη συνέχεια ϑα περι-
γράψουµε κάποια ϐασικά σηµεία του τρόπου λειτουργίας του CTGAN. Οι προκλήσεις των
δεδοµένων πίνακα που καλείται να αντιµετωπίσει το CTGAN είναι :

• Μικτά είδη δεδοµένων: Τα δεδοµένα πίνακα αποτελούνται από διακριτές ή συνεχείς
στήλες ή και τα δύο. Για να δηµιουργηθεί ταυτόχρονα ένας συνδυασµός διακριτών
και συνεχών στηλών, τα GANs πρέπει να εφαρµόζουν τόσο softmax όσο και tanh στην
έξοδο.

• Μη Gaussian κατανοµές: Οι συνεχείς τιµές σε δεδοµένα πίνακα είναι συνήθως µη
Gaussian µε αποτέλεσµα να είναι επιρρεπή στο vanishing gradient problem.

• Πολυτροπικές κατανοµές: Μια πολυτροπική κατανοµή είναι µια κατανοµή πιθα-
νότητας µε περισσότερες από µία κορυφές (peak ή mode στη ϐιβλιογραφία). Οι Sri-
vastava et al. [52] έδειξαν ότι το vanilla GAN δεν µπορεί να µοντελοποιήσει όλα τα
mode σε ένα απλό 2D σύνολο δεδοµένων. Παράδειγµα πολυτροπικής κατανοµής στο
Σχήµα 3.6.

• Μάθηση από one-hot-encoded διανύσµατα

• ΄Εντονα µη-ισορροπηµένες διακριτές µεταβλητές: Για παράδειγµα σε σύνολο κλι-
νικών δεδοµένων ασθενών έχουµε την κατηγορία “Diabetes” όπου σηµειώνουµε αν ο/η
ασθενής είναι διαβητικός/ή. ΄Εστω ότι το 90% των ασθενών του συνόλου δεδοµένων ε-
ίναι διαβητικοί και το υπόλοιπο 10% µη διαβητικοί, δηλαδή η κατηγορία “Diabetes”
είναι µη-ισορροπηµένη. Εάν κάνουµε απευθείας δειγµατοληψία σε αυτό το σύνολο
δεδοµένων, η κατηγορία µειονότητας ϑα αγνοηθεί λόγω της µικρής αναλογίας των δειγ-
µάτων και η στατιστική της κατανοµή δεν ϑα έχει µεγάλη επίδραση. Αυτό ϑα οδηγήσει
σε απώλεια των σηµαντικών πληροφοριών που υπάρχουν στις τιµές της κατηγορίας
αυτής.

Για να αντιµετωπίσει τις προκλήσεις των µη-Gaussian και των πολυτροπικών κατανοµών το
CTGAN χρησιµοποιεί τη µέθοδο Mode-specific Normalization. Συνοπτικά, τα τρία στάδια
της µεθόδου είναι :
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3.9.2 CTGAN

Σχήµα 3.6: Παράδειγµα πολυτροπικής κατανοµής

• Για κάθε συνεχή στήλη Ci χρησιµοποιείται ένα VGM µοντέλο (Variational Gaussian
mixture model) για να εκτιµήσει το πλήθος των modes mi της κατανοµής της.

• ΄Επειτα, για κάθε τιµή ci,j της στήλης Ci υπολογίζεται η πυκνότητα πιθανότητας ρk(ci,j) =
µkN(ci,j; nk , ϕk) για κάθε mode k = 1, .., mi , όπου µk το ϐάρος και ϕk η τυπική απόκλι-
ση.

• ∆εδοµένων των ρk επιλέγεται ένα mode και µε ϐάση αυτό κανονικοποιείται η τιµή ci,j. Η
τιµή ci,j απεικονίζεται µε ένα one-hot-encoded διάνυσµα �i,j και την κανονικοποιηµένη
τιµή αi,j.

Στο Σχήµα 3.7 ϕαίνεται ένα παράδειγµα της µεθόδου όπου το πλήθος των modes είναι τρία
(3) και επιλέγεται το τρίτο για την τιµή ci,j. Το one-hot-encoded διάνυσµα �i,j έχει 1 στη ϑέση
που αντιστοιχεί στο τρίτο mode. Τελικά, κάθε σειρά j του πίνακα απεικονίζεται ως :

Σχήµα 3.7: Mode-specific Normalization

rj = α1,j ⊕ �1,j ⊕ ... ⊕ αNc ,j ⊕ �Nc ,j ⊕ d1,j... ⊕ dNd ,j

΄Οπου d one-hot-encoded διανύσµατα των διακριτών στηλών και ⊕ η απλή συνένωση των
διανυσµάτων. Nc και Nd το πλήθος των συνεχών και των διακριτών στηλών αντίστοιχα.

Για να αντιµετωπίσει τα προβλήµατα από τις µη-ισορροπηµένες διακριτές στήλες χρησι-
µοποιεί έναν Conditional Generator και τη µέθοδο Training-by-Sampling.
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Conditional Generator και Training-by-Sampling

Ο στόχος είναι να γίνει αποτελεσµατική επαναδειγµατοληψία (resampling) των µη ισορ-
ϱοπηµένων δεδοµένων µε τρόπο ώστε όλες οι κατηγορίες από διακριτά χαρακτηριστικά να
δειγµατοληπτούνται ισότιµα (αλλά όχι απαραίτητα µε ϐάση την οµοιόµορφη κατανοµή) κατά
τη διάρκεια της εκπαίδευσης και να ανακτηθεί η κατανοµή των πραγµατικών δεδοµένων
κατά τη διάρκεια της δοκιµής (test) µε ϐάση τον τύπο:

P(row) =
∑

k∈Di∗

PG(row|Di∗ = k∗)P(Di∗ = k)

Στον παραπάνω τύπο k∗ η τιµή της i∗-οστής διακριτής στήλης D(i∗) που πρέπει να αντιστοιχι-
στεί µε τα παραγόµενα δείγµατα r και ο Γεννήτορας εκφράζεται ως η υπό συνθήκη κατανοµή
των σειρών που δίνουν την k∗ στην i∗-οστή στήλη, δηλαδή PG(row|Di∗ = k∗). Το conditional
vector ορίζεται ως cond = m1 ⊕ ... ⊕mNd όπου

m(k)
i =

 1 if i = i∗andk = k∗

0 otherwise

Τελικά, ο Conditional Generator δηµιουργεί συνθετικές σειρές µε ϐάση µία από τις δια-
κριτές στήλες. Στη µέθοδο training-by-sampling, το conditional vector και τα δείγµατα
εκπαίδευσης δειγµατοληπτούνται σύµφωνα µε τη log-frequency κάθε κατηγορίας, έτσι το
CTGAN µπορεί να εξερευνήσει οµοιόµορφα όλες τις πιθανές διακριτές τιµές. Η έξοδος
που παράγεται από τον Conditional Generator πρέπει να αξιολογηθεί από τον ∆ιευκρινι-
στή (ή Κριτή), ο οποίος εκτιµά την απόσταση µεταξύ της κατανοµής PG(row|cond) και της
κατανοµής P(row|cond) των πραγµατικών δεδοµένων. Η δειγµατοληψία των πραγµατικών
δεδοµένων εκπαίδευσης και η κατασκευή του conditional vector γίνεται µε τρόπο ώστε να
διευκολύνουν τον Κριτή να εκτιµήσει την απόσταση. Γιάυτό χρησιµοποιείται η µέθοδος
Training-by-Sampling (Σχήµα 3.8).

Σχήµα 3.8: Training-by-Sampling

46 ∆ιπλωµατική Εργασία



3.9.3 Adaptive Synthetic Sampling-ΑDASYN

Η αρχιτεκτονική του Conditional Generator είναι :

G(z, cond) =



h0 = z ⊕ cond

h1 = h0 ⊕ ReLU (BN(FC|cond|+|z|→256(h0)))
h2 = h1 ⊕ ReLU (BN(FC|cond|+|z|+256→256(h1)))
α̂i = tanh(FC|cond|+|z|+512→1(h2))
�̂i = gumbel0.2(FC|cond|+|z|+512→mi (h2))
d̂i = gumbel0.2(FC|cond|+|z|+512→|Di |(h2))

Η αρχιτεκτονική του Κριτή χρησιµοποιεί το το PacGΑΝ framewοrκ µε pac size 10 και είναι :

C(r1, ..., r10, cond1, ..., cond10) =


h0 = r1 ⊕ ... ⊕ r10 ⊕ cond1 ⊕ ... ⊕ cond10
h1 = drop(leaky0.2FC10|r |+10|cond|→256(h0))
h2 = drop(leaky0.2FC256→256(h1))
C(·) = FC256→1(h2)

3.9.3 Adaptive Synthetic Sampling-ΑDASYN

Η ιδέα του αλγορίθµου ADASYN είναι η προσαρµοστική δηµιουργία δειγµάτων της
κλάσης µειοψηφίας. Πιο συγκεκριµένα ο αλγόριθµος παράγει συνθετικά δεδοµένα για τα
πιο «δύσκολα» δείγµατα της κλάσης µειοψηφίας και µε τον όρο «δύσκολα» εννοούµε εκείνα
τα δείγµατα στα οποία το µοντέλο παρουσιάζει µεγαλύτερη δυσκολία µάθησης. Για να α-
ποφασίσει τον αριθµό των συνθετικών δειγµάτων που ϑα δηµιουργηθούν για κάθε δείγµα
της κλάσης µειοψηφίας χρησιµοποιήσει µια κατανοµή πυκνότητας [53]. Η κατανοµή πυ-
κνότητας r i για κάθε δείγµα xi της κλάσης µειοψηφίας είναι r i =

∆i
K , όπου ∆i το πλήθος

των Κ κοντινότερων γειτόνων του xi που ανήκουν στην κλάση πλειοψηφίας. Το πλήθος των
συνθετικών δειγµάτων που ϑα δηµιουργηθούν για το δείγµα xi είναι gi = r̂i × G, όπου r̂i η
κανονικοποιηµένη τιµή του r i και G = (ml − ms)� µε ml , ms το πλήθος των δειγµάτων των
κλάσεων πλειοψηφίας και µειοψηφίας αντίστοιχα και � ∈ [0, 1] παράµετρος που προσδιο-
ϱίζει το µέγεθος της ισορροπίας του συνόλου των δεδοµένων µετά την επαύξηση. Για ϐ=1
προκύπτει πλήρως ισορροπηµένο σύνολο.

3.9.4 Bootstrap aggregating-BAGGING

Η τεχνική αυτή ανήκει στην κατηγορία της συλλογικής µάθησης και σχεδιάστηκε για να
ϐελτιώνει την επίδοση των αλγορίθµων µηχανικής µάθησης σε προβλήµατα ταξινόµησης και
παλινδρόµησης [54]. Συνήθως εφαρµόζεται σε µεθόδους δένδρων αποφάσεων αλλά µπορεί
να χρησιµοποιηθεί και µε άλλα είδη µοντέλων καθώς επιπλέον συνεισφέρει στην αποφυγή
της υπερεκπαίδευσης. ΄Οπως παρουσιάζεται και στο Σχήµα 3.9 η µέθοδος αυτή διαµερίζει
το σύνολο των δεδοµένων σε m ισοδύναµα και ισορροπηµένα υποσύνολα. Για να γίνει αυτό
µπορεί να χρειαστεί κάποιο δείγµα να ανήκει σε περισσότερα από δύο υποσύνολα. Στη συ-
νέχεια εκπαιδεύουµε σε κάθε ένα από τα m υποσύνολα κι από ένα διαφορετικό µοντέλο. Για
παράδειγµα σε πρόβληµα ταξινόµησης εκπαιδεύουµε m διαφορετικούς ταξινοµητές. Τέλος,
οι προβλέψεις των m µοντέλων συναθροίζονται µε κατάλληλες µεθόδους ώστε να προκύψει το
τελικό αποτέλεσµα. Ο αλγόριθµος Random Forest αποτελεί ίσως τον γνωστότερο αλγόριθµο
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συλλογικής µάθησης και Bagging. Η τεχνική Bagging µπορεί να χρησιµοποιηθεί και για την
αντιµετώπιση της ανισορροπίας του συνόλου των δεδοµένων δηµιουργώντας ισορροπηµένα
υποσύνολα από το αρχικό όπως παρουσιάζεται σε εργασία για την ταξινόµηση υπερήχων
καρωτίδας (Σχήµα 3.9) [12].

Σχήµα 3.9: Τεχνική Bagging [12]

Επιπλέον, καθοριστικό παράγοντα στην ορθή αξιολόγηση των µοντέλων που έχουν εκπαι-
δευτεί σε µη ισορροπηµένα σύνολα δεδοµένων αποτελεί η προσεκτική επιλογή της µετρικής
αξιολόγησης. Σε αυτή την περίπτωση οι πιο κατάλληλες µετρικές είναι η F1-Score, η Bal-
anced Accuracy, η ROC/AUC και η Matthew Correlation Coefficient (MCC)

3.9.5 Μεταφορά Μάθησης-Transfer Learning

Η Μεταφορά Μάθησης είναι η επαναχρησιµοποίηση ενός προεκπαιδευµένου µοντέλου σε
ένα νέο πρόβληµα. Αυτή τη στιγµή είναι πολύ δηµοφιλές στη ϐαθιά µάθηση, επειδή µπορεί
να εκπαιδεύσει ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα µε σχετικά λίγα δεδοµένα. Επιλύει τις υπολογιστικές
προκλήσεις υψηλής απόδοσης που απαιτούνται για εικόνες πλούσιες σε πληροφορία, όπως
οι ιατρικές, και µειώνει και τον χρόνο που απαιτείται για την εκπαίδευση του µοντέλου
σε σύγκριση µε το DL. Αυτή η εξοικονόµηση χρόνου µπορεί να είναι Ϲωτικής σηµασίας σε
ιατρικές εφαρµογές [10].
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Κεφάλαιο 4

Πολυτροπική Μάθηση

4.1 Εισαγωγή

Πολλές σύγχρονες εφαρµογές όπως όπως η οπτικοακουστική αναγνώριση οµιλίας (AVSR),
ο υποτιτλισµός εικόνων και ϐίντεο, η οπτική απάντηση ερωτήσεων (VQA), η δηµιουργία ει-
κόνων από κείµενο (text-to-image) και πολλές ιατρικές εφαρµογές περιλαµβάνουν περισ-
σότερους από έναν τύπους δεδοµένων εισόδου. Κατά την ιατρική διάγνωση σπάνια λαµβάνε-
ται υπόψη µόνο ένα είδος δεδοµένων αλλά εξετάζεται µία ποικιλία από αυτά όπως απεικονι-
στικές καταγραφές, ϐιοχηµικοί δείκτες, κλινικά χαρακτηριστικά, ηχητικές καταγραφές κ.α.
Η Πολυτροπική Μάθηση (Multimodal Learning) υλοποιεί ακριβώς αυτό και ασχολείται µε τη
δηµιουργία µοντέλων Τεχνητής Νοηµοσύνης τα οποία αξιοποιούν µια ποικιλία διαφορετικών
δεδοµένων. Τα διαφορετικά δεδοµένα ονοµάζονται modalities που στα ελληνικά ο όρος µπο-
ϱεί να µεταφραστεί ως ¨τρόποι¨. Στη συνέχεια της εργασίας προτιµήσαµε να χρησιµοποιούµε
το όρο modalities.

4.2 Κατηγορίες της Πολυτροπικής Μάθησης

Στην παρούσα εργασία ϑα εστιάσουµε στις µεθόδους πολυτροπικής µάθησης στο πεδίο
της Βαθιάς Μάθησης. Οι µέθοδοι συνδυασµού διαφορετικών ειδών δεδοµένων ως προς τον
τρόπο που γίνεται ο συνδυασµός διακρίνονται στις παρακάτω κατηγορίες [13, 55]:

• Feature-Level Fusion: Στη συγχώνευση σε επίπεδο χαρακτηριστικών τα χαρακτη-
ϱιστικά των διαφορετικών modalities συνενώνονται σε ένα κοινό διάνυσµα το οποίο
χρησιµοποιείται ως είσοδος στο πολυτροπικό µοντέλο. Το κοινό διάνυσµα των modal-
ities µπορεί να προκύψει είτε από συνένωση των αρχικών χαρακτηριστικών είτε από
συνένωση χαρακτηριστικών που έχουν εξαχθεί από τα modalities µέσω άλλων µοντέλων
όπως για παράδειγµα τα CNNs για τις εικόνες.

• Decision-Level/Late Fusion: Στη συγχώνευση σε επίπεδο απόφασης, αρχικά, χρησι-
µοποιούνται απλά µοντέλα, ένα για κάθε modality. Τα αποτελέσµατα των προβλέψεων
αυτών των µοντέλων συγχωνεύονται µε διάφορες µεθόδους όπως η επιλογή της πλειο-
ψηφίας, το σταθµισµένο άθροισµα ή τον µέσο όρο των επιµέρους προβλέψεων, για να
προκύψει το τελικό αποτέλεσµα.

Για την κατηγορία Feature-Level Fusion µπορούµε να διακρίνουµε δύο περιπτώσεις [13, 55]:
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Σχήµα 4.1: Κατηγορίες της Πολυτροπικής Μάθησης

• Early Fusion: Ανήκει στην κατηγορία Feature-Level Fusion. Τα χαρακτηριστικά που
συνενώνονται για να προκύψει το ενιαίο διάνυσµα χαρακτηριστικών που τροφοδοτεί
τελικά το πολυτροπικό µοντέλο είναι είτε τα αρχικά χαρακτηριστικά των modalities
είτε αυτά που έχουν εξαχθεί από ήδη εκπαιδευµένους εξαγωγείς χαρακτηριστικών.

• Intermediate/Joint Fusion: Ανήκει στην κατηγορία Feature-Level Fusion. Σε α-
ντίθεση µε τη µέθοδο Early Fusion, κατά την εκπαίδευση του πολυτροπικού µοντέλου
το σφάλµα της τελικής πρόβλεψης µεταδίδεται πίσω στο µοντέλο εξαγωγής χαρακτη-
ϱιστικών δηµιουργώντας έτσι καλύτερες αναπαραστάσεις χαρακτηριστικών σε κάθε ε-
ποχή. ∆ηλαδή το µοντέλο εξαγωγής χαρακτηριστικών εκπαιδεύεται ταυτόχρονα µε το
πολυτροπικό.

Στο Σχήµα 4.2 παρουσιάζονται οι διάφορες στρατηγικές δηµιουργίας πολυτροπικών µο-
ντέλων όπως τις περιγράψαµε παραπάνω.

Βασικό πλεονέκτηµα της µεθόδου Decision-Level Fusion είναι το ότι επιτρέπει τη χρήση
όλων των διαθέσιµων δεδοµένων ακόµη και σε περιπτώσεις που για κάποιο δείγµα διαθέτου-
µε δεδοµένα µόνο από το ένα modality καθώς για κάθε κατηγορία δεδοµένων χρησιµοποιεί
διαφορετικό µοντέλο. ΄Οσον αφορά στις µεθόδους Feature-Level Fusion ξεχωρίζουν για τη
δυνατότητα µοντελοποίησης αλληλεπιδράσεων µεταξύ των χαρακτηριστικών µε διαφορετικο-
ύς τρόπους [13].

