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RESUMO

BRESSAN, Rafael S.. APRENDIZADO ATIVO PARA RECUPERACAO E
CLASSIFICACAO DE IMAGENS. 86 f. Dissertagio — Mestrado — Programa de Pés-
Graduacdo em Informatica, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Cornélio Procopio,
2018.

Atualmente, bancos de dados de imagens vém crescendo, surgindo a necessidade de otimizagao
e de aceleracdo dos processos de recuperacdo e classificagdo de imagens, em conjunto com
a melhoria da qualidade dos resultados retornados. Neste contexto, este trabalho propde a
utilizagcao de estratégias de aprendizado ativo para classificagdo e recuperacdo de imagens, de
forma a selecionar amostras mais informativas e minimizar a interacao do especialista durante
o processo de aprendizado. Além disso, novas estratégias de aprendizado ativo sdo propos-
tas para as tarefas de classificacdo e de recuperacdo de imagens baseadas em contetdo. Para
validag¢do das propostas, foram realizados experimentos utilizando conjuntos de dados de di-
ferentes dominios de aplicacdo. A partir dos resultados obtidos, é possivel observar ganhos
significativos apresentados pelas propostas em relagdo as estratégias amplamente utilizadas na
literatura.

Palavras-chave: CBIR, aprendizado ativo, realimentacdo de relevancia, reconhecimento de
padrdes, classificagdo de imagens.



ABSTRACT

BRESSAN, Rafael S.. ACTIVE LEARNING FOR IMAGE RETRIEVAL AND CLASSIFI-
CATION. 86 f. Dissertagdo — Mestrado — Programa de P6s-Graduagao em Informatica, Univer-
sidade Tecnologica Federal do Parand. Cornélio Procopio, 2018.

Currently, image databases have been growing, resulting in the need for optimization and ac-
celeration of the image retrieval and classification processes, together with the improvement of
the quality of the returned results. In this context, this work proposes the use of active learning
strategies for image classification and retrieval, in order to select more informative samples and
to minimize the interaction of the specialist during the learning process. In addition, new active
learning strategies are proposed for classification and content-based image retrieval tasks. To
validate the proposals, experiments were performed using datasets from different application
domains. From the obtained results, it is possible to observe significant gains presented by the
proposals in relation to the strategies widely used in the literature.

Keywords: CBIR, active learning, relevance feedback, pattern recognition, image classifica-
tion.
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FIGURA 22 — Curvas P&R obtidas pelas abordagens, utilizando o conjunto de dados

Cevada, considerando: (a) primeira, (b) terceira, (c) quinta e (d) oitava

1) Lo 1o T 70
FIGURA 23 — Curvas P&R obtidas pelas abordagens, utilizando o conjunto de dados

Cevada,, considerando: (a) primeira, (b) terceira, (c) quinta e (d) oitava
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FIGURA 24 — Curvas P&R obtidas pelas abordagens, utilizando o conjunto de da-

dos Soja;, considerando: (a) primeira, (b) terceira, (c) quinta e (d) oitava
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FIGURA 25 — Curvas P&R obtidas pelas abordagens, utilizando o conjunto de da-

dos Sojay, considerando: (a) primeira, (b) terceira, (c) quinta e (d) oitava
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FIGURA 26 — Curvas P&R obtidas pelas abordagens, utilizando o conjunto de da-

dos Sojaz, considerando: (a) primeira, (b) terceira, (c) quinta e (d) oitava
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FIGURA 27 — Curvas P&R obtidas pelas abordagens, utilizando o conjunto de da-

dos Soja4, considerando: (a) primeira, (b) terceira, (c) quinta e (d) oitava
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1 INTRODUCAO

Atualmente, bases de dados (textos, imagens, dudios, videos, entre outros) tornam-se
cada vez maiores com 0s avangos nos dispositivos de aquisicdo e armazenamento de dados.
O desenvolvimento de abordagens automadticas de recuperacdo e classificagdo tornou-se ne-

cessario para gerenciamento e organizacao desses dados.

A maioria das abordagens, geralmente, lida com dados textuais € numéricos. No
entanto, em alguns casos, € possivel a associagdo das informagdes textuais com informacgoes
gréficas, provenientes de imagens. Técnicas de Recuperacdo de Imagens Baseada em Contetido
(Content-Based Image Retrieval - CBIR) tém sido amplamente utilizadas e bem sucedidas em
diferentes dominios de imagens (ULUWITIGE et al., 2016; MORITA et al., 2016; AMATO et
al., 2016; MALODE; GUMASTE, 2015; BUGATTI, 2008; TORRES; FALCAO, 2006; EA-
KINS et al., 1991), possibilitando a realizacdo de consultas e recuperagdo de tais imagens

baseando-se apenas no conteido das mesmas.

