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RESumo

0 volume de dados produzidos pelas diversas organizacdes, de inimeras areas, tem vindo
a aumentar de forma acentuada ao longo dos anos. A capacidade humana nao permite a analise
eficiente desta quantidade de elementos, pelo que é necessario desenvolver sistemas que
possibilitem a descoberta de conhecimento. As imagens sao componentes que contém informacao
relevante para areas como a medicina. As imagens raio X ou imagens de lesdes na pele suportam
o diagnostico de um profissional de saude. Contudo, um profissional de saude nem sempre
consegue ser preciso neste processo. Deste modo, os sistemas de apoio a decisao vieram suportar

0 conhecimento necessario para a adocao da decisao acertada.

No ambito do projeto Deux ex Machina foi desenvolvido um protétipo designado Pervasive
Data Mining Engine. Esta plataforma permite efetuar, em tempo-real, processos de classificacdo e
regressao. Neste momento, este prototipo ndo permite a realizacao de processos de analise,
classificacao e indexacao de imagens, de modo percetivel. Assim sendo, um artefacto de analise
de imagens provenientes do projeto foi elaborado, com o intuito da sua posterior integracdo na

plataforma.

A metodologia Cross Industry Standard Process for Data Mining, enquadrada com a
metodologia Design Science Research, permitiu a exploracdo de modelos preditivos de
classificacao, como as Convolutional Neural Networks. Ja na exploracdo de modelos descritivos
de clustering, o método A-means foi explorado. No total foram desenvolvidos trés modelos. O
primeiro com acuidade de 91%, o segundo com acuidade de 44% e o terceiro com a demonstracao

da aplicacao do método de clustering.

O presente documento corresponde ao relatério de Dissertacdo, onde, para além da
exploracao e apresentacdo de conceitos relevantes ao tema do projeto, também apresenta uma
componente pratica de exploracao de modelos de Data Mining aplicados a imagens de lesdes na

pele.

PALAVRAS - CHAVE

Data Mining, Image Mining, Image Mining na Saude, Classificacdo, Clustering, Sistemas de Apoio

a Decisao, Pervasive Data Mining Engine, Convolutional Neural Networks, Melanomas






ABSTRACT

The volume of data produced by several organizations in different areas has been
increasing sharply over the years. The human capacity does not allow an efficient analysis of this
quantity of records, that is why it is necessary to develop systems that allow the automatic discovery
of knowledge. Images are components that contain relevant information to areas such as medicine.
An X-ray image, as well as a skin lesion image, supports the diagnosis of a health professional.
However, a health professional cannot be always precise in this process. Therefore, the decision

support systems have come to bear the knowledge necessary for the right decision’s adoption.

Under the project Deux ex Machina, a prototype called Pervasive Data Mining Engine was
developed. This platform allows real-time processing of classification and regression tasks. At this
moment, this prototype does not allow the implementation of processes of analysis, classification
and indexing of images, in a perceptible way. Therefore, an image analysis artifact was developed

for later integration into the platform.

The methodology Cross Industry Standard Process for Data Mining, linked with the Design
Science Research, allowed the implementation of predictive classification models, such as
Convolutional Neural Networks. In the exploration of descriptive models of clustering, the k-means
method was explored. In total, three models were performed. The first with accuracy of 91%, the
second with accuracy of 44% and the third with a demonstration of the clustering application

method.

This document corresponds to the Dissertation report, where in addition to the exploration
and presentation of concepts relevant to the project theme, it also presents a practical component

of exploration of Data Mining models applied to images of skin lesions.

KEYWORDS

Data Mining, Image Mining, Medical Image Mining, Classification, Clustering, Decision Support

Systems, Pervasive Data Mining Engine, Convolutional Neural Networks, Melanoms
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1. INTRODUCAO

O presente projeto encontra-se dividido em duas fases principais de elaboracao. A primeira
fase consiste na compreensao dos objetivos do projeto e na recolha de informacéo sobre o tema
a explorar - interpretacao de imagens com recurso a modelos de Data Mining. Ja a segunda fase
consiste na aplicacdo do conhecimento adquirido para criacdo de modelos classificativos e
descritivos, que, tal como o nome indica, permitam classificar e agrupar imagens de melanomas.

Assim sendo, neste capitulo sera apresentada o enquadramento e motivacao para a
execucao do projeto; os objetivos a alcancar, com o desenvolvimento do mesmo; a metodologia

escolhida para procura de informacao sobre o tema; €, por ultimo, a estrutura do relatorio.
1.1. Enquadramento e Motivacdo

A quantidade de dados, provenientes de diversas areas e/ou atividades, tem vindo a
aumentar ao longo dos anos. A necessidade de trabalhar os dados para percecao de padroes que
proporcionem informacao util tem sido uma constante.

Uma vertente dos dados obtidos sao as imagens. Ao contrario dos dados popularmente
explorados, as imagens diferem no tipo e na forma como sdo adquiridas e armazenadas. Deste
modo, o tratamento de imagens ¢ um dominio de importancia elevada para o reconhecimento de
padrdes significantes para aquisicdo de conhecimento. Na area da medicina, a analise de um raio
X ainda é efetuada pelo profissional de saude responsavel. Segundo um estudo relativo a detecéo
de pneumonia, através de uma imagem raio X do peito (Rajpurkar et al., 2017), foi desenvolvido
um algoritmo que permite diagnosticar pneumonia com maior precisao do que radiologistas
experientes. A utilizacao de bases de dados que contenham uma enorme quantidade de imagens
relacionadas com a existéncia de anomalias, como um o0sso partido, permitirao o diagndstico com
maior certeza. Isto porque, a comparacao de uma imagem /nput, com os exemplos existentes,
permitira um owuiput — o diagndstico. Esta comparacdo sera possivel, pois as imagens sao
constituidas por pixéis que de acordo com as suas caracteristicas, nomeadamente cor, textura,
localizacao, entre outras; possibilitarao a detecao de possiveis anomalias.

A organizacao responsavel pelo projeto é a /ntelligent Data Systems Group (IDS), do
Algoritmi Research Centre, sediada no campus de Azurem da Universidade do Minho. O principal
objetivo da organizacao é proporcionar a investigacao em diversas areas como Adaptative Business

Intelligence, Intelligent Decision Support Systems, Data Mining, entre outros dominios. As
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investigacoes pretendem abordar problemas complexos, em tempo-real, distribuidos e online, para
sustentacéo de problemas emergentes. Por conseguinte, no ambito do projeto de investigacao
Deux ex Machina (DEM) foi elaborado um protétipo de uma plataforma que permite, em tempo
real, facilitar o modo como sdo desenvolvidos os modelos de DM. Esta plataforma, denominada
Pervasive Data Mining Engine (PDME), esta preparada para executar processos integrais de
classificacdo e regressdao, mas ndo esta desenvolvida ao ponto de efetuar processos de analise,
classificacdo ou indexacao de imagens, de forma compreensivel. Assim sendo, foi elaborada uma
componente de analise de um conjunto de imagens de lesdes da pele. A PDME esta concebida
para proporcionar um acesso remoto aos utilizadores, ou seja, esta podera ser acedida em
qualquer momento e em qualquer lugar. O artefacto desenvolvido podera, possivelmente num
trabalho futuro, ser trabalhado de forma a posterior integracao na plataforma.

Os modelos de Data Mining aplicados, por si sd, a este dominio, ndo conseguem alcancar
0s resultados satisfatérios esperados para o processamento da imagem (Zahradnikova,
Duchovicova, & Schreiber, 2015). Assim sendo, com recurso a packages de processamento de
imagem £B/mage, a packages para modelacado e avaliacdo, como o 7ensorFlow e o Keras, foi
possivel explorar técnicas de DM aplicadas a imagens de lesdes na pele. No desenvolvimento da
componente e exploracao de todo o processo, a ferramenta R (open-source tool) foi manipulada

com o auxilio das funcionalidades do Anaconda Navigator.

1.2.  Objetivos

Ao longo desta dissertacdo conceitos como Inteligéncia Artificial, Estatisticas,
Reconhecimento, Data Mining, Machine Learning, Image Mining, Processamento de Imagem,
Recuperacao de Imagem, entre outros, foram abordados. Com isto pretendeu-se que o devido
conhecimento fosse adquirido, para que o projeto decorresse da melhor e mais coerente forma
possivel.

Com base nos objetivos e resultados alcancados pretendeu-se, para o presente projeto de

dissertacao, expor um contributo cientifico de resposta a seguinte questao de investigacao:

+»» De que forma os modelos de Data Mining suportam a interpretacdo de imagens?

De acordo com o ponto 1.1 Enquadramento e Motivacdo, os objetivos principais deste

projeto de dissertacdo sao os seguintes:



e Explorar e analisar datasets de imagens provenientes do projeto DEM;

e Aplicar métodos de classificacao e clustering.

Relativamente aos objetivos secundarios do projeto de dissertacdao, podem ser

enumerados os seguintes:

e Explorar a ferramenta R e a plataforma PDME;

e Adquirir conhecimento de novos algoritmos inteligentes para a identificacdo de padrdes.

No capitulo 6 Conclusdes, os objetivos foram novamente referidos de forma a perceber se

foram ou ndo alcancados no término do projeto.

1.3. Metodologia de Investigacao

No ambito da pesquisa cientifica, a metodologia de investigacao utilizada foi a Design
Science Research Methodology (DSRM). A missdo desta metodologia, segundo Van Aken, é
desenvolver conhecimento que permita a construcao e desenho de artefactos — ou seja, solucionar
problemas de construcao -, ou melhorar a performance de entidades existentes — isto &, solucionar
problemas de melhoria (citado de Van Aken, 2004, p.224).

De acordo com a aplicacdo da metodologia DSRM, pretendeu obter-se resposta as

seguintes questdes (Dresch, Lacerda, & Antunes, 2015):

e Qual o problema que se pretende resolver com a invencao, ou desenvolvimento, de um
novo artefacto premeditado?

e Qual o beneficio da sua execucao?

e Para quem?

e Quao significante seria solucionar o problema?

Assim sendo, e de acordo com o trabalho realizado, a resposta a primeira questao
corresponde ao problema da interpretacdo de imagens recorrendo a modelos de Data Mining. Ou
seja, pretendeu-se explorar e adquirir conhecimento sobre o processo de analise, classificacdo e
clustering de imagens clinicas; com base na aplicacao de modelos inteligentes. A elaboracéo do
presente projeto de dissertacao permitiu a criacdo de uma componente a ser integrada, numa fase
seguinte a este trabalho, na plataforma PDME. Com isto, a plataforma evolui na capacidade de
processar modelos de classificacdo e clustering, de imagens, em tempo-real. O tema da
dissertacao surgiu no ambito do projeto de investigacdo Deux ex Machina (DEM) - da organizacao
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Intelligent Data Systems Group (IDS) - e, como tal, o relatorio foi elaborado com o intuito de
satisfazer a necessidade do mesmo. A componente permite servir de base a integracao de novas
funcionalidades de analise a ferramenta PDME. Desta forma, a solucéo é muito relevante para o
projeto DEM, pois permite a obtencdo de uma ferramenta mais integra de analise de dados em
tempo-real .

No contexto desta dissertacdo, tal como referido anteriormente, um dos objetivos
principais compreendeu o desenvolvimento de uma componente de analise, e exploracédo, de
datasets de imagens relativas a diagnostico e terapéutica. Esta componente corresponde ao
artefacto produzido, em conformidade com a metodologia DSRM. Este artefacto permite obter
resposta a questdo de investigacdo mencionada no ponto 1.2 Objetivos e insere-se no projeto de
investigacdo DEM. O produto final sera, posteriormente, aproveitado para futuras investigacdes e
integrado na plataforma PDME, que proporcionara o acesso, em tempo-real, a modelos de DM a
aplicar a variados processos. Os artefactos premeditados, no caso dos sistemas de informacao,
incluem sistemas, métodos, metodologias, procedimentos, praticas, teorias e outras tecnologias
para problemas especificos (Dresch et al., 2015). Existem trés tipos de artefactos: artefactos do
tipo produto ou aplicacao; artefactos relativos a metodologias, processos ou intervencdes; e, por
ultimo, artefactos que englobam os dois contextos (Gregor & Jones, 2007). Neste caso, o artefacto
sera uma componente de integracdo em soffware, ou seja, insere-se no primeiro tipo de artefactos.

Segundo Alan Hevner (2007), a framework de investigacdo nos sistemas de informacao

foca trés ciclos de investigacdo: o ciclo de relevancia, o ciclo do projeto e o ciclo do rigor.

Meio Envolvente Design Science Research Base de Conhecimento
Dominio de aplicagdo: Construir Artefactos e Fundamentos:
Processos do projeto
* Pessoas * Teorias e Métodos Cientificos
+ Sistemas Organizacionais « Experiéncia e Pericia
* Sistemas Técnicos Gvaliay * Meta-artefactos (Produtos e Processos
* Problemas e Oportunidades do projeto)

Figura 1 - Ciclos da metodologia DSRM (adaptado de Hevner, 2007)

Com base na Figura 1 é possivel averiguar as ligacGes e posicionamento dos trés ciclos da
metodologia DSRM. O ciclo de relevancia une o meio contextual, do projeto de investigacao, com
as atividades da metodologia. O ciclo de rigor conecta as atividades da metodologia com a base

de conhecimento dos fundamentos cientificos, da experiéncia e da pericia que orienta o projeto de



investigacdo. O ciclo do projeto permite a interacéo entre as atividades principais de construcédo e
avaliacao dos artefactos e processos do projeto de investigacao.

Fluxo de Fases do Processo Formalismo Légico
Conhecimento

——— . .
——» Consciéncia do problema

Sugestdo ~ Abducdo

|

“—— Desenvolvimento

Circunscrigdo l L DEdUCéO
- Avaliagdo
Conhecimento de operagdo -
e objetivo
Conclusdo

Figura 2 - Raciocinio presente no ciclo do projeto (adaptado de Vaishnavi & William Kuechler, 2007)

No ciclo do projeto, segundo Vaishnavi e Kuechler (2007), existe um raciocinio que se
enquadra nesse processo. Com base na Figura 2 é possivel compreender as fases desse raciocinio
gue demonstram a evolucéo do ciclo do projeto.

Desta forma o processo da metodologia DSRM, de acordo com Peffers, Tuunanen,

Rothenberger e Chatterjee (2008), pode ser visualizado na Figura 3.

Interagio do processo

Identificar o Definir objetivos [ "] Desenho e Demonstragio: Avaliago: Comunicagdo:
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suficiente

contexto efetivo e
« Publicagdes.
Interagir

« Definiro 4 = verificar quais i « Artefacto adequado
problema o0s melhores - Usaro . escolares
* Mostrar artefactos a artefacto para
importancia utilizar resolver o E
problema e concegio

novamente * Publicagbes
Sequéncia do processo

com o desenho profissionais
nominal
" - Iniciacéio do foco .
Iniciagio no foca Salugio centrada Iniciagio com o
d q no desenho e
o problema no objetivo A contexto
desenvolvimento

Inferéncia
Teoria
Como fazer
Conhecimento

disciplinar

Possiveis pontos de entrada para a investigacio

Figura 3 - Processo de DSRM (adaptado de Peffers et al., 2008)

O processo de interacdo da metodologia DSRM consiste na sequéncia do seguinte conjunto de

passos:

1. Identificar o problema e motivacao: o objetivo desta fase passa pela definicdo do problema
inerente, de investigacao, e pela justificacao do valor de uma solugdo. Com o intuito da
justificacao do valor da solucéo, o investigador tem de estar motivado a averiguar a solucao

e a aceitar os seus resultados. Assim foi possivel compreender o raciocinio integrante a



interpretacdo do problema. Os recursos necessarios correspondem ao conhecimento do
estado do problema e a importancia da solucao. No caso desta dissertacao, esta etapa
coincide com a revisao da literatura efetuada sobre os conceitos relevantes a execucao da
mesma.

Definir objetivos de uma solucdo: nesta fase os objetivos da solucdo sdo apresentados,
tendo em conta a definicdo e consciencializacdo do que é possivel e viavel. Caso a solucéo
expectavel seja melhor do que as existentes, o objetivo é classificado como quantitativo.
No entanto, se a descricdo das espectativas do novo artefacto for apoiar solucdes para
problemas ndo abordados, o objetivo é classificado como qualitativo. Nesta etapa,
recursos como o conhecimento do estado dos problemas e de atuais solucdes existentes
sao preponderantes. Na presente dissertacdo foi averiguada a existéncia de trabalhos
realizados na area de diagnostico e terapéutica e definidos objetivos para a concecdo de
um resultado, que se espera ser positivo, tendo em conta a questao de investigacao.
Desenho e concecao: um modelo de um artefacto de pesquisa pode ser considerado como
sendo um esquema que integre uma contribuicdo para uma investigacdo. Nesta fase o
artefacto foi desenvolvido, onde foram manipulados modelos, métodos, instancias, entre
outros. O conhecimento sobre a teoria empregue numa solucdo foi 0 meio necessario para
transmitir os objetivos para a concecdo. Na etapa seguinte, o artefacto, que incluiu os
modelos de DM aplicados, foi desenvolvido.

Demonstracdo: nesta fase o objetivo compreende-se pela demonstracao da aplicacdo do
artefacto para a resolucdo de uma ou mais instancias do problema. O conhecimento
efetivo de como utilizar o artefacto para resolucdo do problema foi evidente nos recursos
essenciais para esta etapa. Esta fase do projeto de dissertacdo expds os resultados
atingidos ao nivel dos modelos aplicados.

Avaliacdo: nesta fase foi fundamental perceber o nivel de sustentacdo, relativo ao
artefacto, perante a solucdo do problema. A comparacado entre os objetivos de uma
solucéo, face aos resultados reais observados, foi efetuada, com base na aplicacéo do
artefacto na demonstracdo, que necessita de métricas relevantes e técnicas de analise.
Esta fase pode adquirir diversos formatos consoante a natureza do problema e do
artefacto. No final deste processo, os responsaveis podem optar por voltar a fase 3 -
Desenho e Concecao - para melhorar a eficacia do artefacto; ou avancar para a fase 6 -

Comunicacéo - e depor melhorias para projetos futuros. A natureza da pesquisa ditou se



a iteracao foi possivel ou nao. No final da etapa de demonstracao, do presente projeto de
dissertacao, foi efetuada uma avaliacao, de forma a perceber se os resultados foram de
encontro aos objetivos estipulados. A conclusdo da avaliacao ocorreu na tomada de
decisao entre a opcao de voltar a desenhar, e conceber o desenvolvimento do projeto, ou,
se os objetivos foram alcancados, permitindo a continuacéo do projeto para a tltima fase.
6. Comunicacdo: o objetivo desta fase final consiste na comunicacado do problema e a sua
importancia, do artefacto, da sua utilidade, do rigor na concecdo e da sua eficacia para
0s responsaveis e publico-alvo como, por exemplo, profissionais na area do diagndstico e
terapéutica. Em publicacdes de pesquisa académica, os investigadores podem utilizar a
estrutura deste processo para organizar o artigo, bem como a estrutura nominal de um
processo de pesquisa empirica. A comunicacao solicita o conhecimento da cultura
disciplinar. Tendo em conta o presente projeto de dissertacao, esta etapa pode ser visivel
aquando do desenvolvimento de relatdrios, ou artigos cientificos, providenciados a
comunidade cientifica e, noutro cenario, numa apresentacao final, publica, do projeto de

dissertacao.

A contribuicdo para o conhecimento da solucao de resposta a questao de investigacao,
segundo Gregor e Hevner (2013), pode inserir-se em quatro momentos, como descrito na Figura

4.
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Conhecimento.
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Baixo

Maturidade do Dominio
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Figura 4 - Contribuicdo do conhecimento (adaptado de Gregor & Hevner, 2013)

Caso a maturidade da solucdo e a maturidade do dominio de aplicacdo sejam ambas

altas, ndo existe grande contribuicdo no conhecimento, pelo que o artefacto a produzido foi



denominado de projeto de rotina. Se a maturidade da solucao for baixa, mas a maturidade do
dominio de aplicacao for alta, entdo existe uma oportunidade de investigacéo e de contribuicao
para o conhecimento. Neste caso foram desenvolvidas novas solucdes para problemas ja
existentes e conhecidos e o artefacto assume um papel de melhoramento, a nivel do
conhecimento. Se a maturidade da solucéo for alta e a maturidade do dominio da aplicacao for
baixa, entdo existiu a oportunidade de investigacao e contribuicao para o conhecimento. Neste
caso as solucdes existentes noutros campos foram aplicadas a novos problemas. Estes artefactos
assumem o papel de exaptacdo que se entende pela utilizacdo de algo numa funcao diferente
daquela para que foi criado. Caso ambas as maturidades sejam baixas, entdo o nivel de
oportunidade de investigacao é elevado, bem como o nivel de contribuicao para o conhecimento.
Ou seja, a necessidade de criar novas solucdes para novos problemas foi elevada. Assim sendo,
os artefactos que se insiram neste momento sdo designados de invencdes. Por maturidade da
solucdo entende-se o nivel de desenvolvimento e exploracédo que determinada resposta, a um
problema, possui. Por maturidade do dominio da aplicacdo entende-se o nivel de exploracdo do
meio em que determinada solucéo se insere.

Nesta dissertacdo, com base no estudo efetuado, o artefacto a efetuado insere-se no
momento de Exaptacéo, onde o objetivo foi aplicar modelos de DM a dados do tipo imagem. No
capitulo 3 Materiais, Métodos e Ferramentas foram exploradas metodologias ndo cientificas, como

o CRISP-DM, que possibilitou um seguimento de légica no desenvolvimento do projeto.

1.4.  Organiza¢do do Documento

Ao longo desta dissertacao serdo abordados diversos conceitos que se relacionam com o
tema. O presente documento encontra-se dividido em sete capitulos, para proporcionar a

estruturacao coerente e organizada do estudo efetuado:

e (Capitulo 1 - Introducéo: capitulo onde o enquadramento e a motivacao, os objetivos e
resultados, bem como algumas metodologias, sao abordados. O objetivo deste capitulo é
proporcionar a compreensao do tema do presente projeto de dissertacéo.

e  Capitulo 2 - Estado de Arte: este capitulo apresenta o estudo efetuado sobre os diversos
conceitos essenciais a compreensao do tema.

e Capitulo 3 - Materiais, Métodos e Ferramentas: capitulo onde é apresentada a
metodologia a aplicar no decorrer do projeto, bem como uma apresentacao da ferramenta

PDME e um resumo da ferramenta R.



Capitulo 4 — Trabalho Realizado: capitulo onde é apresentada a parte pratica com base
na metodologia do CRISP-DM.

Capitulo 5 - Analise e Discussédo de Resultados: capitulo onde sao analisados os
resultados obtidos e o porqué.

Capitulo 6: capitulo onde é efetuada uma sintese do projeto, uma analise dos riscos
verificados, as limitacdes e o trabalho futuro.

Referéncias Bibliograficas: apresentacdo das referéncias utilizadas para execucédo do

documento.
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2. ESTADO DE ARTE

A enorme quantidade de dados, obtida em diversas areas, tem sido uma constante
preocupacao ao longo dos anos. Isto porque, com o aumento exponencial da mesma, 0s processos
de recolha, tratamento e armazenamento dos dados evoluiram com o passar do tempo. A
automatizacdo destes processos veio simplificar muito trabalho envolvido na analise dos dados.

Nesta dissertacéo, o tipo de dados a analisar sao as imagens médicas. De acordo com
Jiawei Han et al. (2012), este tipo de dados insere-se nos dados multimédia, ou dados de imagens
de triagem. Mas, segundo Barbora Zahradnikova et al. (2015), existe outro conceito - /mage
Mining - que, ao contrario de outras técnicas de processamento de imagem, nao pretende detetar
um padrdo especifico nas imagens. O /mage Mining permite identificar, e encontrar, padrdes na
imagem e obter conhecimento das imagens através de um dafaset baseado na informacdo de
baixo nivel de uma imagem - informacao ao nivel das caracteristicas dos pixeis: cor, textura, entre
outras. Este conceito sera abordado, de forma mais aprofundada, no presente capitulo. Sao varias
as areas de atuacao relativamente a analise de imagem, como, por exemplo, a criminologia
forense, onde se podem identificar impressdes digitais relativas a algum crime, ou o
reconhecimento das feicdes de um criminoso; a automacao industrial e robdtica, proporcionando
a visdo robdtica de uma realidade virtual; a meteorologia e geografia, relativamente a analises de
imagens via satélite; a educacao, na visualizacado de informacao com o suporte de tecnologia; ou
na medicina, com a analise e detecdo de anomalias via interpretacdo de raio X (Zahradnikova et

al., 2015).

2.1. Estratégia de Pesquisa Bibliografica

De forma a que o estado de arte seja efetuado corretamente, um método de pesquisa da
documentacdo necessaria foi idealizado. Assim sendo, no inicio da pesquisa, alguns conceitos
foram considerados fulcrais para a realizacdo desta dissertacdo. A recolha de documentacao foi
baseada nas palavras-chave e conceitos relacionados. Do tipo de documentacao explorada fizeram
parte livros das areas em foco, artigos de conferéncia e revistas cientificas. Alguns documentos
foram fornecidos pelo orientador que foi considerada literatura muito importante. Os motores de
pesquisa para procura de leitura foram o Science Direct, Library Genesis, Google Schoolar, |EEE
Xplore Digital Library, RepositériUM, entre outros. Para a selecdo de documentacdo foram

estabelecidos alguns critérios de forma a sistematizar a leitura por ordem de significancia. Os trés
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niveis de significancia da leitura podem ser compreendidos na seguinte ordenacao: muito
significante, que diz respeito a leitura indispensavel e a analise cuidada do documento; significante,
que corresponde a leitura superficial para captacao de ideias relativas aos conceitos e ao tema da
dissertacdo; e pouco significante, que coincide com leitura dispensavel do documento,
relativamente a escrita da dissertacao, e por isso pode ser ignorado.