Σχήµα 4.2: Αρχιτεκτονικές Πολυτροπικής Μάθησης [13]

Το Feature-Level Fusion δηλαδή η συνένωση των χαρακτηριστικών όλων των modalities
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µπορεί να γίνει µε διάφορους τρόπους οι οποίοι αποτελούν και πεδίο έρευνας και επέκτασης.
Αρκετοί από αυτούς που χρησιµοποιούνται στις µέρες µας στις εφαρµογές ϐαθιάς µάθησης
παρουσιάζονται στο Σχήµα 4.3 και περιγράφονται στη συνέχεια [55]:

• Συγχώνευση ϐασισµένη σε απλές πράξεις διανυσµάτων-Operation-based fusion

methods:Για να συνδυαστούν διαφορετικά διανύσµατα χαρακτηριστικών συνήθως χρη-
σιµοποιούνται απλές πράξεις µεταξύ διανυσµάτων όπως η συνένωση (concatenation),
η πρόσθεση κατά στοιχείο (element-wise summation) και ο πολλαπλασιασµός κατά
στοιχείο (element-wise multiplication). Αυτοί οι τρόποι συγχώνευσης ξεχωρίζουν για
την απλότητά τους και αρκετές εργασίες ανέδειξαν την αποτελεσµατικότητά τους σε
σχέση µε τα unimodal µοντέλα, από την άλλη µεριά, όµως, απαιτούν τη µετατροπή
των διανυσµάτων χαρακτηριστικών στην ίδια διάσταση και δεν εκµεταλλεύονται πλήρως
τους πολύπλοκους συσχετισµούς µεταξύ των ετερογενών δεδοµένων [55]. Επιπλέον, η
συγχώνευση δηµιουργεί µεγάλα διανύσµατα χαρακτηριστικών τα οποία µπορεί να ο-
δηγήσουν σε υπερεκπαίδευση όταν η ποσότητα των δεδοµένων δεν είναι επαρκής [13].
΄Ενα ακόµη µειονέκτηµα αυτής της µεθόδου συγχώνευσης είναι το γεγονός ότι τα υ-
ψηλών διαστάσεων χαρακτηριστικά των εικόνων µπορεί να υπερισχύουν σε ϐάρος των
σηµαντικά λιγότερων κλινικών χαρακτηριστικών [55]. Για να αντιµετωπίσουν αυτό το
πρόβληµα οι Yan et al. πρότειναν τη χρήση ενός αυτόµατου κωδικοποιητή απενεργο-
ποίησης ϑορύβου για να αυξήσουν τη διάσταση των κλινικών χαρακτηριστικών [56].

• Συγχώνευση ϐασισµένη σε πράξεις τανυστών-Tensor-based fusion methods: Οι
µέθοδοι συγχώνευσης που ϐασίζονται σε τανυστές εφαρµόζουν εξωτερικά γινόµενα µε-
ταξύ διανυσµάτων χαρακτηριστικών διαφορετικών modalities για να σχηµατίσουν έναν
πίνακα συν-συµβάντος (co-occurrence matrix) υψηλότερης τάξης. Οι αλληλεπιδράσεις
υψηλής τάξης τείνουν να παρέχουν περισσότερες προγνωστικές πληροφορίες πέρα από
αυτές που µπορούν να παρέχουν τα µεµονωµένα χαρακτηριστικά. Για παράδειγµα η
τιµή της αρτηριακής πίεσης από µόνη της δίνει λιγότερη πληροφορία από ότι αν συν-
δυαστεί, για παράδειγµα, µε το γεγονός ότι το άτοµο λαµβάνει κάποιο αντιυπερτασιακό
ϕάρµακο.

• Συγχώνευση ϐασισµένη σε υπόχωρους-Subspace-based fusion methods: Οι µέθο-
δοι αυτοί στοχεύουν στην εκµάθηση ενός κοινού υπόχωρου πολυτροπικότητας.Μια
δηµοφιλής στρατηγική είναι η ενίσχυση της συσχέτισης ή της οµοιότητας των χαρα-
κτηριστικών από διαφορετικά modalities.

• Συγχώνευση ϐασισµένη σε µηχανισµούς προσοχής-Attention-based fusion: Οι
µέθοδοι αυτοί υπολογίζουν και ενσωµατώνουν τους ϐαθµούς σηµασίας (ϐαρύτητα προ-
σοχής) των χαρακτηριστικών των διαφορετικών modalities κατά τη συγχώνευση. Αυτό
προσοµοιώνει την καθηµερινή κλινική πρακτική καθώς, για παράδειγµα, οι πληροφο-
ϱίες από τις κλινικές αναφορές ενός ασθενούς µπορεί να αποτελούν ένδειξη για τους
γιατρούς να δώσουν µεγαλύτερη προσοχή σε µια συγκεκριµένη περιοχή µιας εικόνα
MRI.

• Συγχώνευση ϐασισµένη σε γράφους-Graph-based fusion method: Η συγχώνευση
ϐασισµένη σε γράφους υλοποιεί την ιδέα ότι οι αλληλεπιδράσεις και οι συσχετίσεις
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µεταξύ των χαρακτηριστικών µπορούν να αναπαρασταθούν µε τη µορφή γραφηµάτων.
Πάνω σε αυτό έχουν γίνει εργασίες όπως η [16] όπου το προτεινόµενο GCN µοντέλο
ξεπέρασε τις επιδόσεις του MLP µε συγχώνευση διανυσµάτων χαρακτηριστικών.

Σχήµα 4.3: Τρόποι συγχώνευσης των δεδοµένων

4.3 Σχετικές Εργασίες

Σε αυτό το κοµµάτι της εργασίας ϑα αναφερθούµε σε κάποιες σχετικές εργασίες οι οποίες
παρουσιάζουν εφαρµογές της πολυτροπικής µάθησης στον τοµέα της ϐιοϊατρικής. Κάποιες
από αυτές τις εργασίες ϑα τις παρουσιάσουµε αναλυτικά αρχικά διότι η κατανόηση των
προτεινόµενων µοντέλων αποτελεί ϐήµα προς τη δηµιουργία του δικού µας µοντέλου, επι-
πλέον ϑίγουν τεχνικές ϐελτίωσης της εκπαίδευσης των µοντέλων όπως τεχνικές επαύξησης
και εξισορρόπησης των δεδοµένων και τέλος δίνουν υλικό για µελλοντικές προεκτάσεις της
παρούσας εργασίας. ΄Επειτα ϑα αναφερθούµε σε εργασίες που αναδεικνύουν εφαρµογές
της Τεχνητής Νοηµοσύνης στην ιατρική απεικόνιση και στο ευρύτερο πεδίο έρευνας για την
αθηροσκλήρωση και την καρωτιδική νόσο.

4.3.1 Πολυτροπική Μάθηση στη Βιοϊατρική

Οι Shih-Cheng Huang et al. [13] το 2020 δηµοσίευσαν συστηµατική ανασκόπηση των
µεθόδων συνδυασµού απεικονιστικών ιατρικών δεδοµένων και καταγραφών ηλεκτρονικής υ-
γείας µε χρήση ϐαθιάς µάθησης. Ενδιαφέρον παρουσιάζει το διάγραµµα που παρουσιάζεται
στη δηµοσίευσή τους και παρατίθεται στο Σχήµα 4.4 που δείχνει την εξέλιξη του πλήθους των
δηµοσιεύσεων στη ϐαθιά µάθηση για την ιατρική απεικόνιση τα τελευταία χρόνια και ανα-
δεικνύει ότι οι µέθοδοι συνδυασµού των δεδοµένων αποτελούν ένα µικρό αλλά αυξανόµενο
υποσύνολο των δηµοσιεύσεων αυτών. Στα συµπεράσµατα της εργασίας αυτής διαπιστώνεται
ότι η χρήση πολυτροπικών µοντέλων οδήγησε γενικά σε αύξηση της ακρίβεια των προβλέψε-
ων (1,2–27,7%) και του AUROC score (0,02–0,16) ενώ µια ποικιλία µεθόδων συνδυασµού
των δεδοµένων χρησιµοποιήθηκαν. Επίσης παρατηρήθηκε ότι στις περισσότερες εργασίες
χρησιµοποιήθηκαν µικρής πολυπλοκότητας κλινικά δεδοµένα όπως δηµογραφικές πληρο-
ϕορίες (ηλικία, ϕύλο κ.α.), περιορισµένο εύρος κατηγορικών ιατρικών δεδοµένων (υπέρταση,
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κάπνισµα) και σε ορισµένες περιπτώσεις απλές αιµατολογικές και πιο εξειδικευµένες εξε-
τάσεις. Στις περισσότερες περιπτώσεις που µελετήθηκαν χρησιµοποιήθηκε η µέθοδος Early
Fusion, ενώ η µέθοδος Late Fusion αποδείχθηκε πολύ χρήσιµη στις περιπτώσεις που για
κάποια δείγµατα διαθέτουµε µόνο το ένα είδος δεδοµένου, για παράδειγµα για έναν ασθενή
διαθέτουµε µόνο κλινικά δεδοµένα αλλά όχι και εικόνες.

Σχήµα 4.4: Εξέλιξη των δηµοσιεύσεων στη ϐαθιά µάθηση για την ιατρική απεικόνιση [13]

Η εργασία των Michelle Tang et al. η οποία δηµοσιεύτηκε το 2020 προτείνει ένα µοντέλο
ϐαθιάς πολυτροπικής µάθησης για τη διάγνωση της ∆ιαταραχής Αυτιστικού Φάσµατος (∆ΑΦ)
[14]. Χρησιµοποιεί fMRI εικόνες και χρονοσειρές ROI 1035 ατόµων εκ των οποίων οι 505
διαγνώστηκαν µε ∆ΑΦ. Το µοντέλο εξάγει αναπαραστάσεις τόσο για τη σάρωση fMRI όσο
και για την είσοδο ROI, συνενώνει τα διανύσµατα χαρακτηριστικών χρησιµοποιώντας απλή
συνένωση διανυσµάτων και καταλήγει σε µια διάγνωση χρησιµοποιώντας τα συνδυασµένα
χαρακτηριστικά, τα οποία διαδίδονται µέσω τεσσάρων πλήρως συνδεδεµένων στρωµάτων πριν
ταξινοµηθούν σε µία από τις δύο κατηγορίες. Για την εξαγωγή των χαρακτηριστικών χρησιµο-
ποιεί ένα MLP για τις σειρές ROI και το ResNet18 3D για τον πίνακα συσχέτισης (correlation
matrix) µεταξύ fMRI και χρονοσειρών ROI. Τελικά, το δίκτυο ResNet-18, εκπαιδευµένο στους
χάρτες ενεργοποίησης ROIΧfMRI πέτυχε ακρίβεια ταξινόµησης 73,1%, ο ταξινοµητής MLP
µε τις χρονοσειρές ROI πέτυχε ακρίβεια 70,8% και το πολυτροπικό µοντέλο πέτυχε ακρίβεια
74%, recall 95% και F1-score 0,805. Η σχετικά χαµηλή επίδοση των µοντέλων αποδόθηκε
στο µικρό µέγεθος του συνόλου των δεδοµένων. Η αρχιτεκτονική ϕαίνεται στο Σχήµα 4.5

Στην εργασία των Lili He et. al, που δηµοσιεύτηκε το 2021, προτείνεται µοντέλο ϐα-
ϑιάς πολυτροπικής µάθησης για την έγκαιρη πρόβλεψη νευροαναπτυξιακών διαταραχών σε
πρόωρα ϐρέφη χρησιµοποιώντας απεικονίσεις µαγνητικής τοµογραφίας (MRI) και κλινικά
δεδοµένα, όπως για παράδειγµα πληροφορίες για τη µητέρα, την κύηση και τη γέννα [15].
Χρησιµοποιήθηκαν τρεις κατηγορίες απεικονίσεων MRI, απεικόνιση των δοµικών συνδέσεων
του εγκεφάλου µε απεικόνιση τανυστή διάχυσης (DTI), λειτουργικά δεδοµένα των συνδέσεων
του εγκεφάλου από δεδοµένα σύνδεσης λειτουργικής µαγνητικής τοµογραφίας σε κατάσταση
ηρεµίας (rs-fMRI) και DWMA ποσοτικοποιηµένο από ανατοµικές εικόνες µε στάθµιση Τ2. Η
αρχιτεκτονική του πολυτροπικού µοντέλου παρουσιάζεται στο Σχήµα 4.6 και αποτελείται από
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Σχήµα 4.5: Προτεινόµενη αρχιτεκτονική στο [14]

έναν feature extractor για κάθε είδος δεδοµένων. Ως features extractors για τα δεδοµένα
DTI και rs-fMRI χρησιµοποιήθηκαν 16 συνελικτικά επίπεδα και 5 επίπεδα υποδειγµατο-
ληψίας που υιοθετήθηκαν από το προεκπαιδευµένο µοντέλο VGG-19 ακολουθούµενα από
πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα. Καθώς οι διαστάσεις του DWMA και των κλινικών δεδοµένων
είναι µικρές, για αυτά χρησιµοποιήθηκαν µόνο πλήρως συνδεδεµένα µπλοκ. Στη συνέχεια
έγινε συνένωση των τεσσάρων κωδικοποιηµένων διανυσµάτων χαρακτηριστικών και το διάνυ-
σµα που προέκυψε χρησιµοποιήθηκε ως είσοδος σε πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα πριν το
δίκτυο εξάγει την πρόβλεψή του. Οι επιδόσεις των πολυτροπικών µοντέλων σε όλες τις δοκι-
µές που έγιναν ήταν καλύτερες από τις αντίστοιχες των απλών µοντέλων και η επιτευχθείσα
ακρίβεια, έπειτα από εξισορρόπηση και επαύξηση των δεδοµένων, ήταν κοντά στο 85%. Για
την επαύξηση και εξισορρόπηση του συνόλου εκπαίδευσης χρησιµοποιήθηκε η µέθοδος που
περιγράφεται στο [57] η οποία δηµιουργεί συνθετικά δείγµατα της κλάσης µειοψηφίας µε
ϐάση τους k-κοντινότερους γείτονες. Πιο συγκεκριµένα, για το τυχαίο επιλεγµένο δείγµα
της κλάσης µειοψηφίας x0 το συνθετικό δείγµα που προκύπτει είναι xs = �0x0 + +�kxk,
όπου [x1, . . . , xk] οι k-κοντινότεροι, µε ϐάση την Ευκλείδεια απόσταση, γείτονες του x0 και
�i ϐάρη για τα οποία

∑k
i=0 �i = 1.

Στη δηµοσίευση του 2019 [56] οι Rui Yan et al. αναπτύσσουν πολυτροπικά µοντέλα
για την κατηγοριοποίηση των όγκων του µαστού σε καλοήθεις και κακοήθεις χρησιµοποι-
ώντας εικόνες και δεδοµένα από τον ηλεκτρονικό ιατρικό ϕάκελο ασθενών. Το σύνολο των
δεδοµένων αποτελείται από 185 ασθενείς εκ των οποίων 82 ήταν καλοήθεις και οι 103 κα-
κοήθεις. Η µέθοδος που εφαρµόζεται είναι η Feature-Level Fusion. ΄Οπως έχουµε ήδη
αναφέρει σηµαντικό µειονέκτηµα της µεθόδου αποτελεί το γεγονός η συγχώνευση των χαµη-
λών διαστάσεων δεδοµένων του ιατρικού ϕακέλου µε τα υψηλών διαστάσεων χαρακτηριστικά
από τις εικόνες δεν είναι πάντα αποτελεσµατική καθώς τα δεύτερα υπερισχύουν. Για να
αντιµετωπιστεί αυτό το πρόβληµα η δηµοσίευση προτείνει τη χρήση ενός αυτοκωδικοποιητή
αποθορυβοποίησης µε στόχο την αύξηση των διαστάσεων των δεδοµένων ιατρικού ϕακέλου
πριν τη συγχώνευση των δεδοµένων. ΄Ετσι η αρχική διάσταση των 29 κλινικών χαρακτηριστι-
κών αυξήθηκε σε 580. Για την εξαγωγή των χαρακτηριστικών από τις εικόνες χρησιµοποιείται
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Σχήµα 4.6: Προτεινόµενη αρχιτεκτονική στο [15]

το VGG16 ως εξής. Αρχικά γίνεται εξαγωγή των χαρτών χαρακτηριστικών (feature map) από
το τρίτο, τέταρτο και πέµπτο συνελικτικό επίπεδο του VGG16. ΄Επειτα οι χάρτες χαρακτηρι-
στικών διαστάσεων 56 × 56 × 256, 28 × 28 × 512 και 14 × 14 × 512 αντίστοιχα συµπιέζονται
µε επίπεδα average pooling σε διανύσµατα διαστάσεων 1 × 256, 1 × 512 και 1 × 512 και τα
διανύσµατα αυτά συνενώνονται σε ένα διάνυσµα διάστασης 1280. Τελικά τα διανύσµατα δι-
άστασης 1280 και τα αντίστοιχα διανύσµατα από τα κλινικά δεδοµένα όπως προέκυψαν από
τον αυτοκωδικοποιητή συγχνωνεύτηκαν σε ένα διάνυσµα διάστασης 1860. Τέλος το διάνυ-
σµα διάστασης 1860 τροφοδότησε ένα µπλοκ τριών FC επιπέδων το οποίο έδωσε την τελική
κατηγοριοποίηση σε καλοήθεις και κακοήθεις. ΄Οσον αφορά στη διαδικασία εκπαίδευσης
ο αυτοκωδικοποιητής αποθορυβοποίησης και το VGG16 εκπαιδεύονται σε κάθε modality
ξεχωριστά και έπειτα οι παράµετροί τους «παγώνουν» και εκπαιδεύεται το FC νευρωνικό στα
συγχωνευµένα δεδοµένα.

Οι Parisot et al. στο [16] πρότειναν την κατασκευή ενός αραιού, σταθµισµένου γραφήµα-
τος από τα ϕαινοτυπικά, δηµογραφικά κ.α. χαρακτηριστικά και τα χαρακτηριστικά εικόνας
για την πρόβλεψη της διαταραχής του ϕάσµατος του αυτισµού και της νόσου του Αλτσχάιµερ.
Πιο συγκεκριµένα, οι κόµβοι του γραφήµατος αντιστοιχούν στα διανύσµατα χαρακτηριστι-
κών που εξήχθησαν από τις εικόνες fMRI και οι ϕαινοτυπικές πληροφορίες ενσωµατώθηκαν
στα ϐάρη των ακµών. Για να µειώσουν τις διαστάσεις των διανυσµάτων χαρακτηριστικών που
εξήχθησαν από τις εικόνες πειραµατίστηκαν µε τέσσερις τεχνικές τις οποίες ϑα παραθέσουµε
συνοπτικά καθώς ενδεχοµένως µπορούν να χρησιµοποιηθούν σε περιπτώσεις Feature-Level
Fusion στις οποίες τα υψηλών διαστάσεων διανύσµατα χαρακτηριστικών των εικόνων υπε-
ϱισχύουν σε ϐάρος των µικρών διαστάσεων κλινικών, δηµογραφικών κ.α. χαρακτηριστικών.
Οι µέθοδοι επιλογής χαρακτηριστικών (feature selection) που προτάθηκαν στην [16] είναι
οι παρακάτω όπου µε C συµβολίζεται το πλήθος των επιθυµητών χαρακτηριστικών του δια-
νύσµατος µετά το feature extraction:

• Recursive Feature Elimination (RFE) µε χρήση ταξινοµητή Ridge Classifier:
Είναι µια επαναληπτική διαδικασία όπου σε κάθε επανάληψη ο ταξινοµητής Ridge εκ-
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παιδεύεται στο σύνολο εκπαίδευσης µε τα τρέχοντα διανύσµατα χαρακτηριστικών. Στο
τέλος κάθε επανάληψης, µε ϐάση τους συντελεστές του ταξινοµητή, τα χαρακτηριστικά
διατάσσονται σε ϕθίνουσα σειρά και αυτά µε τον µικρότερο συντελεστή αφαιρούνται
από το διάνυσµα χαρακτηριστικών. Ο αλγόριθµος σταµατάει όταν τα τρέχοντα δια-
νύσµατα έχουν τις επιθυµητές διαστάσεις.