Na drea médica, por exemplo, sistemas CBIR tém sido uma ferramenta bastante eficaz
no auxilio ao diagnéstico médico (PALLE; KULKARNI, 2016; BUGATTI, 2008; ZHOU et al.,
2008; MULLER et al., 2004), nos quais é possivel encontrar registros de pacientes cujas ima-
gens associadas apresentam aspectos de similaridade, utilizando padrdes graficos, bem como
obter correlagdes utilizando sintomas previamente registrados, tratamentos efetuados, entre ou-
tros. Sistemas CBIR podem entdo ser capazes de responder a consultas por similaridade, tais
como: “quais sdo as 20 imagens mais similares (proximas) de uma dada imagem de consulta?”

ou “quais s@o as imagens que diferem de até 10 unidades de uma imagem padrao?”

No entanto, o conjunto de caracteristicas extraidas das imagens, a funcdo de distancia
e a interacdo de um especialista no processo sdo aspectos chaves para obter resultados mais pre-
cisos e correspondentes as expectativas do especialista, a partir das consultas por similaridade
realizadas. Existe na literatura (BUGATTI, 2008; TORRES; FALCAO, 2006; OJALA et al.,
1996; SWAIN; BALLARD, 1991; IRONS; PETERSEN, 1981; SAGHRI; FREEMAN, 1981;

HARALICK et al., 1973) uma grande diversidade de extratores de caracteristicas e fungdes de
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distancia. Além de técnicas que analisam o inter-relacionamento entre as fungdes de distincia e
os extratores de caracteristicas, selecionando os mais adequados a serem integrados e aplicados

a um dominio especifico.

Pesquisadores tém explorado as dreas de classificacio (MORENTE-MOLINERA et
al., 2016; BATISTA et al., 2003; BREIMAN, 2001; DIETTERICH, 1998; KOHAVI et al.,
1995; QUINLAN, 1993; AHA et al., 1991; RIJSBERGEN, 1979) e recuperacdo de imagens
por conteido (AMATO et al., 2016; YANG et al., 2015; KASAUDHAN et al., 2015; WAN
et al., 2014a; BUGATTI, 2012; ZHA et al., 2011; WU et al., 2010; ZHANG et al., 2009;
HOI et al., 2009; HE et al., 2007; TONG; CHANG, 2001a), propondo técnicas de aprendizado
de maquina e realimentacdo de relevancia para amenizar alguns problemas intrinsecos dessas
areas. Como por exemplo, reduzindo problemas como o gap semantico em sistemas CBIR,
minimizando a dificil tarefa do especialista de ajuste manual de valores de parametros de baixo
nivel na especificagdo das consultas, bem como o refinamento das mesmas, envolvendo, de

forma transparente, combinag¢des complexas de parametros.

Considerando que: (i) existe uma grande quantidade de imagens ndo rotuladas dis-
poniveis; (i1) o processo de anotacao € crucial para aprendizado efetivo da informacao relaci-
onada as imagens; (iii) a anotacdo manual € invidvel em grandes conjuntos de dados, torna-se

essencial o desenvolvimento de métodos robustos para lidar com essas questoes.

Neste contexto, técnicas de aprendizado ativo tém sido propostas na drea de
classificacdo, para selecionar, a partir de um grande conjunto de dados, uma pequena quan-
tidade de amostras mais informativas para o aprendizado, com uma sugestao de rétulo que pode
ser confirmado ou corrigido por um especialista. Em se tratando da drea de recuperacdo de
imagens por contetido, métodos embasados em realimentacdo de relevancia envolvem o apren-
dizado a partir da informagdo fornecida pela interagdo do usudrio com o sistema. Trata-se de
uma estratégia de aprendizado em tempo real (on the fly), em que ocorre o refinamento da con-
sulta inicial realizada por determinado especialista, visando torna-la mais precisa, retornando

somente respostas relevantes e descartando as irrelevantes.

Neste sentido, trabalhos na literatura t€ém explorado a combinacdo de técnicas de apren-
dizado ativo e técnicas de recuperagdo por conteido. Apesar de alguns esforcos, ainda existem
necessidades de otimizacdes, de forma a prover melhorias no processo de aprendizado e de
recuperacdo das imagens. Portanto, o presente trabalho visa diminuir essa lacuna, propondo
técnicas mais efetivas e eficientes para integracdo e viabilizando o desenvolvimento de um

arcabouco robusto para classificac@o e recuperagao de imagens por contetido.
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1.1 OBIJETIVOS
1.1.1 OBIJETIVO GERAL

Este trabalho tem o objetivo de realizar o estudo, o desenvolvimento e a validagcao
de técnicas efetivas e eficientes de aprendizado ativo para classificacio e recuperacdo de ima-
gens, de forma a acelerar os processos de aprendizado e recuperacio, obtendo amostras mais

relevantes, bem como minimizar a interacao do especialista nestes processos.