Na Figura 5 é possivel visualizar o esquema da escolha relativa a documentacdo muito
significante, significante e pouco significante. Cada documento é analisado e segue o fluxo do

diagrama conforme o nivel de significancia.

Documento
fornecido
pela
orientador?

Descartar o
o documents pouco ®
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forma muito
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Titulo e
resumo do

documento
significante?

Ler a introdugdo
conclusio do sim
documento

Dacumento
significante?

Figura 5 - Diagrama para o processo de selecao de documentos para leitura

2.2. Enquadramento Conceptual

Com a evolucdo das bases de dados e o crescimento da quantidade de dados, a
necessidade de os compreender e de os utilizar de forma proveitosa veio suscitar novos desafios.
Assim sendo, no final do século XX, surgiram as areas de analise avancada de dados, que tém
vindo a evoluir até ao momento, consoante as necessidades. O aparecimento do conceito de data
warehousing veio providenciar uma arquitetura de armazenamento de dados, tal como o nome
indica. Associada a tecnologia OLAP, a tecnologia data warehousing permite um repositdrio de
fontes heterogéneas de dados, organizadas segundo um esquema local Unico, que facilita a
tomada de decisdo (Han et al., 2012). Mas esta tecnologia, por si s6, ndo permite reconhecer
padrdes nos dados, nem perceber, de forma automatica, qual a informacao util a retirar de todos
os dados existentes. Como tal, ferramentas de Data Mining, bem como o conceito de descoberta
de conhecimento, surgiram no final dos anos 80 como pode ser visualizado na Figura 6. Estas
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ferramentas permitiram a classificacao dos dados, a analise de outliers e detecao de anomalias

nos dados, o agrupamento de dados com caracteristicas semelhantes — c/ustering-, entre outras.

primitiva.
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sistemas adaptativos;

L Queries avancadas: ranking, horizonte, etc;

= Computacdo em nuvem e processamento de
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¥

Geragdo futura dos Sistemas de Informagdo
(presente e futuro)

Figura 6 - A evolucao da tecnologia do sistema de Base de Dados (adaptado de Han, Kamber, & Pei, 2012)

A capacidade de analise humana dos dados diminui, tendo em conta o aumento da
quantidade dos mesmos. Se a capacidade de analise humana for considerada uma variavel e a
quantidade de dados outra, estas possuem uma correlacao negativa. Isto €, uma variavel tem
tendéncia para diminuir, quando outra variavel aumenta. Como a primeira variavel — capacidade
de analise humana - diminui, a capacidade de tomada de decisdo também. Assim sendo, a
informacao util precisa de ser filtrada, para que se obtenha o conhecimento fundamental.

A variedade de dados existentes permite multiplas formas de analise. De acordo com
Jiawei Han et al. (2012) existem os dados de bases de dados, os dados de data warehouses, 0s
dados transacionais e outros tipos de dados. Os outros tipos de dados sado particularmente
diferentes as trés categorias anteriores na sua forma, semantica e estrutura. Desta forma, estes

tipos de dados podem ser reconhecidos em multiplas aplicacdes: dados histéricos, dados de fluxo,
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dados espaciais, dados de multimédia e hipertexto, dados em rede, dados web ou dados de projeto
de engenharia.

Segundo lan Witten et al. (2011) os sistemas de aprendizagem, que permitem obter
conhecimento através dos dados, podem ser aplicados em diversas areas: Web Mining, decisdes
que envolvem o julgamento, imagens de triagem, previsao de carga, diagnostico, marketing e
vendas e outras aplicacoes.

A capacidade de analisar os dados de forma a obter informacdo que proporcione o
conhecimento relativo a uma determinada area, tem sido um processo que tem despertado
curiosidade ao longo dos anos. Isto porque, as organizacdes, por exemplo, conseguem otimizar
0s seus negocios com as oportunidades que advém da exploracao e avaliacao dos dados existentes
- oportunidades data-driven.

Segundo a definicao sugerida por Enda Ridge (2015), a analise de dados é toda a atividade
que envolva aplicar um processo analitico aos dados, para que se obtenha a introspecdo dos
mesmos. De acordo com a definicdo existente no livio de Tom Davenport “Competindo em
Analises”, a analise de dados entende-se por ser a utilizacdo extensiva dos dados; a analise
quantitativa e estatistica; os modelos preditivos e exploratérios; e a gestdo baseada em factos, que
proporciona a tomada de decisdes e acdes, suportando as mesmas ou automatizando-as na sua
totalidade (citado por Ridge, 2015, p.4). A analise de dados pode ser compreendida de varias
formas e possuir variadas nomenclaturas, mas o importante é que tem sido a causa para a

propagacdo de habilidades e producédo de novas ferramentas e tecnologias.

2.3. Sistemas de Apoio a Decisao

Desde o século XVIII que a tecnologia, e sistemas integrantes nos procedimentos de
manipulacdo de dados, progrediu. A documentacéo em papel é o processo mais rudimentar ou
primitivo, comparativamente as tecnologias de armazenamento digital. O Homem chegou a
conclusao que automatizar o processo permitiria aumentar a capacidade de armazenamento, bem
como facilitar todo o seu progresso. Ao invés da existéncia de laboracdo meramente humana, o
computador executaria o processo de forma mais agil e com menor margem para erros. Nos finais
do século XIX e inicio do século XX, os cartdes perfurados eram a tecnologia principal da IBM para
armazenamento de dados. Na atualidade, conceitos como cloud storage ou Internet of Things (loT)

sao a novidade para o tema Big Data e armazenamento de grandes volumes de dados.
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Numa analise cronologica é possivel perceber a evolucdo do mercado de negacios. Isto &,
a medida que a tecnologia vai evoluindo, as organizacdes tendem a evoluir 0s seus produtos ou
servicos, de forma a compensar estes avancos e mudancas. Para tal, e segundo Efraim Turban et
al. (2011), as organizacdes tém de ser ageis e adotar, frequentemente, decisdes estratégicas,
taticas e operacionais, de forma rapida. Tais decisdes tém de ser apoiadas por dados relevantes,
que proporcionam a devida informacdo para obtencdo do conhecimento necessario. Este
conhecimento permite, entdo, a tomada de decisdo acertada. O processo de aquisicdo do
conhecimento essencial requer, muitas das vezes, suporte computacional.

Na Figura 7 é possivel compreender o surgimento do modelo de suporte a decisao, como

uma consequéncia da necessidade de resposta organizacional as alteracbes ambientais do

negocio.
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Figura 7 - As pressoes dos Negdcios, Respostas e Modelo de Suporte (adaptado de Turban, 2011)

O conceito de sistemas de apoio a decisao apareceu, primeiramente, no inicio dos anos
70. Uma das primeiras definicoes foi obtida por Scott-Morton (citado por Turban, 2011, p.16) que
diz que um sistema de apoio & decisao & um sistema interativo baseado na tecnologia, que
permite, a quem toma decisdes, utilizar os dados e modelos para a resolucao de problemas néo
estruturados. No final dos anos 70 o mesmo autor Scott-Morton, juntamente com Ken,
promoveram a seguinte definicdo: os sistemas de apoio a decisdo permitem a conjuncdo dos
recursos intelectuais dos individuos, com as capacidades tecnologicas, para melhorar a qualidade
das decisdes, suportando a gestdo de problemas semiestruturados (citado por Turban, 2011,
p.16).

Na tomada de decisbes ¢ tipico que os gestores ou responsaveis optem por seguir um

processo de quatro passos (Turban, 2011):
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1. Definir o problema, ou seja, uma situacao de decisao que possa lidar com uma dificuldade
ou uma oportunidade;

2. Construir um modelo que descreve um problema do mundo real;

3. lIdentificar solucdes possiveis a resolucao do problema identificado e avaliar as mesmas;

4. Verificar, selecionar e recomendar a solucao provavel para o problema.

Consoante a evolucdo da tecnologia, os gestores adquiriram novos tipos de capacidades.
Num ambiente cada mais vez mais desenvolvido foi possivel efetuar decisdes de forma mais rapida
e inteligente. Na metade dos anos 90 os conceitos de Business Intelligence e Business Analytics
comegaram a aparecer.

De acordo com Efraim Turban et al. (2011), o conceito de sistemas de Business
Intelligence surgiu apos o conceito de Sistemas de Informacado Executiva (EIS - Executive
Information Systems), anteriormente conhecidos por sistemas de apoio a decisdo. Neste novo
conceito, a arquitetura dos sistemas de Bl é caracterizada por quatro componentes: um data
warehouse, que armazena os dados; business analytics, que se caracteriza por ser um conjunto
de ferramentas que possibilita a manipulacao e analise dos dados do data warehouse, business
performance managemente (BPM), para analise e monitorizacdo da performance; e, por ultimo,
uma wser interface, que permite a visualizacdo agradavel da informacédo proveniente dos dados -
através de dashboards, por exemplo — (Turban, 2011). Para Diana Goncalves, Maribel Yasmina
Santos e Jorge Cruz (2011), os sistemas de Bl sdo sistemas tecnologicamente preparados para
suportar os decisores no processo de tomada de decisdo. Este processo permite transformar os
dados das organizacdes em informacdo Util, que proporcionara conhecimento aos stakeholders.
Para o sucesso deste processo, estes sistemas sdao apoiados por tecnologia como: sistemas de
data warehousing, que sao repositorios onde ficam armazenados os dados histéricos de cariz
operacional e transacional extraidos dos sistemas operacionais; processos de extracao,
transformacao e carregamento (ETL), para a selecdo, transformacao, limpeza e carregamento dos
dados para o data warehouse, aplicacdes de analise que integram as tecnologias OLAP e DM
(citado de Goncalves et al., 2011, p.1 e p.2). Os sistemas OLAP baseiam-se nos modelos
multidimensionais dos dados do dafa warehouse e possibilitam a analise da informacéo sob
variadas perspetivas. As tecnologias de Dafa Mining possibilitam a descoberta de padrbes nos
dados, através da aplicacao de algoritmos de analise exploratdria.

Assim sendo, segundo Cody et al. em 2002 e Negash e Gray em 2003 (citado por

Goncalves et al., 2011, p.3), os sistemas Bl combinam dados com ferramentas analiticas para
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obtencao de informacdo importante ao processo de tomada de decisao, melhorando a
disponibilidade e qualidade da mesma.

Em 2002, Stephen Wong et al. (2002) mencionaram os sistemas de armazenamento e
comunicacao de imagens — PACS - como simplificadores da gestdo de imagens radiolégicas e
como causa da extincao de radiografias em papel. O principal objetivo destes data warehouses era
proporcionar informacao aos utilizadores, suportando as decisdes ou suportando hipéteses de
diagndstico. As caracteristicas que permitem distinguir os armazéns de imagens médicas de
outros sistemas data warehousing podem ser compreendidas pela possibilidade de grandes
volumes de imagens, e os seus devidos relatérios, serem adquiridos e arquivados centralmente,
reduzindo a complexidade da preparacao de dados e aquisicao; a capacidade de processamento,
registo, extracdo e quantificacdo das imagens, que possibilita a obtencéo de informacéo, qualitativa
ou quantitativa; o armazenamento de imagens que foca a aquisicao e preparacdo dos dados com
protocolos predefinidos, do que uma analise retrospetiva; e, para além disto, possibilita um suporte
a uma abordagem baseada na verificacao, pois providencia o acesso a ferramentas analiticas e
estatisticas.

O problema deste tipo de data warehouses ¢é, de acordo com Jefferson Teixeira et al.
(2015), apenas permitem efetuar analises OLAP de tendéncias simples, como “Qual é o incidente
do cancro mamario em 2011 na regido sudoeste dos Estados Unidos da América?”; ou
comparativas, como “Qual é o incidente do cancro mamario, nos ultimos 3 anos, na regido
sudoeste dos Estados Unidos da América?”; e, por ultimo, tendéncias multiplas, como “Qual é o
incidente do cancro mamario, nos ultimos 3 anos e na regido sudoeste dos Estados Unidos da
Ameérica, considerando diferentes faixas etarias?” (citado de Teixeira et al., 2015, p.191). Deste
modo, a necessidade de comparar informacédo com outras imagens das bases de dados existentes
foi um fator que levou, em 2015, a proposta de uma nova arquitetura para data warehouses de
imagens médicas por Teixeira et al. (2015). Devido a diferencas entre os dados, bem como a
forma como os dados sdo manipulados em funcdo da obtencdo de informacdo de suporte a
tomada de decisoes, os data warehousestém de ser estruturados de forma diferente.

Um conceito introduzido recentemente, acerca deste tema, sdao os sistemas em nuvem.
Estes sistemas permitem o armazenamento de um grande volume de dados de forma remota. Na
medicina, este conceito veio permitir e simplificar o acesso a relatérios médicos de pacientes,

suportando o diagnostico por parte do profissional de saude. A aplicacdo de técnicas de analise
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inteligente as imagens médicas permitira, segundo Pranav Rajpurkar et al. (2017), um diagndstico
mais preciso em casos de pneumonia.

De acordo com Philippe Lambin et al. (2017), os sistemas de apoio a decisdao podem
auxiliar na decisao de uma terapia ou diagnostico mais apropriado para determinado paciente. A
decisao nao considera as escolhas do paciente e este ndo questiona a decisdo do profissional de
saude.

Segundo Giuseppe Polese (2014), um sistema de apoio a decisdo é apresentado, para
que os profissionais de saude possam analisar dados clinicos - como o histérico médico, os
diagndsticos e terapias de pacientes -, de forma a detetar padrdées comuns e obter conhecimento
util ao processo de diagndstico. Técnicas de dafa warehousing, como queries OLAP, foram
aplicadas para permitir a analise do diagnostico por parte do profissional de saude. De forma a
facilitar a integracao de dados provenientes de fontes diversas, ferramentas e abordagens de
integracao de dados visual foram utilizadas.

Os sistemas clinicos de apoio a tomada de decisao, segundo Gilmer Valdes et al. (2017),
sao ferramentas em crescimento com potencial para influenciar os cuidados de salde. Estas
suportam os profissionais de salde na identificacdo eficiente, tendo em conta um histérico de
planos de tratamento médico, de terapias para um novo paciente.

Nesta dissertacao pretende-se, como previamente referido, desenvolver um artefacto que
possibilite a classificacdo de imagens. Este artefacto serd integrado, posteriormente, numa
plataforma e as imagens a analisar serdo imagens relativas ao diagnostico e terapéutica na éarea
da medicina. Com isto, um dos objetivos deste artefacto sera o auxilio a tomada de decisdes no

ambito de diagnosticos na saude.

2.4. Data Mining

De acordo com os contetdos ja referidos anteriormente, os dados precisam ser analisados
e tratados para que, com a existéncia de padroes nos mesmos, se possa extrair informacao
necessaria ao conhecimento para a tomada de decisdo acertada.

O Data Mining, de acordo com Hand et al. (2001), ndo é um processo que alguém efetua
e termina, mas sim um processo continuo de descoberta, interpretacéo e investigacao de
problemas ou oportunidades que surjam. A possibilidade de filtrar os dados e extrair informacao
de valor, aos interessados, ¢ uma tarefa que resultou no conceito de DM. Este termo é considerado

como um processo continuo de analise de conjuntos de dados, particularmente extensos, de forma
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a encontrar relacdes desconhecidas e a sumarizar os dados. Os resultados do processo tém de
permitir o acesso a informacédo util, de modo compreensivel, ao utilizador. As relacoes
desconhecidas, bem como a representacdo dos dados, sdao normalmente conhecidas como
modelos ou padrdes dos dados e incluem equacdes lineares, regras, clusters, graficos, entre
outros. O DM ¢é um processo que tipicamente manipula dados previamente recolhidos. Assim
sendo ndo assume qualquer relevancia na estratégia de aquisicao de dados. Isto € uma das razées
pela qual o DM difere tanto da analise estatistica, pois, ao contrario do DM, na analise estatistica
os dados sdo adquiridos utilizando estratégias eficientes para responder a questdes especificas.
Como consequéncia, o DM é conhecido como uma analise de dados secundaria. O DM é
geralmente definido num contexto mais amplo designado por descoberta de conhecimento em
base de dados ou descoberta de conhecimento nos dados (KDD). O processo KDD é definido por
um conjunto de passos como: a selecao dos dados farget, o pré-processamento dos dados, a
transformacao dos dados se necessario, a aplicacdo do DM para extracdo de padrdes ou relacdes

nos dados e a interpretacdo e acesso das estruturas encontradas.

Apesar disto, os limites precisos da aplicacdo de DM no processo KDD ndo sdo faceis de
estabelecer. Para muitas pessoas, a transformacédo dos dados é uma parte intrinseca do DM. O
processo de procura de relacdes, ou de procura de representacoes precisas e Uteis, num conjunto

de dados inclui os seguintes passos (Hand et al., 2001):

e determinacao da natureza e estrutura da representacéao a utilizar;

e decisdo de como quantificar e comparar o ajuste entre as diferentes representacdes e 0s
dados;

e escolha de um processo algoritmico de otimizacdo da funcédo score;

e decisdo dos principios de gestdo de dados necessarios a implementacdo eficiente dos

algoritmos.

A aplicacdo do processo de DM, segundo North (2012), permite localizar e interpretar
padrdes, que se entendem por ser indicadores de interesse, de forma a suportar a tomada de
decisao. Este € um processo que, ao longo do tempo, tem sofrido varias alteracoes.

0 termo DM, segundo Han et al. (2012), nao representa todas as componentes existentes,
ou seja, ao referir, por exemplo, a extracdo de ouro de pedras ou areia, o processo designa-se Gold
Mining e ndo Rock ou Sand Mining. Quer isto dizer que o conceito DM deveria ser designado, na

opinido do autor, por “Anowledge mining from data’. Como o conceito DM se foi tornando cada
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vez mais popular, entdo os outros termos que representam o mesmo - como por exemplo,

knowledge mining from data, knowledge extraction, data/pattern analysis, data archaeology e data

dredging (citado de Han et al., 2012, p.6) - foram caindo em desuso. Algumas pessoas

associaram o DM ao termo KDD, outras assumiram que este era apenas um passo no processo

de descoberta de conhecimento. O processo de descoberta de conhecimento pode ser

compreendido através dos seguintes passos, tal como pode ser visualizado na Figura 8:

1.

Limpeza dos dados: etapa onde se removem 0s casos de ruido existentes nos dados, bem
como os dados inconsistentes.

Integracéo dos dados: fase do processo onde varias fontes de dados se agrupam. Um dos
pré-procedimentos utilizados pelas industrias de informacdo é a combinacéo da limpeza
dos dados com a integracao dos dados e o resultado é armazenado num dafa warefiouse.
Selecao dos dados: fase onde os dados relevantes a analise sdo obtidos da base de dados.
Transformacdo dos dados: etapa onde os dados sao transformados e consolidados nas
formas apropriadas para aplicacdo do mining, através da aplicacdo de operacdes de
agregacao. Algumas vezes a transformacao dos dados e sua consolidacdo é efetuada
antes do processo de selecao dos dados — um dos exemplos € o caso do dafa
warehousing. A reducdo dos dados também pode ser aplicada para obtencao de
representacdes mais pequenas, dos dados originais, sem afetar a integridade dos
mesmos.

Data Mining. esta fase corresponde a um processo fundamental onde sdo aplicados
métodos inteligentes, aos dados, para aquisicdo de padrdes existentes nos mesmos.
Avaliacdo dos padrdes: esta etapa possibilita a identificacdo de padrdes realmente
relevantes, que representem conhecimento baseado em medidas de interesse.
Apresentacdo de conhecimento: fase em que as técnicas de visualizacao e representacao

de conhecimento sao utilizadas para apresentacdo do conhecimento aos stakeholders.
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Figura 8 - Esquematizacdo do processo, e respetivas fases, de Descoberta de Conhecimento (adaptado de Han et al., 2012)

Nos passos descritos acima, o DM equivale a uma fase do processo de descoberta de
conhecimento. Isto porque possibilita o encontro de padrdes escondidos para posterior avaliacao.
Contudo, na industria da informacao, nas investigacdes e noutras areas, o conceito DM é utilizado
para referir todo o processo de descoberta de conhecimento. Assim sendo, segundo Han et al.
(2012), DM é o processo de descoberta de padrdes e conhecimento interessantes de uma grande
quantidade de dados. As fontes dos dados podem ser bases de dados, data warehouses, a Web,
ou outros repositdrios de informacao, onde os dados sao transferidos, de forma dindmica, para o
sistema. O DM adota técnicas de variadas areas como: estatistica, aprendizagem maquina,
reconhecimento de padrdes, visualizacdo, algoritmos, computacao de desempenho elevado,
aplicacoes, recuperacao de informacao, dafa warehouses e sistemas de bases de dados.

O DM pode ser aplicado a variados tipos de dados, desde dados sequenciais, até dados
na forma de texto, graficos, video e imagem. Com a evolucao da tecnologia, também o DM evoluira
de forma a abranger novos tipos de dados que possam eventualmente surgir (Han et al., 2012).

A quantidade de dados esta a aumentar de forma surpreendente. De acordo com Witten
et al. (2011) estima-se que os dados armazenados, nas bases de dados mundiais, duplique a
cada 20 meses. Com este aumento, a capacidade de compreensdo humana, dos dados, tende a
diminuir. Nestes dados pode encontrar-se informacdo potencialmente Util, que raramente é
explicita, e da qual se podem obter variadas vantagens como a vantagem competitiva no mercado.

Em DM, os dados sao armazenados eletronicamente e a procura é automatica ou suportada por
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meios computacionais. Os dados podem ser solicitados automaticamente, identificados, validados
e utilizados para a previsao por variados profissionais. O problema, como ja foi referido, é o
aumento dos dados que causa a necessidade de descobrir padrdes, nos mesmos, que nao estejam
visivelmente destacados. Deste modo, a analise inteligente dos dados é algo fundamental neste
processo. O DM compreende a resolucdo dos problemas, aquando da analise dos dados ja
existentes nas bases de dados. O processo de DM tem de ser automatico, ou semiautomatico, na
descoberta de padrdes. Os padrdoes permitem efetuar previsdes, de forma adequada, nos novos
dados. Existem dois tipos de padrdes: os padrdes de black box, cujas estruturas sdo efetivamente
conhecidas, e os padrbes de fransparent box, cujas construcdes revelam as suas estruturas.
Ambos sdo designados de estruturais, pois, tendo em conta a estrutura de decisao capturada,
conseguem expor algo sobre os dados. Os profissionais utilizam o DM n&o so para a previsao, mas
também para a aquisicao de conhecimento.

Na perspetiva de Hand et al. (2001), as tarefas de DM podem ser separadas em analise
exploratoria dos dados, modelacao descritiva, modelacao preditiva, descoberta de padrdes e
regras e, por fim, recuperacdo por contetdo. A finalidade da analise exploratéria dos dados
compreende-se pela analise dos dados, sem uma nocado clara do que se procura. Algumas
aplicacdes desta tarefa sdo os graficos de setores, em que os angulos das seccdes diferem. Ou
seja, cada fatia do grafico corresponde a uma variavel e o angulo da fatia é a medida de referéncia.
A modelacdo descritiva permite obter caracterizacbes de todos os dados como, por exemplo,
distribuicoes de probabilidades dos dados — estimacao da densidade. Uma das aplicacdes desta
tarefa é a analise de clusters. A analise de clusters proporciona a descoberta de conjuntos, onde
os dados sao agrupados tendo em conta caracteristicas semelhantes entre si. A modelacao
preditiva é definida pela classificacao e regressdo de um conjunto de dados. Este tipo de tarefa de
DM pretende obter um modelo que possibilite a previsao do valor de uma variavel, com base no
valor conhecido de outras variaveis. Na classificacdo, a variavel a prever é categorica. Enquanto
que na regressao, a variavel a prever é quantitativa. A descoberta de padrdes e regras é uma tarefa
de DM que, ao contrario das tarefas anteriormente referidas, salienta a detecdo de padrdes e nao
a construcao de modelos. Um dos exemplos apresentados pelo autor é o uso desta tarefa na
astronomia. Com a identificacdo de estrelas ou galaxias invulgares € possivel descobrir fendmenos
gue nao sao do conhecimento dos especialistas na area. As técnicas algoritmicas sao sustentadas
pelas regras associativas. A recuperacao por contetudo é a tarefa de DM que diz respeito a vontade

de descobrir um determinado padrao no conjunto de dados, por parte do utilizador, que seja
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semelhante ao padrao que este idealiza. Esta tarefa pode ser aplicada no caso das imagens, onde
uma descricao de uma imagem pode ser utilizada para encontrar outras equivalentes, num grande
conjunto destes objetos de estudo.

As tarefas de DM, segundo Han et al. (2012), podem ser classificadas em preditivas e
descritivas. As tarefas preditivas efetuam inducdo nos dados atuais, de forma a obter previsdes,
que se entendem como o alcance de valores futuros de uma determinada variavel. As tarefas
descritivas determinam propriedades dos dados num conjunto de dados alvo. Das tarefas
preditivas, consoante Gorunescu (2011), fazem parte a classificacdo, a regressdo e a detecao de
anomalias ou outliers. As tarefas descritivas incluem a descoberta de regras de associacdo, a
descoberta de padrdes sequenciais, o clustering, a sumarizacao e a visualizacdo. Destas tarefas,
as que serdo aplicadas no presente projeto de dissertacao sdo a classificacdo e o clustering.