• Principal Component Analysis: ΄Εχει περιγραφεί αναλυτικά σε προηγούµενο κε-
ϕάλαιο. Στην [16] δεν λειτούργησε καλά λόγω του µεγάλους πλήθους των χαρακτηρι-
στικών (6105) σε σχέση µε το πλήθος των διαθέσιµων δεδοµένων-δειγµάτων (871).

• Χρήση MLP: Σε αυτή την προσέγγιση ένα απλό feedforward MLP που αποτελείται
από ένα κρυφό επίπεδο διάστασης C εκπαιδεύεται στο σύνολο εκπαίδευσης. Το τελι-
κό διάνυσµα χαρακτηριστικών λαµβάνεται εξάγοντας το διάνυσµα C διαστάσεων που
δηµιουργείται στο κρυφό επίπεδο του MLP.

• Αυτοκωδικοποιητές (Autoencoders): Οι αυτοκωδικοποιητές προσπαθούν να µάθουν
µια αναπαράσταση χαµηλότερων διαστάσεων (έναν κώδικα) των δεδοµένων εισόδου. Οι
Parisot et al. δηµιούργησαν έναν αυτοκωδικοποιητή που αποτελείται από τρία πλήρως
συνδεδεµένα επίπεδα. ΄Ενα επίπεδο εισόδου, ένα κρυφό επίπεδο µεγέθους C µε σιγ-
µοειδή συνάρτηση ενεργοποίησης και ένα επίπεδο εξόδου µε ενεργοποίηση tanh. Ο
αυτοκωδικοποιητής εκπαιδεύτηκε µε συνάρτηση απώλειας το µέσο τετραγωνικό σφάλ-
µα. Τα διανύσµατα χαρακτηριστικών µεγέθους C εξάχθηκαν από το κρυφό επίπεδο.

Σχήµα 4.7: Προτεινόµενο µοντέλο GCN [16]

Σε δηµοσίευση του 2022 οι Yi Liu et al. [17] προτείνουν µια πολυτροπική προσέγγιση
µάθησης το TabVisionNet, το οποίο µοντελοποιείται χρησιµοποιώντας τις πληροφορίες τόσο
από δεδοµένα πίνακα όσο και από δεδοµένα εικόνας. Στο TabVisionNet ενσωµατωθηκε ένας
νέος µηχανισµός προσοχής που ονοµάζεται Sequential Decision Attention. Η αρχιτεκτονική
του συστήµατος ϕαίνεται στο Σχήµα 4.8 και περιλαµβάνει τα εξής τρία κύρια στοιχεία :

• Κωδικοποιητή TabNet που χρησιµοποιείται ως κωδικοποιητής πίνακα για την εξαγωγή
χαρακτηριστικών από τα δεδοµένα πίνακα

• Συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (CNNs) που χρησιµοποιούνται ως κωδικοποιητές για
την εξαγωγή των οπτικών χαρακτηριστικών από τις εικόνες.

• Μηχανισµός προσοχής για τον έλεγχο του κωδικοποιητή όρασης ώστε να εστιάζει στα
κατάλληλα οπτικά χαρακτηριστικά από τις δεδοµένες γενικές πληροφορίες περιβάλλο-
ντος που εξάγονται τόσο από την εικόνα όσο και από τα δεδοµένα πίνακα.
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Ως συνάρτηση σφάλµατος για την εκπαίδευση των µοντέλων χρησιµοποιήθηκε η Ltotal =

Lcls + λ · Lsparse, όπου Lcls η συνάρτηση Cross Entropy Loss για τη δυαδική ταξινόµηση και
Lsparse η ποινή κανονικοποίησης (regularizartion penalty) για τον έλεγχο της αραιότητας
των επιλεγµένων χαρακτηριστικών στο TabNet. Το ϐασικό συµπέρασµα της δηµοσίευσης
ήταν ότι ο προτεινόµενος µηχανισµός προσοχής καταγράφει τις πολύπλοκες σχέσεις µεταξύ
των δύο modalities µε µια σύνθετη στρατηγική µοντελοποίησης, η οποία παράγει καλύτερες
κοινές αναπαραστάσεις προς αξιοποίηση από το πολυτροπικό µοντέλο. Αν και η δηµοσίευ-
ση εφαρµόζει το µοντέλο σε δεδοµένα της ϐιοµηχανίας κατασκευής οθονών ϑα µπορούσε
να χρησιµοποιηθεί και σε ϐιοϊατρικές εφαρµογές. ΄Ενας µηχανισµός προσοχής για την κα-
τάτµηση των αθηρωµατικών πλακών στις εικόνες υπερήχων περιγράφεται και στο [58].

Σχήµα 4.8: Προτεινόµενη αρχιτεκτονική µε µηχανισµό προσοχής στο [17]

Τέλος, στα [59, 60, 61] περιγράφονται εφαρµογές της πολυτροπικής µάθησης στην α-
νίχνευση της πνευµονικής εµβολής, στην πρόβλεψη της έκβασης των εγκεφαλικών και στην
κατηγοριοποίηση του καρκίνου το µαστού από MRI αντίστοιχα. Από αυτές τις τρεις εργασίες
αντλούµε αρκετά στοιχεία για τη δική µας εφαρµογή.
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4.3.2 Τεχνητή Νοηµοσύνη στην ιατρική απεικόνιση και στα καρδιαγγειακά

νοσήµατα

Σε αυτό το κοµµάτι της εργασίας ϑα αναφερθούµε περιεκτικά σε εργασίες που καταδει-
κνύουν την ποικιλότροπη εφαρµογή και συνεισφορά της τεχνητή νοηµοσύνη στην περαιτέρω
αξιοποίηση των απεικονιστικών και άλλων ειδών δεδοµένων για την υποστήριξη των ιατρικών
αποφάσεων.

Στην [62] περιλαµβάνεται µία περιεκτική ανασκόπηση των AI µοντέλων για την ταξι-
νόµηση ιατρικών εικόνων. ∆οκιµάστηκαν σε ακτινογραφίες ϑώρακος για την ανίχνευση της
πνευµονίας ένα µοντέλο SVM, δύο µοντέλα CNN (VGG16 και Inception V3) και ένα µοντέλο
CapsuleNet. Μετά τις κατάλληλες προσαρµογές και το Transfer Learning το VGG16 πέτυχε
τα καλύτερα αποτελέσµατα (ακρίβεια >92%). Στην [63] γίνεται ανασκόπηση της πρόσφατης
ϐιβλιογραφίας σε πάνω από 120 ερευνητικές εργασίες ιατρικής απεικόνισης και στην [64]
εξετάζονται οι κύριες έννοιες ϐαθιάς µάθησης που σχετίζονται µε την ανάλυση της ιατρικής
εικόνας και συνοψίζονται περισσότερες από 300 συνεισφορές στον τοµέα.

Στην εργασία [65] παρουσιάζονται οι διαφορές των CapsΝets µε τα CNN και αξιολογείται
η συµπεριφορά τους στην ταξινόµηση ιατρικών εικόνων όπου συνήθως τα δεδοµένα είναι
λίγα και µη-ισορροπηµένα.

Στην εργασία των Saba et Al. [8] γίνεται εκτεταµένη ανασκόπηση µοντέλων τεχνητής
νοηµοσύνης για τον πολυτροπικό χαρακτηρισµό ιστού και την ταξινόµηση της καρωτιδικής
αρτηρίας. Πάνω από το 95% των µελετών υιοθέτησαν 2-D απεικόνιση κατά τη διάρκεια
του σχεδιασµού του µοντέλου AI. Η µελέτη ταξινόµησε τα µοντέλα τεχνητής νοηµοσύνης σε
πέντε κατηγορίες : χειροκίνητη, στατιστική, µηχανική µάθηση, ϐαθιά µάθηση και µάθηση
µεταφοράς. Στη ϐαθιά µάθηση η αρχιτεκτονική του CNN υιοθετήθηκε περισσότερο για ταξι-
νόµηση και το U-Net για τµηµατοποίηση. Το VGG16 ήταν το πιο δηµοφιλές στην µεταφορά
µάθηση.

Η [42] είναι η πρώτη πολυκεντρική µελέτη για την κατηγοριοποίηση της καρωτιδικής
αθηρωµατικής πλάκας από εικόνες US. Χρησιµοποιήθηκαν δεδοµένα από Λονδίνο, Λισαβόνα
και συνδυαστικά. ∆οκιµάστηκαν µε τις κατάλληλες προσαρµογές και ϐελτιστοποιήσεις 6 είδη
µοντέλων AI, 4 µοντέλα ML (k-NN, SVM, Decision Tree και Random Forest), ένα σύστηµα
TL (VGG-19) και ένα σύστηµα DL (DCNN µε 5, 7,9,11,15 και 19 στρώµατα).

Στην [66] για την εκτίµηση του κινδύνου πρόκλησης εγκεφαλικού επεισοδίου από α-
ϑηρωµατική πλάκα στην καρωτίδα χρησιµοποιήθηκαν 361 εικόνες από US. ∆οκιµάστηκαν
διαφορετικά µοντέλα Μηχανικής Μάθησης (CART decision tree, Random Forest και Logistic
Regression), Βαθιάς Μάθησης (CNN) και Μεταφοράς Μάθησης (Mobilenet και Capsulenet).
Το Random Forest έδωσε τα καλύτερα αποτελέσµατα (ακρίβεια 91,41%). Το µοντέλο CNN
εξαιτίας των λίγων δεδοµένων έδωσε καλά αποτελέσµατα στην εκπαίδευση αλλά όχι στην
επικύρωση. Με τη διαδικασία της µεταφερόµενης µάθησης το µοντέλο Capsulenet πέτυχε
ακρίβεια 95,7%.

Οι Kang MK et al. στο [67] επεξεργάστηκαν µε τη µέθοδο της ανάλυσης παλινδρόµη-
σης Cox µίας µεταβλητής πολυτροπικά δεδοµένα (κλινικές παράµετροι, συµβατικοί δείκτες
κινδύνου όπως ο Framingham, υπερηχογραφικές παράµετροι όπως υπερηχογράφηµα κα-
ϱωτίδας διπλής όψεως κ.α.) για 150 ασθενείς. Το συµπέρασµα ήταν ότι η εφαρµογή των
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δεικτών κινδύνου FSRS και ASCVD είναι εφικτή σε ασθενείς µε ασυµπτωµατική καρωτιδική
νόσο για την πρόβλεψη του ισχαιµικού εγκεφαλικού και της στεφανιαίας νόσου και επιπλέον
η προσθήκη υπερηχογραφικών παραµέτρων ϐελτιώνει ικανοποιητικά την προγνωστική δύνα-
µη των συµβατικών δεικτών.

Στο εργαστήριο Βιοϊατρικών Προσοµοιώσεων και Απεικονιστικής Τεχνολογίας του Εθνι-
κού Μετσοβίου Πολυτεχνείου έχει γίνει σηµαντική έρευνα στον τοµέα της ανάλυσης και επε-
ξεργασίας ιατρικής εικόνας µε τεχνικές Μηχανικής Μάθησης. Στο [68] οι Dalakleidi Kalliopi
et al. µελετούν τις διαφορές στις ταχύτητες και επιταχύνσεις της αθηρωµατικής πλάκας
µε ϐάση τους υπερήχους µεταξύ ασυµπτωµατικών ασθενών µε µέτρια και σοβαρή στένωση.
Στο [69] γίνεται µια έρευνα των µεθοδολογιών που χρησιµοποιούνται για την εκτίµηση της
κίνησης του καρδιαγγειακού ιστού από αλληλουχίες εικόνων υπερήχων. Στο [70] γίνεται µε-
λέτη της ηχογένεια υπερηχογραφικών εικόνων B-mode της καρωτίδας, στο [71] εκτίµηση µε
fractals της διάστασης των αθηρωµατικών πλακών καρωτίδας, στο [72] διάγνωση της αθηρο-
σκλήρωσης µε ϐάση εικόνες υπερήχων και νευρωνικά δίκτυα, στα [73, 74, 75] πραγµατοποιε-
ίται ταξινόµηση υφής της καρωτιδικής αθηροσκλήρωσης, στα [76, 77, 78, 79, 80, 81, 82]
αναλύονται τεχνικές µελέτης της κίνησης των αρτηριών και εξάγονται συµπεράσµατα από
αυτήν. Εφαρµογές της τεχνητής νοηµοσύνης στην καρωτιδική νόσο και στην ιατρική απει-
κόνιση περιγράφονται επίσης στα [83, 84, 85] και στα [86, 87] αναδυκνεύεται η σηµασία
των ΕHR στη ϐελτίωση της προβλεπτικής ικανότητας των µοντέλων ML.

Τέλος, στο [88] γίνεται µια συστηµατική έρευνα για τα χρησιµοποιούµενα µοντέλα ϐαθιάς
µάθησης στο τοµέα του Multimodal Data Fusion.
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Μέρος II

Πρακτικό Μέρος
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Κεφάλαιο 5

Σύνολο ∆εδοµένων και Υλοποίηση

5.1 Στόχος της εργασίας

Στόχος της εργασίας είναι η δηµιουργία ενός πολυτροπικού µοντέλου Βαθιάς Μάθησης
(Μultimodal Learning) το οποίο ϑα αξιοποιεί τις εικόνες υπερήχων καρωτίδας και τα κλινικά
και εργαστηριακά δεδοµένα ασθενών µε καρωτιδική νόσο και ϑα κατατάσσει τους ασθενείς
σε δύο κατηγορίες. Στην πρώτη κατηγορία ανήκουν οι ασθενείς για τους οποίος συνιστάται
επεµβατική αντιµετώπιση της νόσου και οι οποίο χαρακτηρίζονται ως Υψηλού Κινδύνου,
ενώ η δεύτερη κατηγορία αφορά στους ασθενείς για τους οποίος προτείνεται η συντηρητική
αντιµετώπιση και χαρακτηρίζονται ως Χαµηλού Κινδύνου.

5.2 Παρουσίαση Συνόλου ∆εδοµένων

Το σύνολο δεδοµένων αποτελείται από υπερηχογραφήµατα καρωτίδας και άλλα κλινικά
και εργαστηριακά χαρακτηριστικά ασθενών µε καρωτιδική νόσο. Για κάθε ασθενή γνωρίζου-
µε αν είναι συµπτωµατικός ή ασυµπτωµατικός σύµφωνα µε τον ορισµό που δώσαµε στο
Κεφάλαιο 2 όπου ως συµπτωµατικός ορίζεται ο ασθενής ο οποίος έχει εµφανίσει συµπτώµα-
τα της καρωτιδικής νόσου τους τελευταίους 6 µήνες. Η διάκριση των ασθενών σε Υψηλού
και Χαµηλού Κινδύνου γίνεται ως εξής :

• Στην κατηγορία Υψηλού Κινδύνου ανήκουν οι συµπτωµατικοί ασθενείς µε ϐαθµό
στένωσης από 50% και πάνω και οι ασυµπτωµατικοί ασθενείς µε ϐαθµό στένωσης από
70% και άνω. Σε αυτή την περίπτωση κρίνεται απαραίτητη η επεµβατική αντιµετώπι-
ση της νόσου µε τις µεθόδους που περιγράψαµε στο Κεφάλαιο 2 σε συνδυασµό µε
κατάλληλη ϕαρµακευτική αγωγή.

• Στην κατηγορία Χαµηλού Κινδύνου ανήκουν όλες οι υπόλοιπες περιπτώσεις. Σε αυ-
τήν την κατηγορία ασθενών δεν συνίσταται η επεµβατική αντιµετώπιση της νόσου καθώς
µπορεί να αντιµετωπιστεί αποτελεσµατικά αποκλειστικά µε ϕαρµακευτική αγωγή.

Το σύνολο δεδοµένων αποτελείται από 272 εικόνες, οι οποίες προέρχονται από υπερηχο-
γραφικές απεικονιστικές καταγραφές ϐ-σάρωσης (Β-Μode Ultrasounds) της καρωτίδας 76
ασθενών, και τέσσερα (4) csv αρχεία µε κλινικά και εργαστηριακά δεδοµένα. Τα δεδοµένα
αντιστοιχούν σε 76 ασθενείς µε καρωτιδική νόσο εκ των οποίων οι 65 έχουν κατηγοριοποι-
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ηθεί στην κλάση Υψηλού Κινδύνου-High Risk (ετικέτα Risk=1, ποσοστό 85.52%) και οι 11
στην κλάση Χαµηλού Κινδύνου-Low Risk (Risk=0, ποσοστό 14.47%).

Σε κάθε έναν ασθενή αντιστοιχεί µία σειρά σε κάθε ένα csv αρχείο. Το πρώτο csv αρχείο
µε τίτλο “blood.csv” περιέχει τις τιµές των αιµατολογικών εξετάσεων των ασθενών. Το δεύτερο
csv µε τίτλο “clinical.csv” περιέχει δεδοµένα όπως η ηλικία, το ϕύλο, το αν ο/η ασθενής είναι
καπνιστής/καπνίστρια και το αν έχει διαβήτη. Το τρίτο csv µε τίτλο “protein_markers.csv”
περιέχει τις τιµές κάποιων πρωτεϊνικών δεικτών, όπως για παράδειγµα των τιµών ινσουλίνης
και ινωδογόνου στο αίµα, που προέρχονται από αναλύσεις του αίµατος. Το τέταρτο csv µε
τίτλο “images.csv” περιέχει την αντιστοίχιση των εικόνων των πλακών µε τον ασθενή και τον
αντίστοιχο ϐαθµό στένωσης. Τα δεδοµένα προέρχονται από τη ϐάση δεδοµένων του ερευνη-
τικού έργου µε κωδικό 09ΣΥΝ-12-1054 και τίτλο «Η αθηρωµατική πλάκα στην καρωτίδα:
µία πολυεπιστηµονική προσέγγιση µε στόχο τη ϐέλτιστη προσέγγιση συµπτωµατικών και α-
συµπτωµατικών ασθενών» που χρηµατοδοτήθηκε από το πρόγραµµα «Ανταγωνιστικότητα και
Επιχειρηµατικότητα», ΕΣΠΑ 2007-2013. Τα δεδοµένα αφορούν σε ασθενείς που υποβλήθη-
καν σε εξετάσεις στο Αγγειοχειρουργικό Τµήµα του Πανεπιστηµιακού Γενικού Νοσοκοµείου
Αθηνών «ΑΤΤΙΚΟΝ» στο διάστηµα 2012-2015. Στην παρούσα εργασία δεν ϑα χρησιµοποιη-
ϑούν τα δεδοµένα του αρχείου “protein_markers.csv”. Επίσης, για τον ασθενή µε ID 155,
που ανήκει στους High Risk, δεν διαθέτουµε δεδοµένα για τις αιµατολογικές εξετάσεις του
και άρα ϑα εργαστούµε µε τους 75 από τους 76 ασθενείς.

5.2.1 Το υποσύνολο των εικόνων

Οι εικόνες του συνόλου δεδοµένων αποτελούν στιγµιότυπα (frames) των υπερηχογρα-
ϕικών ϐίντεο. Τα ϐίντεο απεικονίζουν τις καρωτίδες. ΄Επειτα από επεξεργασία των ϐίντεο
επιλέχθηκαν δύο (2) frames από κάθε ϐίντεο το ένα εκ των οποίων αντιστοιχεί στη συστολή
της αρτηρίας και το άλλο στη διαστολή. Επιπλέον, ορισµένοι ασθενείς εµφανίζουν περισ-
σότερες από µία αθηρωµατικές πλάκες στις καρωτιδικές αρτηρίες και συνεπώς σε κάποιους
ασθενείς αντιστοιχούν περισσότερα του ενός ϐίντεο. Στο διάγραµµα ϕαίνεται ο αριθµός των
εικόνων ανά ασθενή ο οποίος είναι πάντα Ϲυγός αριθµός καθώς από κάθε πλάκα κρατήσαµε
ένα frame από τη διαστολή και ένα από τη συστολή της αρτηρίας. Συνεπώς οι 272 εικόνες
προέρχονται από 136 ϐίντεο υπερηχογραφηµάτων καρωτίδων 76 ασθενών. (Σχήµα 5.1).