1.1.2 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

e Aquisicdo e selecao de conjuntos de imagens de diferentes dominios de aplicagao;
e Avaliacao de descritores (forma, cor e textura) apropriados para as aplicacdes de interesse;
e Desenvolvimento de estratégias de selecdo de amostras mais informativas ao aprendizado;

e Comparacdo das estratégias propostas, utilizando diferentes técnica de agrupamento e de

classificacdo, abordagens do estado da arte e conjuntos de imagens selecionados;
e Andlise e utilizagc@o de técnicas CBIR com realimenta¢do de relevancia;

e Investigacdo de viabilidade de integragcdo das técnicas de selecdo propostas juntamente

com as técnicas CBIR com realimentagdo de relevancia;

e Desenvolvimento do arcabougo para classificacao e recuperacao de imagens por contetdo.

1.2 ORGANIZACAO DO TEXTO

Este trabalho apresenta a seguinte organizagdo: no Capitulo 2 sio introduzidos os prin-
cipais conceitos e trabalhos envolvidos nos processos de CBIR e de aprendizado de mdquina,
bem como os principais trabalhos relacionados a integracao de técnicas CBIR e de aprendizado
ativo apresentados na literatura. No Capitulo 3 sdo abordadas as principais contribuigdes re-
alizadas ao longo desta pesquisa direcionadas para a tarefa de classificacdo, as quais incluem
uma metodologia para avaliacdo de desempenho do aprendizado de classificadores e uma es-
tratégia de aprendizado ativo. No Capitulo 4 sdo apresentadas as contribui¢des na area CBIR,
as quais incluem uma estratégia para avaliacdo de desempenho de descritores, bem como duas
estratégias de aprendizado ativo para realimentacdo de relevancia. Por fim, no Capitulo 5, sdo

apresentadas as consideracdes finais, bem como os trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo apresentados os principais conceitos, necessarios para entendi-
mento do presente trabalho. Os conceitos encontram-se divididos em trés topicos: recuperacdo
de imagens baseada em contetido (Sec¢ao 2.1), aprendizado de maquina (Se¢ao 2.2), combinacgdo

de recuperagdo de imagens e aprendizado ativo (Sec¢do 2.3).
2.1 RECUPERACAO DE IMAGENS BASEADA EM CONTEUDO

O processo de recuperacdao de imagens baseada em conteido (Content-Based Image
Retrieval - CBIR), visa a recuperacao fundamentada na similaridade (ou dissimilaridade) entre
as imagens de um conjunto e uma dada imagem de consulta. Para computar tal similaridade,
geralmente, caracteristicas de baixo nivel, baseadas em cor, textura e/ou forma, sdo extraidas

das imagens (MULLER et al., 2004).

O processo basico do CBIR ¢ ilustrado na Figura 1. Tem-se como entrada uma ima-
gem de consulta e um conjunto de imagens, realiza-se a descricdo das imagens por meio de
suas caracteristicas intrinsecas, utilizando um dado método de extra¢do, como cor, textura ou
forma (ou até mesmo uma combinagdo de varios métodos de extragdo) e avalia-se a similaridade
(ou dissimilaridade) entre as amostras, tornando possivel o retorno de amostras mais similares

(menos dissimilares) a imagem de consulta.

Existem algumas possibilidades de consulta, cujas principais sdo: as consultas por
abrangéncia (Rq - limitam a lista de imagens recuperadas segundo um dado valor maximo de
dissimilaridade, de acordo com uma dada imagem de consulta) e as consultas ao k-vizinhos
mais proximos (k-NN - limitam a busca dada uma quantidade k de imagens menos dissimilares
a imagem de consulta). Um exemplo de consulta por abrangéncia seria algo como: “Recupere
todas as cidades que estdo até 50 km de Cornélio Procépio”. J4 um exemplo de consulta aos
k-vizinhos mais préximos seria: ‘“Recupere as 5 cidades mais proximas a Cornélio Procopio”,

sendo nesse caso, k = 5.
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Figura 1: Processo de recuperacao de imagens baseado em contetdo.
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Fonte: Autoria propria.