Os componentes de algoritmos de DM para as tarefas anteriormente referidas sdo, de
acordo com Hand et al. (2001), estruturas padrées ou modelos, funcdes score, métodos de
otimizacdo e pesquisa e estratégias de gestdo dos dados. A primeira componente é constituida
pela estrutura modelo — que apresenta um sumario global de todo o dataset -, ou pela estrutura
padrao — que representa afirmacdes sobre regides restritas do espaco abrangido pelas variaveis —
, que indicam a estrutura fundamental ou as formas funcionais obtidas pelos dados. As funcdes
score avaliam o ajuste de um determinado modelo ou estrutura parametro, relativamente a um
conjunto de dados. A escolha da funcao score retrata a utilidade ou beneficio espectavel de um
determinado modelo preditivo. Os métodos de otimizacdo e pesquisa tém como objetivo
determinar quais os valores de parametro e de estrutura que alcancem o minimo ou maximo,
tendo em conta o contexto, relativo ao valor da funcao score. As estratégias de gestdo de dados,
apesar de alguns algoritmos terem sido desenvolvidos sem focar esta componente, permitem
compreender as maneiras de armazenar, indexar e aceder aos dados. Muitos dos algoritmos foram
desenvolvidos na ideia de que os dados poderiam ser acedidos, de forma rapida e eficiente, na
memoria RAM. O problema estd na imensiddo de determinados conjuntos de dados e na
ineficiéncia da aplicacao desses algoritmos, nestes casos.

A aplicacao do processo de DM pode criar problemas éticos, pelo que os profissionais tém
de assumir responsabilidades aquando da manipulacao dos dados. Um dos problemas éticos
apresentados por Witten et al. (2011) é a discriminacao de individuos. Um dos exemplos é o caso
dos empréstimos bancarios. Devido a questoes raciais, escolhas sexuais, questdes religiosas, ou

outras, muitas pessoas nao conseguem ter acesso a estes beneficios. Para além da falha ética
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nestas situacoes, também & ilegal discriminar qualquer pessoa. A identificacao de individuos com
base nos dados existentes é outra preocupacao ética. Muitos americanos podem ser identificados,
segundo o autor, com base num cédigo postal de cinco digitos, numa data de nascimento e no
geénero. O problema ¢ que se os dados forem eliminados de determinados conjuntos, nao existem
bases para efetuar estudos e aplicar processos de DM. Outro problema prende-se com a questao
da privacidade. Os responsaveis pela aplicacdo do processo de DM tém de saber quem pode
aceder aos dados, qual o propdsito da recolha dos mesmos e quais as conclusbes que se
pretendem obter. Os resultados do DM, juntamente com outro conhecimento, sdo apenas um

meio para a tomada de decisdo dos interessados.

2.4.1. Classificacao

A tarefa preditiva de classificacdo insere-se na area de aprendizagem supervisionada,
como definido por Han et al. (2012). A supervisado, em termos de aprendizagem, compreende-se
pela previsdo de uma variavel, por exemplo, através dos exemplos identificados num conjunto de
dados de treino.

O conceito de classificacdo surgiu com base no termo taxonomia (Gorunescu, 2011). A
taxonomia apareceu como a ciéncia de classificar organismos vivos que, posteriormente, foi
associada a classificacdo num contexto geral. O processo de classificacdo é o processo de inserir
um determinado objeto ou conceito numa determinada categoria, baseado nas propriedades do
objeto ou conceito. O procedimento de classificacdo consiste em quatro componentes essenciais:
a classe, os preditores, 0 dataset de treino e o dataset de teste. A classe € a variavel dependente,
ou farget, do modelo. Os preditores sdo as variaveis independentes do modelo e que suportam a
obtencao da farget O conjunto de dados de treino contem os valores para as componentes
anteriores e é utilizado na fase de treino do modelo. Ou seja, esta componente é utilizada na fase
de reconhecimento da classe, com base nos preditores existentes. O conjunto de dados de teste
contem os dados que serao classificados através do modelo classificador, previamente construido,
e, assim, a precisdo da classificacdo — ou desempenho do modelo — pode ser avaliada. O processo
de classificacao compreende a construcao de um modelo classificador, a fase de treino do modelo
e, por ultimo, a avaliacao do desempenho do modelo, com base na sua aplicacao a conjuntos de

teste.
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Um exemplo da aplicacdo da previsao classificativa é a associacao de imagens a
categorias. Supondo que existem 3 categorias denominadas gato, cdo e cavalo; o objetivo é
direcionar as novas imagens, de acordo com as suas caracteristicas, para a categoria adequada.

De forma a encontrar o modelo com o desempenho expectavel é necessario comparar 0s
comportamentos de varios modelos. Nesta analise, segundo Gorunescu (2011), é necessario ter
em conta alguns conceitos relevantes, tais como a acuidade, a velocidade, a robustez, a
escalabilidade, a interpretabilidade e a simplicidade. A acuidade, ou o nivel de precisdo de um
modelo, é a capacidade de classificacdo acertada de um novo objeto. A velocidade refere-se a
rapidez com que o modelo consegue processar os dados. A robustez demonstra a habilidade que
0 modelo possui para efetuar previsdes precisas, mesmo na presenca de ruido nos dados. A
escalabilidade diz respeito a capacidade do modelo no processamento de um maior volume de
dados. A interpretabilidade corresponde ao nivel de facilidade na compreensdo do modelo. A
simplicidade corresponde a capacidade do modelo ndo ser complexo, apesar da sua eficiéncia.

Segundo Gorunescu (2011), apds criacdo de alguns modelos de classificacdo, um passo
importante prende-se com a avaliacdo dos seus desempenhos. O problema nesta avaliacdo é que
ndo existem modelos que funcionem de forma perfeita. Ou seja, nem todos correspondem a
expectativa total que se procura aquando da analise das medidas de avaliacdo. A acuidade
classificativa € uma medida estatistica que representa o nivel de precisdo com que o modelo
classifica objetos. A avaliacdo do desempenho de um modelo de classificacdo assenta na
contagem de objetos corretamente e incorretamente identificados. Assim sendo, com estes
valores, é possivel obter uma matriz de confusdo. A matriz de confusdo encontra-se estruturada
numa tabela em que a classe prevista aparece na parte superior da mesma e, na parte lateral
esquerda, encontra-se a classe observada. Desta forma, as células da tabela apresentam um valor

correspondente o0s casos da classe observada que foram previstos pelo modelo.

Tabela 1 - Matriz de Confusao para um modelo de 2 classes (adaptado de Gorunescu, 2011)

Classificacao Classe Prevista
Classe = SIM Classe = NAO
Classe Observada Classe = SIM VP FN
Classe = NAO FP VN

Com base na Tabela 1 é possivel perceber qual é a célula que diz respeito ao:

e numero de previsdes corretas, para exemplos negativos (VN — Verdadeiro Negativo);
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e numero de previsdes incorretas, para os exemplos positivos (FN - Falso Negativo);
e numero de previsdes incorretas, para os exemplos negativos (FP — Falso Positivo);

e numero de previsdes corretas para os exemplos positivos (VP — Verdadeiro Positivo).

Deste modo, a acuidade é calculada através da seguinte férmula:

VP + VN
VP +VN+FP +FN’

A sensibilidade do modelo mede a quantidade de verdadeiros positivos que se encontram

Acuidade =

corretamente identificados, ou seja:

Numero de VP

S ibilidade = '
enSIbLaaqe = N imero de VP + Numero de FN

A especificidade do modelo mede a quantidade de verdadeiros negativos que se encontram

corretamente identificados, ou seja:

Numero de VN

Especificidade = Numero de VN + Ntmero de FP’

O objetivo é que a classificacdo seja tao sensitiva quanto especifica. O valor positivo previsto, ou
VPP, diz respeito ao numero de casos, com resultados de teste positivos, que foram corretamente

identificados:

Numero de VP

VPP = !
Numero de VP + Numero de FP

O valor negativo previsto, ou VNP, diz respeito ao nimero de casos, com resultados de teste

negativos, que foram corretamente identificados:

Numero de VN
Nuamero de VN + Numero de FN’

Estas medidas estatisticas do desempenho de um modelo também podem ser compreendidas de

VNP =

outra forma (Gorunescu, 2011):

e A sensibilidade do modelo é também designada por taxa de verdadeiros positivos (taxa de
VP) ou recall. Se a sensibilidade for 100% significa que o modelo classificador reconhece
todos os casos positivos observados.

e Se a especificidade for 100%, isto significa que o modelo classificador reconhece todos os
casos negativos observados.

e Teoricamente, um modelo pode atingir 100% na sensibilidade e na especificidade. Mas na

pratica isso € impossivel.
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A curva Receiver Operating Characteristic (ROC), de acordo com Gorunescu (2011), é
utilizada para representar os resultados das previsdes. Esta técnica, no caso da previsao
classificativa, permite visualizar, organizar e selecionar os modelos classificadores, tendo em conta
0s seus desempenhos. Numa questdo de classificacao de duas classes, cada objeto ¢ inserido ou
nos positivos, ou nos negativos. Alguns modelos classificativos apenas permitem obter
classificacdo de classes discretas, que apenas indicam a classe prevista do objeto. Outros
permitem obter classificacdo continua, onde diferentes limites podem ser aplicados para prever a

associacao de classes. A Figura 9 permite visualizar os dois tipos de curva ROC.
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Taxa FP (1 - especificidade)

Taxa FP (1 - especificidade)

Figura 9 - Curva de ROC para a classificacdo discreta e continua, respetivamente (adaptado de Gorunescu, 2011)

As curvas ROC sao tipicamente apresentadas em graficos de duas dimensdes, em que os VP se
encontram o eixo do y e os FP no eixo do x. De relevancia sdo os seguintes pontos de um grafico

de uma curva ROC:

e (O ponto (0,0) apresenta a estratégia da ndo emissao da classificacdo positiva. Isto &, ndo
existem erros FP, mas também nao existem VP.

e O ponto (1,1) apresenta a estratégia inversa do ponto anterior.

e (O ponto (0,1) representa a classificacao perfeita, ou seja, ndo existem FN nem FP.

e O ponto aleatorio poderia situar-se na linha diagonal (ou linha da nao discriminacdo) que
vai desde o canto inferior esquerdo, até ao limite superior do canto direito. Esta linha divide
0 espaco ROC na parte superior a diagonal e na parte inferior a diagonal. A parte superior
apresenta os valores de uma boa classificacéo. A parte inferior representa os resultados

de uma ma classificacao.
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e Um ponto no espaco ROC é melhor que outro, caso se encontre no noroeste do quadrado.

Ou seja, a taxa de VP é maior e a taxa de FP é menor, ou ambos.

Para ser mais facil a comparacao de desempenhos de dois modelos classificadores, este
parametro pode ser representado num unico valor escalar. Um método é o calculo da area abaixo
da curva ROC (mais conhecido como AUC). Como este método representa uma parte da area do
grafico, o valor ira sempre variar entre 0,0 e 1,0. Quanto mais préximo o valor for de 1,0, melhor
¢ a classificacao obtida pelo modelo. A curva de ROC é mais sensitiva, quanto maior for o numero
de valores VP, e mais especifica, quanto maior for o nimero de valores FP.

Alguns métodos de classificacdo, que também podem ser usados noutro contexto, séo as
arvores de decisdo, os classificadores Naive Bayes, as redes neuronais, os algoritmos genéticos,

os classificadores da vizinhanca (A-nearest nejghbor), entre outros (Gorunescu, 2011).

2.4.2. Clustering

O termo clustering significa agrupar objetos. Segundo Aggarwal e Reddy (2013), este
termo possui diversas aplicacdes como a sumarizacao, a aprendizagem, a segmentacao, entre
outros. Este conceito pode ser considerado um modelo adequado, aquando da auséncia de
informacao especifica para a classificacdo de objetos. O problema do c/ustering passa pela divisdo
e associacao de determinados dados a grupos, onde as caracteristicas sejam o mais semelhantes
possivel.

O conceito de clustering, consoante Gorunescu (2011), pode ser considerado como um
processo de classificacdo de objetos semelhantes em subconjuntos, dos quais fazem parte
elementos com caracteristicas comuns. Este processo classificativo nada tem a ver com a
classificacdo preditiva. O problema surge na divisdo de um conjunto de objetos, tendo em conta
determinados atributos e com uma medida de similaridade, em grupos. Isto &, o objetivo é separar
0s objetos de modo a que, 0os que pertencem a um determinado aglomerado, sejam o mais
similares possivel e que, os que se encontram em diferentes clusters, sejam o menos similar
possivel a objetos que estejam noutros clusters. De forma simplificada, o processo de clustering
sera bem-sucedido se tanto a similaridade dentro do proprio cluster, como a dissimilitude entre
clusters, for maximizada.

Este processo de agrupar objetos em diferentes clusters pode ser aplicado em diversas

areas. Algumas aplicacdes do clustering (Aggarwal & Reddy, 2013; Gorunescu, 2011):
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Segmentacdo de mercado: o objetivo é separar os consumidores em diferentes grupos,
de acordo com as aquisicdes efetuadas. Aquando da criacao desses clusters, os
consumidores sao considerados como alvo a atingir pelo marketing diverso de produtos e
servicos disponiveis. Graficamente, a aplicacédo do clusteringna segmentacao de mercado
- num exemplo de venda de automoveis, onde as caracteristicas de um automovel

definem o grupo onde o objeto se insere — pode ser compreendida com a Figura 10.

* Renda anual: Média
* Estado civil: Casado(a)
* Criangas: Mais de duas

* Renda anual: Alta
» Estado civil: Solteiro(a)
* Criangas: Nenhuma

Tipo de Carro: Desportivo Tipo de Carro: Desportivo

* Renda anual: Média
* Estado civil: Casado(a)
* Criangas: Uma ou duas

* Renda anual: Alta
= Estado civil: Casado(a)
* Criangas: Nenhuma

Tipo de Carro: Luxo Tipo de Carro: Desportivo

Figura 10 - Exemplo da aplicacdo do clustering na segmentacao de mercado (adaptado de Gorunescu, 2011)

Agrupamento de documentos: o propésito é encontrar grupos de documentacao
semelhante, de acordo com conceitos importantes, bem como o contexto onde se
inserem, que estes contenham.

Classificacado de doencas: agrupacao de sintomas e/ou tratamentos semelhantes.
Detecdo dinamica de tendéncias: os dados sao dinamicamente agrupados, numa
transmissao de diversas vertentes, e podem ser identificados padrdes ou alteracdes no
meio onde se inserem. Um dos exemplos pode ser a analise de texto.

Analise de dados multimédia: variados tipos de dados como audio, video ou imagem, sao
considerados dados multimédia. A associacdo de objetos semelhantes, como as

fotografias, € um dos exemplos desta aplicacao.

De acordo com Aggarwal e Reddy (2013) os desenvolvimentos, na area do clustering de

dados, assentam em diversas categorias como as categorias centradas na técnica, as categorias

centradas no tipo de dados e nas categorias de compreensao adicional das variacoes do c/ustering.

As categorias centradas na técnica sdo as categorias onde existe uma preocupacao na escolha de

métodos, como as técnicas probabilisticas, as técnicas baseadas na distancia, entre outras, para
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a realizacdo do processo de clustering. Cada método terd as suas vantagens e as suas
desvantagens e podera ser adequado apenas em alguns cenarios ou problemas. As categorias
centradas no tipo de dados sao as categorias onde, de acordo com o tipo de dados de estudo (ou
seja: dados probabilisticos, dados em rede, entre outros), serdo escolhidas as metodologias a
utilizar no processo de clustering. As categorias centradas na compreensao adicional das variacoes
no processo de clustering sao as categorias que focam a analise visual ou, por exemplo, a analise
supervisionada, que permitem compreender o desempenho do processo.

As abordagens a metodologia do processo de clustering, , segundo Gorunescu (2011),
podem ser compreendidas por abordagens hierarquicas ou abordagens nado-hierarquicas. As
abordagens hierarquicas sao as abordagens que representam uma sucessao de clusters. Ou seja,
utilizam caracteristicas semelhantes a clusters previamente definidos, produzindo um diagrama

em arvore. Deste tipo de abordagem fazem parte os seguintes trés tipos de clustering

e Aglomerante (bottom-up): tipo de clusteringonde os pares de objetos sdo sequencialmente
conectados para obter um c/uster maior. Este método equivale a inserir o objeto no cluster
apropriado e juntar os clusters mais proximos até se obter um Unico relativo a um
problema, ou terminar o processo.

e Divisivo (fop-down): inicialmente, neste tipo de clustering, todos os objetos se encontram
num cluster Unico. Consoante as caracteristicas dos objetos, estes sdo separados e
inseridos em clusters mais pequenos, até que a condicdo de paragem se alcance e o
processo termine.

e Conceptual: este tipo de clustering consiste na associacdo de objetos que possuam uma

propriedade comum ou que simbolizem um determinado conceito.

As abordagens nao-hierarquicas consistem numa divisao inicial, dos objetos, em clusters néao
sobrepostos, de modo a que cada objeto pertenca a apenas um conjunto. O processo de clustering
consiste nos seguintes trés passos principais: a definicdo de uma medida de similaridade, a
definicao de um critério para o processo de construcao dos clusters e, por fim, o desenvolvimento
de um algoritmo, para elaboracao de clusters, tendo em conta o critério escolhido.

Na analise de clusters é ainda importante considerar a validacao da estrutura do processo.
Deste modo, segundo Gorunescu (2011), existem trés tipos de validacao: a validacao externa, que
equivale a comparacao do processo com outras abordagens de segmentacao ou classificacao; a
validacao interna, que permite analisar os resultados do processo, com caracteristicas existentes

no conjunto de dados e sem dar importancia a informacao externa; e, por ultimo, a validacao
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relativa, que diz respeito a comparacao de dois modelos de c/usteringdiferentes. Assim, 0s passos

principais de um processo de analise de c/usters sao o0s seguintes:

e Preparacéo dos dados: recolher e organizar os dados para 0 processo.

e Escolha da medida de similaridade: selecionar a forma de calcular a distancia entre os
objetos.

e Conhecimento prévio: utilizar o conhecimento existente sobre a area, de forma a suportar
a preparacao dos dados e a escolha da medida de similaridade.

e Eficacia da estrutura dos clusters: otimizar a qualidade e o tempo dispensado no processo.

Segue-se uma sintese dos principais pontos a ter em consideracdo no processo de clustering

(Gorunescu, 2011):

e Formulacédo do problema: selecionar os objetos para o processo.

e FEscolha da medida de similaridade: selecionar a distancia apropriada entre os objetos
para o processo, de acordo com o critério proposto.

e Selecdo do modelo para o processo de clustering

e Selecdo do numero de clusters, ou da condicdo de paragem, para 0 processo.

e |lustracdo grafica e interpretacdo dos clusters existentes: retirar as devidas conclusoes.

e Percecao da validade e robustez do modelo utilizando varios métodos como: repetir o
processo recorrendo a outras medidas de similaridade, que correspondam com o
contexto; repetir o processo recorrendo a ouras técnicas de clustering apropriadas; e, por
ultimo, repetir o processo varias vezes, mas ignorar, em cada iteracdao, um ou mais

objetos.

Segundo Gorunescu (2011), uma medida de similaridade possui, para além de outros
exemplo, as seguintes propriedades: as propriedades de continuidade, encontradas no
reconhecimento de padrdes, como a robustez na perturbacao ou o ruido; e as propriedades de
invariancia que, no caso do reconhecimento de padrdes, se compreendem como as medidas
relativas a transformacdes paralelas que nao variam. Alguns exemplos destas medidas de
similaridade - medidas para analisar a divergéncia nas semelhancas entre dois objetos -
consideram a distancia como um vetor e podem ser: a distancia de Minkowski, a distancia ou
medida de Cosine, a distancia de 7animofo, a distancia ou indice de Jaccard, a distancia de
Pearson’r, a distancia ou medida de Mahalanobis e as medidas classicas de similaridade ou

extensoes Fuzzy.
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Os modelos dos processos de clustering hierarquico, de acordo com Gorunescu (2011),
sao definidos por métodos de amalgamacao, ou de ligacao, como: ligacdo Unica, ou vizinho mais
proximo; ligacdo completa, ou vizinho mais distante; ligacdo média, ou a média de grupo de pares
ponderada e nao ponderada; método centroide, ou centroide do grupo de pares ponderado
(mediana) e nao ponderado; e, por ultimo, o método de Ward’s. J& no caso do processo de
clustering ndo-hierarquico, o modelo utilizado é conhecido como clustering de k-means. Ou seja,
este método produz 4 clusters que dividem os objetos iniciais pelos grupos mais distintos possiveis.
A técnica baseada no cross-validation, por exemplo, permite, automaticamente, determinar o
numero de clusters no conjunto de dados. Assim sendo, apesar do modelo iniciar com 4 clusters
aleatorios, o objetivo é deslocar os objetos de forma a minimizar a variedade dentro dos clusters
e a maximizar a variedade entre os clusters. O algoritmo para um modelo A-rmeans possui 0s

seguintes passos:

1. Selecionar os A pontos aleatérios para determinacéo do centro dos clusters.

2. Atribuir instancias aos clusters mais proximos, de acordo com uma funcao de distancia
de similaridade.

3. Calcular o centroide, ou média, de todas as instancias de cada cluster.

4. Agrupar os dados nos 4 c/usters onde 4 ¢é um valor predefinido.

5. Voltar ao passo 3, até que os clusters possuam 0s mesmos pontos nas iteracoes

consecutivas.

Outros algoritmos para a analise de clusters: Expectation Maximization, algoritmo utilizado no
clustering de dados para aprendizagem maquina ou visdo computacional; Quality Threshold,
algoritmo alternativo ao clustering nao hierarquico e ndo necessita de um valor predefinido para a
quantidade de grupos; e, por ultimo, Fuzzy c-means, algoritmo em que cada ponto possui um grau
de associacao aos clusters, ao invés de pertencer exclusivamente a um grupo.

As vantagens do clustering hierarquico sdo a compreensao intuitiva/facil e a producéo de
clusters pequenos, que facilita a descoberta de conhecimento. As desvantagens sao a dificuldade
de lidar com grandes conjuntos de dados, bem como a sensibilidade a ruido e outliers, e a
dificuldade de lidar com grupos de diversos tamanhos, ou grupos com formas convexas. Ja as
vantagens do clustering nao-hierarquico sao a facilidade de lidar com clusters circulares e com
formas convexas; a facilidade e rapidez de computacao para um maior numero de variaveis, se o
valor de A for pequeno; e a capacidade de produzir grupos mais firmes. As desvantagens séo a

dificuldade no processo se os dados possuirem outfiers, o numero 6timo de clusters ser afetado,
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tendo em conta o valor de A definido; e a dificuldade no processamento de grupos muito diferentes

(Gorunescu, 2011).

2.5. Image Mining

A versatilidade do tipo de dados disponiveis advém das diferencas existentes nas diversas
areas de atividade. As imagens sao um objeto de foco em areas como a medicina, pois suportam
dominios como o diagnostico e a terapéutica.

Segundo Wilhelm Burger e Mark Burge (2016), a capacidade de desenvolver um sistema
ou programa que permita abordar a imagem e manipular os seus elementos, ou seja pixéis, & uma
ideia fascinante e que atrai cada vez mais interessados. Apesar de tudo, obter uma solucéo robusta
que permita processar uma imagem é algo ainda dificil. Isto porque o problema esta na analise
da imagem. A analise da imagem é um processo que pretende extrair informacao util dos objetos
em estudo. O desafio esta na capacidade de aplicar ferramentas e técnicas que permitam alcancar
0 sucesso do processo. O reconhecimento de padroes é fundamental para a percecao de
informacéo em dados como as imagens. Existem varios tipos de imagens digitais que podem ser
abordadas: fotografias digitais, documentos digitalizados, capturas de tela, entre outras.

A aquisicao das imagens pode efetuar-se de diversas maneiras. Segundo Wilhelm Burger
e Mark Burge (2016), existem 6 formas de obter imagens: o modelo da cAmara de pinhole, a lente
fina, forma digital, o tamanho e a resolucéo da imagem, sistemas de coordenadas da imagem e o
valor do pixel. O modelo da camara de pinhole € um modelo que consiste na obtencao de uma
imagem através de uma camara que nao possui lente. Ou seja, a luz entra por uma entrada
diminuta, formando uma imagem, invertida e pequena, na parede oposta a abertura. Ao contrario
do modelo da cdmara de pinhole, a lente fina € um modelo que permite obter uma imagem inversa,
mas com melhor qualidade. Isto porque sao utilizadas lentes finas e simétricas que proporcionam
a entrada de luz, originando uma clareza na captacao da imagem. A forma digital é caracterizada
pela aquisicdo de uma imagem bidimensional (2D) que sera posteriormente convertida em
imagem digital para um computador. Este processo é determinado por trés passos: a distribuicao
de luz tem de ser continua e espacialmente verificada; a funcao resultante tem de ser demonstrada
no tempo para permitir uma imagem fixa; e, por ultimo, os valores resultantes tém de ser
quantificados num alcance finito de inteiros, que permitam a sua representacdo em valores
digitais. O tamanho e a resolucdo da imagem s@o componentes aplicadas a imagens retangulares,

por exemplo, em que o tamanho diz respeito a largura M - numero de colunas - e a altura V-
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numero de linhas — de uma imagem, em forma de matriz; e a resolucao diz respeito a dimensoes
espaciais, como o numero de ponto de uma polegada (ap/ — dots per inch), de uma imagem. A
resolucdo da imagem ira proporcionar a calculo de distancias entre objetos da imagem. No caso
das imagens médicas, a dimensao de um tumor, num raio X, € um exemplo da aplicacdo da
resolucdo da imagem. Os sistemas de coordenadas, das imagens, permitem a obtencao da
localizacao de um objeto. No diagndstico de um osso partido, estes sistemas permitirdo localizar
qual a seccao, no raio X, onde se visualiza a ocorréncia. Por fim tem-se o valor do pixel. As
caracteristicas do elemento de uma imagem dependem do tipo de imagem que representam. Os
pixéis sdo, normalmente, considerados palavras binarias de tamanho 4 Ou seja, um pixel pode
representar quaisquer valores de 2¥. O valor exato dependera do tipo de imagem a analisar:
imagens em escalas de cinza, imagens binarias, imagens coloridas (RGB) ou imagens especiais.