Από τα frames µε τεχνικές κατάτµησης εικόνων έχουν εξαχθεί τα τµήµατα της εικόνας
που αντιστοιχούν στις αθηρωµατικές πλάκες. Οι τελικές εικόνες, οι οποίες χρησιµοποιο-
ύνται σαν είσοδοι στα µοντέλα, απεικονίζουν µόνο τις αθηρωµατικές πλάκες, είναι grayscale
στην κλίµακα [0,255] και διαστάσεων 120Χ334. Στην Εικόνα 5.2 ϕαίνεται µία από αυτές
τις εικόνες. Οι ϱυθµίσεις της διάταξης υπερήχων που χρησιµοποιείται επηρεάζουν τα χαρα-
κτηριστικά και την ποιότητα των υπερηχογραφικών απεικονιστικών καταγραφών ϐ-σάρωσης.
Σε όλες τις καταγραφές του συνόλου δεδοµένων έχουν χρησιµοποιηθεί οι ίδιες ϱυθµίσεις οι
οποίες προβλέπονται από τα σχετικά πρωτόκολλα και παρουσιάζονται στον Πίνακα 5.1.

5.2.2 Το υποσύνολο των κλινικών και ϐιοχηµικών δεδοµένων

Από τα διαθέσιµα κλινικά και ϐιοχηµικά δεδοµένα για κάθε ασθενή επιλέξαµε να χρη-
σιµοποιήσουµε κάποια από αυτά για τα οποία από τη ϐιβλιογραφία προέκυψε ότι είναι πιο
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Σχήµα 5.1: Πλήθος εικόνων ανά ασθενή

Σχήµα 5.2: Εικόνες αθηρωµατικής πλάκας όπως προέκυψαν από τα frames ενός B-Mode
Ultrasound ϐίντεο (αριστερά η εικόνα κατά τη συστολή της αρτηρίας και δεξιά η εικόνα της
ίδιας πλάκας κατά τη διαστολή)

Παράµετροι Ρύθµιση
Κεφαλή Γραµµική 3-12 MHz, General Electric

Είδος εικόνων B-mode
Βάθος 3.5-4 cm

Persistence 0
Κέρδος 60 dB ή 75 dB

Χρονική ανάλυση ≥ 25καρανδευτερλεπτo

Πίνακας 5.1: Ρυθµίσεις υπερηχογραφικής συσκευής.

στενά συνδεδεµένα µε την καρωτιδική νόσο. Σε µελλοντική επέκταση της παρούσας εργα-
σίας ϑα µπορούσαν να χρησιµοποιηθούν περισσότερα από τα διαθέσιµα δεδοµένα και να
µελετηθεί ο ϐαθµός που συνεισφέρουν στη διάκριση των ασθενών σε υψηλού και χαµηλού
κινδύνου. Τα δεδοµένα τα οποία επιλέξαµε να χρησιµοποιήσουµε είναι συνολικά 15. Πα-
ϱακάτω περιγράφουµε κάθε ένα από αυτά τα χαρακτηριστικά ώστε να δώσουµε µια πλήρη
εικόνα η οποία ϑα διευκολύνει την ερµηνεία των πειραµατικών αποτελεσµάτων. Επίσης, για
κάθε ένα από τα χαρακτηριστικά προσπαθούµε να δώσουµε τη σχέση του µε την καρωτιδική
νόσο. Σε αυτό ϕάνηκε πολύ χρήσιµο το πόνηµα των Vinood B. Patel και Victor R. Preedy
Biomarkers in Cardiovascular Disease (µτφρ. Βιοδείκτες στα καρδιαγγειακά νοσήµατα)
[89].
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• Ηλικία ασθενούς: Ο νεότερος ασθενής είναι 46 ετών και ο µεγαλύτερος 88 ετών. Στο
διάγραµµα (Σχήµα 5.3) παρουσιάζεται το πλήθος των ασθενών ανά ηλικιακή κατηγο-
ϱία. Παρατηρούµε ότι οι περισσότεροι ασθενείς ανήκουν στην ηλικιακή οµάδα 75-88
ετών.

Σχήµα 5.3: Πλήθος ασθενών ανά ηλικιακή οµάδα

• Φύλο ασθενούς: Το σύνολο δεδοµένων αποτελείται από 57 άνδρες και 19 γυναίκες.

• Καπνιστής/Καπνίστρια

• ∆ιαβήτης: Το σύνολο δεδοµένων περιέχει 30 ασθενείς διαγνωσµένους µε σακχαρώδη
διαβήτη και 46 χωρίς. Ο σακχαρώδης διαβήτης έχει συνδεθεί µε επιτάχυνση της εξέλι-
ξης της καρωτιδικής νόσου καθώς και µε άλλες αγγειακές παθήσεις [90, 91, 92].

• Αιµοπετάλια: Τα αιµοπετάλια είναι κυτταρικά ϑραύσµατα (δηλ. κύτταρα χωρίς πυ-
ϱήνα). Ζουν πολύ λίγο, περίπου 5-9 µέρες, και αποτελούν ϐασικό συστατικό του
αίµατος καθώς χρησιµεύουν στην πήξη του και συνεπώς στην επούλωση των τραυ-
µάτων. ΄Οταν ο αριθµός τους είναι πολύ χαµηλός υπάρχουν αυξηµένες πιθανότητες
αιµορραγίας ενώ όταν είναι πολύ υψηλός µπορεί να σχηµατιστούν ϑρόµβοι στο αίµα
οι οποίοι να ϕράξουν αγγεία. Ο ϕυσιολογικός αριθµός αιµοπεταλίων κυµαίνεται από
150.000-450.000 αιµοπετάλια/µL αίµατος. Επίσης, τα αιµοπετάλια διαδραµατίζουν
καθοριστικό ϱόλο στη ϱήξη της αθηρωµατικής πλάκας ενώ σύγχρονες µελέτες υποστη-
ϱίζουν ότι τα αιµοπετάλια έχουν έναν ϕλεγµονώδη ϱόλο ως κύτταρα του ανοσοποιητικού
και συµµετέχουν στην ανάπτυξη της αθηροσκλήρωσης [93, 94, 95].

• Ουρία: Η ουρία παράγεται στο ήπαρ ως απόβλητο της πέψης. Από τη διάσπαση των
πρωτεϊνών κατά την πέψη, στο ήπαρ παράγεται αµµωνία η οποία περιέχει άζωτο. Το
άζωτο συνδυάζεται µε άλλα στοιχεία όπως άνθρακα, υδρογόνο και οξυγόνο και σχηµα-
τίζει την ουρία. Η ουρία µέσω της κυκλοφορίας του αίµατος καταλήγει στους νεφρούς
όπου ϕιλτράρεται και τελικά αποβάλλεται από τον οργανισµό µέσω της ούρησης. Με
την εξέταση αίµατος µετράται το άζωτο της ουρίας του αίµατος (BUN-Blood Urea Ni-
trogen) και υψηλές τιµές BUN αποτελούν ένδειξη πιθανής δυσλειτουργίας των νεφρών.
Οι ϕυσιολογικές τιµές BUN κυµαίνονται στο διάστηµα 6-24 mg/dL. Μελέτη έδειξε ότι
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υψηλά επίπεδο BUN (᾿13,51 mg/dL) σχετίζονται µε αυξηµένη πιθανότητα εµφάνισης
καρδιακής ανεπάρκειας στις γυναίκες ηλικίας µεγαλύτερης των 60 ετών [96].

• Κρεατινίνη: Αποτελεί µεταβολικό προϊόν της διάσπασης της ϕωσφορικής κρεατίνης
των µυών και αποβάλλεται µέσω των νεφρών ενώ ένα µικρό µέρος της απορροφάται
ξανά από τον οργανισµό. Αυξηµένα επίπεδα κρεατινίνης µπορεί να είναι σηµάδι νε-
ϕρικής ανεπάρκειας. Οι ϕυσιολογικές τιµές της στο αίµα είναι 0,74-1,35 mg/dL
(65,4-119,3 micromoles/L) για τους ενήλικες άντρες και 0,59-1,04 mg/dL (52,2-91,9
micromoles/L) για τις ενήλικες γυναίκες.

• Οξαλοξική Τρανσαµινάση: Η ασπαρτική αµινοτρανσφεράση (AST) ή αλλιώς οξαλο-
ξική τρανσαµινάση (SGOT) είναι ένα ένζυµο που ϐρίσκεται κυρίως στην καρδιά, το
συκώτι και τους µύες. Απελευθερώνεται στην κυκλοφορία του αίµατος µετά από τραυ-
µατισµό ή ϑάνατο των κυττάρων. Τα επίπεδα της AST συνήθως αυξάνονται εντός 12
ωρών από τον τραυµατισµό και παραµένουν αυξηµένα για 5 ηµέρες. ΄Ετσι, η εξέταση
αυτή είναι µία από τις πολλές που πραγµατοποιούνται όταν υπάρχει ϐλάβη στο µυο-
κάρδιο, όπως στο έµφραγµα του µυοκαρδίου καθώς και κατά την αξιολόγηση ηπατικής
ϐλάβης. Οι ϕυσιολογικές τιµές είναι 10-40 IU/L για τους άνδρες και 9-32 IU/L για
τις γυναίκες.

• Πυροσταφιλική τρανσαµινάνση: Η πυροσταφυλική τρανσαµινάση (SGPT) ή αλλιώς
αµινοτρανσφεράση της αλανίνης (ALT) είναι ένα ένζυµο που ϐρίσκεται στους νεφρούς,
την καρδιά και στους σκελετικούς µύες, αλλά κυρίως στο ήπαρ. Λειτουργεί ως κατα-
λύτης στην αντίδραση για την παραγωγή αµινοξέων. Η SGPT αξιολογείται µαζί µε την
Οξαλοξική Τρανσαµινάση (SGOT/AST) για τον εντοπισµό πιθανής ηπατικής ϐλάβης.
Οι τιµές δύα τρανσαµινάσες συνυπάρχουν συνήθως σε αναλογία περίπου 1:1. Οι ϕυ-
σιολογικές τιµές είναι 10-55 IU/L για τους άνδρες και 7-30 IU/L για τις γυναίκες.

• γ-Γλουταµυλοτρανσφεράση (γ-GT): Είναι ένζυµο που ϐρίσκεται κυρίως στα χολη-
ϕόρα και στο ήπαρ και σε µικρότερο ϐαθµό στην καρδιά, στους νεφρούς, στο πάγκρε-
ας, στον εγκέφαλο, στους σιελογόνους αδένες, στον προστάτη και στον σπλήνα. Η
λειτουργία της γ-γλουταµυλτρανσφεράσης έχει σχέση µε τη µεταφορά των αµινοξέων
διαµέσου των κυτταρικών µεµβρανών. Η γGT συχνά µετράται σε συνδυασµό µε την
αλκαλική ϕωσφατάση (ALP) για να προσδιοριστεί αν η ALP αυξάνεται λόγω ηπατικής
νόσου καθώς ενώ η ALP αυξάνεται είτε σε διαταραχές του ήπατος και της χολής είτε
στων οστών, η γGT αυξάνεται µόνο στις διαταραχές του ήπατος και της χολής. Οι
ϕυσιολογικές τιµές της γ-GT διαφέρουν από εργαστήριο σε εργαστήριο ανάλογα µε το
αντιδραστήριο που χρησιµοποιείται. Ενδεικτικά, οι ϕυσιολογικές τιµές κυµαίνονται
από 5 έως 40 IU/L. Επιδηµιολογικές και παθολογικές µελέτες έχουν εξερευνήσει τον
ϱόλο της στην παθογένεση και την κλινική εξέλιξη των καρδιαγγειακών παθήσεων που
προκαλούνται από την αθηροσκλήρωση [97].

• Αλκαλική Φωσφατάση (ALP): Είναι ένα ένζυµο που εντοπίζεται στο ήπαρ, τα οστά,
τον πλακούντα, το έντερο και τα νεφρά, αλλά κυρίως στα επιθηλιακά κύτταρα των χο-
ληφόρων σωληναρίων καθώς και στους οστεοβλάστες που συµµετέχουν στο σχηµατισµό
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νέου οστού. Η αλκαλική ϕωσφατάση ϕυσιολογικά εκκρίνεται από το ήπαρ στη χολή.
Αυξηµένα επίπεδα αλκαλικής ϕωσφατάσης παρατηρούνται τις περιόδους ανάπτυξης
των οστών και επίσης αποτελούν δείκτη διαφόρων νόσων του ήπατος και των χολη-
ϕόρων. Θεωρείται επίσης δείκτης νεοπλασµατικής δραστηριότητας επειδή αυξάνεται
στην περίπτωση οστεοσαρκώµατος καθώς και στον καρκίνο του µαστού ή του προστάτη
µε µεταστάσεις στα οστά.

• Ολική Χοληστερόλη: Η χοληστερόλη µαζί µε τα τριγλυκερίδια αποτελεί δοµικό στοι-
χείο των κυτταρικών µεµβρανών. Οι διαµοριακές δυνάµεις που αναπτύσσονται µετα-
ξύ των µορίων της χοληστερόλης και του νερού που ϐρίσκεται εντός και εκτός κυτ-
τάρου συµβάλλει στη ϱευστή αλλά αδιάσπαστη δοµή της µεµβράνης, και της προσδίδει
λειτουργικότητα. Επιπλέον, έχει καθοριστικό ϱόλο στην ανάπτυξη των νευρικών συν-
δέσµων του εγκεφάλου και συµβάλλει στο σχηµατισµό και την προστασία των νευρώνων
και στη δηµιουργία των ιστών. ∆εσµεύεται µε πρωτεΐνες σχηµατίζοντας τις λιποπρωτε-
ΐνες και ϐρίσκεται σε µεγαλύτερη συγκέντρωση σε ιστούς που είτε την παράγουν είτε
έχουν πυκνές µεµβράνες, για παράδειγµα στο συκώτι, τη σπονδυλική στήλη και τον
εγκέφαλο, όπως επίσης και στα αθηρώµατα. Υπολογίζεται προσθέτοντας την HDL, την
LDL και 20% των τριγλυκεριδίων. Η τιµή της δεν πρέπει να ξεπερνά τα 200 mg/dL.

• Τριγλυκερίδια: Αποτελούν ένα είδος λιπιδίου του αίµατος όπως και οι χοληστερόλη.
Η διαφορά τους είναι ότι τα τριγλυκερίδα τροφοδοτούν τον οργανισµό µε ενέργεια,
ενώ η χοληστερόλη χρησιµοποιείται στη δοµή των κυττάρων και για την παραγωγή
ορισµένων ορµονών. Οι ϕυσιολογικές τιµές τριγλυκερίδιων είναι οι µικρότερες από
150 mg/dL. ΄Εχει δειχθεί ότι τα τριγλυκερίδια και οι µεταβολίτες τους µπορούν να
προάγουν την αθηροσκλήρωση µέσω της πυροδότησης ϕλεγµονής, του οξειδωτικού
στρες και του σχηµατισµού foam cells [98].

• HDL (High-density lipoprotein) Χοληστερόλη: Είναι γνωστή ως «καλή» χοληστε-
ϱόλη και συλλέγει την περίσσεια χοληστερόλης στο αίµα την µεταφέρει πίσω στο συκώτι
όπου διασπάται και τελικά αποµακρύνεται από το σώµα. Οι επιθυµητές τιµές στον άν-
ϑρωπο είναι οι µεγαλύτερες από 60 mg/dL για τους άνδρες και για τις γυναίκες ενώ
τιµές µικρότερες των µικρότερες των 40 mg/dL για τους άνδρες και µικρότερες 50
ενµγ/δΛ για τις γυναίκες αποτελούν το κατώφλι κινδύνου.

• LDL (Low-density lipoprotein) Χοληστερόλη: Είναι γνωστή ως «κακή» χοληστερόλη
κα αποτελεί µία από τις πέντε κύριες οµάδες λιποπρωτεϊνών που µεταφέρουν όλα τα
µόρια λίπους σε όλο το σώµα. Επίσης αποτελεί το µεγαλύτερο ποσοστό χοληστε-
ϱόλης στον ανθρώπινο οργανισµό. ΄Οπως είδαµε και στον µηχανισµό αθηρογέννεσης η
LDL χοληστερόλη διαδραµατίζει καθοριστικό ϱόλο στον σχηµατισµό των αθηρωµατικών
πλακών. Οι ιδανικές τιµές για τον οργανισµό είναι οι µικρότερες των 100 mg/dL, οι
τιµές στο διάστηµα 100-129 mg/dL ϑεωρούνται ανεκτές και οι τιµές 130-150 mg/dL
είναι το όριο των υψηλών.

• Γλυκόζη: Είναι ένας µονοσακχαρίτης και σχηµατίζεται κατά την πέψη των υδαταν-
ϑράκων και τη µετατροπή του γλυκογόνου από το ήπαρ. Αποτελεί την κύρια πηγή
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κυτταρικής ενέργειας στον οργανισµό και είναι απαραίτητη για τη λειτουργία του εγκε-
ϕάλου και των ερυθροκυττάρων. Η περίσσεια γλυκόζης αποθηκεύεται ως γλυκογόνο
στο ήπαρ και στα µυϊκά κύτταρα. Οι ϕυσιολογικές τιµές της γλυκόζης καθορίζονται
στις 80 έως 130 mg/dL (4,5 έως 7,0 mmol/l) αµέσως µετά την πρωινή έγερση και πριν
από τα γεύµατα και στις µικρότερες από 180 mg/dL (κάτω από 10,0 mmol/l) στις δύο
ώρες µετά από γεύµα.

Επίσης, αξίζει να σηµειωθεί ότι από τους 76 ασθενείς οι 44 λάµβαναν το ϕάρµακο Ezetim-
ibe κατά την περίοδο λήψης των δειγµάτων τους. Το ϕάρµακο αυτό χρησιµοποιείται για τη
µείωση των επιπέδων της χοληστερόλης στο αίµα, η οποία όπως είδαµε αποτελεί σηµαντι-
κό παράγοντα της καρωτιδικής νόσου, και στη ϑεραπεία ορισµένων άλλων ανωµαλιών των
λιπιδίων.

Στο παρακάτω διάγραµµα (Σχήµα 5.4) παρουσιάζουµε για κάθε κατηγορία ασθενών τον
µέσο όρο των τιµών των 11 υπό µελέτη ϐιοχηµικών δεικτών έχοντας παραλείψει τα αιµοπε-
τάλια για λόγους ευκρίνειας του διαγράµµατος. Η µέση τιµή των αιµοπεταλίων είναι 186,39
Κ/µL για τους ασθενείς Χαµηλού Κινδύνου και 1356,85 Κ/µL για τους ασθενείς Υψηλού
Κινδύνου.

Σχήµα 5.4: ∆ιάγραµµα µέσω τιµών των 11 αιµατολογικών χαρακτηριστικών για κάθε κατηγο-
ϱία ασθενών
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5.3 Υλοποίηση

5.3.1 Περιβάλλον ανάπτυξης

Χρησιµοποιήθηκε το Colab το οποίο είναι περιβάλλον για ανάπτυξη σηµειωµατάριων
Jyputer (Jyputer Notebboks) το οποίο εκτελείται στο cloud. ∆ιατίθεται από τη Google και
υποστηρίζει πολλές δηµοφιλείς ϐιβλιοθήκες µηχανικής µάθησης που µπορούν εύκολα να
ϕορτωθούν στα σηµειωµατάρια. Παρέχει επίσης τη δυνατότητα χρήσης GPU η οποία κρίνε-
ται απαραίτητη στις περισσότερες εφαρµογές της µηχανικής µάθησης. Στις περισσότερες
περιπτώσεις της δωρεάν έκδοσης του Colab χρησιµοποιούνται Κ80 GPUs και RAM των 12
GB. Κατά την ανάπτυξη του κώδικα της παρούσας εργασίας χρησιµοποιήθηκε κυρίως η ϐι-
ϐλιοθήκη Pytorch καθώς και ϐοηθητικές συναρτήσεις από τις Tensorflow και Sickit-Learn.