E importante salientar que apesar de atualmente o processo CBIR tenha ganho grande
atencdo por parte da comunidade académica ainda existem indmeros problemas em aberto.
Isso ocorre principalmente devido a enorme lacuna semantica (semantic gap) existente entre
as caracteristicas de baixo nivel extraidas das imagens e a representacdo de dissimilaridade
adotada pelo ser humano, a qual baseia-se em processos de percepg¢ao intrinsecos e subjetivos.
Dessa forma, o processo CBIR tende a retornar imagens divergentes a esperada pela percep¢ao

humana.

2.1.1 DESCRITORES

Para viabilizar a recuperacdo de imagens por conteido € necessdria a avaliacdo e
utilizacdo de técnicas que melhor as descrevem. Os descritores de imagem consistem no par ex-
trator de caracteristicas e fungdo de distancia (TORRES; FALCAO, 2006). Existem na literatura
inimeras técnicas para extracdo de caracteristicas e para avaliacdo de similaridade (KAWANO;
YANALI 2014; BUGATTI, 2012). As técnicas de extracdo de caracteristicas podem ser divididas

de acordo com as propriedades intrinsecas as imagens com base em textura, cor e forma.

Os extratores de textura podem mensurar algumas propriedades da imagem, como di-
recionalidade, orientacdo, regularidade, suavidade, entre outras. Esta ¢ a medida do arranjo es-
trutural dos pixels em uma imagem, ou seja, sdo as diferencas locais nos niveis de intensidade.
As abordagens baseadas em textura podem ser fop-down (abordagem estrutural) ou botton-up
(abordagem estatistica) (GONZALEZ; WOODS, 2010). Nesse contexto, diferentes extratores
de textura podem ser aplicados, como por exemplo, Local Binary Patterns - LBP (OJALA et al.,
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1996), Local Activity Spectrum - LAS (TAO; DICKINSON, 2000), Matrizes Run-length (GAL-
LOWAY, 1975), Tamura (TAMURA et al., 1978), Gabor (ZHANG et al., 2000) e Generates
Pyramid Histograms of Oriented Gradients - PHOG (BOSCH et al., 2007).

As estatisticas de primeira ordem, obtidas a partir de niveis de cinza/cores de uma ima-
gem, podem também descrever uma textura (IRONS; PETERSEN, 1981; GUPTA; JAIN, 1997).
Acredita-se que medidas estatisticas similares tenham texturas similares. Algumas medidas de
primeira ordem s3o: média, desvio padrao, grau de assimetria, curtose, energia e entropia. Para
obter os extratores de textura a partir das medidas de segunda ordem sao considerados os rela-
cionamentos entre os grupos de dois pixels. Para tanto € necessdria a constru¢cdo da matriz de
coocorréncia, a qual baseia-se no relacionamento espacial entre os pixels que compdem uma
textura (GONZALEZ; WOODS, 2010). Com o objetivo de descrever as propriedades contidas
nas texturas, Haralick et al. (1973) propdem 14 medidas estatisticas a serem calculadas a partir

das matrizes de coocorréncia.

Extratores de caracteristicas baseados em cor também sdo amplamente utilizados na
literatura, como por exemplo para resolver problemas de categoriza¢do de imagens naturais
(ALMEIDA et al., 2008). Sendo o histograma, o qual descreve o conteudo global de uma
imagem de acordo com o percentual de pixels de cada cor, um dos extratores mais comumente

utilizado no processo de extracao Swain e Ballard (1991).

Alguns exemplos de extratores baseados em cor sdo: Global Color Histogram - GCH
(PENATTI et al., 2012; YUE et al., 2011; ZHAO; GROSKY, 2002; JEONG, 2001) e Local
Color Histogram - LCH (WEIJER; SCHMID, 2006; WANG, 2001; STEHLING et al., 2000;
SETHI et al., 1997), Border/Interior Classification - BIC (STEHLING et al., 2002), dentre ou-
tras propostas (HUANG et al., 1997; CHATZICHRISTOFIS; BOUTALIS, 2008a; STRICKER;
ORENGQO, 1995; SMITH; CHANG, 1996; KRIEGEL et al., 2011; CHATZICHRISTOFIS;
BOUTALIS, 2008b).

Os extratores de caracteristicas baseados em forma consideram diferentes perceptivas
da forma, com base em contorno ou em regido Zhang e Lu (2004). Normalmente, as cara-
teristicas sdo extraidas a partir de uma imagem binarizada. Sendo desejdvel que a extracio seja

invariante a rotacao, escala e translacdo (TORRES; FALCAO, 2006).