Ao contrario dos dados tradicionalmente manipulados - dados numéricos, nominais, entre
outros - as imagens sao caracterizadas por algo mais complexo. Uma imagem é representada por
uma matriz bidimensional /77 x 77 dos pixéis que a constituem, em que /7 e n determinam as
dimensdes da imagem e os pixéis assumem valores inteiros de acordo com o tipo da imagem
(Teixeira et al., 2015). Ou seja, os pixéis podem assumir valores entre O e 1, se as imagens forem
imagens binarias; valores entre 0 e 255, se as imagens forem caracterizadas por diferentes
escalas de cinza e representadas por 8 bits; e, por outro lado, assumir trés valores entre 0 e 255
cada um respeitante as trés cores primarias do modelo RGB de imagens (Teixeira et al., 2015).

Um exemplo da aplicacédo do processo de IM, apresentado por Quellec, Charriére, Boudi,
Cochener e Lamard (2017), é a detecdo de retinopatia diabética através de um conjunto de 90000
fotografias provenientes do 2015 Kaggle Diabetic Retinopatfy e de um conjunto de dados privado
de 110000 fotografias. A solucéo proposta permitia criar heatmaps dos pixéis que influenciavam
a previsao ao nivel da imagem.

As imagens, de acordo com Pedro Domingos (2015), possuem muito ruido e variam o seu
conteldo. Isto &, as imagens sdo constituidas por informacédo relevante e informacao nao
relevante, sendo que o ruido é a parte nao relevante da imagem. Relativamente a variacao do
conteldo, que uma imagem apresenta, a informacao de uma imagem nao é a mesma informacao
que outra imagem possa conter. Desta forma, e tal como o nome indica, o /mage Mining permite
analisar imagens para obtencao de informacao util ao interessado. No caso desta dissertacao, o

objetivo € aplicar o IM a um dataset de imagens proveniente do projeto DEM.
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O /mage Mining, conforme Joanna Kazmierska e Julian Malicki (2008), citados por Balu e
Devi (Balu & Devi, 2012), é uma extensao do Data Miningno dominio das imagens. Mas, segundo
Barbora Zahradnikova et al. (2015), o IM é uma area que combina conhecimento e ferramentas
provenientes do DM, de base de dados, de visao computacional, do processamento de imagem,
da recuperacao de imagem, da estatistica, do reconhecimento, do machine learning, da
inteligéncia artificial, entre outros. A aplicacdo do Data Mining ndo é suficiente para o
processamento da imagem e, como tal, ao contrario de outras técnicas de processamento de
imagem, o IM possibilita a identificacdo e obtencao de padrdes, que proporcionam a aquisicao de
conhecimento. Este conhecimento é a resultante da informacéo baseada nos pixéis da imagem.

Apos aquisicao das imagens, o passo seguinte € a aplicacao do processo de /mage Mining.
De acordo com Barbora Zahradnikova (2015), o processo de IM tipicamente aplicado pode ser

visualizado na Figura 11.

Recuperacao
da imagem

----------------------------

Indexagdo da
imagem

Gestdo de dados

Classificagdo
da imagem

Andliseda |,
imagem J‘

» Segmentagdo

Figura 11 - Procedimento tradicional de Image Mining (adaptado de Zahradnikova et al., 2015)

Colegdo de
imagens

Para obtencdo de conhecimento, as imagens tém de passar primeiramente por uma
analise. Nesta fase, o pixel da imagem e suas caracteristicas sdo o foco de analise. Seguidamente,
a imagem sera classificada de acordo com a informacao que vem da fase anterior. Por ultimo, a
imagem sera indexada, e armazenada de acordo com a classificacdo que obteve, e essa
informacao podera ser acedida para obtencdo de conhecimento. As fases de indexacao e
recuperacao de imagem fazem parte da gestdo de dados que, neste caso, sao imagens relativas

a area de medicina.
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Este subcapitulo aborda conceitos relevantes para o processo, tais como: frameworks de
IM analisadas; abordagem a fase de analise de imagens; abordagem a fase de classificacéo de
imagens; abordagem a gestao de imagens, que se compreende, de acordo com a Figura 11, pela
indexacao e recuperacdo de imagens; e, por fim, os problemas e limitacdes existentes para o

Image Mining.

2.5.1. Frameworks de Image Mining

Uma framework permite perceber em que contexto sera aplicado um determinado
processo e como sera desenvolvido. No caso do /mage Mining, a existéncia de frameworks permite
estruturar o processo ou caracterizar sistemas de IM.

Segundo Ji Zhang et al. (2001), uma base de dados de imagem que contenha dados de
imagens sem tratamento, ndo pode ser acedida com propositos de obter informacéo util. Os dados
tém de ser primeiramente processados, de forma a fornecerem informacéao valida, para aplicacdo
posterior do IM. Um sistema de /mage Mining é complicado, pois requer a aplicacao de variadas
técnicas desde a recuperacdo de imagem e os esquemas de indexacao, até ao Data Mining e
reconhecimento de padrdes. Um bom sistema de IM tem de ser capaz de fornecer, ao utilizador,
acesso eficaz ao repositorio das imagens e ser capaz de gerar conhecimento e reconhecer padroes
constituintes das imagens. Assim sendo, dois tipos de frameworks foram apresentados: framework
orientada por funcao e framework orientada pela informacéo. A caracterizacdo da framework
orientada por funcao e da framework orientada pela informacéo, de acordo com Wynne Hsu et al.
(2002), compreende-se pelo foco nas funcionalidades dos diferentes modulos componentes na
organizacao do sistema de IM e pela estrutura hierarquica com énfase na informacao necessaria
aos varios niveis da hierarquia, respetivamente. A framework orientada por funcao tem o propdsito
de organizar e clarificar os diferentes papéis e tarefas a desempenhar no IM, mas falha na
diferenciacdo de niveis de informacéao, existentes nos dados da imagem, antes do IM ser aplicado.
Deste modo, Zhang et al. (2001) apresentam uma ffamework orientada pela informacdo que
pretende salientar o papel da informacao nos varios niveis. Estes niveis sao distinguidos em quatro

categorias:

e nivel do pixel, que consiste na informacao em estado natural como o pixel de uma imagem

e as caracteristicas primitivas como a cor, a textura e a forma;
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nivel do objeto, que consiste na informacdo do objeto ou regido baseada nas

caracteristicas do nivel do pixel — algoritmos de clustering, associados ao conhecimento

do dominio, permitem segmentar as imagens em regides ou objetos significativos;

nivel do conceito semantico, que consiste na aplicacao das regides ou objetos identificados

no nivel anterior, no contexto das cenas representadas - raciocinio de alto nivel e técnicas

de descoberta de conhecimento sao utilizadas, para gerar conceitos semanticos de alto

nivel e descobrir padrdes interessantes;

nivel do padrao e conhecimento, que consiste na integracao do dominio relativo a dados

alfanumeéricos e das relacdes semanticas obtidas através dos dados da imagem - os

processos de mining sao aplicados, para descobrir correlacdes Uteis entre os dados

alfanumeéricos e os padrdes das imagens.

A Figura 12 apresenta, de forma esquematizada, a estrutura da framework orientada pela

informacao, com os quatro niveis referidos anteriormente e as ligacdes entre eles. O utilizador

pode ter acesso a informacdo proveniente dos quatro niveis, que contribuirdo para a aquisicdo do

conhecimento.
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Figura 12 - Esquematizacao de uma Framework, de Image Mining,

orientada pela informacao (adaptado de Zhang et al., 2001)



As duas frameworks apresentadas sdo referidas por Gajjar e Chauhan (2012) e por
Nilanjan Dey et al. (2015)e a framework que se adequa, e mais se assemelha ao procedimento
tradicional referido na Figura 11, é a framework orientada pela informacao. Esta relaciona a
informacao obtida pela analise do pixel da imagem, ao conhecimento que se pretende obter. Nesta
dissertacao, o pixel sera o objeto de estudo para aquisicdo de conhecimento, no dominio do

diagnostico e terapéutica, na area da medicina.

2.5.2. Andlise da Imagem

As imagens sdo caracterizadas por diversas componentes. Nas imagens em escalas de
cinza, de acordo com Wilhelm Burguer e Mark Burge (2016), um unico canal representa a
intensidade, o brilho ou a densidade de uma imagem. Os valores sao tipicamente positivos e os
inteiros podem ir desde o valor O até ao valor 2¥ — 1. Numa imagem caracterizada tipicamente
por escalas de cinza, os pixéis assumem k = 8 bits (1 byte) e os valores da intensidade vao de O
a 255 - onde 0 corresponde ao brilho minimo, ou seja, preto e 255 corresponde ao brilho maximo,
ou seja, branco. Na area de medicina, 8 bits por pixel da imagem ¢é insuficiente. Como tal, os
pixéis podem assumir valores de 12, 14 ou até 16 bits neste tipo de imagens. Ja nas imagens de
cor (RGB), sabendo que cada uma profundidade de bit corresponde ao nimero de bits utilizados
para representar um componente de cor, uma imagem de cor com profundidade de 8 bits equivale
a um total de 24 bits por pixel. Nas imagens binarias, os pixéis apenas podem tomar dois valores
— preto ou branco - utilizando um unico bit por pixel (0 ou 1). Nas imagens de cor, como referido
anteriormente, os pixéis assumem, tipicamente, 8 bits por componente de cor. Sabendo que estas
imagens de cor sao caracterizadas pelas trés cores primarias — vermelho, verde e azul -, cada
pixel assume 3 X 8 = 24 bits, com valores de intensidade de 0 a 255. As imagens de cor podem
ter mais do que trés componentes e, desta forma, cada pixel podera tomar valores 4 X 8 = 32
bits, por exemplo. Este tipo de imagens designa-se imagens pallefe ou imagens indexadas -
imagens em que o numero de componentes varia. As imagens especiais sao as imagens que,
tendo em conta as caracteristicas do tipo de imagens anteriormente referidas, ndo possuem um
formato definido para representar os valores da imagem. Ou seja, este tipo de imagem possui
valores negativos, ou decimais, e as ferramentas de processamento de imagem podem nao estar
preparadas para efetuar o processo de analise. Este tipo de imagens pode ser encontrado na
medicina, quando se utiliza a frequéncia de Nyquist para gerar imagens — obtém-se valores

negativos (Lima, 2008).
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Relativamente a coloracdo das imagens, segundo Stan Zdonik e Jonathan Katz (2011),
esta depende de quatro atributos caracteristicos: intensidade, radiancia, luminancia e brilho.
Tendo em conta a luz acromatica, a intensidade é o Unico atributo relevante. Este é o cenario onde
as escalas de cinza sao inseridas, isto €, a intensidade varia de preto para branco, onde entre as
duas cores se encontram as variacbes de tonalidades cinza. Por outro lado, na luz cromatica, os
restantes trés atributos servem para medir a qualidade da fonte de luz. A radiancia serve para
medir a quantidade de energia emitida pela fonte de luz. A luminancia serve para medir a
quantidade de radiacédo percetivel pelo observador. O brilho esta associado a intensidade da luz e
permite analisar a clareza do que se observa. Assim sendo, para além do modelo RGB, os autores
apresentam o modelo de cores CMYK e o modelo de cores HSV. O modelo CMYK é conhecido
como o modelo de quatro cores, que, ao contrario do modelo aditivo RGB, ¢ um sistema de cores
subtrativo. Ou seja, a cor ciano ¢ a cor opositora da cor vermelha e atua como um filtro que a
absorve a mesma. O modelo HSV permite a percecdo humana das cores, pois permite a separacao
das trés componentes de uma cor: tonalidade, saturacao e valor.

Em termos praticos, a imagem é reconhecida como um conjunto bidimensional de valores
dos pixeis constituintes que sera processado por um determinado programa. Assim, de acordo
com Wilhelm Burguer e Mark Burge (2016), primeiro a imagem tem de ser carregada para
memoria a partir de um ficheiro. Estes ficheiros podem assumir varios formatos e servem para
armazenar, arquivar e partilhar dados relativos a imagens. Escolher o formato para o ficheiro é
algo relevante, pois muitas plataformas apenas aceitam determinados formatos, ou a imagem
pode possuir determinadas caracteristicas que tenham de ser gravadas num formato especifico.
Os autores defendem que existem os seguintes formatos para imagens: imagem em formato raster
ou vetor, formato de documento de imagem marcada (TIFF), formato de intercambio de graficos
(GIF), graficos moveis em rede (PNG), formato a cargo do grupo de especialistas em fotografia
conjunta (JPEG), o formato bitmap do Windows (BMP), o formato bitmap madvel (PBM), formatos
de arquivo adicionais e, por fim, o formato em bits e bytes. O formato raster permite gravar as
imagens que contenham valores de pixéis dispostos numa matriz regular, utilizando coordenadas
discretas e, por outro lado, os graficos vetoriais permitem representar objetos geométricos
utilizando coordenadas continuas. Caso os graficos vetoriais tenham de ser apresentados num
ecra, as coordenadas continuas sao transformadas em coordenadas discretas, o que faz com que
a imagem assuma o primeiro formato - raster. O formato TIFF suporta imagens caracterizadas por

escalas de cinza, imagens indexadas ou imagens a cores e imagens especiais que contenham
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valores inteiros ou decimais. Este tipo de documento permite o armazenamento de varias imagens
com propriedades diferentes e, por isso, € um dos formatos de partilha mais utilizados para
fotografia digital, por exemplo.

0 formato GIF, segundo Wilhelm Burguer e Mark Burge (2016), € um dos formatos mais
utilizados para apresentacao de imagens onfine. A sua capacidade de suporte de cores indexadas
com variadas profundidades de bit, de compressdo Lempel-Ziv-Welch, de carregamento de
imagens entrelacadas e habilidade de codificacao de animacdes simples — imagens armazenadas
num unico documento — tornam o GIF um formato popular. O formato PNG suporta trés tipos de
imagem diferentes: imagens coloridas, em que cada pixel pode assumir o valor de 3 X 16 bits;
imagens em escalas de cinza, em que cada pixel pode assumir o valor de 16 bits; e as imagens
de cor indexada, que podem ter até 256 cores. Este formato deveria ser o formato de escolha para
representacdo de imagens nao comprimidas, sem perda e coloridas na Web. O formato JPEG
define um método de compressao para escalas de cinza continuas e imagens de cor como as
fotografias. Atualmente é o formato mais utilizado para ficheiros de imagens (Burger & Burge,
2016). O formato BMP é um formato menos flexivel que suporta imagens em escalas de cinza,
indexadas e de cor, mas nao suporta, de forma eficiente, imagens binarias, visto que cada pixel é
armazenado num byte inteiro. O formato PBM consiste numa série de formatos de ficheiro simples
que podem, opcionalmente, ser gravados num formato de texto, e lidos por um programa, ou
editados num editor de texto. Os formatos de arquivo adicionais sao o formato: RGB, RAS (Sun
Raster Formai), TGA (Truevision Targa File Format) e XBM/XPM (X-Windows Bitcamp/Pixmap).
Concluindo, existe ainda o formato em bits e bytes que serve para reconhecimento da imagem ao
nivel do byte. Isto serve para, por exemplo, ler imagens em que se desconhece o seu formato.

Para além destes formatos de imagem, Stan Zdonik e Jonathan Katz (2011) apresentam
os formatos PDF, PostScript e SVG. O PDF é um formato que permite apresentar documentos
independentemente da aplicacdo onde foram desenvolvidos, ou do dispositivo onde estdo a ser
visualizados e da sua resolucao. Estes documentos podem ser texto, graficos ou, como foco desta
dissertacdo, imagens. O formato PostScript ¢ um formato composto por um conjunto de comandos
que sado compreendidos por um dispositivo de output. Como nédo representa os pixéis de forma
direta, ndo pode ser acedido por programas convencionalmente utilizados para a manipulacao da
imagem. Desta forma, o PostScript consegue manipular textos e graficos com melhor qualidade

do que o formato de imagem raster, mas ndo permite armazenar imagens. O formato SVG é o
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formato comummente utilizado pelos browsers Web modernos e suportam a maioria dos graficos
estaticos produzidos em R.

O processo de analise da imagem é um passo que, de acordo com Barbora Zahradnikova
et al. (2015), necessita de ser efetuado em /mage Mining. O objetivo compreende-se pela procura
e extracdo de caracteristicas que representam a imagem. Numa fase de pré-processamento da
imagem, varios procedimentos sao aplicados para diminuir o ruido e melhorar a resolucao da
mesma. Na diminuicdo do ruido, a média, a mediana e a filtragem de wiener sdo algumas das
técnicas aplicadas. Ja na otimizacédo da resolucao, técnicas como DWT baseadas na interpolacao
e a fusdo de imagem em multi-resolucao. O procedimento DWT permite decompor o sinal do input
em conjuntos de funcdées denominados wavelets. A juncdo dos coeficientes destes conjuntos
permite obter o sinal, como uma combinacao linear, proporcionando a ponderacao dos elementos
(Alickovic, Kevric, & Subasi, 2018). O procedimento de fusdo de imagens em multi-resolucédo
permite combinar imagens com resolucdes diferentes. O alinhamento dessas imagens possibilita
a otimizacao da resolucao das mesmas.

De acordo com Barbora Zahradnikova et al. (2015), o reconhecimento de um objeto
provém da segmentacdo de uma imagem. O proposito é identificar objetos na imagem e dividir a
imagem em regides diferentes, tendo em conta o que se identifica. Para tal, modelos de
aprendizagem supervisionada, que representam determinados padrdes obtidos pela aplicacao de
um algoritmo de treino a um conjunto de dados de treino, tém de ser aplicados. Quando se
consegue identificar objetos numa imagem, esta pode ser segmentada em diferentes areas

(Berlage, 2005):

e Segmentacdo baseada no marcador: os objetos sdo representados por uma area
identificada com um marcador. o objeto a detetar é conseguido com a etiquetagem do
€spaco ha imagem.

e Segmentacao baseada no objeto: os objetos sdo segmentados sem determinacéo exata
dos seus limites.

e Segmentacao baseada no contorno: os contornos tém de ser baseados na compatibilidade

precisa dos pixeis.

Os histogramas podem ser utilizados para facilitar, de forma visual, as estatisticas relativas
a imagens. Segundo Wilhelm Burger e Mark Burge (2016), o histograma permite interpretar

determinados problemas relativos a aparéncia, por exemplo, de uma imagem. Devido a
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possibilidade de apresentarem distribuicdes de frequéncias, os histogramas permitem descrever

as frequéncias dos valores de intensidades que ocorrem numa imagem.

0 P

Contador: 1920000 Min: 0
Média: 118,848 Max:251
Desvio Padrdo: 59,179 Moda: 184 (30513)

Figura 13 - Uma imagem de 8-bit, em escala de cinza, e um histograma que representa a distribuicao de frequéncias dos 256
valores de intensidade (adaptado de Burger & Burge, 2016)

De acordo com o exemplo dado por Wilhelm Burger e Mark Burge (2016), e analisando a
Figura 13, o histograma #, relativo a uma imagem /em escalas de cinza e com valores de
intensidade num alcance de /(,1), apresenta A'entradas onde K = 28 = 256 para uma imagem
tipica, em escalas de cinza, de 8-bit. Cada entrada do histograma é definida como

h(i) = numero de pixéis em /com valor de intensidade /

para todos 0s 0 < i < K (citado de Burger & Burge, 2016). Deste modo, A(0) diz respeito aos
pixéis com valor 0, A(1) os pixéis com valor 1 e assim por diante. Por fim, A(255) diz respeito ao
numero de pixéis de cor branca, ou seja, os pixéis com o valor maximo de intensidade 255 =
K — 1. O resultado da computacao do histograma & um vetor A, de uma dimensao (1D), de
tamanho A. Como o histograma nao apresenta informacao de onde provém cada entrada individual
da imagem, este nao fornece qualquer informacao da organizacao espacial dos pixéis da mesma.
O histograma permite analisar problemas provenientes no processo de aquisicdo de imagem, a
nivel de contraste ou alcance dinamico, como a nivel de resultados das fases do processamento
aplicadas a imagem. O contraste e o alcance dindmico, na fase de aquisicao de imagem, dizem
respeito, respetivamente, ao alcance de valores de intensidade utilizados numa imagem e ao
numero de valores distintos dos pixéis de uma imagem. Alguns defeitos da imagem também
podem ser analisados com base nos histogramas. A saturacao define-se pela rececao inferior de
luz muito clara ou luz muito escura, relativamente a rececao de luz intermédia. Mas, caso a
imagem possua luzes muito brilhantes, as partes escuras acabam por nao ser bem capturadas e
resultam num histograma de analise saturado numa das extremidades - neste caso, na
extremidade da luz clara. Ao manipular uma imagem, defeitos como picos ou lacunas nas imagens

podem ocorrer. Ao aumentar o contraste da imagem, as linhas do histograma separam-se,
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causando lacunas. Ao diminuir o contraste, valores que antes eram distintos acabam por aparecer
- suscitando maior numero de entradas - originando picos no histograma. A compressao da
imagem causa a reducdo do alcance dinamico, ou seja, apenas alguns valores de intensidade
podem ser visualizados. Isto proporciona a ma qualidade da imagem.

Ainda sobre os histogramas, de acordo com Wilhelm Burger e Mark Burge (2016), é
possivel visualizar parametros estatisticos de uma imagem. O valor maximo e o valor minimo da
imagem /podem ser obtidos ao constatar o menor e maior valor do histograma, ou seja:

min(l) = min {i | h(i) > 0},
max(I) = max{i | h(i) > 0}.
A média u e a variancia a2 de uma imagem | de tamanho M X N, também podem ser calculadas.

A média u pode ser expressa da seguinte forma:

M-1N-1

K= ZI(UU)_—XZh(l)XL

u=0 v=

onde se obtém através dos valores dos pixéis de I(u, v); ou do tamanho A do histograma 4, onde
MN = Y; h(i) diz respeito ao total do numero de pixéis. Com a média, também se pode obter a

variancia através da seguinte expressao:

MZWZIKM uf? 1NXK§“_”)2XM'
u=0 v= =

A mediana /m de uma imagem é definida pelo menor valor do pixel que, por sua vez, € maior ou
igual a uma metade de todos os valores dos pixéis. Ou seja, a mediana encontra-se no meio do
total dos valores dos pixéis. O separador / que destaca as duas metades do conjunto de valores
dos pixéis, tem de ser identificado e tem de permitir a igualdade na soma dos valores de ambas

as partes. Desta forma, a mediana pode ser obtida através da seguinte formula:
N L MN
m = min {i IZh(]) ZT}.
Jj=0

As alteracoes na intensidade, ou na cor da imagem, causam saliéncias ha mesma como
as bordas e os contornos, conforme Wilhelm Burger e Mark Burge (2016) referenciam. As bordas
e 0s contornos sao, ao olho humano, suficientes para realcar um objeto ou cenario. Desta forma,
estes conceitos mostram-se relevantes para esta fase de processamento e analise da imagem. As
bordas sao caracterizadas por linhas chave que descrevem uma figura completa presente numa

imagem.
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(a) (b)

Figura 14 - Representacdo das bordas (b) da imagem original (a) (retirado de Burger & Burge, 2016)

Na Figura 14 pode ver-se que, numa imagem em escalas de cinza, é possivel reconhecer a posicdo
da imagem onde as intensidades variam distintivamente. Quanto maior for a variacdo da
intensidade local, maior ¢ a evidéncia da borda naquela posicdo da imagem. Os contornos
compreendem-se pelas extensdes opositoras, de um ponto existente numa borda, até que ambas
se unam e formem um contorno fechado.

As caracteristicas de uma imagem, segundo Barbora Zahradnikova et al. (2015), séo
normalmente representadas numericamente e providenciam uma representacdo matematica da
mesma. A aquisicdo das caracteristicas representa um processo de compressdo da informacéo
proveniente dos objetos distinguidos, num conjunto de atributos. A representacao da imagem pode
ser efetuada por descritores globais, mais faceis de computar e que nao tendem a possuir erros
de segmentacéo; e descritores locais, que providenciam uma representacdo mais precisa e
possibilitam a descoberta de padrdes mais subtis (Martinez, Koenen, & Pereira, 2002).

Os descritores visuais, de acordo com José M. Martinez et al. (2002) e a norma ISO/IEC
15938 - mais conhecida por interface de descricdo de conteido multimédia -, encontram-se

divididos nas seguintes ferramentas de caracterizacao:

1. Elementos basicos: esboco em grelha, séries temporais, vista multipla em 2D ou 3D,
coordenadas espaciais 2D e interpolacdo temporal sdo exemplos de ferramentas
utilizadas, posteriormente, por outros descritores.

2. Cor: o histograma de cores é a ferramenta de descricao comummente utilizada. Este
providencia a facil computacéo e permite a distribuicao efetiva das caracteristicas da cor
de uma imagem. Os exemplos de descritores da cor de uma imagem podem ser
compreendidos pelo espaco de cor, pela quantificacdo da cor, pela escalabilidade de

cores, pelas cores dominantes, pela apresentacao das cores, pela estrutura das cores,
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pela agrupacao de cor dos quadros e desenhos e, por ultimo, pelos momentos de cor
evidenciados numa imagem.

3. Textura: é uma ferramenta de descricdo visual que caracteriza padrdes visuais, de uma
imagem, baseados na granularidade, direccionalidade e repetibilidade. Técnicas de
filtragem de resolucdo multipla e procedimentos DWT, bem como 0s conceitos
apresentados na norma ISO/IEC 15938 (ex.: textura homogénea, textura ndo homogénea
ou histograma de bordas e a procura da textura), sdo alguns dos descritores para esta
caracteristica.

4. Forma: descritores baseados na fronteira (ex.: formas retilineas, aproximacdo poligonal,
modelos de elementos finitos, entre outros), baseados na regido (ex.. momentos
estatisticos) e métodos de forma 3D s&o as técnicas mais utlizadas para a descricdo desta
caracteristica.

5. Movimento (videos): descritores como a atividade do impulso, a captacdo de movimento,
0s parametros de movimento e a trajetoria do movimento sdo os mais utilizados na
caracterizacao deste conceito.

6. Localizacao: localizador de regido e localizador espaco-tempo sdo exemplos de descritores

desta caracteristica.