5.3.2 Μεθοδολογία εκπαίδευσης και αξιολόγησης των µοντέλων

Για την εκπαίδευση (train) και την αξιολόγηση (evaluation) των µοντέλων που ϑα παρου-
σιάσουµε στη συνέχεια απαιτείται η διαµέριση του συνόλου των δεδοµένων σε τρία µέρη:

• σύνολο εκπαίδευσης (train set)

• σύνολο επικύρωσης (validation set)

• αύνολο ελέγχου (test set)

Το σύνολο των δεδοµένων µας όπως έχουµε δει αποτελείται από 64 ασθενείς Υψηλού
κινδύνου και 11 Χαµηλού συνεπώς είναι έντονα µη ισορροπηµένο µε κλάση µειονότητας την
Χαµηλού κινδύνου. Η έντονη αυτή ανισορροπία των δεδοµένων ϑα µας απασχολήσει πολύ
κατά τη διαδικασία ανάπτυξης των µοντέλων καθώς επηρεάζει την ποιότητά της εκπαίδευσής
τους. Λόγω της ανισορροπίας µια απλή διαµέριση των δεδοµένων σε σύνολα εκπαίδευσης,
επικύρωσης και ελέγχου, µε έναν κανόνα 70%-30% για παράδειγµα, οδηγεί σε µη επαρκή
αξιολόγηση των µοντέλων. Συνεπώς ακολουθήσαµε µία πιο σύνθετη διαδικασία εκπαίδευσης
και αξιολόγησης την Εµφωλευµένη Μέθοδο ∆ιασταυρούµενης Επικύρωσης (Nested

Cross-Validation) η οποία περιγράφεται στη συνέχεια.
Για την Εµφωλευµένη Μέθοδο ∆ιασταυρούµενης Επικύρωσης συνδυάζουµε 3-Fold Cross

Validation στο train-test split και 2-Fold Cross Validation στο train-validation split. Η ε-
πιλογή του πλήθους των folds έγινε µε αυτόν τον τρόπο ώστε σε κάθε fold να υπάρχουν
περισσότερα από ένα δείγµατα της κλάσης µειονότητας. Επιπλέον, είναι σηµαντικό να δια-
τηρήσουµε την κατανοµή των δειγµάτων του αρχικού συνόλου σε κάθε fold. Συνεπώς σε
κάθε στάδιο διαµέρισης των δεδοµένων επιλέχθηκε συγκεκριµένος αριθµός δειγµάτων από
κάθε κλάση ώστε κάθε fold να διαθέτει ίδιο ή σχεδόν ίδιο πλήθος δειγµάτων κάθε κατηγορίας
ασθενών (Stratified k-Fold Cross Validation).

Επίσης, η διαµέριση των δειγµάτων στα σύνολα εκπαίδευσης, επικύρωσης και ελέγχου
έγινε µε ϐάση τους ασθενείς κι όχι τις εικόνες αφενός ώστε να αποφύγουµε εικόνες από τις
πλάκες του ίδιου ασθενούς να ϐρίσκονται σε διαφορετικά σύνολα πράγµα που ϑα σήµαινε
τη διαρροή πληροφορίας από το σύνολο ελέγχου στο σύνολο εκπαίδευσης και αφετέρου ώστε
να συµβαδίζει µε το στόχο της παρούσας εργασίας που είναι η κατηγοριοποίηση των ασθενών
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5.3.2 Μεθοδολογία εκπαίδευσης και αξιολόγησης των µοντέλων

και όχι απλώς των εικόνων. Εποµένως για 3-Fold Cross Validation στο σύνολο εκπαίδευσης
και ελέγχου µε τους 75 ασθενείς η διαµέριση ϕαίνεται στο Σχήµα 5.14. Το µπλε πλαίσιο
αντιστοιχεί στο σύνολο που ϑα χρησιµοποιηθεί για έλεγχο (test) και τα κόκκινα αντιστοιχούν
στο σύνολο εκπαίδευσης και επικύρωσης.

Σχήµα 5.5: 3-Fold Cross Validation στο αρχικό σύνολο

Για τη διαµέριση του συνόλου εκπαίδευσης και επικύρωσης εφαρµόζουµε 2-Fold Cross
Validation όπως ϕαίνεται στο Σχήµα 5.6.

Σχήµα 5.6: Εκπαίδευση και αξιολόγηση µε Nested Cross Validation

Να σηµειώσουµε ότι όποιες τεχνικές επαύξησης των δεδοµένων επιλέχθηκαν, εφαρµόστη-
καν αποκλειστικά και µόνο στο σύνολο εκπαίδευσης. Ούτε στο σύνολο επικύρωσης, ούτε στο
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σύνολο ελέγχου. Για την επιλογή των ϐέλτιστων υπερπαραµέτρων κάθε µοντέλο χρησιµοποι-
ήθηκε η µέθοδος GridSearch. Ο αλγόριθµος εκπαίδευσης και αξιολόγησης των µοντέλων
για την επιλογή των ϐέλτιστων υπερπαραµέτρων περιγράφεται στη συνέχεια.

1. Αρχικά χωρίζουµε το συνολικό σύνολο δεδοµένων σε 3 folds ώστε να εφαρµόσουµε
3-Fold Cross Validation όπως ϕαίνεται στην Σχήµα 5.14 και περιγράψαµε παραπάνω.

2. Για κάθε split i:

• Κάθε training set το χωρίζουµε σε 2 subfolds όπως ϕαίνεται και στο (Σχήµα 5.6).
Τα λευκά κουτιά αφορούν στα folds που ϑα χρησιµοποιηθούν για training και τα
πράσινα σε αυτά που ϑα χρησιµοποιηθούν για validation.

• Για καθε ένα από τα υποψήφια µοντέλα και εκπαιδεύουµε και αξιολογούµε στα
κατάλληλα subfolds διάφορες παραλλαγές του. Οι παραλλαγές προκύπτουν από
τη µεταβολή κάποιον παραµέτρων του µοντέλου. Για κάθε παραλλαγή κρατάµε
το µέσο όρο των µετρικών ενδιαφέροντος από το evaluation στο subfold1 και
στο subfold0. Στο τέλος κρατάµε την παραλλαγή µε τον υψηλότερο µέσο όρο
µετρικών.

• Για κάθε µοντελο τρέχουµε στο test fold του split i και σηµειώνουµε τις τιµές των
µετρικών της παραλλαγής µε το ϐέλτιστο συνδυασµό παραµέτρων όπως προέκυψε
από το προηγούµενο ϐήµα.

3. Από το προηγούµενο ϐήµα για κάθε split i έχουµε από έναν καλύτερο συνδυασµό
παραµέτρων για κάθε µοντέλο που δοκιµάσαµε καθώς και την επίδοσή του στα test
folds. Επιλέγουµε µεταξύ των µοντέλων µε ϐάση τη µέση τιµή και την τυπική απόκλιση
των µετρικών κάθε µοντέλου στα τρία splits.

Επιπλέον, κατά την εκπαίδευση όλων των µοντέλων ϐαθιάς µάθησης πραγµατοποιείται
έλεγχος Πρόωρου Τερµατισµού (Early Stopping). Ο έλεγχος Early Stopping σε κάθε ε-
ποχή συγκρίνει το validation loss µε το καλύτερο (µικρότερο) validation loss έως εκείνη τη
στιγµή. Σε περίπτωση που το νέο validation loss είναι καλύτερο από το τρέχον καλύτερο
αποθηκεύεται µε checkpoint η νέα κατάσταση του µοντέλο. Αν για συγκεκριµένο αριθµό,
οριζόµενο από τον χρήστη, συνεχόµενων εποχών το validation loss δεν ϐελτιώνεται η εκπα-
ίδευση σταµατά και στο µοντέλο ϕορτώνεται η κατάσταση του τελευταίου checkpoint δηλαδή
οι ϐέλτιστες τιµές των παραµέτρων µε ϐάση το υπό εξέταση validation set. Το Early Stopping
αποτρέπει την υπερεκπαίδευση του δικτύου η οποία περιορίζει την ικανότητα γενίκευσης του
µοντέλου.

5.3.3 Προεπεξεργασία των υπερηχογραφικών εικόνων

Αρχικά προεπεξεργαστήκαµε τις υπερηχογραφικές εικόνες ώστε να ταιριάζουν µε τις
RGB εικόνες διαστάσεων 224 × 224 του ImageNet, στο οποίο είναι προεκπαιδευµένα τα
DCNNs που ϑα χρησιµοποήσουµε.. Οι διαθέσιµες εικόνες έχουν διαστάσεις 120 × 334 και
οι τιµές των pixels είναι από 0 έως 225 σε κλίµακα grayscale. ∆οκιµάσαµε δύο µεθόδους
προεπεξεργασίας των εικόνων.

1η µέθοδος προεπεξεργασίας των εικόνων

72 ∆ιπλωµατική Εργασία



5.3.4 Προεπεξεργασία των δεδοµένων πίνακα

Καθώς η µία διάσταση των εικόνων είναι µικρότερη από την επιθυµητή και το resizing
σε 224 × 224 έχει επίδραση στην ποιότητα της εικόνας για να µετατρέψουµε τις εικόνες σε
διαστάσεις 224 × 224 επιλέξαµε να ακολουθήσουµε τα εξής ϐήµατα:

• Αρχικά περικόψαµε τις εικόνες στο κέντρο (center crop) διατηρώντας τη διάσταση του
ύψους σταθερή (120) και επιλέγοντας την άλλη διάσταση ίση µε 224. Παρατηρήσαµε
ότι σε κάποιες εικόνες χάσαµε πληροφορία από τις άκρες της πλάκας ενώ διατηρήσαµε
την αρχική ανάλυση και δεν παραµορφώσαµε τα όρια των πλακών. Εποµένως µετά
από αυτό το ϐήµα οι εικόνες είχαν διαστάσεις 120 × 224.

• ΄Επειτα κάναµε zero padding (µαύρο χρώµα) τη διάσταση του ύψους ώστε να προ-
κύψουν εικόνες 224 × 224.

• Τέλος, για τις δοκιµές µε τα προεκπαιδευµένα µοντέλα, κανονικοποιήσαµε τις τιµές
των pixels των εικόνων µε ϐάση τη µέση τιµή και την τυπική απόκλιση των εικόνων του
ImageNet όπως συστήνεται.

Να σηµειώσουµε ότι για την ανάγνωση των εικόνων χρησιµοποιήσαµε τη συνάρτηση immread
της Skimage και µετατρέψαµε τη µονοκαναλική grayscale εικόνα σε RGB επαναλαµβάνοντας
σε κάθε κανάλι την αρχική.

2η µέθοδος προεπεξεργασίας των εικόνων

Σε αυτήν την περίπτωση µετατρέψαµε τις ορθογώνιες εικόνες σε τετράγωνες 224 × 224
κάνοντας τις resize διατηρώντας όµως τις αναλογίες της.

• Αρχικά µετατρέψαµε τις εικόνες σε διαστάσεις 80 × 224. Το 80 προκύπτει για τη
διατήρηση των αναλογιών των εικόνων. 120

334 ≈
80
224 .

• ΄Επειτα κάναµε zero padding (µαύρο χρώµα) στη διάσταση του ύψους ώστε να προ-
κύψουν εικόνες 224 × 224.

• Τέλος κι εδώ, για τα προεκπαιδευµένα µοντέλα, κανονικοποιήσαµε τις τιµές των pixels
των εικόνων µε ϐάση το ImageNet.

΄Επειτα από δοκιµές παρατηρήσαµε ότι η 1η µέθοδος έδωσε καλύτερα αποτελέσµατα στα
νευρωνικά µοντέλα για τις εικόνες καθώς ϑυσιάζοντας πληροφορία από τις άκρες των πλα-
κών σε λίγες εικόνες δεν χάσαµε περισσότερη πληροφορία συµπιέζοντας όλες τις διαθέσιµες
εικόνες. Στο Σχήµα 5.16 ϐλέπουµε αριστερά την αρχική εικόνα, στη µέση την εικόνα έπειτα
από resize και δεξιά την εικόνα µετά από center crop. Στην πρώτη σειρά δείχνουµε µία
εικόνα όπου µε την center crop χάνουµε κοµµάτι της εικόνας κα στη δεύτερη σειρά µια
εικόνα όπου και µε τις δύο µεθόδους δεν χάνεται κοµµάτι της. Υπενθυµίζουµε ότι οι εικόνες
σαν την πρώτη είναι λίγες στο σύνολο δεδοµένων µας.

5.3.4 Προεπεξεργασία των δεδοµένων πίνακα

Αρχικά δηµιουργήσαµε έναν κοινό πίνακα δεδοµένων συνενώνοντας κατάλληλα τα δεδο-
µένα από τα διαφορετικά αρχεία. ∆ιαθέτουµε τόσο συνεχή όσο και διακριτά (κατηγορικά)
χαρακτηριστικά (Πίνακας 5.3) . Στη συνέχεια για όλα τα διακριτά χαρακτηριστικά που δεν
είναι ήδη one-hot-encoded τα κωδικοποιήσαµε κατάλληλα. Το χαρακτηριστικό “Smoker”
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Σχήµα 5.7: Μετατροπή µεγέθους εικόνων σε 224 × 224

που λαµβάνει τις τιµές 1,2,3 κωδικοποιείται µε τεχνική one-hot-encoded και προκύπτει η
κατηγοριοποίηση του Πίνακα 5.2.

Smoker Current_Smoker Old_Smoker

1 0 0
2 0 1
3 1 0

Πίνακας 5.2: One-hot κωδικοποίηση του διακριτού χαρακτηριστικού Smoker

Στη συνέχεια εφαρµόζουµε τον αλγόριθµο PCA, µετά από κανονικοποίηση, στα 13 συ-
νεχή χαρακτηριστικά. Από το Σχήµα 5.8 παρατηρούµε ότι για να µην χάσουµε στατιστική
πληροφορία χρειαζόµαστε τουλάχιστον 9 κύριες συνιστώσες. Κρατώντας τις 9 πρώτες συ-
νιστώσες της Ανάλυσης Κύριων Συνιστωσών έχουµε διατηρήσει το 93.34% της συνολικής
διακύµανσης η οποία κρίνεται αρκετή.

Για την εκπαίδευση των πολυτροπικών µοντέλων έπειτα από πειραµατισµούς καταλήξαµε
σε :

• Πλήθος εποχών: 20 εποχές µε παράµετρο patience του Early Stopping ίση µε 5,
δηλαδή τερµατισµό της εκπαίδευσης εάν το validation loss δεν παρουσιάζει ϐελτίωση
σε 5 διαδοχικές εποχές.

• Batch Size: Επιλέχθηκε batch size 10 καθώς έδωσε καλύτερες επιδόσεις συγκριτικά
µε µεγαλύτερες και µικρότερες τιµές.

• Συνάρτηση σφάλµατος : Επιλέχθηκε η Βinary Cross Entropy Loss with Logits που πα-
ϱέχεται από τη ϐιβλιοθήκη της PyTotch. Συνδυάζει ένα Sigmoid layer και το BCEloss
σε µία µόνο κατηγορία γι’αυτό και χρησιµοποιείται στα προβλήµατα δυαδικής ταξι-
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Σχήµα 5.8: PCA στα συνεχή κλινικά και εργαστηριακά χαρακτηριστικά

Συνεχή χαρακτηριστικά ∆ιακριτά χαρακτηριστικά

Αιµοπετάλια Φύλο (Gender)
Ουρία ∆ιαβήτης (Diabetes

Κρεατινίνη Καπνιστής στο παρελθόν
Οξαλοξική Τρανσαµινάση Καπνιστής

Πυροσταφυλική Τρανσαµινάση
γ-Γλουταµυλοτρανσφεράση

Αλκαλική Φωσφατάση
Ολική Χοληστερόλη

Τριγλυκερίδια
HDL Χοληστερόλη
LDL Χοληστερόλη

Γλυκόζη
Ηλικία

Πίνακας 5.3: Κλινικά και εργαστηριακά χαρακτηριστικά

νόµησης όπως το δικό µας. Σύµφωνα µε το documentation της PyTotch ο συνδυα-
σµός αυτός είναι πιο σταθερός αριθµητικά από τη χρήση ενός απλού Sigmoid που
ακολουθείται από ένα BCEloss. ∆ίνεται από τον τύπο:

l(x, y) = L = {l1, l2, ...lN }
T , ln = −wn[yn log(p(xn)) + (1 − yn)log(1 − p(xn))

, όπου Ν το batch size.

• Βελτιστοποητής : Μετά από δοκιµές επιλέχθηκε ο Adam µε learning rate 0.001 έναντι
του SGD.
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5.4 Περιγραφή των µοντέλων

5.4.1 Μοντέλα για την ταξινόµηση των ασθενών µε ϐάση τις εικόνες

Για την ταξινόµηση των ασθενών στις δύο κατηγορίες, Υψηλού και Χαµηλού κινδύνου,
µε ϐάση τις υπερηχογραφικές εικόνες τους δοκιµάσαµε σύγχρονα συνελικτικά µοντέλα ϐα-
ϑιάς µάθησης. Τα µοντέλα που επιλέξαµε να ασχοληθούµε είναι τα ResNet18, ResNet50,
AlexNet, VGG16 και VGG19.

Μοντέλο VGG16

Το µοντέλο VGG16 προτάθηκε από τους Karen Simonyan και Andrew Zisserman [99]
και κέρδισε το πρώτο ϐραβείο στην κατηγορία ανίχνευσης αντικειµένων (object detection) και
το δεύτερο ϐραβείο στην κατηγορία ταξινόµησης (classification) στο γνωστό διαγωνισµό Im-
ageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) ImageNet Challenge το 2014.
Βασικό στοιχείο της δηµιουργίας του VGG16 υπήρξε η αύξηση του ϐάθους του δικτύου µε
την προσθήκη περισσότερων συνελικτικών επιπέδων, κάτι που έγινε εφικτό λόγω της χρήσης
πολύ µικρών (3 × 3) ϕίλτρων συνέλιξης σε όλα τα επίπεδα. Αποτελείται από δεκατρία (13)
συνελικτικά επίπεδα, πέντε (5) επίπεδα max pooling και 3 πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα δη-
λαδή συνολικά 21 επίπεδα από τα οποία µόνο τα 16 διαθέτουν ϐάρη δηλαδή εκπαιδεύσιµες
παραµέτρους. Συνολικά οι εκπαιδεύσιµες παράµετροι του δικτύου είναι 138 χιλιάδες.

Η αρχιτεκτονική του VGG16 ϕαίνεται στο Σχήµα και περιγράφεται στη συνέχεια. Απο-
τελείται από 5 συνελικτικά τµήµατα και µετά ακολουθούν τα πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα.
Τα συνελικτικά τµήµατα αποτελούνται από διαδοχικά συνελικτικά στρώµατα µε συνελικτικά
ϕίλτρα διαστάσεων 3Χ3, stride και padding ίσα µε 1 και συναρτήσεις ενεργοποίησης ReLU
και ακολουθεί ένα επίπεδο max pooling µε πυρήνα 2Χ2 και stride 2. Πιο συγκεκριµένα:

• Το δίκτυο λαµβάνει ως είσοδο εικόνες RGB διαστάσεων 224Χ224. Η µόνη προεπεξερ-
γασία που γίνεται είναι να αφαιρεθεί η µέση τιµή RGB, που υπολογίζεται στο σύνολο
εκπαίδευσης, από κάθε pixel.