Na analise da imagem sera importante averiguar a existéncia de estruturas ou objetos
numa dada localizacdo. Como tal, Wilhelm Burger e Mark Burge (2016) referenciam os mapas de
bordas binarios como resultado do processo relativo a aplicacdo de uma operacao limiar a robustez
da borda. Estes mapas, considerados resultados preliminares, contém pontos que podem néao
pertencer a verdadeira borda -falsos positivos - e, por outro lado, podem néo conter determinados
pontos, pontos que ndo sdo detetados, e por isso ndo constam no mapa — falsos negativos. Assim
sendo, uma forma de localizar uma determinada estrutura, com ocupacao significante na imagem,
sera selecionando um ponto aleatorio da borda da mesma e ir analisando os pixéis da vizinhanca.
Caso estes pertencam a estrutura em foco, entdo os pixéis sdo adicionados a mapas de bordas
continuas - que se baseiam na forca da borda e suas orientacdes -, ou a um simples mapa de
bordas binario. Alguns dos problemas que se opdem a este processo de localizacao da estrutura
sdo o facto das imagens possuirem ruido e a possibilidade da ocorréncia de indecisoes relativas a
observacdo do contorno. Outra forma de localizacdo de estruturas é a procura global de saliéncias
que consistam em caracteristicas de formas simples. Ou seja, apesar da imagem possuir ruido, €

possivel visualizar uma saliéncia relativa a uma circunferéncia, pois o nivel cognitivo humano,
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através do sistema visual, permite reconhecer formas ftriviais. Uma solucao algoritmica
apresentada por Wilhelm Burger e Mar Burge (2016) ¢ a transformacao de Hough.

0 método de Paul Hough, segundo lllingworth et al. e Duda et al., € uma abordagem para
localizacdo de formas que podem ser definidas, parametricamente, de acordo com uma
distribuicao de pontos (citado por Burger & Burge, 2016, p.162). Este processo é utilizado em
casos de detecao de linhas retas nos mapas de bordas. Numa imagem 2D, um segmento de linha
pode ser especificado com o uso de dois parametros de valor real na funcao

y=kXxx+d,

onde k representa o declive da reta e d o ponto de intersecdo com o eixo vertical. O objetivo
entende-se pela procura de valores k e d de modo a que exista 0 maior nimero de pontos,
relativos a borda, na linha descrita por estes. Ou seja, obter linhas que possuam a maior
quantidade de pontos relativos a borda de uma estrutura da imagem. O método de Hough averigua
todas as possibilidades relativas aos segmentos de linha que passem por um unico ponto da
imagem. Toda a linha L; = (kj,d;) que passe por um determinado ponto po = (o, o) tem
de satisfazer a seguinte condicao:

Li:yo = kj X xo + d;
para valores apropriados k;, d;. Para um ponto p; = (x;, ¥;) a formula:

Mi:d = —x; Xk +y;
descreve a linha no parametro ou espago de Hough. A relacao entre o espaco de imagem (x,y) e

0 espaco de parametros (k,d) pode ser obtida com a observacao da seguinte Tabela 2:

Tabela 2 - Relacao entre o espaco de imagem (x,y) e o espaco de parametros (k,d) (adaptado de Burger & Burge,2016)

Espaco de imagem (x,y) Espaco de parametros (k,d)

Ponto p; = (xi, ;) © M;:d = —x; X k + y; Linha

Linha Lj:y = k; X x + d; o q; = (k]-,d]-) Ponto

Cada ponto p;, e linha associada, corresponde exatamente uma linha M; no espaco de
parametros. O foco sera analisar as linhas, do espaco de parametros, que se intersetam. Quantas
mais linhas M; se intersetarem num unico ponto do espac¢o de parametros, mais pontos do espago

da imagem correspondem a borda da estrutura existente na propria imagem.
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2.5.3. Classificacdo da Imagem

O objetivo desta fase do processo de IM é a categorizacao de objetos presentes numa
imagem. Uns dos /nputs recebidos, nesta etapa, equivale ao ouiput criado na fase anterior relativa
a analise de imagem. Assim, e de acordo com o reconhecimento de padrdes existentes nos
conjuntos de imagens € possivel aplicar métodos de categorizacao de objetos, que permitirao
classificar os novos objetos em categorias predefinidas, ou associar 0os novos objetos a grupos

com caracteristicas semelhantes entre si.

A. Classificacdo Supervisionada de Imagens

Com este tipo de tarefa preditiva de DM, previamente analisada no ponto 2.4.1
Classificacao, pretende-se construir um modelo que permita classificar imagens nas categorias
primeiramente definidas.

Alguns métodos referidos por Barbora Zahradnikova et al. (2015), de classificacdo de
imagens sdo as arvores de decisdo, a classificacdo baseada nas regras de associacdo, as
maquinas de vetor de suporte, as redes neuronais, entre outros. Estes métodos sao aplicados para
a fase de treino do modelo. Desta forma, os classificadores obtidos permitiram, de acordo com as
categorias definidas, etiquetar as novas imagens.

Um dos exemplos mais conhecidos, mencionado por Hand et al. (2001), é o sistema Sky
Image Cataloging and Analysis Tool (SKICAT). Este sistema foi desenvolvido por Weir, Fayyad,
Djorgovski e Roden (1992) e é um sistema integrado que permite classificar estrelas e galaxias de
um vetor de caracteristicas de 40 dimensdes. Esta classificacdo é automatica e possibilita a
categorizacdo de imagens digitais do céu. Os algoritmos de aprendizagem produzem arvores de

decisao.

B. Clusteringde Imagens

Com este tipo de tarefa descritiva de DM, previamente descrita no ponto 2.4.2 Clustering,
¢é possivel agrupar imagens com caracteristicas semelhantes.

De acordo com Barbora Zahradnikova et al. (2015), o clustering representa um processo
de categorizacao nao-supervisionado das imagens. Ao contrario da classificacdo supervisionada,
as imagens sao agrupadas em clusters tendo em conta a sua similaridade e nao as categorias
predefinidas. O objetivo deste processo é a procura de propriedades comuns sem conhecer

exatamente o tipo de dados. Com isto, os objetos serdo separados em grupos, de objetos similares
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entre si, que sejam diferentes dos restantes grupos existentes. A similaridade baseia-se nas
caracteristicas calculadas, da imagem, como a textura, a forma, entre outras.

Segundo Ankur Mahalle e Kuche (2015), este processo pode ser compreendido como o
processo de organizar as imagens em grupos cujos membros sejam similares de alguma forma.
Um cluster &€ uma colecao de objetos, similares entre si, e diferentes dos objetos dos restantes
clusters. A nocao de cluster equivale a grupos que possuem pequenas distancias entre os seus
elementos, possuem areas densas de espaco de dados, intervalos ou distribuicdes estatisticas
particulares. O processo de clustering € um processo iterativo de descoberta de conhecimento.
Algumas técnicas de clustering de imagens podem ser os métodos baseados na limitacao de
histogramas, métodos baseados na detecdo de bordas e métodos Fuzzy c-means com informacao

de bordas e localizacao.

2.5.4. Gestao das Imagens

As imagens possuem uma grande quantidade de informacdo. Como tal, a Ultima fase do
processo de IM tem de ser ponderada, para que seja possivel a facil procura e obtencéo do devido
conhecimento da base de dados da imagem.

O processo de IM, segundo Barbora Zahradnikova et al. (2015), ndo passa sé pelas
técnicas de DM aplicadas as imagens. Na gestdo das imagens ha que referir o armazenamento
das imagens e a indexacédo e recuperacao das mesmas. No armazenamento & preciso ter em
conta a relatividade dos valores, a dependéncia na informacao espacial e as interpretacdes
multiplas. A relatividade dos valores diz respeito ao contexto em que a representacao numérica da
imagem pode ser significante. A dependéncia na informacao espacial diz respeito a interpretacdo
do contexto de uma imagem, de acordo com a posicao dos pixéis individuais na base de dados de
imagens. As interpretacdes multiplas dizem respeito as diferentes compreensdes que se tém,
aquando da existéncia de padrdes das imagens. As imagens podem ser armazenadas de diversas
maneiras, como referido no ponto 2.5.2 Analise da Imagem. O problema, muitas vezes, reside na
dificuldade de aplicacdo do processo de IM nos dados. De forma a possibilitar a obtencao de
imagens da base de dados, uma indexacdo adequada é necessaria. Os métodos, baseados na
similaridade, de indexacao de imagens mais utilizados sao a arvore A-D-5, a arvore £, a arvore X,
entre outros.

As técnicas de obtencdo das imagens de uma base de dados sdo as seguintes

(Zahradnikova et al., 2015):
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e (Query para atributos associados: obtencdo de imagens baseada nos atributos
armazenados como metadados.

e (Query para descrices: obtencdo da descricao do contexto que é uma palavra chave
atribuida as imagens.

e (Query para conteudo: organizacdo das imagens através do contetdo visual, por exemplo

(como a textura, a cor, entre outros).
Extragdo de
caracteristicas

Colegdo de Caracteristicas
imagens visuais

Processamento da query |

i |

Interface da query '

! I Sistema de pesquisa E

Utilizador

Figura 15 - Exemplo de um sistema multimodal de obtencao de imagens, no processo de IM (adaptado de Zahradnikova et al.,
2015)

Com base na Figura 15 é possivel perceber como funciona um sistema de obtencdo de
imagens, no processo de IM, e onde se encaixam as técnicas descritas anteriormente.
A extracao da devida informacdo de uma grande quantidade de dados é obtida, segundo

Barbora Zahradnikova et al. (2015), pela aplicacao do classificador Bayesian Naive.

2.5.5. Problemas e Limitacdes

O processo de IM é um processo que tem vindo a ser explorado, em areas como a
medicina, para o suporte a tomada de decisao.

Porém, de acordo com Barbora Zahradnikova et al. (2015), ainda existem problemas a
resolver, de forma a que a analise de imagens seja efetuada de forma eficiente e que seja obtido

conhecimento. Alguns exemplos destes problemas sao os seguintes:

e Avancar o nivel do pixel de representacdo da imagem é um passo importante. Para um
processo de IM bem-sucedido, o desenvolvimento de representacdes capazes de codificar

a informacao escondida, na imagem, ¢ algo fundamental.
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e Um passo importante no processo de IM ¢ a classificacdo dos padroes obtidos. A obtencao
automatica de critérios de decisao adequados para o c/usteringé um obstaculo a superar.

e Um método de indexacdo que se ajuste aos requisitos também é um tdpico relevante. A
padronizacao de procedimentos de indexacao e obtencdo de conhecimento das imagens
€ um argumento importante no processo de |M.

e Uma linguagem de pesquisa para solicitacdo de padrdes visuais e informacdes em forma
de texto, que sdao metadados para relacionados com a imagem, necessita ser
desenvolvida.

e A Web é a maior base de dados que contém grandes volumes de dados do tipo imagem.
Obter conhecimento das imagens armazenadas on/ine é ainda um desafio para o processo

de IM.

2.6. Image Mining na Saude

Neste ponto serao apresentados alguns casos de estudo de aplicacao do processo de IM
na saude. Nalguns exemplos, o processo € designado por Medical Image Mining.

A dermoscopia ¢ uma técnica importante, segundo Garcia Arroyo e Garcia-Zapirain (2017),
na detecdo prévia de melanomas. Assim sendo foi apresentado, neste exemplo, um método
inovador de reconhecimento de padrdes, para detecdo de melanomas nas imagens de
dermoscopia. O método consiste em duas fases. Na primeira fase, um processo de aprendizagem
maquina supervisionado e apos extracdo das caracteristicas importantes como a textura e a cor
das imagens, um modelo de classificacao fuzzy de trés classes (“net’, “hole’ e “other’) foi
aplicado. Na segunda fase, o padrdo em rede de pigmentacao é caracterizado, através de um
processo de parametrizacdo. A extracao das diferentes caracteristicas, das combinacoes relativas
as mascaras de imagem obtidas pelas imagens de probabilidades, é efetuada, correspondendo
aos cortes alfa adquiridos pelos conjuntos 7/zzy. O método foi testado com uma base de dados de
875 imagens, que obteve, como resultados, 0.912 na métrica AUC e 88% de acuidade — com
90.71% de sensibilidade e 83.44% de especificidade. Estes resultados foram bastantes bons, o
que possibilitou o desenvolvimento de um algoritmo inovador e que pode ser aplicado noutros
problemas de reconhecimento de padroes.

Um exemplo ja mencionado anteriormente € a aplicacdo de redes neuronais para a
detecédo pneumonia em raio X do peito. Este estudo foi apresentado por Rajpurkar et al. (2017) e

consiste na aplicacdo de redes neuronais convencionais, de 121 camadas, a um conjunto de
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dados de imagens raio X do peito, designado ChestX-rayl4. Este conjunto de dados é de acesso
publico e contem mais de 100000 imagens de raio X frontais, relativas a 14 doencas. A
comparacao do desempenho do algoritmo foi efetuada com o desempenho de quatro radiologistas
académicos, relativamente a precisao do diagnostico. De acordo com os resultados, a métrica
AUC do modelo obteve o valor 0.828 e os pontos relativos a sensibilidade e especificidade de cada
radiologista, bem como a média das respostas dos profissionais, situaram-se abaixo da curva ROC.
Isto significa que o algoritmo é tdo, ou mais, capaz de detetar a pneumonia com precisao,
comparativamente aos radiologistas.

O Institute for Systems and Computer Engineering, Tecnology and Science (INESC TEC),
do qual faz parte a Universidade do Minho, desenvolveu um projeto denominado /mage Analysis
and Machine Learning Plataform for Innovation in Diabetic Retinopathy Screening SCREEN-DR
(Oliveira, 2017). Esta plataforma permitira avaliar as imagens recolhidas do fundo ocular dos
utentes, detetando o grau de gravidade da patologia, de forma a auxiliar a tomada de decisdo dos
oftalmologistas.

Apesar de ndo ser um algoritmo especifico para a classificacdo de imagens médicas, o
DENSER, algoritmo desenvolvido por quatro investigadores da Universidade de Coimbra, permite
reconhecer e classificar imagens melhor do que o Google Brain (Séneca, 2018). Este algoritmo
utiliza redes neuronais (Deep Evolutionary Network) e é capaz de classificar 60 mil imagens em
100 categorias de 600 elementos mais rapido, e com menos Aaradware, do que os algoritmos que
a Google possui. Mesmo que ainda nao tenha sido divulgada mais informacéo sobre o algoritmo,
os investigadores afirmam que este poderd ser aplicado em qualquer area que necessite
ferramentas de reconhecimento de imagens.

Os exemplos acima descritos demonstram protétipos aplicados, ou possiveis modelos, na

area de Medical Image Mining.
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3. MATERIAIS, METODOS E FERRAMENTAS

O presente capitulo da dissertacéo tem como objetivo apresentar, tal como o nome indica,
0s materiais, 0s métodos e as ferramentas explorados e utilizados.

Desta forma, a metodologia a aplicar no processo de /mage Mining sera o Cross Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM). O artefacto a desenvolver sera uma componente a
integrar, num momento posterior, na plataforma Pervasive Data Mining Engine (PDME). A
ferramenta R sera a ferramenta de exploracdo dos modelos a implementar no contexto da

dissertacao.
3.1. Metodologia de Data Mining

Para a elaboracao e desenvolvimento do processo de IM foi escolhida a metodologia
CRISP-DM. Esta metodologia surgiu do trabalho de formalizacdo e estandardizacdo de uma
abordagem, ao DM, por parte de algumas organizacdes como a Daimler-Benz (fabricante de
automaoveis), a provedora de seguros OHRA, os fabricantes de Aardware e software NCR Corp. e
o fabricante de software estatistico SPSS, /nc. (North, 2012). O CRISP-DM néo foi desenvolvido
para uma ferramenta especifica e pode ser aplicado a qualquer tipo de dados.

0 modelo de processo de DM, segundo Chapman et al. (2000), providencia uma visao
geral do ciclo de vida de um projeto de DM. Este modelo contém as fases do projeto, as tarefas

respetivas e as relacoes entre estas tarefas.

C
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dos dados
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Figura 16 - Modelo referencial e fases do CRISP-DM (adaptado de Chapman et al., 2000/
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Com base na Figura 16 é possivel visualizar as seis fases que determinam o processo de DM: a
compreensao do negocio, a compreensao dos dados, a preparacao dos dados, a modelacao, a
avaliacao e a implementacao. Os passos podem repetir-se varias vezes e cada output de uma fase
concede informacao para a fase seguinte. O processo de DM ndo termina na implementacéo. Os
resultados desta fase podem sugerir a criacdo de novos processos, de forma a melhorar a
obtencao de conhecimento dos dados.

O presente documento segue as fases da metodologia e cada fase encontra-se descrita
em seccOes distintas. Desta forma, os passos que constituem o processo de DM, segundo a

metodologia de CRISP-DM, sao os seguintes (Chapman et al., 2000):

e Compreensdo do negocio: o objetivo desta fase inicial € compreender os requisitos através
de uma perspetiva de negdcio e transformar este conhecimento numa definicdo de um
problema de DM. Desta forma é possivel obter um plano inicial que procure alcancar os
devidos propositos.

e Compreensdo dos dados: a aquisicdo dos dados é a etapa inicial deste passo.
Posteriormente sao efetuadas atividades que permitem a percecdo dos dados. Estas
atividades possibilitam: a identificacdo de problemas de qualidade nos dados, a
descoberta de caracteristicas elementares dos dados e a eliminacao, caso necessario, de
subconjuntos para formulacdo de hipdteses de informacdes ndo conhecidas.

e Preparacdo dos dados: nesta fase, todas as atividades essenciais a construcdo de um
conjunto de dados final, para aplicacdo do modelo, serdo aplicadas. As atividades sao
compreendidas como a selecdo de tabelas, registos e atributos, ou a transformacéo e
limpeza dos dados, através de ferramentas de modelacdo. Estas atividades serdo
aplicadas varias vezes e nunca numa ordem especifica.

o Modelacao: nesta fase, varias técnicas para o modelo sao selecionadas e aplicadas, bem
como 0s parametros sdo ajustados para valores o6timos. Algumas técnicas possuem
requisitos especificos de acordo com o tipo dos dados. Assim sendo, voltar a fase anterior
¢ algo, muitas vezes, necessario.

e Avaliacdo: nesta fase do projeto, os modelos que parecem ter qualidade elevada, numa
perspetiva de analise de dados, sao desenvolvidos. Mas estes tém de ser avaliados, bem
como os passos efetuados durante o desenvolvimento, para que haja certezas de que o

modelo satisfaz os objetivos de negdcio. Um objetivo relevante é a determinacao de
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problemas de negocio importantes que ndo tenham sido considerados. No final, tem de
ser efetuada uma decisao sobre o uso dos resultados de DM.

e Implementacéo: a criacdo de um modelo nao &, geralmente, o fim do projeto. Mesmo que
0 objetivo do processo seja a aquisicao de conhecimento sobre os dados, o conhecimento
tera de ser organizado para que o utilizador o possa utilizar. Normalmente sao utilizados
modelos em tempo-real no processo de tomada de decisao das organizacdes. De acordo
com os requisitos, a fase de implementacéo pode ser tdo simples quanto a producéo de
relatorios, ou tdo complexo quanto a implementacao de um processo de DM repetivel na
organizacao. Em muitos dos casos ¢ o utilizador, e ndo o analista de dados, que efetua os
passos de implementacdo. Mesmo que o analista efetue todos os esforcos da fase, o
utilizador tera de compreender quais as acdes a efetuar para que sejam realmente

utilizados os modelos criados.

Cada fase do processo possui tarefas associadas. Para ser mais intuitiva a compreensao

dos elementos de cada fase segue a seguinte Figura 17:

Compreensdo do
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Formatar os
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Figura 17 - Tarefas do modelo de referéncia CRISP-DM (adaptado de Chapman et al., 2000/

Na analise da Figura 17, o cabecalho do esquema corresponde a cada fase do modelo de
referéncia CRISP-DM. Cada fase possui as tarefas e, como exemplo, na primeira fase as tarefas
sa0 as seguintes: determinar objetivos de negdcio, avaliar a situacao, determinar objetivos de DM
e produzir plano de projeto. O plano de projeto apresentara as tarefas de todo o projeto de

dissertacdo, bem como os prazos associados. Tal como referido anteriormente, cada fase produz
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outputs que serao necessarios nas fases, onde se inserem, e nas fases posteriores. Os objetivos
do negocio, por exemplo, séo elaborados na fase da compreensao do negdcio e sdo necessarios
para a elaboracao do plano de projeto (output esperado na mesma fase), bem como para a fase
de implementaco. Isto porque, na fase de implementacado, ha que perceber se os requisitos foram
cumpridos.

De forma a compreender a interacdo entre as metodologias Cross Industry Standard
Process for Data Mininge Design Science Research, foi elaborada a Erro! A origem da referéncia n

ao foi encontrada. de mapeamento entre as fases das duas metodologias.

A metodologia DSRM pode ser visualizada no ponto 1.3 Metodologia de Investigacao e a
metodologia CRISP-DM encontra-se detalhada acima. Desta forma poderdo ser revistas as

descricdes de cada fase presente na Tabela 3.

Tabela 3 - Mapeamento entre as fases da metodologia DSKM e a metodologia CRISP-DM, para o projeto de dissertacéo
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Na Tabela 3, 0 mapeamento entre as fases da metodologia do CRISP-DM e da metodologia
Desijgn Science Research Metodology (DSRM) é efetuado. Corresponde a etapa de Compreensao
do Negocio e a etapa de Compreensao dos Dados do CRISP-DM, as fases de |dentificacao do
Problema e Motivacéo e de Definicdo de objetivos de uma Solucdo da Metodologia DSRM. Nestas
fases é contextualizado o problema a solucionar que, no caso do projeto, corresponde a aplicacado
de modelos de DM para classificacdo e clustering de melanomas. As fases de Preparacdo dos
Dados e Modelacdo do CRISP-DM, corresponde a fase do Desenho e Concecdo do DSRM. Nestas
etapas, os dados sao analisados e preparados de forma a aplicar os modelos de DM. A fase de
Avaliacao e Implementacdo do CRISP-DM, correspondem as fases de Demonstracédo e Avaliacao
do DSRM. Nestas fases, 0s principais objetivos sdo avaliar o desempenho dos modelos
desenvolvidos.

A fase de Comunicacdo da DSRM corresponde a exposicdo dos resultados via publicacao
de artigos cientificos, por exemplo. A fase de Implementacdo do CRISP-DM, no presente projeto
de dissertacao, coincide com as fases de Demonstracdo e Avaliacdo, de resultados, da DSRM.
Assim sendo, relativamente ao mapeamento entre as duas metodologias, a fase de Comunicacao

da metodologia DSRM nao possui ligacdo com nenhuma fase do CRISP-DM.
3.2. Ferramenta Pervasive Data Mining Engine

A PDME ¢é uma ferramenta de DM que permite efetuar modelos, em tempo-real, de
classificacao e regressao de DM. Segundo Peixoto, Portela e Santos (2016), este prototipo foi
desenvolvido para possibilitar a utilizacdo e aplicacdo de modelos de DM. Além disso, o PDME
possui caracteristicas pervasive, como a invisibilidade e a ubiquidade, que melhoram a experiéncia
do utilizador e proporcionam processos de DM inteligente e autonomos.

De acordo com Brian Carneiro (2017), a ferramenta PDME ajusta-se as necessidades e
conhecimentos dos utilizadores. Ou seja, esta permite diferentes niveis de otimizacdo como a
configuracdo da execucdo do processo de DM em modo automatico, manual ou a combinacao de
ambos. A simplificacdo do processo de DM ocorre na automatizacdo do processo de
carregamento, transformacao, modelacao, validacdo e apresentacao dos resultados. A PDME é

constituida por quatro componentes principais:

e Base de dados: local de armazenamento de todo o processo de base de dados, incluindo
atividades intermédias e decisdes efetuadas durante o processo. A base de dados serve

de suporte as restantes componentes.
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e Processamento: esta componente é responsavel pela execucao das tarefas de DM. Esta
componente adota uma arquitetura multi-servidor, ou seja, cada servidor executa apenas
uma tarefa. Desta forma a tarefa é executada a 100%, visto que é a Unica a ser processada
num determinado momento.

e Controlo: componente responsavel pelo processo de DM e possui a sua prépria estratégia
de escalabilidade.

e |Interface: componente que fornece os servicos de Data Mining Engine ao utilizador.

De forma a ser compreendida a interacao entre as diferentes componentes segue a seguinte Figura

18 com a arquitetura da ferramenta PDME:

A

Middleware

Controlo

f

Figura 18 - Arquitetura da ferramenta PDME (adaptado de Carneiro, 2017)

Esta ferramenta permite a realizacdo automatica de processos de DM , construcao de
modelos de DM em paralelo, o registo de todas as instancias do processo e a possibilidade de
comparacao entre eles (Carneiro, 2017).

Segundo Vitor Ribeiro (2017), a ferramenta PDME é capaz de efetuar processos completos
de classificacdo de forma rapida e eficaz. Relativamente a interface, a ferramenta possui os

seguintes constituintes:

e Registo ou /ogin: constituinte onde o utilizador se pode registar na plataforma ou entrar na
aplicacao, caso ja se tenha registado.
e Carregamento de dados: constituinte que permite, ao utilizador, inserir o conjunto de

dados que pretende analisar, dando inicio ao processo de DM.

58



Selecdo do processo: constituinte que permite, ao utilizador, selecionar o processo de uma
lista, para configuracao.

Configuracao do processo: constituinte que permite ao utilizador determinar as tarefas do
processo de DM que pretende executar de forma autonoma ou manual.

Informacdo do processo: constituinte que permite a visualizacdo do estado atual do
processo, por parte do utilizador. Assim este sabe se é necessario efetuar alguma
configuracao.

Selecao da farget. constituinte que permite escolher a variavel alvo, de todos os campos
do conjunto de dados. Cada campo possui 0 nome e o tipo de dados.

Avaliacao da farget: constituinte onde sdo definidos os objetivos do processo de DM, ou
seja, as meétricas e os valores desejados.

Selecao do modelo: constituinte onde o utilizador escolhe quais os algoritmos a utilizar.
Configuracao do cenario: constituinte onde o utilizador escolhe quais as colunas que
pretende utilizar para a aplicacdo do modelo. Ou seja, escolha do cenario.

Configuracao do modelo: constituinte onde o utilizador escolhe um dos cenérios existentes
e configura um modelo de DM.

Avaliacao: constituinte onde é visualizada a avaliacdo dos modelos de classificacao.
Evaluation Regressior. constituinte onde é visualizada a avaliacdo dos modelos de
regressao.

Scoring: constituinte onde o utilizador pode aceder aos resultados.

A ferramenta PDME tem por base a linguagem R e por isso, a linguagem, bem como a

ferramenta R, foi escolhida para o desenvolvimento da parte pratica deste projeto.

Ferramenta R

A ferramenta R' sera a ferramenta utilizada, neste projeto de dissertacdo, para a

exploracao de modelos de DM aplicados a dados do tipo imagem.

De acordo com Venables e Smith (2017), a ferramenta R é um software de pacotes

integrados que facilita a manipulacéo, o calculo e a apresentacdo grafica de dados. As vantagens

da ferramenta podem ser compreendidas pela eficacia do manuseamento e a facilidade de

armazenamento de dados; pela existéncia de pacotes com operadores para calculo de arrays, ou

! https://cran.r-project.org/
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matrizes; pela existéncia de uma colecdo de ferramentas para a analise de dados; pela existéncia
de componentes, de analise de dados, graficas de exibicao no computador ou em impressao; e
pela linguagem simples, efetiva e bem desenvolvida, da ferramenta. A ferramenta R é um meio
para o desenvolvimento de métodos de analise interativa de dados e tem vindo a evoluir
rapidamente, devido a extensdo da sua colecao de packages. Alguns dos programas em R apenas
sao desenvolvidos para uma analise especifica, pelo que é possivel incrementar novos packages,

de analise, a colecao.
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4. TRABALHO REALIZADO

Neste capitulo encontra-se apresentada, de forma estruturada e segundo a metodologia
CRISP-DM, a parte pratica do presente projeto de dissertacao.

Numa fase inicial é efetuada uma contextualizacdo que permite perceber o desenrolar do
trabalho pratico. Posteriormente, e para proporcionar um melhor detalhe do que foi desenvolvido,

as fases do CRISP-DM sao apresentadas.

4.1. Contextualizacao

Os dados fornecidos, no ambito do projeto Deux ex Machina (DEM), dizem respeito a
imagens de melanomas. No ambito do projeto, o objetivo foi explorar e desenvolver componentes
que permitissem a classificacao e clustering de imagens. Estas componentes seriam integradas
na plataforma Pervasive Data Mining Engine (PDME), numa fase posterior ao presente projeto de
dissertacao, de forma a proporcionarem um processo, em tempo-real, de imagens. Com base na
metodologia Cross /ndustry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), e as fases que a

caracterizam, sera possivel a gestao do trabalho a executar ao longo do projeto.

Neste capitulo sao retratadas todas as etapas da componente pratica do projeto. Faz parte
da componente pratica, para além de outros aspetos, a analise de dados e a compreensao do
objetivo a alcancar. As seis subseccdes relativas ao CRISP-DM refletem isso mesmo. Na primeira
subseccao da metodologia, tal como o nome indica, sao compreendidos os objetivos do negocio,
0s objetivos do Data Mining (DM) e a ferramenta a utilizar no processo. Na fase de compreensao
dos dados, os objetos de foco — imagens de melanomas - sdo analisados e é registada a forma
como sdo manuseados. Ou seja, a origem destes ¢ descrita e a exploracédo efetuada, de onde
advém percecoes dos problemas e de qualidades existentes. Na terceira etapa, de preparacédo dos
dados, é explicado o processo de selecao, limpeza e construcao dos dados. Na modelacao sao
descritas as abordagens, recorrendo a excertos de codigo produzido em R, efetuadas para a
resolucao do problema - classificacao e clustering de imagens. A etapa de avaliacao encontra-se
subdividida em dois ambitos: 0 ambito de avaliacao de testes e 0 ambito da avaliacao dos modelos.
No primeiro foco, sao analisadas as criacoes dos modelos, com base nos parametros a inserir. No
segundo foco, é avaliado o melhor modelo - com base nos cenarios aplicados aos dados de
avaliacao - de acordo com o desempenho da aplicacao nos dados de teste. Por ultimo, a etapa

de implementacdo nao demonstra a aplicacao dos modelos ao nivel de integracdo na ferramenta
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Pervasive Data Mining Engine, visto ndo ser um objetivo do projeto. Nesta fase é discutida a

contribuicdo dos modelos criados, num momento futuro.

4.2. Metodologia

O CRISP- DM, ja apresentado e referido ao longo deste relatdrio, foi a metodologia
escolhida para estruturacdo do processo de aplicacdo de modelos de DM a um conjunto de

imagens.

4.2.1. Compreensao do Negdcio

Tal como referido ao longo deste projeto, as imagens sao definidas por um conjunto de
peculiaridades como a cor, textura, entre outros. Essas peculiaridades sdo, muitas vezes, fatores

a ter em conta aquando da analise de melanomas.

Os melanomas surgem com base num desenvolvimento anormal de células. Assim sendo,
e de um ponto de vista clinico, estas lesdes na pele podem ser classificadas em dois grandes
grupos: melanociticas e ndo-melanociticas. Na Figura 19 podem ser visualizados alguns exemplos

de lesdes da pele.

Figura 19 - Lesées melandcitas e Lesdes ndo melandcitas (retirado de Barata & Celebi, 2017)

Segundo Barata e Celebi (2017), as lesdes melanociticas provém de células melandcitas
(mais conhecidas por melandcitos), que sdo as células responsaveis pela producdo do pigmento
protéico designado melanina. Por sua vez, as lesdes ndo-melanociticas derivam de outro tipo de
células da pele, como as células basais ou as células escamosas. Esta divisdo ocorre devido as

diferencas acentuadas de certas caracteristicas, como, por exemplo, a coloracdo. Cada tipo
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encontra-se subdividido em tipos malignos e tipos benignos, como se pode ver no esquema da
Figura 20. Um exemplo de lesdes tipicas sao as marcas de nascimento. Ao contrario destas, as

lesdes irregulares apresentam, para além de dimensdo maior, uma forma e borda

desproporcional.
Lesdes da Pele
v v
Melanociticas Nao-Melanociticas
| | ' l
Benignas Malignas Benignas Malignas

. " Carcinomas Baso

> Tipicas Lo Melanomas *  LesBes Vasculares
celulares

-l Irregulares I+  Dermatofibromas

Ceratoses Seborréicas

¥

Figura 20 - Diferentes tjpos de lesoes da pele (adaptado de Barata & Celebi, 2017)

Os melanomas correspondem as lesdes malignas do grupo das lesdes melanociticas.
Comparativamente as lesdes malignas do grupo das lesdes nao-melanociticas, os melanomas
apresentam um desenvolvimento mais acelerado. Ou seja, 0s melanomas evoluem mais rapido,
em menos tempo, e possuem maior capacidade de propagacao por outros tecidos — podendo
originar a metastase a restantes dérgaos do corpo. Uma lesdo maligna pode ser facilmente
confundida com uma lesao benigna. Nestes casos, os profissionais de saude decidem efetuar um
exame histolégico — unico exame que garante certezas na identificacdo de melanomas. Porém,
este tipo de exames possui um custo elevado e ndo pode ser efetuado num paciente com uma
quantidade significante de lesdes. Caso seja efetuado, o paciente ficara com uma cicatriz no lugar

da lesdo. Assim sendo, a necessidade de detecao precoce é uma constante.

A aplicacdo de modelos de DM as imagens fornecidas tera como principal objetivo a
classificacao e clustering de melanomas. A métrica relativa a acuidade proporcionara a analise do
desempenho de cada modelo na fase de validacdo e de testes. Quanto maior o valor da métrica,
melhor o desempenho. Mas, devido a inexperiéncia na analise de objetos do tipo imagem, a
probabilidade do valor ndo ser o expectavel existe. Isto porque os resultados necessitam de uma
validacao por parte de um especialista que saiba perceber se a associacao do resultado
corresponde com o diagndstico correto. A métrica Loss corresponde a probabilidade do modelo

errar nas previsdes. Ou seja, corresponde ao erro do modelo num caso em que prevé ser

63



melanoma, mas ndo ¢ melanoma. O total de modelos a apresentar, dependera de fatores como o

seu desempenho e a capacidade de execucao.

A ferramenta R possui variados packages que possibilitam a elaboracdo de modelos
classificacdo e clustering de imagens. Porém, pode ndo ser suficiente. No caso da analise de
certos modelos, ferramentas como o Anaconda Navigafor poderdo auxiliar funcionalidades de

determinados packages como fensorflow ou keras.

Assim sendo, o objetivo principal do negocio foi a exploracdo e o desenvolvimento de
modelos de classificacdo e clustering de melanomas. O objetivo de Data Mining compreende-se
pela aquisicao de acuidades acima de 75% e de erros menores que 35%, no desempenho dos
modelos criados, no caso dos modelos preditivos. No caso dos modelos descritivos, o objetivo

compreende-se pela aglomeracao das imagens em clusters distintos.

4.2.2. Compreensao dos dados

Os dados fornecidos, no ambito do projeto, sdo do tipo imagem. Correspondem a imagens
de lesdes da pele obtidas na Clinica da Pele, no Instituto Portugués de Oncologia do Porto - IPO.
As imagens foram obtidas durante 6 sessdes a 36 utentes - ~44,4% homens e ~55,6%
mulheres. A média de idades corresponde a 46 anos, cuja idade minima equivale a 6 anos e a
idade maxima a 76 anos. Os dados foram adquiridos em sessdes entre 2009 e 2013, com os

utentes, por profissionais de saude.

Estes objetos de estudo encontram-se divididos em duas pastas principais: imagens de
dispositivos moveis — smartphones- (um HTC One e um Samsung S4, ambos androids); e imagens

de um dermoscépio movel (DermLite DL3), adaptavel, com o auxilio do Samsung S4.

Figura 21 - Imagem captada pelo dermoscdpio adaptavel (a) e imagem captada por smartphone (b)
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No total, e em teoria, deveriam existir 106 diferentes objetos na pasta de melanomas
capturados pelo dermoscopio e 212 objetos na pasta de melanomas capturados pelos
smartphones. Porém, na segunda pasta, apenas existem 184 objetos. Apos analise, a variacao
ocorre pela a auséncia de registos, tanto do HTC One, como do Samsung S4, de determinados

melanomas.

Para além das imagens, existe também uma folha de calculo com informacdo de
caracteristicas dos 106 melanomas. Existe uma regra, designada por regra ABCD (Asymmetry,
Border, Color e Diameter), que serve de auxilio a analise e detecdo de melanomas. Segundo
Messadi, Cherifi e Besaid (2014), esta regra foca a analise de quatro caracteristicas visuais: a
assimetria, a borda, a cor e o didmetro. Deste modo, o ficheiro encontra-se estruturado de maneira
a que cada linha corresponda a uma lesao e as colunas as caracteristicas anotadas. Para além
das peculiaridades registadas, o risco ¢ uma das colunas do ficheiro. Esta coluna apresenta uma
escala de 1 a 3 do risco provavel de melanoma. O nivel 1 corresponde ao risco baixo, o nivel 2 ao
risco médio e 0 3 ao alto risco. Para ser mais facil a compreensdo do ficheiro, segue abaixo a
Tabela 4. Esta Tabela 4 é constituida pelo nome do atributo e sua descricdo, bem como os valores

que o atributo pode assumir no ficheiro.

Tabela 4 - Apresentacdo da informacdo relativa aos dados fornecidos

Atributo Descricao Valores possiveis
Esta coluna corresponde a
ID da imagem imagem da lesao 1a106
capturada.

Caso esteja preenchida,
entdo a imagem foi
Smartphone HTC & 1
capturada pelo smartohone

HTC.

Caso esteja preenchida,
entdao a imagem foi
Smartphone S4 & 1
capturada pelo smartohone

S4.

Caso esteja preenchida,

o entdo a imagem foi
Dermoscépio + Smartphone

capturada pelo 1
s4 P P

dermoscdpio adaptado no

smartphone S4.
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Atributo Descricao Valores possiveis

Devido a forma das lesdes
(geralmente formas

, ) eclipticas), existem dois L
Assimetria _ o _ 0 - eixo simétrico;
, , , eixos principais: eixo maior , o
(Eixo Maior e Eixo Menor) . _ 1 - eixo assimétrico.
- didmetro mais longo - e

eixo menor — diametro mais

curto.
0a8:
Corresponde ao nivel de 0 - nivel com menor
Borda irregularidade do contorno irregularidade;
de uma lesao. 8 - nivel com maior

irregularidade.

Corresponde a tonalidade

Cor gue uma determinada lesao
(Branco, Vermelho, Castanho apresenta. Esta pode 0 - auséncia de cor;
Claro, Castanho Escuro, assumir apenas uma cor, 1 - presenca de cor.
Preto, Azul Acinzentado) OU possuir uma juncao das

cores apresentadas.

Corresponde ao risco, o

_ 1 - baixo risco;

, associado a uma L

Risco de Melanoma ] B 2 — médio risco;
determinada lesao, de ser ,

3 - alto risco.

melanoma.

0 identificador da imagem permite perceber qual a imagem que esta a ser tratada, numa
escala de 1 a 106 lesdes. Caso a imagem tenha sido capturada pelo Smartphone HTC, a coluna
é preenchida com o valor de 1, caso contrario ndo assume nenhum valor. O mesmo acontece se
for capturada pelo Smartphone S4, ou pelo dermoscépio adaptavel. Se a lesdo for assimétrica
tendo em conta o eixo maior, a coluna é preenchida com 1 (tal como acontece para casos cuja
assimetria derive no eixo menor da lesdo. Se a lesdo nao for assimétrica em nenhum dos eixos, a
coluna é preenchida com o valor de 0. A coluna correspondente a borda assume um valor na
escala de 0 a 8. Quanto mais alto for o valor, maior ¢ a irregularidade da borda da lesdo. Nas
colunas respetivas as cores que a lesao pode assumir, o valor de 1 corresponde a presenca da
cor e o valor O a sua auséncia. Por ultimo é apresentada a coluna correspondente ao risco da
lesdo. A escala vai de 1 a 3, em que 1 corresponde ao nivel de risco menor de ser melanoma e 3

ao nivel de maior risco.
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Para andlise, e compreensdo de um objeto de estudo, foi escolhida a imagem com
identificador 1. Com recurso aos packages £B/mage e rmarkdown, sera apresentada, abaixo, uma
breve exploracao da mesma. Na Figura 22 é possivel verificar a intensidade de cores da lesao, por
pixéis, através do histograma apresentado em (c). Sendo uma imagem de cor, 0s pixéis assumem
valores na escala do modelo RGB. A lesao (a) corresponde a imagem escolhida para analise. A
mesma lesdo é apresentada em (b), mas agora sem o ruido que a envolve. Ou seja, a imagem

original foi cortada para que apresentasse o maximo de lesao, relativamente a area da imagem.

Image histogram: 1881630 pixels
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1

counts

20000
|

0
1

Intensity

Figura 22 - Apresentacao do histograma (c) relativo ao corte (b) efetuado a imagem da lesdo (a)
A mesma imagem, cortada, foi convertida numa imagem em escalas de cinza. Desta
forma, e através do histograma (b) na Figura 23, é possivel perceber a intensidade assumida pelos
pixéis da imagem. Desta forma é possivel aplicar o método de segmentacao de Otsu a imagem

(a), apresentada na Figura 23.

Image histogram: 627210 pixels
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Figura 23 - Apresentacdo do histograma (b) da lesdo em escalas de cinza (a)

0 método passa pelo calculo do valor de Otsu, com recurso a funcado ofsu(). Este resultado

¢ depois aplicado de forma a transformar o valor dos pixéis, que se encontrem abaixo desse
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resultado, para que assumam o valor O (cor preta). Desta forma ¢ possivel obter uma nova imagem
da lesdo segmentada. Os valores de Otsu, aplicados as imagens, encontram-se no final do ponto

4.2.3 Preparacao dos dados.

Figura 24 - Representacdo de fases de segmentacao de uma lesao

Assim sendo, com base na Figura 24, é possivel visualizar 5 diferentes formas de
apresentar a mesma imagem: numa escala de cores (modelo RGB) - (a; f), em que cada pixel
assume 3 valores entre 0 e 255; numa escala de cinzas - (b; g), cujo cada pixel ocupa 8 bits e
pode assumir um valor entre 0 e 255; numa diminuicao da nitidez - (c; h), de forma a eliminar
ruido como pelos; e a segmentacao da lesdo na imagem - (d; e; i; j), cujo valor dos pixéis da leséo

¢ igual a 0.

Um dos problemas, no processo de analise da imagem, € a qualidade que esta possui
quando captada com certos dispositivos. Na Figura 24 é possivel perceber a diferenca de
qualidade das imagens capturadas por smartphones e das imagens capturadas por dispositivos
como o dermoscopio — imagem (a) e (f), respetivamente. Apesar de ser a mesma lesdo, a primeira
vista ndo parece. O reflexo captado na imagem (a), transparece a nocdo de que determinados
pixéis assumem a cor clara, afetando o seu valor. Ja na imagem (f), com base na localizacdo do
reflexo referido em (a), a nitidez da imagem - bem como a auséncia de reflexos de cor - proporciona
uma conclusdo clara do que é visualizado. O mesmo ocorre com a segmentacao da lesdo. Nas
segmentacdes (i) e (j) & possivel visualizar os contornos e preenchimentos da lesdo de forma mais

precisa, em comparacdo com as segmentacoes (d) e (e).

4.2.3. Preparacao dos dados

As imagens foram obtidas de duas formas, por captacdo com smartphones e captacdo
com um dermoscopio adaptavel. As imagens capturadas pelo dermoscoépio apresentaram melhor

qualidade. Assim sendo, estas foram escolhidas para o processo.
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Os objetos, tal como visualizado anteriormente, possuem area de imagem que ndo é
necessaria e relevante ao estudo. Desta forma, as imagens foram cortadas individualmente e nao
recorrendo a um processo automatico de area de corte. Isto porque, as lesdes nao se encontram

na mesma regidao de imagem para imagem.

Figura 25 - Demonstracdo de diferentes pontos de corte em imagens de lesbes distintas

Nos dois exemplos apresentados na Figura 25, a lesédo em (b) foi obtida pelo corte aplicado
a imagem (a) e a lesao (d) pelo corte aplicado a imagem (c). Imagine-se um ponto numa imagem
e duas linhas sobre esse mesmo ponto, que percorram a largura e o comprimento da imagem. Ao
focar um pixel, conseguimos ter uma coordenada (x,)) em que o valor de x corresponde a um
ponto numa linha que percorra o comprimento de uma imagem; e J corresponde ao ponto numa
linha que percorre a largura da mesma. Deste modo, cada lesao foi obtida com base na localizacao
de dois pixeéis: o pixel que limita o canto superior esquerdo e o pixel que limita o canto inferior
direito. Em (b) o pixel correspondente ao canto superior esquerdo assume a coordenada
(1710,1122) e o pixel correspondente ao canto inferior direito assume a coordenada (2352,1573).
Ja no caso da lesdo (d), os valores da coordenada do primeiro pixel séo (2039,2709) e do segundo
sd0 (692,1457). Por serem valores distintos, ndo foi possivel aplicar um ciclo que possibilitasse o

corte uniforme das lesoes.

Devido a certas limitacdes encontradas, a serem explicadas em 6.2 Riscos Verificados e
Limitacoes, a modelacdo tera por base o atributo relativo ao risco de ser melanoma. Os valores
apresentados, correspondem a uma analise efetuada por profissionais de saude, com base nas

caracteristicas das lesoes.

Como analisado no ponto anterior, este atributo possui valores entre 1 e 3, que

correspondem, respetivamente, ao nivel mais baixo e mais alto de risco de melanoma. Por serem
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relativamente poucas imagens para a quantidade de classes a analisar, entao considerou-se que
o nivel 1 correspondia ao risco de nao ser melanoma e 0s niveis 2 e 3, ao risco de ser melanoma.
Desta forma existem duas classes para classificacao e clustering. a classe de nao ser melanoma

(0) e a classe de ser melanoma (1).

Devido aos cortes aplicados - as imagens capturadas pelo dermoscopio adaptavel -, de
forma irregular de imagem para imagem, estas tiveram de sofrer um ajuste do seu tamanho. Estes
planos de corte podem ser visualizados na Tabela 6. As dimensdes que apresentavam diferiam no
numero de pixéis e por isso, recorrendo a um ciclo, todas as imagens foram ajustadas para que
assumissem o comprimento, bem como a largura, igual a 100. Apds aplicar a alteracéo, as
mesmas duas imagens assumem as dimensdes de 100x100. Para além disso, os valores dos
pixéis também alteram ligeiramente. Isto acontece pela alteracdo da dimensao da imagem. O pixel
assume um tom ligeiramente — ndo sendo nitida a diferenca - mais claro que a sua versao anterior.
Assim sendo, os cortes aplicados podem ser analisados na Tabela 6 que se encontra no final do

presente ponto. Nesta tabela é especificada a imagem, o plano de corte e o valor de Otsu.

Para aplicacdo de alguns modelos, a estrutura dos dados & um fator relevante. Para o
reconhecimento de imagem e posterior modelacdo, as imagens, que possuem uma forma néo
estruturada, tém de ser transformadas de forma a assumirem uma forma estruturada. Entende-

11

se por forma nao estruturada o tipo de dados apresentados como - “Formal class ‘Image’”. Desta

forma, o array de imagens teve de sofrer alteracao da sua estrutura.

Posteriormente, e depois de terem sido convertidos os valores associados ao atributo do
risco de melanoma, estes foram declarados para emparelharem com o indice correspondente da
lista de imagens. Devido a pequena quantidade de imagens, estas foram divididas em 70% para
treino e 30% para teste. Nao foi efetuada nenhum tipo especifico de cross-validation. |sto porque,
como ja mencionado, a quantidade de dados era reduzida, entdo optou-se pela selecao das
primeiras 70% imagens para a fase de treino e as restantes 30% para teste. Das imagens
correspondentes a percentagem de 70% para treino, 20% representam a parte da validacédo. Assim
sendo, os valores do risco foram convertidos para valores categéricos através da funcao

to_categorical() do package keras.

Com base no resultado na Tabela 5, a primeira coluna corresponde a classe 0, ou classe
dos ndo melanomas, e a segunda coluna a classe 1, ou classe dos melanomas. Cada linha

corresponde a uma imagem. Quando uma posicdo se encontra preenchida a 1, significa que a
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imagem possui uma lesao referente a um ndo melanoma ou a um melanoma, dependendo dos

casos. Esta transformacao esta relacionada com o modelo a desenvolver e o tipo de dados, bem

como a forma, que estes apresentam.

Tabela 5 - Exemplo de apresentacao de dados na forma categorica

[1] [.2]
[1,] 1 0
[2.] 0 1
3] 1 0
[4,] 1 0
[5.] 1 0

De forma perceber os cortes aplicados as imagens, segue a Tabela 6. Nesta tabela podem

ser visualizados os identificadores das imagens (de 1 a 16), os planos de cortes e os valores de

Otsu mencionados no ponto 4.2.2 Compreensao dos dados.

Tabela 6 - Plano de cortes, e valor de Ofsu, das imagens capturadas pelo dermoscdpio adaptavel (da imagem 1 a imagem 16)

Imagem Plano de Corte Valor de Otsu
1 [1624:2658,1005:1646] 0,458984375
2 [1770:2177,772:1493] 0,404296925
3 [386:3772,452:2039] 0,504453125
4 [1923:2760,714:1282] 0,455078125
5 [2039:2709,692:1457] 0,388671875
6 [1617:2636,619:1260] 0,451171875
7 [1333:2956,415:1202] 0,501953125
8 [1347:2636,860:1311] 0,455078125
9 [1566:2905,918:1529] 0,494140625
10 [1937:2833,1049:1609] 0,408203125
11 [1668:2316,736:1493] 0,427734375
12 [1710:2352,1122:1573] 0,376953125
13 [1675:2913,612:1631] 0.537109375
14 [1595:2847,452:1748] 0,533203125
15 [1311:2483,357:1762] 0,498046875
16 [1733:2665,714:1464] 0,494140625
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Cada plano de corte difere de imagem para imagem. Como previamente referido, as lesdes
nao se encontram no mesmo local nas captacdes. Desta forma, existem planos cuja coordenada
do pixel, que limita o canto superior da lesado, corresponde a (2011,1185) ou corresponde a
(386,452), dependendo da regido da lesdo na imagem. Assim sendo, o plano de corte é definido
pela abcissa do canto superior da lesao, abcissa do canto inferior da lesdo, ordenada do canto
superior da lesdo e ordenada do canto inferior da lesao, respetivamente. Na Tabela 6 apenas se
encontram os planos de corte das primeiras 16 imagens. Os restantes planos podem ser

analisados no Anexo |.

No caso do valor de Otsu, como explicado, este permite compreender o limite da
intensidade de cor, numa escala de cinzas. Cada pixel que possua valor abaixo desse limite
assume a cor preta, ou seja, o valor do pixel igual a 0. Quanto maior for o valor, mais clara é a cor

da lesdo. Quanto menor for o valor de Otsu, mais escura é a cor da lesao.