• Τα συνελικτικά επίπεδα του πρώτου συνελικτικού τµήµατος είναι δύο των 64 συνελι-
κτικών ϕίλτρων το καθένα.

• Τα συνελικτικά επίπεδα του δεύτερου συνελικτικού τµήµατος είναι δύο των 128 συνε-
λικτικών ϕίλτρων το καθένα.

• Τα συνελικτικά επίπεδα του τρίτου συνελικτικού τµήµατος είναι τρία των 256 συνελι-
κτικών ϕίλτρων το καθένα.

• Τα συνελικτικά επίπεδα του τέταρτου και πέµπτου συνελικτικού τµήµατος είναι τρία
των 512 συνελικτικών ϕίλτρων το καθένα.

• Τα συνελικτικά τµήµατα ακολουθεί ένα επίπεδο flatten και έπειτα 1 πλήρως συνδεδε-
µένα επίπεδα µε 4096 νευρώνες.

• Τέλος το πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο εξόδου αποτελείται από 1000 νευρώνες, όσες
και οι κλάσεις στο ILSVRC ImageNet Challenge, και ενεργοποίηση Softmax.
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Σχήµα 5.9: Αρχιτεκτονική VGG16 [18]

Μοντέλο VGG19

Το µοντέλο VGG19 προτάθηκε κι αυτό από τους Karen Simonyan και Andrew Zis-
serman και περιγράφεται στην ίδια δηµοσίευση µε το VGG16 [99]. Στην πραγµατικότητα
αποτελεί παραλλαγή του VGG16 που αποτελείται από τρία επιπλέον επίπεδα εκπαιδεύσιµων
παραµέτρων. Η αρχιτεκτονική του ϕαίνεται στο Σχήµα και παρατηρούµε ότι οι αλλαγές σε
σχέση µε το VGG16 είναι ότι στο τρίτο, στο τέταρτο και στο πέµπτο συνελικτικά τµήµατα έχει
προστεθεί από ένα ακόµη συνελικτικό επίπεδα. Οι εκπαιδεύσιµες παράµετροι του δικτύου
είναι 144 χιλιάδες.

Σχήµα 5.10: Αρχιτεκτονική VGG19 [19]

Μοντέλα ResNet

Τα µοντέλα ResNet αναπτύχθηκαν ως απάντηση στα VGG τα οποία δεν µπορούσαν να
αυξήσουν άλλο το ϐάθος τους χωρίς να χάνουν την ικανότητά γενίκευσής τους και συνεπώς
την ιδιότητά τους να λειτουργούν καλά ως ταξινοµητές. Παρατηρήθηκε ότι καθώς το ϐάθος
του δικτύου αυξανόταν, η ακρίβειά του έφτανε σε κορεσµό και στη συνέχεια υποβαθµιζόταν
µε γρήγορο ϱυθµό ενώ επίσης αυξανόταν και το σφάλµα εκπαίδευσης [20]. Η κύρια ιδέα
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που εισήγαγαν οι δηµιουργοί του ResNet για να αντιµετωπίσει αυτό το πρόβληµα ήταν η
χρήση συνδέσεων άλµατος που συναντώνται στη ϐιβλιογραφία ως jumping connections ή
shortcut connections ή identity connections. Οι συνδέσεις άλµατος υλοποιήθηκαν µε τα
residual blocks (Σχήµα ). Το residual block ορίζεται ως :

y = F (x, Wi) + x

Με x συµβολίζεται το διάνυσµα εισόδου του block και µε y το διάνυσµα εξόδου. Η συ-
νάρτηση F (x, Wi) είναι το residual mapping που πρέπει να µάθει το block. Για παράδειγµα
για το residual block δύο επιπέδων του Σχήµατος 5.11 έχουµε F = W2σ(W1x), όπου σ η συ-
νάρτηση ενεργοποίησης ReLU κι επιπλέον για απλότητα έχουν παραλειφτεί τα biases. Στην
περίπτωση που οι διαστάσεις των F και x δεν είναι οι ίδιες χρησιµοποιείται µια γραµµική
προβολή Ws και τελικά:

y = F (x, Wi) +Wsx

Σχήµα 5.11: Αρχιτεκτονική Residual Block [20]

Πιο συγκεκριµένα, αυτό που κάνουν τα shortcut connections είναι να δηµιουργούν
συντοµεύσεις µεταξύ των επιπέδων και να χρησιµοποιούν ξανά τις ενεργοποιήσεις προηγο-
ύµενων επιπέδων αποφεύγοντας το gradient descent. Επιπλέον οι µεταπηδήσεις συµπιέζουν
το δίκτυο µε αποτέλεσµα να µαθαίνει πιο γρήγορα. Τα ϐασικά στοιχεία της αρχιτεκτονικής
των ResNets είναι τα παρακάτω:

• Χρήση κυρίως ϕίλτρων 3 × 3.

• Για το ίδιο µέγεθος χάρτη χαρακτηριστικών εξόδου, τα επίπεδα έχουν τον ίδιο αριθµό
ϕίλτρων.

• ΄Οταν το µέγεθος του χάρτη χαρακτηριστικών µειώνεται στο µισό, ο αριθµός των ϕίλτρων
διπλασιάζεται έτσι ώστε να διατηρηθεί η χρονική πολυπλοκότητα ανά επίπεδο.

• Η υποδειγµατοληψία πραγµατοποιείται απευθείας µε συνελικτικά επίπεδα µε stride
2.

• Τα τελευταία επίπεδα του δικτύου αποτελούν ένα επίπεδο average pooling ακολουθο-
ύµενο από ένα πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο µεγέθους 1000 µε ενεργοποίηση Soft-
max.

Στο Σχήµα 5.12 παρουσιάζονται οι αρχιτεκτονικές ResNet18 και ResNet50 όπου οι αριθµοί
18 και 50 αναφέρονται στο πλήθος των εκπαιδεύσιµων επιπέδων του κάθε µοντέλου.
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Σχήµα 5.12: Αρχιτεκτονικές ResΝet [20]

Μοντέλο AlexNet

Πρωτοεµφανίστηκε στο διαγωνισµό ILSVRC το 2012 [100]. Αποτελείται από οχτώ επίπεδα
και διαθέτει 60 χιλιάδες παραµέτρους εκπαίδευσης. Από τα οχτώ (8) επίπεδα τα πέντε (5)
είναι συνελικτικά και τα υπόλοιπα πλήρως συνδεδεµένα. Οι νέες προσεγγίσεις που εισήγαγε
το AlexNet είναι :

• Η χρήση της ReLU ως συνάρτηση ενεργοποίησης αντί της tanh που χρησιµοποιούταν
τις περισσότερες ϕορές ως τότε. Το µεγαλύτερο πλεονέκτηµα της ReLU ήταν η συνει-
σφορά της στη µείωση του χρόνου εκπαίδευσης.

• Ο σχεδιασµός του ώστε να µπορεί να τρέξει σε πολλαπλές GPUs.

• Εισήγαγε το Overlapping Pooling. Οι δηµιουργοί του, µε χρήση του Overlapping
Pooling, παρατήρησαν, αρχικά, µείωση του σφάλµατος από 0.3 έως 0.4% και έπειτα ότι
η τεχνική συνεισέφερε στην αποφυγή της υπερκπαίδευσης. Η έννοια του Overlapping
Pooling επεξηγείται στο Σχήµα 5.14 χρησιµοποιώντας ως παράδειγµα το Μax Pooling.

Το AlexNet περιλαµβάνει οκτώ επίπεδα µε ϐάρη από τα οποία τα πρώτα πέντε είναι συ-
νελικτικά και τα υπόλοιπα τρία πλήρως συνδεδεµένα. Η έξοδος του τελευταίου πλήρως
συνδεδεµένου στρώµατος τροφοδοτείται σε ένα επίπεδο softmax. Το δίκτυό µεγιστοποιε-
ί την πολυωνυµική λογιστική παλινδρόµηση (Μultinomial Logistic Regression objective),
το οποίο ισοδυναµεί µε τη µεγιστοποίηση του µέσου όρου της λογαριθµικής πιθανότητας
καταγραφής της σωστής ετικέτας υπό την κατανοµή πρόβλεψης σε όλες τις περιπτώσεις εκ-
παίδευσης . Οι πυρήνες του δεύτερου, του τέταρτου και του πέµπτου συνελικτικού επιπέδου
συνδέονται µόνο µε εκείνους τους χάρτες πυρήνα του προηγούµενου επιπέδου που ϐρίσκο-
νται στην ίδια GPU ενώ οι πυρήνες του τρίτου συνελικτικού επιπέδου συνδέονται µε όλους
τους χάρτες πυρήνα του δεύτερου επιπέδου. Οι νευρώνες στα πλήρως συνδεδεµένα στρώµα-
τα συνδέονται µε όλους τους νευρώνες στο προηγούµενο στρώµα. Επίσης το πρώτο και το
δεύτερο επίπεδο συνέλιξης ακολουθούνται από επίπεδα κανονικοποίησης. Τα στρώµατα
Max-pooling ακολουθούν τόσο τα επίπεδα κανονικοποίησης όσο και το πέµπτο συνελικτικό
στρώµα. Η συνάρτηση ReLU εφαρµόζεται στην έξοδο κάθε συνελικτικού και κάθε πλήρως
συνδεδεµένου στρώµατος.
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Στη συνέχεια ϑα περιγράψουµε την κανονικοποίση που χρησιµοποείται στο AlexNet. Με
αi

x,y συµβολίζεται η απόκριση ενός νευρώνα µετά την εφαρµογή του πυρήνα i στη ϑέση (x, y)
και την εφαρµογή της ReLU. Η κανονικοποιηµένη απόκριση bi

x,y δίνεται από τον παρακάτω
τύπου όπου το άθροισµα ¨τρέχει¨ πάνω από ν «γειτονικούς» χάρτες πυρήνα στην ίδια χωρι-
κή ϑέση. Με Ν συµβολίζεται ο συνολικός αριθµός των πυρήνων στο στρώµα. Η σειρά των
χαρτών του πυρήνα είναι ϕυσικά αυθαίρετη και καθορίζεται πριν ξεκινήσει η εκπαίδευση.
Οι σταθερές k, n, α και ϐ είναι υπερπαράµετροι των οποίων οι τιµές προσδιορίζονται χρη-
σιµοποιώντας το σύνολο επικύρωσης. Στο προτότυπο paper οι συγγραφείς χρησιµοποίησαν
k = 2, n = 5, α = 10−4 και � = 0.75.

bi
x,y =

αi
x,y

(k + α
∑min(N−1,i+n)

j=max(0,i−n/2)(α
j
x,y)2)�

Σχήµα 5.13: Αρχιτεκτονική AlexNet [21]

Σχήµα 5.14: Overlapping Pooling: Στην πάνω εικόνα µε stride=2 δεν έχουµε overlapping
ενώ στην κάτω εικόνα µε stride=1 έχουµε overlapping.
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5.4.2 Μοντέλο για την ταξινόµηση των ασθενών µε ϐάση τα κλινικά και

εργαστηριακά χαρακτηριστικά

Χρησιµοποιήσαµε ένα MLP τριών επιπέδων. Αναπτύχθηκε µε τη ϐιβλιοθήκη της PyTorch
και περιλαµβάνει τρία πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα. Τα δύο πρώτα έχουν διάσταση εξόδου
64 ακολουθούνται από συνάρτηση ενεργοποίησης ReLU και επίπεδο Batch Normalization.
Το δεύτερο επίπεδο ακολουθείται επιπλέον από επίπεδο Dropout µε p=0.1. Το τρίτο επίπεδο
είναι το επίπεδο εξόδου.

5.4.3 Πολυτροπικά Μοντέλα

Αναπτύχθηκαν δύο µοντέλα ανάλογα µε το επίπεδο στο οποίο γίνεται η συγχώνευση των
δύο modalities. Τα µοντέλα αναπτύχθηκαν µε τη ϐιβλιοθήκη PyTorch.

Πολυτροπικό µοντέλο Feature-Level Fusion

Το πολυτροπικό µοντέλο Feature-Level Fusion υλοποιείται σε τρεις ϕάσεις :

• Εξαγωγή των χαρακτηριστικών των υπερηχογραφικών εικόνων. Ως Features Extrac-
tors χρησιµοποιούµε τα µοντέλα που χρησιµοποιήθηκαν για την ταξινόµηση των ει-
κόνων, δηλ. τα ResNet18, ResNet50, AlexNet, VGG16 και VGG19 αφαιρώντας τους
ταξινοµητές τους.

• Συνένωση του διανύσµατος χαρακτηριστικών που εξάγεται από τις εικόνες µε τα δια-
νύσµατα κλινικών και εργαστηριακών χαρακτηριστικών. Το διάνυσµα χαρακτηριστι-
κών κάθε εικόνας συνενώνεται µε το διανύσµατα κλινικών και εργαστηριακών χαρα-
κτηριστικών του ασθενή στον οποίον αντιστοιχεί η εικόνα.

• Το νέο διάνυσµα χαρακτηριστικών ταξινοµείται στις δύο κλάσεις του προβλήµατος από
ταξινοµητή τριών πλήρως συνδεδεµένων επιπέδων. Η αρχιτεκτονική του ταξινοµητή
παρουσιάζεται στο Σχήµα 5.15.

Πολυτροπικό µοντέλο Decision-Level Fusion

Το πολυτροπικό µοντέλο Decision-Level Fusion υλοποιείται στα παρακάτω στάδια :

• ΄Ενα εκπαιδευµένο µοντέλο εικόνων ταξινοµεί την εικόνα στις κλάσεις του προβλήµα-
τος.

• Ο εκπαιδευµένος ταξινοµητής που χρησιµοποιήσαµε για τα δεδοµένα πίνακα ταξινοµεί
το διάνυσµα κλινικών και εργαστηριακών χαρακτηριστικών στις κλάσεις του προβλήµα-
τος.

• Οι προβλέψεις των δύο µοντέλων συγχωνεύονται σε ένα κοινό διάνυσµα. Το διάνυσµα
αυτό χρησιµοποιείται ως είσοδος σε νευρωνικό δίκτυο τριών επιπέδων από το οποίο
προκύπτει η τελική πρόβλεψη.

Η αρχιτεκτονική του ϕαίνεται στο Σχήµα 5.16.
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Σχήµα 5.15: Αρχιτεκτονική µοντέλου Feature-Level Fusion

5.4.4 Χειρισµός της ανισορροπίας των δεδοµένων

Για το χειρισµό της έντονης ανισορροπίας των δεδοµένων πραγµατοποιήσαµε επαύξηση

των δεδοµένων στο σύνολο εκπαίδευσης. Πιο συγκεκριµένα η επαύξηση πραγµατοποιείται µε
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5.4.4 Χειρισµός της ανισορροπίας των δεδοµένων

Σχήµα 5.16: Αρχιτεκτονική µοντέλου Decision-Level Fusion

τις µεθόδους SMOTE και CTGAN για τα δεδοµένα πίνακα και µε µετασχηµατισµούς για τις
εικόνες. Οι µετασχηµατισµοί που χρησιµοποιήθηκαν για τις εικόνες είναι : περιστροφή κατά
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90 µοίρες, οριζόντια αναστροφή (flip), τυχαίος µετασχηµατισµός προοπτικής µε πιθανότητα
p=0.5 και τυχαίος αφινικός µετασχηµατισµός όπου το εύρος των µοιρών του κυµαίνεται από
30 έως 70 µοίρες και ο συντελεστής της κλίµακας από 0.7 έως 0.8. Γενικά αφινικός είναι
ένας µετασχηµατισµός στην Ευκλείδεια γεωµετρία ο οποίος διατηρεί τις γραµµές και τις
παραλληλίες, αλλά όχι απαραίτητα τις αποστάσεις και τις γωνίες. ∆οκιµάσαµε, αρχικά, να
επαυξήσουµε µόνο την κατηγορία µειονότητας (Χαµηλού Κινδύνου) ώστε το σύνολο εκπα-
ίδευσης να είναι ισορροπηµένο και στη συνέχεια να επαυξήσουµε τα δεδοµένα της κλάσης
πλειονότητας και αντίστοιχα και της µειονότητας. Η επαύξηση µόνο της κλάσης µειονότητας,
όπως ϑα ϕανεί και στην παρουσίαση των αποτελεσµάτων, ϐελτίωσε σηµαντικά την απόδοση
των µοντέλων. Αντίθετα ο πενταπλασιασµός σε συνδυασµό µε εξισορρόπηση του συνόλου δεν
προσέφερε κάποια ϐελτίωση ενώ ο διπλασιασµός του προσέφερε µικρή ϐελτίωση.

Ο άλλος τρόπος χειρισµού της ανισορροπίας που δοκιµάσαµε ήταν η προσθήκη κα-

τάλληλου ϐάρους στη συνάρτηση σφάλµατος. Η συνάρτηση σφάλµατος Binary Cross
Entropy Loss with logits που παρέχεται από την PyTorch διαθέτει την παράµετρο pos_-
weight που αφορά στο ϐάρος της ϑετικής κλάσης. Τροποποιώντας την παράµετρο αυτή η
συνάρτηση σφάλµατος δίνει διαφορετική ϐαρύτητα στα σφάλµατα που αφορούν στα δείγµατα
µειονότητας

Επιπλέον δοκιµάσαµε να µεταβάλλουµε το κατώφλι απόφασης των ταξινοµητών από 0.5
σε 0.4 και σε 0.7.

5.5 Μετρικές αξιολόγησης των µοντέλων

Η αξιολόγηση των µοντέλων ϐασίζεται σε επιλεγµένες µετρικές οι οποίες παρουσιάζονται
παρακάτω. Μεγαλύτερη ϐαρύτητα δόθηκε στις µετρικές Balanced Accuracy, F1-Score και
MCC διότι δίνουν πιο αντιπροσωπευτικές τιµές σε µη ισορροπηένα σύνολα. Προτού ορίσουµε
τις µετρικές δίνουµε τους παρακάτω ορισµούς.

• True Positive (TP) αποτέλεσµα: το αποτέλεσµα του µοντέλου όταν κατηγοριοποιεί
ορθά ένα δείγµα που ανήκει στη ϑετική κλάση

• False Positive (FP) αποτέλεσµα: το αποτέλεσµα του µοντέλου όταν κατηγοριοποιεί
ένα δείγµα στη ϑετική κλάση ενώ το δείγµα ανήκει στην πραγµατικότητα στην αρνητική

• True Negative (TN) αποτέλεσµα: το αποτέλεσµα του µοντέλου όταν κατηγοριοποιεί
ορθά ένα δείγµα που ανήκει στη αρνητική κλάση

• False Negative (FN) αποτέλεσµα: το αποτέλεσµα του µοντέλου όταν κατηγοριοποιεί
κατηγοριοποιεί ένα δείγµα στην αρνητική κλάση ενώ το δείγµα ανήκει στην πραγµα-
τικότητα στη ϑετική

• False Negative Rate (FNR): ορίζεται ως ο λόγος του πλήθους των False Negative
αποτελεσµάτων (FN) προς το πλήθος των ϑετικών δειγµάτων (ΤP+FN). Τα πλήθος των
ϑετικών δειγµάτων είναι ίσο µε τα δείγµατα που ο ταξινοµητής κατέταξε ορθά ως ϑετικά
(TP) και επιπλέον τα δείγµατα που κατέταξε εσφαλµένα ως αρνητικά (FN).
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5.5 Μετρικές αξιολόγησης των µοντέλων

• False Positive Rate (FPR): ορίζεται ως ο λόγος του πλήθους των False Positive απο-
τελεσµάτων (FP) προς το σύνολο των αρνητικών δειγµάτων (ΤN+FP).