4.2.4. Modelacédo

Para exploracdo de modelos classificativos de DM foram escolhidas as Convolutional
Neural Network (CNN); através da aplicacdo de funcionalidades existentes nos packages
TensorFlow e Keras. Como referido anteriormente, a instalacao dos packages na ferramenta, por
si s6, nao permitia o0 acesso a determinadas utilidades. Como tal, o Anaconda Navigator foi
instalado. Isto porque os packages sao muito utilizados em Python e, como o projeto foi
desenvolvido em R, existem diferencas. Relativamente a exploracdo de modelos de clustering, um
modelo previamente treinado para extracdo de caracteristicas foi aplicado, bem como o método 4

mearis.

A arquitetura de uma CNN corresponde as camadas que constituem o modelo e & forma
como elas se encontram organizadas na estrutura. Existem camadas de /nput, camadas
convolucionais, camadas de maxpooling, camadas dropout, camadas flatten, camadas dense e
camadas de owiput. A camada de /nput € a camada que possui, como um dos parametros, a
forma do /nput a receber pelo modelo (i.e., input_shape). As camadas convolucionais podem ser
utilizadas como tipo de camadas /nput, ao definir o parametro mencionado anteriormente. Nestas
camadas € criado um kernel convulocional, que, de acordo com o tamanho especificado, cobre
certa regido da imagem. Também conhecido como filtro, este possibilita a obtencdo de um mapa
de caracteristicas da imagem. O filtro percorre a imagem e vai originando um owfput que servira

de entrada na camada seguinte. As camadas maxpooling permitem a reducao da quantidade de
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parametros a serem treinados na rede. Isto permite um controlo da redundancia e excesso de
parametros nao significantes para a aprendizagem do modelo. As camadas dropout, tal como as
camadas maxpooling, servem para prevenir o overfitting. Estas camadas transformam fracdes do
inputem 0, o que leva ao nao processamento das mesmas. As camadas #faften permitem obter
um vetor das caracteristicas, permitindo a transformacado do /nput. As camadas dense permitem
adicionar uma camada densamente conectada ao output. Ou seja, permitem perceber a dimensao
do output da camada. No caso do projeto, o output final esta relacionado com as duas classes ja

mencionadas. Desta forma, a dimensdo do output dos modelos sera igual a 2.

A. Classificacdo

As CNN estao associadas, casualmente, a métodos de Deep Learning (DL). De acordo
com Chollet e Allaire (2018), o DL ¢ um subcampo do Machine Learning que enfatiza a
aprendizagem por camadas sucessivas de representacdes com significado. Quantas mais
camadas, maior a profundidade do modelo. Num primeiro modelo, os packages TensorFiow e

Keras foram ambos aplicados.

Na Figura 26 encontra-se apresentada a arquitetura do primeiro modelo da CNN
elaborada. O modelo possui uma primeira camada de input, que corresponde a juncao da imagem
de cor e da primeira camada convolucional. Como parametros, a camada de input recebe a
imagem com dimensao 100x100 (largura x altura da imagem) e, por ser uma imagem de cor, o
terceiro parametro de input é o valor 3 (possui valores na escala Ked, Green and Blue - RGB). Ja
a camada convolucional é definida pelo numero de filtros e o tamanho do 4ernel. De forma a
perceber quantos parametros resultam desta fase, existe a seguinte formula de calculo:
(2 x2x3x48)+ 48. A multiplicacdo corresponde ao tamanho do kernel/(2x2) pelo valor
relativo as cores (3) que a imagem apresenta (escala RGB como ja mencionado) e pelo nimero
de filtros existentes (48). A esta multiplicacao, acresce a soma da quantidade de filtros (48). O
resultado desta férmula corresponde a 624 parametros. Na segunda camada convolucional, o
numero de filtros foi reduzido para 32 e o tamanho do 4erne/ manteve-se. Desta forma, o nimero
de parametros da camada ¢ calculado da seguinte forma: (2 X 2 X 48 x 32) + 32. A formula
corresponde a multiplicacdo do tamanho do kernel, pelo numero de filtros da camada anterior e
pelo numero de filtros da atual camada; com a soma da quantidade de filtros da presente camada.
O resultado corresponde a 6176 parametros nesta fase. A primeira camada de maxpoolinge a

primeira camada de dropoutservem de camadas de controlo, desta forma nao existem parametros
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nestas fases. Na terceira camada convolucional o nimero de filtros aumentou para 64 e o tamanho
do kernel manteve-se. A formula de calculo dos parametros corresponde a: (2 X 2 X 32 X
64) + 64. A multiplicacdo corresponde ao tamanho do kerne/ pelos filtros das camadas
anteriores e os filtros da camada atual. A esta multiplicacdo acresce a quantidade de filtros
existentes na camada e o resultado corresponde a 8256 parametros nesta fase. Na quarta camada
convolucional o nimero de filtros e 0 tamanho do 4erne/ mantém-se. A férmula para o calculo dos
parametros é a seguinte: (2 X 2 X 64 X 64) + 64. Como resultado obtém-se 16448
parametros. Como anteriormente, a camada maxpooling e a camada dropout nao apresentam
parametros e servem de controlo da CNN. Tal como estas, a camada #fatfen ndo possui
parametros, mas transforma pardmetros bidimensionais em parametros unidimensionais de
forma a serem processados por camadas totalmente conectadas. A primeira camada dense possui
256 neurodnios que processam o input fornecido pelas camadas anteriores e origina um output de:
(33856 x 256) + 356 = 8667392 parametros. A terceira camada de dropout. tal como as
anteriores, existe para controlar a quantidade de parametros da rede. Na camada de output, que
¢ uma camada dense, existem apenas 2 neurdnios que correspondem as classes a prever pelo
modelo. Desta forma, os parametros desta camada sdo obtidos com base na seguinte formula:
(2 x256) + 2 =514. Os valores resultado de parametros em cada camada pode ser

confirmado no resultado da consola relativo ao processamento do primeiro modelo na ferramenta

RStudio.
Camada Camada Camada Camada Camada Camada
Input Convolucional 1 Convolucional 2 Maxpooling 1 Dropout 1 Convolucional 3
T T T T T
imagemde Fitros= a8 | Titros=32 | T e | [ ragiode | " Filros =64 |
L eor | Tamanhodo | | Tamanhodo | [ | parametrosa | | Tamanhodo |
| 100x100x3 ! | Kernel=2x2 ! ! Kernel=2x2 : | espacial=2x2 ! retirar=0,25 | | Kernel=2x2 !
v
Camada Camada Camada Camada Camada Camada
Dropout 3 Dense 1 Flatten 1 Dropout 2 Maxpooling 2 Convolucional 4
T ¥ T ¥ T

\ Fragiode | - o } Filtros=64 |
H | ! Dimensio ! H '

i Tamanhodo !
i Kernel=2x2 |

| Fragiode ! | Nomerode ! [ :
I : H ere : | N existem | H ]
| parametrosa | | neurénios= | | parsmetras | | parametrosa |
| retirar=0,25 : 256 : ! i ! retirar=025 |

i espacial = 2x2 |

Camada ;Num;r:;e
Output "} neurénios=2 |
Figura 26 - Arquitetura do primeiro modelo elaborado

Como apresentado na Figura 26, e com base no resultado demonstrado Na Figura 27 é
possivel visualizar o resultado do processamento do modelo criado no RStudio As camadas e o0s
tipos correspondentes, o oufput das camadas e a quantidade de parametros que cada camada

possui podem ser analisados. De acordo com os calculos efetuados para a arquitetura do modelo
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na Figura 26, a quantidade de parametros processados foi de 8699410 (como se pode verificar

na Figura 27).

#Modelo TensorFlow e Keras - Modelo 1

iz Layer (type) Output Shape Param #

4 comaa 1 (ComaDy | (None, 100, 100, 43) et
iﬁ conv2d_2 (Conv2D) (None, 99, 99, 32) 6176

ii max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 49, 49, 32) (%]

ii dropout_1 (Dropout) (None, 49, 49, 32) (%]

iz conv2d_3 (Conv2D) (None, 48, 48, 64) 8256

zz conv2d_4 (Conv2D) (None, 47, 47, 64) 16448

zz max_pooling2d 2 (MaxPooling2D) (None, 23, 23, 64) (%]

ii dropout_2 (Dropout) (None, 23, 23, 64) 0

ii flatten_1 (Flatten) (None, 33856) 0

iﬁ dense_1 (Dense) (None, 256) 8667392

iz dropout_3 (Dropout) (None, 256) (%]

##

## dense_2 (Dense) (None, 2) 514

## ==============================s=============S==S=SSSSSSSSSSSSSSSSS=s==s==ss

## Total params: 8,699,410

## Trainable params: 8,699,410
## Non-trainable params: ©

##

Figura 27 - Modelo TensorFlow e Keras - Primeiro modelo criado

A CNN recebera como /nput o resultado de 100x100x3, que corresponde as dimensdes
das imagens e as cores que estas apresentam (RGB). De acordo com o sumario apresentado é
possivel perceber a arquitetura da CNN estudada. As camadas convolucionais séo as camadas
core que efetuam a maior parte computacional. Cada camada possui um conjunto de filtros que
aprendem. Cada filtro percorre o /input e produz um mapa de ativacao, em duas dimensoes, das
posicoes que assume. Com isto, a rede vai aprendendo filtros que sao ativados aquando da
aparicdo de uma borda de determinado objeto na imagem. A camada de pooling, entre camadas
convolucionais, e as de dropout permitem a eliminacao do tamanho espacial e dos parametros,
para que haja reducdo da computacdo na rede neuronal. A camada de #atten vai atenuando o
input a receber. Ou seja, vai controlando a ordem das dimensoes de /input. A camada de dense

permite obter o owtput do modelo.

A métrica escolhida para analisar o desempenho do modelo é a ACC, métrica que indica

o valor da acuidade. Como funcao f#itaplicada ao modelo é possivel perceber qual a percentagem
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de validacao para os dados de treino, através do parametro validation_split, quantas vezes os
dados de treino atravessaram a rede neural, através do parametro epochs (cada epoch
corresponde a uma passagem de dados do inicio até ao fim, e do fim de volta ao inicio, da rede
neuronal); € o numero total de exemplos de treino presentes num Unico bafch, através do

parametro bafch_size.

76



construida uma rede neuronal com apenas camadas dernse.

Num segundo modelo, visivel na Figura 28, utilizando apenas o package Keras, foi

#Modelo Keras - Modelo 2

##
H##
#i#
H##
##
H##
##
H##
##
H##
##
#i
##
#i
##
##
#i
##
#i
##
#i

Layer (type) Output Shape Param #
dense 1 (Gense)  (Nome, 512)  1s3ses12
dropout_1 (Dropout) (None, 512) (%]

dense_2 (Dense) (None, 256) 131328
dropout_2 (Dropout) (None, 256) (%]

dense_3 (Dense) (None, 128) 32896
dropout_3 (Dropout) (None, 128) 0

dense_4 (Dense) (None, 2) 258

Total params: 15,524,994
Trainable params: 15,524,994
Non-trainable params: ©

Figura 28 - Modelo Keras - Segundo modelo criado

Tal como explicado no modelo anterior, as camadas dense possibilitam a saida de output.

A funcao 7. tal como no modelo anterior, possibilita perceber percentagens associadas a dados

de validacao, o numero de “voltas” que os dados efetuam na rede, entre outros parametros.

Basicamente corresponde a fase de treino do modelo apresentado na Figura 28.
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De forma a ser possivel a compreensao da arquitetura do segundo modelo criado, segue
a Figura 29. Na arquitetura do segundo modelo, apenas foram utilizadas camadas dense e

camadas dropout.

neurdnios =2 ) I
+ retirar=0,4

Camada Camada Camada Camada
Dense 1 Dropout 1 Dense 2 Dropout 2
I I ‘
E Nudmero de i E Fracdo de i ; Nimerode ! E Fragdo de 1
| neurénios= ! E pardmetrosa | ; neurénios = | E parametrosa |
! 512 ; | retirar=0,4 | ' 256 i ! retirar=0,4 1
2
Camada Camada Camada
Dense 4 Dropout 3 Dense 3
I A A
E Ndmero de : E Frna;ao de : i Num'er‘o de :
H H | parametrosa \ heuronios=

Figura 29 - Arquitetura do segundo modelo elaborado

As camadas dense, visiveis na arquitetura da Figura 29, possuem neurdnios que
processam a informacao das imagens. Ja as camadas dropoutvao eliminando alguns parametros
de forma a controlar o tempo de processamento da rede, por exemplo. Na primeira camada dense
a formula que define o nimero de parametros ¢ a seguinte: (100 X 100 X 3 X 512) + 512 =
15360512. Nas camadas dropout. como ja foi referido, ndo existem parametros a acrescentar,
apenas a retirar de acordo com a fracao indicada em cada camada. Na segunda camada dense,
0s parametros sao dados de acordo com a seguinte equacao: (512 X 256) + 256 = 131328.
Na terceira camada dense, os parametros desta fase sdo conhecidos com base na seguinte
equacdo: (256 x 128) + 128 = 32896. Na Uultima camada dense, apenas existem dois
neuronios — tal como no primeiro modelo criado - e a férmula que define a camada é a seguinte:
(2 x128) + 2. O resultado equivale a 258 parametros nesta fase. Comparativamente ao
primeiro modelo criado, ndo existem camadas convolucionais (para além de outro tipo de

camadas), que sdo camadas caracterizantes das CNN.

B. Clustering

Com base no trabalho efetuado por Simonyan e Zisserman (2014), existe um modelo
previamente treinado num dafaset — ImageNet - que possui 1,4 milhdes de imagens identificadas
e mil classes. Utilizar um modelo pré-treinado possibilita uma abordagem mais efetiva aquando

posse de um numero reduzido de dados, o que é o caso. Apesar do modelo ter sido treinado com
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imagens de animais, nada impede o uso para classificacao de diferentes classes como o ser ou

nao melanoma.

Na Figura 30 é possivel analisar o modelo previamente treinado para o clustering das

imagens. O modelo possui 14714688 parametros e é constituido por uma camada /nput, por treze

camadas convolucionais e cinco camadas maxpooling.

#Modelo Clustering - Modelo 3

##
##
##
##
##
#i
#i
#i
#i
#i
#i
##
##
##
##
##
#i
#i
#i
#i
#i
#it
##
##
##
##
##
#it
#it
#it
#it
#it
#it
##
##
##
##
##
#it
#it
#it
#it
#it
#it
##
##

Model

Layer (type) Output Shape Param #
input 1 (Inputiayer)  (None, Nome, None, 3) o
blockl convl (Conv2D) (None, None, None, 64) 1792
blockl conv2 (Conv2D) (None, None, None, 64) 36928
blockl pool (MaxPooling2D) (None, None, None, 64) 0
block2_convl (Conv2D) (None, None, None, 128) 73856
block2_conv2 (Conv2D) (None, None, None, 128) 147584
block2 pool (MaxPooling2D) (None, None, None, 128) 0
block3_convl (Conv2D) (None, None, None, 256) 295168
block3_conv2 (Conv2D) (None, None, None, 256) 590080
block3_conv3 (Conv2D) (None, None, None, 256) 590080
block3_pool (MaxPooling2D) (None, None, None, 256) 0
block4_convl (Conv2D) (None, None, None, 512) 1180160
block4 conv2 (Conv2D) (None, None, None, 512) 2359808
block4 conv3 (Conv2D) (None, None, None, 512) 2359808
block4_pool (MaxPooling2D) (None, None, None, 512) (%]
block5_convl (Conv2D) (None, None, None, 512) 2359808
block5_conv2 (Conv2D) (None, None, None, 512) 2359808
block5 conv3 (Conv2D) (None, None, None, 512) 2359808
block5_pool (MaxPooling2D) (None, None, None, 512) 0

Total params: 14,714,688

Trainable params: 14,714,688

Non-trainable params: ©

Figura 30 - Modelo previamente treinado VGG16

O resultado da Figura 30, como mencionado, representa a arquitetura do modelo VGG16.

Para cada imagem, a funcdo predict({) do package Keras sera aplicada de forma a combinar o
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modelo com as caracteristicas extraidas das imagens. As caracteristicas podem ser obtidas através
da aplicacdo de uma funcao relativa a fase de pré-processamento do ImageNet -
imagenet_preprocess._input(). Como resultado da aplicacao da funcao predict{) obtém-se um
dataframe com informacdo das 12801 caracteristicas associadas as 106 imagens. Esse resultado
¢ guardado num ficheiro .RData e depois lido através da diretoria onde se encontra. Apds ser feito
0 /oad(), os dados sdo carregados para um plof, de forma a perceber como se encontram

aglomerados/distribuidos, tendo em conta as suas duas primeiras caracteristicas.
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Figura 31 - Distribuicdo das imagens de acordo com as suas duas primeiras caracteristicas

Com base na Figura 31, ndo ha uma limitacdo que permita dizer, com certezas, a
quantidade de clusters existentes para as duas primeiras caracteristicas escolhidas. Apesar de ser

visivel a existéncia de, pelo menos, dois clusters.
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4.2.

5. Avaliacdo

Nesta etapa serao analisados os comportamentos dos modelos nas fases de treino e

validacao, bem como na fase de teste. Esta analise tera em conta o valor da métrica acuidade.

A. Classificacdo

No caso das CNN e na utilizacao do 7ensorFlow com o Aeras, o resultado da aplicacdo da

funcdo 7t ou seja, o desempenho do modelo ao longo da fase de treino pode ser analisado na

Figura 32.
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Figura 32 - Apresentacao do desempenho do primeiro modelo na fase de treino

Conforme dito na legenda de cores da Figura 32, a linha vermelha corresponde aos

resultados obtidos pela aplicacao dos dados de treino ao modelo e a linha verde aos dados de

validacao. O primeiro grafico corresponde a perda, ou seja, ao erro no ndo acerto da classe. Ja o

segundo grafico corresponde a métrica escolhida, a acuidade. Esta métrica devolve o acerto do

modelo ao classificar as imagens, neste caso. Ao longo dos epochs — parametros que

correspondem as iteracdes do modelo — o valor da acuidade e da perda vai alterando. Quanto

mai

or ¢ a acuidade, menor é a perda e informacao. Os valores da acuidade, na fase de treino,

estiveram sempre acima dos 50% de acerto. Ja no caso da acuidade. na fase de validacao, os
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valores nao ultrapassaram os 80% de acerto. No caso da perda na fase de treino, os valores

estiveram abaixo dos 80%. Ja na fase de validacéo, houve ocorréncia de valores acima de 100%.

De acordo com o desempenho do modelo foram elaboradas tabelas de apresentacao de
resultados. Na Tabela 7 pode ser visualizado o valor da métrica Accuracy (ACC) e o valor da métrica

Loss do primeiro modelo criado.

Tabela 7 - Resultado da ACC para a fase de treino do primeiro modelo

ACC Loss
~0.91 ~0.36

Analisando a Tabela 7 pode dizer-se que a ACC do modelo, na fase de treino é de 91%. Ja

a métrica Loss obteve o valor de 36%.

Tabela 8 - Matriz de confusdo dos resultados da fase de treino do primeiro modelo

Atual
0 1
0 34 6
Previsto
1 1 33

Com base na matriz de confusdo apresentada na Tabela 8 é possivel analisar que o
modelo previu 40 imagens relativas a lesdes como nao melanoma e 34 imagens relativas a lesoes
de melanomas. S6 que dessas 40 previsdes de ndo melanomas errou em 6 (Falsos Negativos) e
das 34 de melanoma errou em 1 (Falsos Positivos). Por causa disto, 0 modelo n&o atingiu 100%
de ACC. Caso a acuidade fosse igual a 100%, a diagonal — onde os Verdadeiros Positivos e 0s

Verdadeiros Negativos se encontram — seria a Unica a estar preenchida.

Na matriz de probabilidades de um modelo, cada linha corresponde a uma imagem com
a lesdo. A primeira coluna corresponde a probabilidade que o modelo tem de prever a classe O e
a segunda coluna, a probabilidade do modelo prever classe 1. As duas ultimas colunas
correspondem a previsao efetuada. A forma de visualizar que o modelo falhou na previsédo de uma
classe é analisar se as duas ultimas colunas, numa linha, apresentam valores diferentes. No caso

de apresentarem, entdo o modelo falhou nessa previsao.
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Com base na analise de sensibilidade e especificidade do primeiro modelo, os seguintes

calculos foram efetuados:
e Sensibilidade: VP = (VP + FN) < 34 + (34 + 6) = 0,85 (85%);
e Especificidade: VN = (VN + FP) & 33 + (33 + 1) = 0,97 (97%).

Um modelo diz-se sensivel, no caso do presente projeto de dissertacao, quanto maior for
a sua capacidade de acertar na lesdo nao ser um melanoma. Um modelo diz-se especifico, quanto
maior for a sua capacidade para acertar na lesdo ser melanoma. Com base nos calculos efetuados,

0 modelo possui maior especificidade.

Na Tabela 9 podem ser visualizados os valores das métricas ACC e Loss para a fase de

testes do primeiro modelo criado.

Tabela 9 - Resultado da ACC para a fase de teste do primeiro modelo

ACC Loss
~0.44 ~0.95

A ACC do modelo, na fase de testes, corresponde a 44%. Um valor bastante mais baixo
que o obtido na fase de treino. O valor do Loss foi muito superior, comparativamente ao valor na

fase de treino.

Tabela 10 - Matriz de confusao dos resultados da fase de teste do primeiro modelo

Atual
0 1
0 7 13
Previsto
1 5 7

Com base na Tabela 10, o modelo conseguiu prever 7 imagens com classe igual a 0, mas
errou em 13 (Falsos Negativos). Conseguiu prever 7 imagens com classe igual a 1, mas errou em
5 (Falsos Positivos). Com a quantidade de acertos inferior a quantidade de erros em quase metade,

a acuidade nao podia assumir valores melhores.

Para a andlise da sensibilidade e da especificidade seguem as seguintes equacdes:
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e Sensibilidade: VP = (VP + FN) & 7 + (7 + 13) = 0,35 (35%);
e Especificidade: VN = (VN + FP) & 7 = (7 4+ 5) = 0,58 (58%).

Com base nos calculos efetuados, o modelo é mais especifico do que sensivel. Tal como
na fase de treino, as probabilidades do modelo prever classe O, ou a classe 1, podem ser

visualizadas com a funcao predict_probal).

Relativamente ao modelo criado apenas recorrendo ao package Keras é possivel perceber

que a arquitetura difere em muito para o modelo criado anteriormente.

Tabela 11 - Resultado da ACC para a fase de treino do segundo modelo

ACC Loss
~0.58 ~0.69

A ACC obtida, na fase de treino do segundo modelo, pode ser visualizada na Tabela 11 e
quer dizer que o acerto foi de 53%. Ja a métrica Loss obteve 69% na fase de treino do segundo

modelo.

Tabela 12 - Matriz de confusao dos resultados da fase de treino do segundo modelo

Atual
0 1
0 28 24
Previsto
1 7 15

De forma a perceber se 0 modelo é sensivel ou especifico foram efetuados os seguintes

célculos de acordo com a informacdo da Tabela 12:
e Sensibilidade: VP =~ (VP + FN) & 28 + (28 + 14) = 0,67 (67%);
e Especificidade: VN = (VN + FP) & 15+ (15 + 7) = 0,68 (68%).

De acordo com os resultados, o segundo modelo & mais especifico do que sensivel, na

fase de treino.
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Na Tabela 13 encontram-se apresentados os valores da métrica ACC e da métrica Loss

para a fase de testes do segundo modelo criado.

Tabela 13 - Resultado da ACC para a fase de feste do segundo modelo

ACC Loss
~0.53 ~0.69

A ACC do modelo, na fase de testes, foi de 53%. A métrica Loss atingiu 69% na mesma

fase de analise de desempenho relativo ao segundo modelo criado.

Tabela 14 - Matriz de confusao dos resultados da fase de teste do segundo modelo

Atual
0 1
0 12 15
Previsto
1 0 5

De forma a perceber a sensibilidade e a especificidade do modelo, na fase de testes, foram

efetuados os seguintes calculos com base na informacéo da Tabela 14:
e Sensibilidade: VP = (VP + FN) < 12 + (12 + 15) = 0,44 (44%);
e Especificidade: VN +~ (VN + FP) & 5+ (54 0) = 1 (100%).

Com base nos resultados obtidos, o segundo modelo possui uma percentagem de 100%

relativa a sua especificidade.
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B. Clustering

O objetivo do clustering é perceber, de acordo com as caracteristicas de cada imagem,
quais sao semelhantes e quais diferem entre si. Desta forma foi criada a aglomeracao presente
na Figura 33. O cluster apresentado demonstra quais as imagens que correspondem aos k=4
centros definidos. Estes c/usters correspondem a analise das 12801 caracteristicas existentes nas
imagens de melanomas. Cada imagem foi associada a um cluster, com base nas caracteristicas
verificadas, ou seja, o primeiro cluster — em caso de exemplo — correspondem ao conjunto de
imagens que possuem X numero de caracteristicas. Assim sendo, fazem parte do primeiro grupo
as imagens que verificam esse X nimero de caracteristicas. Desta forma, cada imagem pode

possuir a ocorréncia de 12801 caracteristicas ou apenas 1.