Να υπενθυµίσουµε, επίσης, ότι στο πρόβληµά µας ορίζουµε ως αρνητική κλάση την κλάση
Χαµηλού Κινδύνου (Low Risk) και ως ϑετική κλάση την Υψηλού Κινδύνου (High Risk). Για
την αξιολόγηση των µοντέλων χρησιµοποιούµε τις µετρικές ROC/AUC, Accuracy, Balanced
Accuracy, Sensitivity, Specifivity, Precision και F1-Score οι οποίες είναι οι πλέον κατάλλη-
λες για τα προβλήµατα ταξινόµησης όπως το δικό µας.

• Accuracy: ∆ίνει το ποσοστό των δειγµάτων, τόσο της ϑετικής όσο και της αρνητικής
κλάσης, που έχουν κατηγοριοποιηθεί ορθά. Στις περιπτώσεις µη ισορροπηµένων συ-
νόλων δεδοµένων η µετρική αυτή δεν δίνει αντιπροσωπευτικά αποτελέσµατα καθώς για
παράδειγµα στην περίπτωση που όλα τα δείγµατα, ϑετικά και αρνητικά, κατηγοριο-
ποιηθούν στην κλάση της πλειοψηφίας η τιµή της µετρικής ϑα είναι υψηλή.

TP + TN

TP + TN + FP + FN

• Balanced Accuracy: ΄Οπως και η Accuracy αποτελεί µέτρο του κατά πόσο έχουν
κατηγοριοποιηθεί ορθά τα δείγµατα. Χρησιµοποιείται στις περιπτώσεις των µη ισορ-
ϱοπηµένων συνόλων δεδοµένων της Accuracy καθώς δίνει πιο αντιπροσωπευτικά απο-
τελέσµατα.

TPR + TNR

2

• Sensitivity ή Recall ή True Positive Rate (TPR): Ορίζεται ως ο λόγος του πλήθους
των Τrue Positive αποτελεσµάτων (ΤP) προς το σύνολο των ϑετικών αποτελεσµάτων
του ταξινοµητή (ΤP+FN). Με τον όρο ϑετικά αποτελέσµατα εννοούµε το πλήθος των
δειγµάτων που ταξινοµήθηκαν στη ϑετική κλάση.

TP

TP + FN
= 1 − FNR

• Specificity ή True Negative Rate (TNR): Ορίζεται ως ο λόγος του πλήθους των True
Negative αποτελεσµάτων (TN) προς το σύνολο των αρνητικών αποτελεσµάτων του ταξινο-
µητή (ΤN+FP). Με τον όρο αρνητικά αποτελέσµατα εννοούµε το πλήθος των δειγµάτων
που ταξινοµήθηκαν στη ϑετική κλάση.

TN

TN + FP
= 1 − FPR

• Precision: Ποσοτικοποιεί τον αριθµό των σωστών ϑετικών προβλέψεων που έγιναν.

TP

TP + FP

• F1-Score: Είναι ο αρµονικός µέσος όρος των Precision και Recall

2
precision · recall

precision + recall
=

2TP

2TP + FP + FN
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• ROC/AUC: Αποτελεί συντοµογραφία του όρου Area Under the Curve (AUC) of Re-
ceiver Characteristic Operator (ROC). Η µετρική αυτή χρησιµοποιείται ευρέως σε
προβλήµατα δυαδικής ταξινόµησης ως δείκτης του πόσο καλά καταφέρνει το µοντέλο
ταξινοµήσει τα δείγµατα στις δύο κλάσεις. Για τον υπολογισµό της µετρικής AUC
χρησιµοποιούµε την καµπύλη ROC. ΄Οταν σχεδιάζουµε την καµπύλη ROC ϐάζουµε
στον x-άξονα τον FPR και στον ψ-άξονα τον ΤPR όπως ϕαίνεται στο παράδειγµα του
Σχήµατος 5.17. Η καµπυλη ROC απεικονίζει γραφικά τη διαγνωστική ικανότητα ενός
δυαδικού ταξινοµητή για όλες τις τιµές (0 έως 1) του κατωφλίου απόφασης του ταξι-
νοµητή (Σχήµα 5.17). Η µετρική AUC ισούται µε το εµβαδό της επιφάνειας κάτω από
την καµπύλη ROC. Αποδεικνύεται µαθηµατικά ότι η µετρική AUC είναι ίση µε την
πιθανότητα ο ένας ταξινοµητής να κατατάξει µια τυχαία επιλεγµένη ϑετική περίπτωση
υψηλότερα από µια τυχαία επιλεγµένη αρνητική. ΄Οταν AUC=1 το µοντέλο καταφέρνει
να διαχωρίσει πλήρως τις δύο κλάσεις και συνεπώς ταξινοµεί σωστά όλες τις εισόδους
και το αντίστροφο ισχύει για AUC=0. Αξίζει να σηµειώσουµε ότι η καµπύλη ROC µπο-
ϱεί να µας ϐοηθήσει στο να αποφασίσουµε το κατώφλι του ταξινοµητή µας το οποίο
κρίνεται απαραίτητο ειδικά στις περιπτώσεις µη ισορροπηµένων συνόλων δεδοµένων.

• Matthews correlation coefficient (MCC): Ορίζεται ως

TP × TN − FP × FN
√

(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

Σύµφωνα µε δηµοσιεύσεις [101] είναι η καταλληλότερη µετρική για την αξιολόγηση σε
µη ισορροπηµένα σύνολα καθώς ένα υψηλό MCC σκορ συνεπάγεται ότι ο ταξινοµητής
κάνει σωστές προβλέψεις τόσο για την πλειονότητα των αρνητικών περιπτώσεων όσο και
για την πλειονότητα των ϑετικών. Οι τιµές της µετρικής κυµαίνονται στο διάστηµα [−1,
+1], µε τις ακραίες τιµές −1 και +1 να επιτυγχάνονται στην περίπτωση πλήρους εσφαλ-
µένης και πλήρους ορθής ταξινόµησης, αντίστοιχα, ενώ MCC = 0 είναι η αναµενόµενη
τιµή για έναν τυχαίο ταξινοµητή.

5.6 Μετατροπή δεδοµένων πίνακα σε εικόνες

Παρατηρήσαµε ότι τα συνελικτικά δίκτυα ϐαθιάς µάθησης που χρησιµοποιήσαµε για τα
υπερηχογραφήµατα έδωσαν ικανοποιητικά αποτελέσµατα. Για να µπορέσουµε να αξιοποι-
ήσουµε τις δυνατότες αυτών των µοντέλων στα δεδοµένα πίνακα δοκιµάσαµε να µετατρέψου-
µε τα δεδοµένα πίνακα σε εικόνες. Χρησιµοποιήσαµε το πακέτο tab2img που παρέχεται
από την Python. Αν και τα αποτελέσµατα, έπειτα από εξισορρόπηση, στο σύνολο εκπα-
ίδευσης ήταν ενθαρρυντικά τα αποτελέσµατα στα σύνολα επικύρωσης και ελέγχου δεν ήταν
ικανοποιητικά. Προτείνεται η περαιτέρω διερεύνυση του ϑέµατος.
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5.6 Μετατροπή δεδοµένων πίνακα σε εικόνες

Σχήµα 5.17: Καµπύλη ROC
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Κεφάλαιο 6

Αποτελέσµατα

Σε αυτό το κεφάλαιο ϑα παρουσιάσουµε τα πειραµατικά αποτελέσµατα της εργασίας. Θα
προσπαθήσουµε να δώσουµε αποτελέσµατα από τα ενδιάµεσα ϐήµατα που ακολουθήσαµε
µέχρι να καταλήξουµε στα τελικά µοντέλα ώστε η παρουσίαση να είναι κατά το δυνατόν
πλήρης και αναλυτική.

Σηµείωση: Στους πίνακες που παρουσιάζονται στη συνέχεια οι συντοµογραφίες είναι ως
εξής : ACC για Accuracy, B-Acc για Balanced Accuracy, Spec για Specificity, Sens για
Sensitivity, F1 για F1-Score και MCC για Matthews Correlation Coefficient.

6.1 Αποτελέσµατα unimodal µοντέλων για τις εικόνες µετά από

προεκπαίδευση

Αρχικά, έπειτα από την προεπεξεργασία των δεδοµένων, δοκιµάσαµε τα µοντέλα µε προ-
εκπαίδευση αλλά όχι κάποια άλλη ϐελτιστοποίηση. Παρατηρήσαµε ότι τα αποτελέσµατα
ήταν πολύ χαµηλά. Η επίδραση του µη-ισορροπηµένου συνόλου εκπαίδευσης ήταν έντονη
καθώς τα µοντέλα αποτύγχαναν σχεδόν πλήρως να ταξινοµήσουν ορθά τα δείγµατα της αρ-
νητικής κλάσης που είναι και η κλάση µειονότητας. Στη συνέχεια εφαρµόσαµε µεταφορά
µάθησης µε χρήση των προεκπαιδευµένων στο ImageNet µοντέλων. ∆οκιµάσαµε αρχικά
να ¨παγώσουµε¨ όλα τα επίπεδα των µοντέλων για τη µεταφορά µάθησης, µετά να ¨ξεπα-
γώσουµε¨ τα 2 τελευταία κι έπειτα τα 3 τελευταία επίπεδα από κάθε µοντέλο. Τα ϐέλτιστα
αποτελέσµατα πήραµε όταν επιτρέψαµε την εκπαίδευση των 2 τελευταίων επιπέδων κάθε
µοντέλου. Πιο συγκεκριµένα για κάθε µοντέλο στον Πίνακα 6.1

Μοντέλο Eπίπεδα που εκπαιδεύονται

ResNet18, ResNet50 fc, layer4
AlexNet classifier(4), classifier(6)

VGG16, VGG19 classifier(3), classifier(6)

Πίνακας 6.1: Επίπεδα που εκπαιδεύονται κατά τη µεταφορά µάθησης

Στους Πίνακες 6.2, 6.3 παρουσιάζονται οι µέσοι όροι των 3 splits του Nested Cross
Validation των µετρικών στο σύνολο ελέγχου (test set) για τα unimodal µοντέλα των εικόνων
µε µόνη ϐελτιστοποίηση την προεκπαίδευση, 20 εποχές, Εarly-Stopping patience 5 εποχές,
Adam Optimizer µε learning rate 0.001 και συνάρτηση σφάλµατος Binary Cross Entropy
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Loss with Logits .

ResNet18 ResNet50 AlexNet

ACC(%) 82.21 ±2.22 78.55 ±9.05 78.20 ±8.77
B-ACC(%) 74.33 ±5.39 71.06 ±14.42 74.47 ±4.50
AUC(%) 82.19 ±7.53 81.09 ±9.97 83.19 ±6.01
Spec(%) 61.11 ±15.71 58.33 ±20.67 69.52 ±9.42
Sens(%) 87.55 ±5.62 83.79 ±5.59 79.43 ±12.13

Prec(%) 72.00 ±4.02 66.39 ±9.54 69.28 ±5.19

F1(%) 71.55 ±1.91 68.03 ±11.34 69.80 ±6.50

MCC 0.4562 ±0.0454 0.3710 ±0.2353 0.4341 ±0.0981

Πίνακας 6.2: Επίδοση unimodal µοντέλων ResNet18, ResNet50, AlexNet για εικόνες µόνο µε
προεκπαίδευση

VGG16 VGG19

ACC(%) 78.86 ±8.39 84.06 ±6.88
B-ACC(%) 64.67 ±9.34 61.07 ±10.15
AUC(%) 79.27 ±2.69 75.97 ±9.11
Spec(%) 41.76 ±32.98 26.73 ±20.47
Sens(%) 87.59 ±16.4 95.40 ±3.38

Prec(%) 74.44 ±13.63 63.40 ±12.8

F1(%) 61.24 ±8.83 60.67 ±11.25

MCC 0.3456 ±0.1721 0.2526 ±0.2062

Πίνακας 6.3: Επίδοση unimodal µοντέλων VGG19, VGG16 για τις εικόνες µόνο µε προεκπα-
ίδευση

Παρατηρούµε ότι η µετρική Accuracy είναι σχετικά υψηλή σε σχέση µε τις υπόλοιπες
µετρικές. Επιβεβαιώνουµε ότι η µετρική Accuracy είναι αρκετά παραπλανητική σε ένα µη-
ισορροπηµένο σύνολο δεδοµένων. ΄Ολα τα µοντέλα παρουσίασαν ικανοποητικές επιδόσεις σε
όλες τις µετρικές εκτός από την Specificity. Αυτό σηµαίνει ότι δεν προβλέπουν µε επιτυχία
την αρνητική κλάση η οποία είναι και η κλάση µειονότητας. Επίσης, σε αρκετές περιπτώσεις
παρατηρείται µεγάλη τυπική απόκλιση. Ο µέσος όρος υπολογίζεται επί των 3 splits και
σε ορισµένες περιπτώσεις η επίδοση του µοντέλου στα 3 διαφορετικά test sets παρουσιάζει
διακυµάνσεις. Αυτό, πιθανότατα, οφείλεται στο γεγονός ότι σε κάποια folds οι ασθενείς
Χαµηλού Κινδύνου που περιέχονται δεν αποτελούν αντισπροσωπευτικά δείγµατα της κλάσης
τους. Υπενθυµίζουµε ότι σε κάθε test fold οι ασθενείς Χαµηλού κινδύνου είναι 3 ή 4 και οι
ασθενείς Υψηλού Κινδύνου 21 ή 22.

Στη συνέχεια παρατίθενται κάποιοι από τους confusion matrices που προέκυψαν από
τα σύνολα ελέγχου. (Σχήµατα 6.1, 6.2).
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6.2 Αποτελέσµατα unimodal µοντέλων για τις εικόνες έπειτα από εξισορρόπηση και επαύξηση

Σχήµα 6.1: Confusion Matrices για τα µοντέλα µόνο µε προεκπαίδευση

6.2 Αποτελέσµατα unimodal µοντέλων για τις εικόνες έπειτα

από εξισορρόπηση και επαύξηση

Στον Πίνακα 5.1 παρουσιάζονται οι µέσες τιµές και η τυπική απόκλιση των µετρικών στα
3 test folds για όλα τα µοντέλα εικόνων έπειτα από εξισορρόπηση του συνόλου δεδοµένων
µε επαύξηση.

ResNet18 ResNet50 AlexNet

ACC(%) 86.52 ±5.50 84.42 ±4.76 80.55 ±3.92
B-ACC(%) 74.37 ±9.72 69.09 ±10.41 71.79 ±5.51
AUC(%) 90.24 ±5.13 88.33 ±7.86 87.22 ±3.51
Spec(%) 56.48 ±22.71 43.33 ±23.21 56.69 ±19.34
Sens(%) 92.27 ±7.59 94.85 ±3.98 86.64 ±9.17

Prec(%) 83.33 ±1.039 76.56 ±11.80 70.85 ±5.70

F1(%) 74.75 ±8.33 68.37 ±7.65 68.77 ±3.84

MCC 0.5437 ±0.1300 0.4290 ±0.1555 0.4169 ±0.6610

Πίνακας 6.4: Επίδοση unimodal µοντέλων ResNet18, ResNet50, AlexNet για τις εικόνες µετά
από µεταφορά µάθησης και εξισορρόπηση train set µε επαύξηση

Στο Σχήµα 6.3 παρουσιάζονται, ενδεικτικά, 3 περιπτώσεις επαύξησης δεδοµένων για το
ResNet18. Επαύξηση µόνο της κλάσης µειονότητας ώστε να εξισορροπηθεί το train set
(πράσινο), εξισορρόπηση του συνόλου και στη συνέχεια πενταπλασιασµός των δεδοµένων
(µπλε) και εξισορρόπηση του συνόλου και στη συνέχεια διπλασιασµός των δεδοµένων (πορ-
τοκαλί). Παρατηρούµε ότι µεγαλύτερη επαύξηση του συνόλου µειώνει σηµαντικά τις µετρι-
κές Specificity και ΜCC. Αυτό δείχνει ότι το σύστηµα δεν συµπεριφέρεται καλά στην κλάση
µειονότητας. Η µετρική ΜCC που αποτελεί έναν πολύ καλό δείκτη της συµπεριφοράς του

∆ιπλωµατική Εργασία 91



Κεφάλαιο 6. Αποτελέσµατα

Σχήµα 6.2: Confusion Matrices για τα µοντέλα µόνο µε προεκπαίδευση

VGG16 VGG19

ACC(%) 75.86 ±8.39 83.92 ±6.10
B-ACC(%) 74.23 ±9.34 58.06 ±4.98
AUC(%) 81.89 ±9.69 77.47 ±2.07
Spec(%) 71.30 ±7.14 17.53 ±9.13
Sens(%) 77.16 ±8.4 98.58 ±1.20

Prec(%) 69.07 ±9.02 8.36 ±12.46

F1(%) 68.68 ±12.38 59.31 ±8.48

MCC 0.4285 ±0.1858 0.2993 ±0.1529

Πίνακας 6.5: Επίδοση unimodal µοντέλων VGG19, VGG16 για τις εικόνες µετά από µεταφορά
µάθησης και εξισορρόπηση train set µε επαύξηση

µοντέλου είναι σηµαντικά καλύτερη στην περίπτωση της απλής εξισορρόπησης.
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6.3 Αποτελέσµατα πολυτροπικών µοντέλων

Σχήµα 6.3: Επίδοση ResNet18 µε τρεις τρόπους επαύξησης δεδοµένων συνόλου εκπαίδευσης

6.3 Αποτελέσµατα πολυτροπικών µοντέλων

6.3.1 Μοντέλο Feature-Level Fusion

Τα αποτελέσµατα των µοντέλων µε τη µέθοδο Feature-Level Fusion παρουσιάζονται στους
Πίνακες 6.8, 6.7. Παραηρούµε ότι οι περισσότερες µετρικές έχουν παρουσιάσει ϐελτίωση σε
σχέση µε το προηγούµενο ϐήµα όπως επίσης και οι τυπικές αποκλίσεις, στις περισσότερες
περιπτώσεις, έχουν µειωθεί.

ResNet18 ResNet50 AlexNet

ACC(%) 84.76 ±4.47 82.78 ±2.88 83.03 ±30.48
B-ACC(%) 69.09 ±8.07 68.95 ±3.27 73.32 ±9.27
AUC(%) 88.33 ±7.86 85.24 ±2.33 86.25 ±6.67
Spec(%) 43.33 ±20.21 46.85 ±8.68 58.33 ±2.56
Sens(%) 97.28 ±3.8 91.05 ±2.28 88.31 ±8.26

Prec(%) 76.56 ±11.4 70.50 ±2.18 78.34 ±11.07

F1(%) 68.37 ±7.65 68.90 ±2.05 70.87 ±5.56

MCC 0.4290 ±0.1559 0.3908 ±0.0275 0.4852 ±0.0944

Πίνακας 6.6: Επίδοση Feature Fusion µοντέλων ResNet18, ResNet50, AlexNet

6.3.2 Μοντέλο Decision-Level Fusion

Η πρώτη παρατήρηση για το µοντέλο Decision Fusion είναι ο µεγάλος χρόνος που χρει-
άζεται για να τρέξει σε σχέση µε το Feature Fusion. Επιπλέον οι επιδόσεις δεν είναι ι-
κανοποιητικές σε σχέση µε το Feature Fusion. Ιδιαίτερα η µετρική Spcecificity κινείται σε
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VGG16 VGG19

ACC(%) 84.54 ±4.41 78.40 ±4.71

B-ACC(%) 77.49 ±4.98 65.18 ±7.98

AUC(%) 87.85 ±5.94 78.52 ±6.67

Spec(%) 65.55 ±12.22 44.07 ±21.51

Sens(%) 89.42 ±7.29 86.30 ±6.22

Prec(%) 76.90 ±9.15 63.53 ±3.31

F1(%) 75.12 ±4.63 62.93 ±5.59

MCC 0.533 ±0.0960 0.2830 ±0.1123

Πίνακας 6.7: Επίδοση Feature Fusion µοντέλων µε VGG19, VGG16

χαµηλά επίπεδα. Τα unimodal µοντέλα έχουν υψηλότερες επιδόσεις στις εικόνες από ότι στα
κλινικά χαρακτηριστικά καθώς οι εικόνες παρέχουν τις πληροφορίες για τις ίδιες τις πλάκες.
Επίσης, η κατηγοριοποίηση των ασθενών σε Υψηλού και Χαµηλού κινδύνου εξαρτάται κατά
κύριο λόγο από το µέγεθος, τη µορφή και την υφή της πλάκας που προκύπτουν από τα
υπερηχογραφήµατα. Εποµένως, επειδή στο µοντέλο Decision Fusion χρησιµοποιούµε µε
τον ίδιο ϐαθµό συµµετοχής τις προβλέψεις των δύο µοντέλων, οι ϑετικές επιδόσεις του µο-
ντέλου από τις εικόνες ϕαίνεται ότι επισκιάζονται από τις χαµηλότερες επιδόσεις στα κλινικά
χαρακτηριστικά. Τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται στους παρακάτω πίνακες.

ResNet18 VGG16 AlexNet

ACC(%) 81.43 ±1.31 65.69 ±12.22 59.76 ±29.63

B-ACC(%) 57.93 ±4.82 59.41 ±10.75 48.84 ±2.14

AUC(%) 65.88 ±8.49 71.61 ±10.11 41.76 ±6.26

Spec(%) 21.38 ±6.87 48.41 ±23.45 33.33 ±4.71

Sens(%) 94.44 ±2.27 70.42 ±17.08 63.63 ±4.58

Prec(%) 64.64 ±3.58 55.85 ±13.63 30.71 ±15.09

F1(%) 58.28 ±5.76 53.28 ±14.76 34.96 ±13.25

MCC 0.2094 ±0.0857 0.1489 ±0.2830 -0.0520 ±0.0736

Πίνακας 6.8: Επίδοση Decision Fusion µοντέλων ResNet18, VGG16, AlexNet

Ενδεικτικά στο Σχήµα 6.5 παραθέτουµε και κάποια από τα διαγράµµατα της καµπύλης
ROC σε διάφορα splits µε τη µέθοδο Feature-Level Fusion.

6.4 Σύνοψη αποτελεσµάτων

Στο Feature-Level Fusion η συγχώνευση των κλινικών χαρακτηριστικών µε τα χαρακτη-
ϱιστικά που εξάχθηκαν από τα υπερηχογραφήµατα ενίσχυσαν τις προβλέψεις που γίνονταν
µόνο µε τις εικόνες. Καθώς οι απεικονιστικές µέθοδοι είναι πιο καθοριστικές για την κατηγο-
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6.4 Σύνοψη αποτελεσµάτων

Σχήµα 6.4: Ενδεικτικά διαγράµµατα ROC µε Feature-Level Fusion

Σχήµα 6.5: Ενδεικτικά διαγράµµατα ROC µε Feature-Level Fusion

ϱιοποίηση των ασθενών σε υψηλού και χαµηλού κινδύνου, διότι παρέχουν την πληροφορία
για τη γεωµετρία και την υφή της αθηρωµατικής πλάκας καθώς και για το ϐαθµό στένω-
σης,ο ισότιµος συµψηφισµός των προβλέψεων από τα δύο modalities στο Decision Fusion
υποβαθµίζει τη συνολική επίδοση του συστήµατος. Ακόµη, παρατηρούµε ότι σε αρκετές
περιπτώσεις η τυπική απόκλιση των µετρικών είναι σχετικά µεγάλη το οποίο εξηγείται από
το γεγονός ότι σε ορισµένα splits η ποιότητα των δειγµάτων σε συνδυασµό µε το µικρό τους
πλήθος αποτρέπουν την καλή εκπαίδευση του µοντέλου.
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Κεφάλαιο 7

Συµπεράσµατα και Συζήτηση

7.1 Συµπεράσµατα

Η καρωτιδική νόσος, δηλαδή η αθηροσκλήρωση των καρωτιδικών αρτηριών από µόνη της
αλλά και σε συνδυασµό µε τη στεφανιαία νόσο και τις άλλες αγγειακές παθήσεις συνιστούν
ένα σηµαντικό παγκόσµιο υγειονοµικό πρόβληµα. Με την εξέλιξη της τεχνολογίας έχει
γίνει σηµαντική πρόοδος στις απεικονιστικές µεθόδους (MRI, CT, PET) και µεταξύ αυτών
σηµαντική ϑέση κατέχουν τα υπερηχογραφήµατα (US, CEUS, INVUS) τα οποία έχουν τη
δυνατότητα απεικόνισης πολλών παραµέτρων που αφορούν τον σχηµατισµό, την εξέλιξη και
τις επιπτώσεις των αθηρωµατικών πλακών στις αρτηρίες και µεταξύ αυτών στις καρωτίδες.

Τα τελευταία χρόνια οι εφαρµογές ΑΙ γνωρίζουν σηµαντική ανάπτυξη στο τοµέα της υ-
γείας. ΄Ενας από τους πλέον εξελισσόµενους τοµείς είναι η ϐαθιά µάθηση (deep learning)
και τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα. Η ανάπτυξη εφαρµογών AI και ϐαθιάς µάθησης στην
ταξινόµηση του είδους κα της επικινδυνότητας της αθηρωµατικής πλάκας στις καρωτίδες
απασχολεί ικανό αριθµό επιστηµονικών οµάδων και έχουν παρουσιαστεί αρκετές σχετικές
εργασίες. Μία από τις σχετικά πρόσφατε εξελίξεις στην ταξινόµηση αυτή είναι ο συνδυασµός
πολυτροπικών δεδοµένων δηλαδή δεδοµένων από διαφορετικές πηγές και διαφορετικών µορ-
ϕών.

Στην παρούσα εργασία αναπτύχθηκε κώδικας για τη χρήση πέντε δηµοφιλών µοντέλων
Deep Learning σε συνδυασµό µε transfer learning για την ταξινόµηση σε δύο ϐαθµίδες (Υψη-
λή, Χαµηλή), της επικινδυνότητας των αθηρωµατικών πλακών σε δείγµα 75 ασθενών και 268
εικόνων. Για κάθε ασθενή αξιοποιήθηκαν και τα διαθέσιµα κλινικά δεδοµένα και δεδοµένα
εργαστηριακών εξετάσεων. Επίσης αναπτύχθηκε κώδικας στη γλώσσα Python για δύο (2)
µοντέλα ϐαθιάς µάθησης που υλοποιούν την ταξινόµηση µε συνένωση χαρακτηριστικών από
τις εικόνες, τις κλινικές παραµέτρους και τις εξετάσεις. Στο 1ο µοντέλο η συνένωση γίνεται µε
τη µέθοδο Feature-Level Fusion και στο 2ο µοντέλο µε την Decision-Level Fusion. Ως εξα-
γωγείς χαρκτηριστικών από τις εικόνες στα δύο αυτά µοντέλα δοκιµάστηκαν τα συνελικτικά
µοντέλα ϐαθιάς µάθησης ResNet18, ResNet50, AlexNEt, VGG16 και VGG19. Τα πέντε(5)
µοντέλα, ResNet18, ResNet50, AlexNEt, VGG16 και VGG19 µε µόνο προ-εκπαίδευση από
την ανοικτή ϐάση εικόνων ImageNet έδωσαν σχετικά ικανοποιητικά αποτελέσµατα αναλογι-
κά µε το µικρό αριθµό δεδοµένων και το γεγονός ότι ήταν µη-ισορροπηµένα (11 περιπτώσεις
χαµηλού κινδύνου και 64 υψηλού). Ειδικότερα καταγράφηκαν καλές επιδόσεις στον εντο-
πισµό των επιδόσεων που ανήκουν στην πλειοψηφούσα τάξη. Τελικά, το 1ο πολυτροπικό
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µοντέλο υπερίσχυσε έναντι του 2ου αλλά και των αντίστοιχων µονοτροπικών πετυχαίνοντας
Balanced Accuracy 77%, AUC 87%, Precision 76%, F1 Score 75% και Μatthews Correla-
tion Coefficient (MCC) 0.533.

Τα µοντέλα µε τη συνένωση δεδοµένων έδωσαν αποτελέσµατα µικτής ανάγνωσης. Σε
κάποια σηµεία ϐελτιώθηκαν επιδόσεις (Ακρίβεια, ευαισθησία, κλπ) και σε άλλα όχι. ∆ιαφα-
ίνεται ότι είναι καθοριστική η ϐαρύτητα της κάθε παραµέτρου στην απόφαση ταξινόµησης
καθώς και η διακύµανση των διαφόρων µεγεθών στο δείγµα εκπαίδευσης, το µέγεθος του
δείγµατος και η ισορροπία του δείγµατος. Σαν συνέπεια καθιστά πολύ σηµαντική τη δυνα-
τότητα ερµηνείας της κάθε απόφασης και την ανάπτυξη και χρήση σχετικών εργαλείων που
ήδη χρησιµοποιούνται σε κάποιες περιπτώσεις.

Συµπερασµατικά, η χρήση πολυτροπικών µοντέλων στην καρωτιδική νόσο ϕαίνεται να
έχει δυναµικό προγνωστικής αξίας και χρήζει περαιτέρω διερεύνησης και επεξεργασίας.

7.2 Μελλοντικές προεκτάσεις

Καθώς το ϑέµα είναι σύγχρονο και αφορά σε ένα πολύ σηµαντικό κοµµάτι της καθηµερι-
νότητας του ανθρώπου, αυτό της υγείας, οι επεκτάσεις της παρούσας εργασίας είναι πολλές.
Θα περιγράψουµε κάποιες από αυτές.

Αρχικά, όπως είδαµε, µία σηµαντική δυσκολία που συναντήσαµε ήταν το περιορισµένο
πλήθος των διαθέσιµων δεδοµένων, ειδικά από την κατηγορία ασθενών χαµηλού κινδύνου.
Γι’αυτό κρίνεται απαραίτητο να αναζητηθούν και άλλα δεδοµένα. Για αυτό το σκοπό µπορούν
να αξιοποιηθούν, έπειτα από σχετικό αίτηµα και κατάλληλη προ επεξεργασία, και δεδοµένα
όπως αυτά που χρησιµοποιούνται στην [102] και περιλαµβάνουν πλήρεις υπερηχογραφικές
εξετάσεις B-mode και χαρακτηριστικά όπως ηλικία και ϕύλο, υπέρταση, διαβήτης, ιστορικό
καπνίσµατος, γλυκόζη, HDL χοληστερόλη, γ-GLT, περίµετρος της µέσης, καρδιακός ϱυθ-
µός. Παράλληλα ϑα ήταν ενδιαφέρον να διερευνηθούν και άλλες τεχνικές επαύξησης και
εξισορρόπησης των δεδοµένων οι οποίες και να συγκριθούν µε αυτές που δοκιµάστηκαν στην
παρούσα εργασία.

Μία δεύτερη πιθανή επέκταση είναι η χρήση hand-crafted χαρακτηριστικών από τις ει-
κόνες σαν επιπλέον είσοδοι στο πολυτροπικό µοντέλο. Τέτοια χαρακτηριστικά είναι δείκτες
που εξάγονται από τις υπερηχογραφικές εικόνες όπως για παράδειγµα ο δείκτης JBA (Juxta-
luminal Black Area) και δείκτες που αφορούν στην υφή των πλακών και της καρωτίδας όπως
ο ΙΜΤ (intima media thickness). Από τα υπερηχογραφήµατα που περιλαµβάνονται στο σύνο-
λο δεδοµένων της παρούσας εργασίας έχουν εξαχθεί τέτοια χαρακτηριστικά σε προηγούµενες
εργασίες του εργαστηρίου [103], [104]. Στην [105] οι Min Kyoung KangI et al. ανέπτυξαν
µοντέλα πρόβλεψης του κινδύνου για ισχαιµικό εγκεφαλικό επεισόδιο συνδυάζοντας υπε-
ϱηχογραφικές παραµέτρους και συµβατικές ϐαθµολογίες αξιολόγησης του καρδιαγγειακού
κινδύνου (Framingham risk score (FRS) και Atherosclerotic Cardiovascular Disease (AS-
CVD) score).

΄Εχει δειχθεί ότι η κινητικότητα και η δυναµική της πλάκας και της ϱοής του αίµατος
στην περιοχή διαδραµατίζουν καθοριστικό ϱόλο στο πόσο πιθανόν είναι η πλάκα να διαρραγεί
προκαλώντας ϑροµβώσεις. Συνεπώς ϑα είχε ενδιαφέρον αντί για τις εικόνες υπερήχων που
αποµονώθηκαν από τα υπερηχογραφήµατα να χρησιµοποιηθούν ως είσοδοι στα µοντέλα

98 ∆ιπλωµατική Εργασία



7.2 Μελλοντικές προεκτάσεις

ολόκληρα τα ϐίντεο υπερήχων στα οποία αποτυπώνεται και η κίνηση. Τα απλά (δισδιάστατα)
συνελικτικά επίπεδα που χρησιµοποιήσαµε στην παρούσα εργασία ϑα αντικατασταθούν µε
τρισδιάστατα. Επιπλέον νέα µοντέλα της όρασης υπολογιστών, πιο κατάλληλα για τα ϐίντεο,
ϑα µπορούσαν να αναζητηθούν και να δοκιµαστούν.

Παράλληλα, καθώς το πλήθος των διαθέσιµων συµπεριφορικών, εργαστηριακών και κλι-
νικών χαρακτηριστικών είναι µικρό σε σχέση µε το πλήθος των εξαγόµενων χαρακτηριστικών
από τις εικόνες υπερήχων κι αυτό όπως είδαµε πιθανώς να επηρεάζει αρνητικά την επίδοση
των Feature-Level Fusion µοντέλων ϑα ήταν χρήσιµο να διερευνηθούν µέθοδοι επαύξησης
των κλινικών χαρακτηριστικών όπως αυτή του [56] την οποία σκιαγραφήσαµε σε προηγούµε-
νο κεφάλαιο αλλά και άλλες µέθοδοι χειρισµού αυτού του ϑέµατος όπως η επιλογή ϐαρών
για κάθε modality. Στο [61] υλοποιείται µέθοδος όπου κατά την εκπαίδευση του πολυτρο-
πικού νευρωνικού δικτύου υπολογίζονται και χρησιµοποιούνται ξεχωριστά τα σφάλµατα για
το κάθε modality.

Κατόπιν, ϑα ήταν ενδιαφέρον να διερευνηθούν τεχνικές απεικόνισης των δεδοµένων της
παρούσας εργασίας και των αλληλεπιδράσεών τους µε τη µορφή γραφήµατος ώστε να χρη-
σιµοποιηθούν µοντέλα GCN όπως στο [16] που είδαµε, τα οποία έχουν κεντρίσει έντονα το
ενδιαφέρον της ερευνητικής κοινότητα τα τελευταία χρόνια.

Τέλος, ϑα είχε πολύ ενδιαφέρον να διερευνηθεί περαιτέρω ο µετασχηµατισµός των δεδο-
µένων πίνακα (εργαστηριακά και κλινικά χαρακτηριστικά) σε εικόνες και έπειτα οι εικόνες
αυτές να χρησιµοποιηθούν από το πολυτροπικό µοντέλο σε συνδυασµό µε τα υπερηχο-
γραφήµατα. Πολυτροπικά µοντέλα µε modalities διαφορετικές κατηγορίες εικόνων έχουν
παρουσιαστεί σε αρκετές εργασίες όπως για παράδειγµα στην [106]. Στην παρούσα εργα-
σία έγινε προσπάθεια προς αυτή την κατεύθυνση η οποία όµως δεν είχε τα αναµενόµενα
αποτελέσµατα ενδεχοµένως λόγω του µικρού πλήθους των χαρακτηριστικών των δεδοµένων
πίνακα. Προς αυτή την κατεύθυνση ϑα µπορούσαν να δοκιµαστούν κι άλλοι αλγόριθµοι
µετατροπής των δεδοµένων πίνακα σε εικόνες όπως αυτός που περιγράφεται στο [107].
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Παράρτηµα Αʹ

Συµπληρωµατικοί πίνακες

Αʹ.1 Απεικονιστικές µέθοδοι για την καρωτίδα

Στον πίνακα του Σχήµατος Αʹ.1 του παρουσιάζονται τα πλεονεκτήµατα και τα µειονε-
κτήµατα των ϐασικών απεικονιστικών µεθόδων για την καρωτίδα.

Αʹ.2 Κατηγοριοποίηση συστάσεων της ΕSVS

Η Ευρωπαϊκή ΄Ενωση για την Αγγειοχειρουργική (Εuropean Society for Vascular Surgery)
κατηγοριοποιεί τις συστάσεις της µε ϐάση τον παρακάτω πίνακα Σχήµα Αʹ.2.

• Κλάση Ι : Αποδεικτικά στοιχεία ή/και γενική συµφωνία ότι µια δεδοµένη ϑεραπεία ή
διαδικασία είναι ωφέλιµη, χρήσιµη, αποτελεσµατική

• Κλάση ΙΙ : Αντικρουόµενα στοιχεία και/ή διάσταση απόψεων σχετικά µε τη χρησιµότη-
τα/αποτελεσµατικότητα της συγκεκριµένης ϑεραπείας ή διαδικασίας

• Κλάση ΙΙα : Το ϐάρος των αποδεικτικών στοιχείων/γνωµοδότηση είναι υπέρ της χρησι-
µότητας/αποτελεσµατικότητας

• Κλάση ΙΙβ: Η χρησιµότητα/αποτελεσµατικότητα είναι λιγότερο καλά τεκµηριωµένη
από στοιχεία/γνωµοδότηση

• Κλάση ΙΙΙ : Αποδεικτικά στοιχεία ή γενική συµφωνία ότι η δεδοµένη ϑεραπεία ή δια-
δικασία δεν είναι χρήσιµη/αποτελεσµατική και σε ορισµένες περιπτώσεις µπορεί να
είναι επιβλαβής

∆ιπλωµατική Εργασία 103



Παράρτηµα Αʹ. Συµπληρωµατικοί πίνακες

Σχήµα Αʹ.1: Πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα απεικονιστικών µεθόδων καρωτίδας
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Αʹ.2 Κατηγοριοποίηση συστάσεων της ΕSVS

Σχήµα Αʹ.2: ESVS: Κατηγοριοποίηση των συστάσεων

Σχήµα Αʹ.3: Συστάσεις των American Heart Association και American Stroke Association σε
σχέση µε τη ενδαρτηρεκτοµή για την αντιµετώπιση της συµπωµατικής στένωσης της καρωτίδας.
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ΤΙΑ (αγγλ.) Τransient Ιschemic Αttack
ΠΙΕ (ελλ.) Παροδικό Ισχαιµικό Επεισόδιο
ΑΕΕ (ελλ.) Αγγειακό Εγκεφαλικό Επεισόδιο
ESVS (αγγλ.) Εuropean Society for Vascular Surgery
ΒΜΤ Best Medical Therapy
CAS Carotid Artery Stenting
CEA Carotid Endarterectomy
CTA Computed Tomography Angiography
MRA Magnetic Resonance Angiography
ΑΝΝ (αγγλ.) Artificial Neural Networks
TNN (ελλ.) Τεχνητά Νευϱωνικά ∆ίκτυα
EHR (αγγλ.) Electronic Health Records
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