#Count
cluster_list %>%
count(cluster_pca, class)

## # A tibble: 106 x 3

## cluster_pca class n
#it <int> <chr> <int>
#it 1 1101 1
## 2 1 102 1
## 3 1 103 1
## 4 1 104 1
## 5 1 105 1
#it 6 1 106 1
#it 7 111. 1
#it 8 112. 1
#it 9 1 13. 1
#i 10 1 14. 1
## # ... with 96 more rows

Figura 33 - Contagem de classes do cluster criado com base nas caracteristicas de cada imagem

Por sua vez, na Figura 34, é possivel verificar em quantas imagens ocorre uma
determinada caracteristica. Ou seja, tendo-se uma caracteristica A - como exemplo - e 106
imagens, é possivel saber quantas estdo associadas a caracteristica exemplo. Assim sendo,as
12801 caracteristicas foram centradas em k=4 clusters. Fazem parte do primeiro c/uster - em

questdo de exemplo -, as imagens que verifiquem a ocorréncia da caracteristica Y.
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#Count

cluster_list %>%
count(cluster_feature, class)

## # A tibble: 106 x 3

## cluster_feature class n
#it <int> <chr> <int>
#it 1 11.j 1
#t 2 1 18. 1
## 3 12.j 1
##t 4 1 21. 1
##t 5 1 22. 1
#t 6 1 25. 1
#it 7 1 26. 1
#it 8 1 27. 1
## 9 1 35. 1
## 10 1 36. 1
## # ... with 96 more rows

Figura 34 - Contagem de classes do cluster criado com base nas imagens que possuem uma determinada caracteristica

Com base no plot gerado na Figura 35 é possivel verificar mapeamento entre os clusters
cujas imagens possuem determinadas caracteristicas e entre os clusters em que, cada
caracteristica, ocorre em determinadas imagens diferentes. Ou seja, analisando a legenda
correspondente ao cluster_pca: o circulo corresponde ao primeiro cluster, o tridangulo ao segundo,
0 quadrado ao terceiro e a cruz ao quarto cluster. Assim sendo, em questao exemplo, fazem parte
do primeiro grupo as imagens que possuem ocorréncia de X (um numero indeterminado)
caracteristicas. Cada conjunto de classes possui uma cor diferente de forma a ser possivel mapear
cada caso no grafico. Apesar de ndo ser percetivel, as colunas de cores diferem de tonalidade.

Nenhuma classe possui a mesma cor.
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Para ser mais percetivel o0 mapeamento foi elaborada a seguinte Tabela 15 com exemplos

relativos as 16 primeiras imagens. Nesta é possivel verificar, de forma mais precisa, a informacéo

que se retira do mapeamento na Figura 35. Isto porque, cada linha da Tabela 15 corresponde a

uma imagem, aos clusters a que esta pertence, bem como a classe a que diz respeito. Assim

sendo, a primeira imagem corresponde a um triangulo de cor rosa. No caso da quarta imagem,

esta corresponde ao quarto cluster (simbolo cruz) e possui uma tonalidade especifica de cor verde.

Tabela 15 - Mapeamento dos clusters com as imagens e suas classes (da imagem 1 a imagem 16)

Identificador Cluster_pca Cluster._feature Imagem Classe
1 2 1 l.jpg 1,
2 2 1 2.jpg 2.]
3 3 3 3.ipg 3]
4 4 4 4.jpg 4
5 1 2 5.jpg 5]
6 2 1 6.jpg 6.
7 2 1 7.jpg 7.]
8 2 1 8.jpg 8.]
9 2 1 9.ipg 9,
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Identificador Cluster_pca Cluster._feature Imagem Classe
10 4 4 10.jpg 10.
11 1 2 11.jpg 11.
12 1 2 12.jpg 12.
13 1 2 13.jpg 13.
14 1 2 14.jpg 14,
15 1 2 15.jpg 15.
16 1 2 16.jpg 16.

Cada imagem corresponde a uma classe especifica, como se pode visualizar com base
na Figura 35 e na Tabela 15. O resto de informacédo, em tabela, do mapeamento entre clusters

pode ser visualizado no Anexo II.

4.2.6. Implementacéo

Como referido desde o inicio do projeto, a exploracdo dos modelos de DM permitiria a
criacdo de uma componente para uma integracao futura ao nivel da Pervasive Data Mining Engine.
Isto porque a ferramenta nao esta preparada para analisar, processar e classificar imagens. Desta
forma, ndo é possivel apresentar um contexto de implementacao apesar de este ser um passo da

metodologia utilizada no projeto.

A exploracdo de modelos em R demonstra a capacidade de efetuar na analise de dados
do tipo imagem da ferramenta. Apesar de ter sido necessaria a complementacdo de
funcionalidades com outras ferramentas, a ferramenta R foi o principal ambiente de
desenvolvimento de toda a fase pratica da dissertacdo. Desta forma, o mecanismo desenvolvido

encontra-se apto para uma futura implementacao na Pervasive Data Mining Engine (PDME).

No entanto, de um ponto de vista continuo de aprendizagem, é uma oportunidade para
serem explorados mais modelos de classificacao e clustering de imagens. Sendo esta uma area
em constante desenvolvimento e investigacao, de certo que novas formas de aplicar modelos, bem

como novas modelacdes, poderao surgir.
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5. ANALISE E DISCUSSAO DE RESULTADOS

De forma a ser possivel a classificacao e o clustering de imagens de lesdes da pele, trés
modelos de DM foram explorados. De um ponto de vista classificativo, as Convolutional Neural
Network foram aplicadas com recurso aos packages Tensorflow e Keras. Num segundo modelo,
apenas foram aplicadas funcionalidades disponiveis no pacote Aeras. Por ultimo, numa analise

descritiva, foi utilizado o método A-means para o processo de clustering.

Relativamente aos dados disponiveis, a quantidade era reduzida. Isto ¢, 106 objetos nao
permitem obter um historico de imagens com ocorréncias idénticas ou distintas. Nao havia muita
diversidade que permitisse a aprendizagem fiavel dos modelos. A transformacdo do atributo
relativo ao risco das lesdes serem, ou ndo, melanomas, também pode ter influenciado os
resultados. Ou seja, 0s niveis originais de risco eram 3: risco baixo (45%), risco médio (40%) e
risco alto (15%). O risco médio deixou de existir e assumiu-se que faria parte das lesdes com
probabilidade de serem melanomas. Desta forma apenas passaram a existir duas classes: risco
de ser e risco de nao ser melanoma. O problema é que se ndo houver grande discrepancia nas
caracteristicas das lesoes de risco médio, para as lesdes de baixo risco - e se esta a assumir que

ha -, a classificacao pode nao proporcionar os melhores resultados.

No primeiro modelo, a acuidade obtida foi de, aproximadamente, 91%. Esta foi a
percentagem de acerto que o modelo tinha na previsao das classes existentes na fase de treino e
validacdo. Ja a métrica de Loss atingiu os 36%. Uma das possiveis causas & a existéncia de ligeiras
diferencas entre lesdes. Outra opcao é existirem mais lesdes de uma determinada classe na parte

de teste, comparativamente aos dados da parte de treino — problema do overfitting.

No segundo modelo o processo, a arquitetura do modelo nao possui nenhuma camada
convolucional. Neste modelo a Accuracy (ACC) obtida com este processo foi de aproximadamente

58%. Porém, o valor da métrica de Loss foi de 69%.

Para o clustering, tal como ja referido, foi utilizado um modelo pré-treinado, VGG16. Devido
a sua aplicacao num conjunto de mais de 1 milhdo de imagens e 1000 classes, existe vantagem
na aplicacao a conjuntos de dados mais pequenos. Ou seja, torna-se mais facil extrair as
caracteristicas das imagens e foi possivel a aglomeracdo dos objetos em 4 clusters com
caracteristicas semelhantes. Apesar de varias tentativas de reformulacdo do modelo, as classes

continuam a ser iguais ao numero de imagens a aglomerar. Assim sendo, cada imagem ficou
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associada a uma classe propria e, por sua vez, cada classe ficou associada a um dos 4 clusters

existentes.

De forma a serem mais percetiveis os resultados obtidos, segue a Tabela 16. Nesta Tabela

16 ¢ possivel verificador o identificador do modelo criado, os packages utilizados em cada modelo,

o resultado da métrica ACC e da métrica Loss (para os modelos preditivos) e o numero de clusters

(para o modelo descritivo).

Tabela 16 - Tabela de comparacao de resultados obtidos nos modelos

Identificador

do Modelo

Packages

aplicados

Descricao

Métrica ACC

Métrica

Loss

Ndmero de

Clusters

10

TensorFlow

e Keras

Convolutional
Neural Network
com
funcionalidades
dos packages
TensorFlow e

Keras.

91%

36%

20

Keras

Modelo tendo por
base
funcionalidades
do package

Keras.

58%

69%

30

K-Means

Modelo criado
com base num
pré-treinado
(VGG16) e no

meétodo A-rmeans.

4 clusters

106 classes

De acordo com os objetivos de Data Mining definidos no ponto 4.2.1 Compreensao do

Negdcio, apenas um modelo preditivo conseguiu superar a ACC de 75%. Nenhum modelo preditivo

conseguiu possuir valores de Loss abaixo dos 35%. No caso do modelo descritivo, pode verificar-

se a aglomeracao de imagens por 4 clusters distintos.
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Uma das grandes dificuldades na elaboracao do projeto foi a percecéao de todo o processo
de classificacao e clustering de imagens. Os resultados obtidos transpdem a falta de experiéncia
na execucao de modelos com objetos do tipo imagem. Como tal, existe a necessidade de garantir
a viabilidade do processo por um especialista. O principal do projeto era garantir a criacdo de um
modelo passivel de ser testado. Os resultados sao alvo de analise de uma segunda fase externa a

este projeto de dissertacao.
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6. CONCLUSOES

A procura de informacdo, num conjunto de dados, para aquisicao do devido
conhecimento, tem sido um processo muito requisitado. Isto porque existem decisbes que, se nao
forem ponderadas e suportadas, poderdo nao ser bem-sucedidas. Neste projeto o foco foi a criacdo
de modelos que permitissem a exploracao e a possibilidade de testar, em contexto real, as

componentes criadas.

6.1. Sintese do Trabalho Efetuado

A elaboracéo do projeto foi dividida em duas fases: uma fase teérica e uma fase de teor
pratico. Na fase tedrica foram dedicados meses a leituras para que fossem compreendidos os
conceitos base relacionados com o tema. Ja a fase pratica, para além da continuidade de leituras
sobre métodos e processos especificos, foi caracterizada pela exploracdo de técnicas de DM a

aplicar em objetos do tipo imagem.

Na primeira fase foram identificados alguns modelos que, na parte pratica, nao
conseguiram ser aplicados. Alguns por incompatibilidades, ou meramente por falta de técnica e
experiéncia a trabalhar com imagens. As redes neuronais sempre foram a técnica mais lida e que

aparecia como sendo a que proporcionava melhores resultados.

Aquando do inicio da elaboracdo e execucdo de modelos, foram analisados exemplos
desenvolvidos por individuos mais ou menos experientes. Isto porque a imagem, ao contrario de
dados numéricos, possui uma estrutura bem diferente. Essa estrutura ndo pode ser processada
por modelos na sua forma original. Ha todo um processo de transformacao que era desconhecido

e continua a mostrar-se ser um grande desafio.

Num periodo mais recente foram obtidos resultados com os packages TensorFlowe Keras,
para uma abordagem classificativa do problema, e 0 método A+means para uma abordagem
descritiva. Apesar dos resultados ndo serem os expectaveis, a parte pratica é focada na exploracao

das imagens e das técnicas mencionadas.

Assim sendo, o primeiro modelo criado e apresentado obteve uma Accuracy (ACC) de 91%
e Loss de 36%. O segundo modelo obteve uma ACC de 58% e Loss de 69%. Relativamente ao
modelo descritivo, pode verificar-se a aglomeracao das 106 imagens/classes pelos 4 clusters

distintos.
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De acordo com a metodologia CRISP-DM, o projeto seguiu, na fase pratica, todas as suas
etapas, a excecao da fase de implementacdo. A fase de implementacdo da metodologia
corresponde a caracterizacao da integracao das componentes desenvolvidas numa plataforma,
por exemplo. No caso do projeto, o foco — que ja foi mencionado ao longo do relatério — foi a
exploracao de modelos passiveis de serem testados em contextos reais. Numa fase alheia a esta
dissertacdo, o objetivo passara por analisar os resultados obtidos e integrar as componentes

desenvolvidas.

Tendo por base o processo de Data Mining (DM) é possivel interligar o trabalho
desenvolvido com a fase final do processo, a aquisicdo de conhecimento. O processo inicia com a
aquisicao dos dados que, no caso do projeto, foram fornecidos pelo orientador. Posteriormente
existe uma etapa de selecdo e transformacéo dos dados a explorar. Esta etapa corresponde ao
inicio da parte pratica do projeto, bem como as trés primeiras fases da metodologia CRISP-DM:
Compreensdo do Negocio, Compreensdo dos dados e Preparacdo dos dados. A fase de DM para
extracdo de informacéo relevante corresponde a fase de Modelacdo da parte pratica do projeto.
Seguidamente os modelos sdo avaliados e caracterizados de acordo com o seu desempenho. Por
fim, e de acordo com a evolucéo do trabalho efetuado, o conhecimento é adquirido. Os resultados
do presente projeto de dissertacao, para além da investigacao efetuada, serdao uma mais valia para

uma posterior analise e exploracao do tema.

De acordo com a elaboracao do presente projeto de dissertacdo é entdo possivel dar
resposta a questao de investigacdo referida no ponto 1.2 Objetivos deste relatério: De que forma
0s modelos de Data Mining suportam a interpretacao de imagens? Assim sendo, os modelos de
DM ja permitem uma exploracao de imagens a um nivel bastante satisfatorio. Apear de nao ser
possivel efetuar um processamento de imagem numa arquitetura de modelo, ndo é algo que
impossibilite a exploracdao dos dados. A imagem é analisada, processada e segmentada para que
seja possivel ser compreendida pelos modelos a desenvolver. Ao acrescentar determinadas
funcionalidades da linguagem Python e da ferramenta Anaconda Navigator, a ferramenta R ficou
apta para um ambiente de desenvolvimento de Convolutional Neural Networks (CNN). Os
resultados deste trabalho s@o uma boa base para a continuacéo de exploracdo do processo de

interpretacao de imagens com base em modelos de DM.

De acordo com a metodologia Design Science Research Methodology (DSRM) mencionada

no ponto 1.3 Metodologia de Investigacdo, o artefacto elaborado insere-se no momento de
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Exaptacéo. Isto porque, utilizando modelos de Data Mining, foi possivel classificar e aglomerar
imagens de melanomas, com base nas suas caracteristicas. Desta forma ¢ verificada uma

oportunidade de investigacao e contribuicao de conhecimento.

6.2. Riscos Verificados e Limitacdes

Tal como todos os projetos, o presente projeto de dissertacao esteve sujeito a ocorréncia
de riscos. De forma a ter conhecimento dos riscos associados a esta dissertacao foi elaborada a

Tabela 17. Esta tabela apresenta o identificador do risco, o risco e a acdo aplicada para atenuar o

mesmo.
Tabela 17 - Tabela de riscos
ID Risco Acao, ou acdes, atenuante
Voltou a analisar-se a questao do projeto,
1 Ma compreensao do negdcio
bem como os objetivos a atingir.
Houve uma procura e leitura adequadas,
2 Complexidade do projeto para que fosse possivel alinhar os
conceitos e facilitar a percecao do tema.
Compensar com desenvolvimentos mais
3 Falta de tempo
sucintos e nao tdo complexos.
Ma execucao do planeamento do Remodelacdo de etapas a efetuar e das
4
projeto dependéncias entre cada uma delas.

Entende-se por limitacdo um obstaculo que surge e por vezes impede a execucdo de
tarefas, por exemplo. Outras vezes a boa execucao de uma tarefa em si. Nao é algo que esteja

sob controlo.

Desta forma, a principal limitacao para a realizacao do projeto foi a falta de conhecimento
do tema. Apesar do conceito de Data Mining nao ser desconhecido, a aplicacao de técnicas a

imagens € um problema completamente novo. As imagens tém de ser tratadas para que os
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modelos as consigam processar. Outra das limitacdes foi o facto do autor se encontrar a trabalhar

e ter de conciliar horarios para desenvolver a componente pratica do projeto.

A magquina onde foram explorados os modelos também nao ajudou. Com processador i7-
4700MQ CPU @ 2.40GHz e sistema operativo de 64 bits, o problema foi a meméria de apenas

4GB. Nao era possivel armazenar o carregamento das imagens do dermoscépio.

6.3. Trabalho Futuro

Como referido ao longo deste projeto, as imagens sao um objeto de estudo muito
particular. Para além dos avancos notorios na area do /rmage Mining, ainda é dificil superar certos

obstaculos relacionados com a natureza do objeto.

Os modelos explorados sdo exemplos de técnicas que podem ser aplicadas a conjuntos
de imagens. Mas ha sempre espaco para mais exploracdo, mais modelacdo e novas formas de

aplicar o conhecimento.

O trabalho efetuado vai de encontro as expectativas e objetivos definidos inicialmente.
Como tal, uma meta de trabalho futuro seria otimizar o desempenho dos modelos elaborados.
Depois explorar e aplicar uma maior quantidade de mais modelos, tanto preditivos, como
descritivos. Posteriormente seria aumentar a quantidade de dados, de forma a elevar a
variabilidade de formatos de lesdes, tonalidades, entre outras caracteristicas. Outro objetivo
passaria por melhorar o desenvolvimento da componente, para que se esta se encontre de acordo
com os requisitos da ferramenta Pervasive Data Mining Engine (PDME). A sua integracéo e a
obtencao de resultados, através da ferramenta, € um passo externo a presente dissertacdo. Como

tal, os seguintes passos dizem respeito ao projeto Deux ex Machina (DEM).

Para concluir, com base no desenvolvimento do projeto de dissertacao, esta a ser

elaborado um artigo cientifico para publicacao.
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ANEXO |

Na Tabela 18 ¢ possivel visualizar os planos de corte correspondentes as restantes
imagens que nao foram mencionadas no ponto.4.2.3 Preparacao dos dados

Tabela 18 - Plano de cortes, e valor de Otsu, das imagens capturadas pelo dermoscdpio adaptavel (da imagem 17 a imagem

106)
Imagem Plano de Corte Valor de Otsu
17 [1071:2374,408:1660] 0,486328125
18 [1602:3036,532:1515] 0,490234375
19 [1508:3029,707:1944] 0,546171875
20 [1675:2796,903:1704] 0,443359375
21 [2141:3022,881:1828] 0,458984375
22 [1580:2563,729:1580] 0,474609375
23 [1034:1828,787:1529] 0,462890625
24 [2061:2607,998:1668] 0,470703125
25 [1828:2578,954:1442] 0,447265625
26 [1762:2301,1078:1522] 0,376953125
27 [1515:2410,721:1821] 0,498046875
28 [1806:2396,1078:1770] 0,404296875
29 [2068:2745,1122:1784] 0,439453125
30 [1464:2578,517:1573] 0,431640625
31 [1573:2206,1136:1697] 0,345703125
32 [1835:2520,962:1595] 0,384765625
33 [1959:2570,1216:1872] 0,412109375
34 [1602:2090,823:1224] 0,376953125
35 [1959:2745,969:1770] 0,482421875
36 [1464:2905,780:2141] 0,560546875
37 [1056:2869,648:1901] 0,587890625
38 [1100:2323,816:1755] 0,513671875
39 [860:2367,30:1821] 0,521484375
40 [1500:2469,306:2141] 0,564453125
41 [1697:2833,714:1690] 0,470703125
42 [1697:2549,1173:2017] 0,419921875
43 [2170:2891,874:1449] 0,423828125
44 [1813:2738,510:1857] 0,490234375
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Imagem Plano de Corte Valor de Otsu
45 [1296:2570,721:1551] 0,552734375
46 [1777:2520,823:1748] 0,419921875
47 [1427:2083,729:1449] 0,392578125
48 [1551:2396,685:1427] 0,427734375
49 [1260:2862,568:1675] 0,458984375
50 [1311:2177,605:1631] 0,443359375
51 [1784:2898,678:1624] 0,392578125
52 [1347:2694,714:1595] 0,427734375
53 [1409:2118,1399:2069] 0,408203125
54 [2089:2924,1176:2050] 0,443359375
55 [1953:2885,1312:2351] 0,419921875
56 [1564:2749,1137:2429] 0,529296875
57 [1263:2982,496:3060] 0,595703125
58 [1487:2526,1108:1788] 0,529296875
59 [1574:2293,1137:1817] 0,404296875
60 [1380:2429,1283:2205] 0,458984375
61 [1739:2584,1380:2244] 0,498046875
62 [1671:2710,1205:2215] 0,482421875
63 [1496:2468,1399:2448] 0,439453125
64 [1661:2769,1185:2536] 0,501953125
65 [1613:2788,1108:1788] 0,509765625
66 [1613:2400,982:1768] 0,412109375
67 [892:1220,449:940] 0,494140625
68 [1797:2963,1321:2710] 0,5617578125
69 [1729:2827,1011:1924] 0,564453125
70 [2011:2944,1185:2273] 0,513671875
71 [1846:2448,807:1710] 0,419921875
72 [1856:2613,1516:2234] 0,474609375
73 [1555:3973,1040:2128] 0,547890625
74 [1885:3449,1156:2011] 0,494140625
75 [1661:2866,982:1477] 0,439453125
76 [1807:2905,1030:2128] 0,580078125
77 [1613:2429,1710:2584] 0,388671875
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Imagem Plano de Corte Valor de Otsu
78 [1759:2973,933:1914] 0,447265625
79 [1778:2497,1079:1895] 0,404296875
80 [1885:2526,1011:1661] 0,408203125
81 [1535:2798,1195:2361] 0,533203125
82 [2108:2837,1545:2176] 0,482421875
83 [2215:2778,1545:2176] 0,451171875
84 [1137:2866,1195:1992] 0,439453125
85 [1496:2885,340:1564] 0,470703125
86 [1632:2351,1176:1875] 0,513671875
87 [1477:2458,991:1652] 0,419921875
88 [1691:2846,982:2021] 0,494140625
89 [1768:2769,1011:2215] 0,509765625
90 [1885:2788,991:2069] 0,474609375
91 [1564:2720,1127:2089] 0,470703125
92 [836:3526,1253:2098] 0,501953125
93 [1710:2720,1312:2098] 0,408203125
94 [1535:2497,1156:2205] 0,490234375
95 [1185:2914,1011:2662] 0,544921875
96 [1671:2574,1166:2060] 0,451171875
97 [1292:2536,739:2536] 0,494140625
98 [1584:2409,991:2293] 0,412109375
99 [1797:2973,1079:1982] 0,478515625
100 [1428:2361,807:2409] 0,498046875
101 [1312:3118,1166:2108] 0,431640625
102 [1759:2623,1331:2040] 0,439453125
103 [1710:2963,739:2001] 0,478515625
104 [1351:2953,1049:2215] 0,486528125
105 [1729:2458,1409:2189] 0,427734375
106 [1623:2448,632:2283] 0,517578125
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ANEXO I

Neste anexo é possivel verificar a continuidade do mapeamento, entre clusters,
resultante do ponto 4.2.5 Avaliagdo. Desta forma segue a seguinte Tabela 19.

Tabela 19 - Mapeamento dos clusters com as imagens e suas classes (da imagem 17 a imagem 106)

Identificador Cluster_pca Cluster_feature Imagem Classe
17 1 2 17.jpg 17.
18 2 1 18.jpg 18.
19 3 3 19.jpg 19.
20 3 3 20.jpg 20.
21 2 1 2l.jpg 21.
22 2 1 22.ipg 22.
23 1 2 23.jpg 23.
24 1 2 24.jpg 24,
25 2 1 25.jpg 25.
26 2 1 26.jpg 26.
27 2 1 27.jpg 27.
28 4 4 28.jpg 28.
29 1 2 29.jpg 29.
30 4 4 30.jpg 30.
31 4 4 3l.jpg 31.
32 4 4 32.jpg 32.
33 4 4 33.jpg 33.
34 4 4 34.jpg 34,
35 2 1 35.jpg 35.
36 2 1 36.jpg 36.
37 2 1 37.jpg 37.
38 2 1 38.jpg 38.
39 2 1 39.jpg 39.
40 2 1 40.jpg 40.
41 2 1 41.jpg 41.
42 2 1 42.jpg 42,
43 2 1 43.jpg 43.
44 2 1 44.jpg 44,
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Identificador Cluster_pca Cluster._feature Imagem Classe
45 1 2 45.ipg 45,
46 2 1 46.jpg 46.
47 3 3 47.ipg 47.
48 2 1 48.jpg 48.
49 4 4 49.jpg 49,
50 2 1 50.jpg 50.
51 3 3 51.jpg 51.
52 2 1 52.ipg 52.
53 4 4 53.jpg 53.
54 2 1 54.jpg 54,
55 2 1 55.jpg 55.
56 2 1 56.jpg 56.
57 2 1 57.ipg 57.
58 1 2 58.jpg 58.
59 4 4 59.jpg 59.
60 1 2 60.jpg 60.
61 2 2 61.jpg 61.
62 2 2 62.jpg 62.
63 1 2 63.ipg 63.
64 1 2 64.jpg 64.
65 4 4 65.jpg 65.
66 3 3 66.jpg 66.
67 4 4 67.jpg 67.
68 3 3 68.jpg 68.
69 2 1 69.jpg 69.
70 3 3 70.jpg 70.
71 2 1 71.jpg 71.
72 2 1 72.jpg 72.
73 2 1 73.jpg 73.
74 2 1 74.jpg 74.
75 2 1 75.jpg 75.
76 1 2 76.jpg 76.
77 2 1 77.jpg 77.
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Identificador Cluster_pca Cluster._feature Imagem Classe
78 2 1 78.ipg 78.
79 2 1 79.jpg 79.
80 2 1 80.jpg 80.
81 1 2 81.jpg 81.
82 1 2 82.jpg 82.
83 1 2 83.ipg 83.
84 3 3 84.jpg 84.
85 2 1 85.jpg 85.
86 1 2 86.jpg 86.
87 2 1 87.jpg 87.
88 2 1 88.ipg 88.
89 2 1 89.ipg 89.
90 2 1 90.jpg 90.
91 2 1 91.jpg 91.
92 2 1 92.jpg 92.
93 4 4 93.jpg 93.
94 2 1 94.jpg 94,
95 2 1 95.jpg 95.
96 2 1 96.jpg 96.
97 2 1 97.jpg 97.
98 4 4 98.jpg 98.
99 3 3 99.jpg 99.

100 3 3 100.jpg 100
101 1 2 101.jpg 101
102 1 2 102.jpg 102
103 1 2 103.jpg 103
104 1 2 104.jpg 104
105 1 2 105.jpg 105
106 1 2 106.jpg 106
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