Para os extratores de forma baseados em contorno pode-se citar algumas técnicas, tais
como: assinatura (Curvature Scala Space - CSS) (GONZALEZ; WOODS, 2010), representacdo
de cadeia de codigos (SAGHRI; FREEMAN, 1981), curvatura do espaco de escala (MOKH-
TARIAN; MACKWORTH, 1986) e o modelo elastico de forma (BIMBO; PALA, 1997). Para

os extratores de forma baseados em regido, pode-se citar as medidas globais (PEURA; IIVARI-
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NEN, 1997) e os momentos (LEU, 1991).

Conforme mencionado, descritores t€m um papel fundamental no processo de CBIR,
sendo responsaveis por codificarem as propriedades das imagens. Sendo assim, além dos di-
ferentes tipos de extratores de caracteristicas apresentados, € importante analisar as fungdes de
similaridade mais adequadas e que melhor descrevem as imagens (BUGATTI, 2012; TORRES;
FALCAO, 2006).

Alguns exemplos de medidas de similaridade podem ser analisadas na Tabela 1, onde,

x e y sdo as coordenadas dos pixels, n € o nimero de dimensoes e m; = %
Tabela 1: Funcoes de Distancia.
Nomes Equacoes
n
L; (SOKAL; MICHENER, 1967) dr, (x,y) = Z |xi — il
L, (SNEATH et al., 1973) dr, (x,y) = / ( vi)?
L.. (KLOVE et al., 2010) dr. (X1, %0), V1, o0y ¥n)) = max |xi — il
X2 (SKOPAL; BUSTOS, 2011) dy(x,y) = z e n
i=1
Canberra JURMAN et al., 2009) deanperra(X,y) = z ‘yyH
i i=1
Jeffrey Divergence (KIM et al., 2010) djeffrey xy) =Y (y, log-" 2L —|—x, log )
i=1
dLog (STEHLING et al., 2002) darog(X,y) = ): |f (i) — fF()|
0 sex=0
flm)=1<1 se0<x<1

logox+1 sendo

2.1.2 REALIMENTACAO DE RELEVANCIA

Um dos maiores problemas em CBIR refere-se ao gap semantico Wu et al. (2010), Hoi
et al. (2009), Huiskes e Lew (2008), Zhou et al. (2006), He et al. (2004), Tong e Chang (2001a).
Sendo assim, a realimentagdo de relevancia foi introduzida para reduzir a distancia que hé entre
o conceito semantico de alto nivel das caracteristicas da imagem de baixo nivel, em relacdo a
percepcao do especialista. A utilizacdo da realimentacdo de relevancia e do conhecimento do
especialista permitem uma atuacao de forma ativa com resultados mais promissores, reduzindo

0 gap semantico.

A realimentagdo de relevancia tem como principio permitir que o especialista realize

a anotacdo das imagens retornadas como relevantes ou irrelevantes a cada iteracdo do sistema,
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possibilitando a recuperacdo de imagens mais similares de acordo com a inten¢do do mesmo
(SILVA et al., 2010). Dessa forma, € possivel obter uma personaliza¢io da consulta, de acordo

com a percepc¢ao do especialista em questao.

Pode-se observar na Figura 2 o processo de CBIR com realimentacdo de relevancia.
Nesse processo tem-se como entrada inicial uma imagem de consulta, em que realiza-se a
extracdo das caracteristicas da imagem de consulta e das imagens do conjunto de imagens.
O especialista realiza a indica¢do das imagens relevantes e irrelevantes retornadas pelo sistema,
possibilitando o ajuste do aprendizado, de acordo com suas anotagdes. O processo € repetido
até que uma dada condicao de parada desejada seja obtida, como por exemplo, um niimero x de

iteragdes ou até que o especialista esteja satisfeito com o resultado obtido.

Figura 2: Processo de CBIR com Realimentacao de Relevancia
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Fonte: Autoria propria.

Algumas técnicas sdo propostas na literatura para a realimentacdo de relevancia em
CBIR. Entre elas, o Query Point Movement - QPM (LIU et al., 2009), o qual movimenta o
centro geométrico de busca de acordo com as amostras relevantes (positivas) retornadas a cada
iteracdo. O centro geométrico pode ser calculado a partir da média das carateristicas das ima-
gens retornadas. A Figura 3 ilustra o funcionamento da técnica QPM. Na Figura 3(a) € apresen-
tada a consulta inicial, a partir de uma dada imagem de consulta (representada pelo quadrado),
e as imagens retornadas (representadas pelos simbolos positivos e negativos delimitados pelo
circulo). Apoés a consulta inicial, amostras relevantes e irrelevantes sdo retornadas e o especia-

lista seleciona as amostras relevantes (amostras de interesse). Calcula-se o centro de massa das
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amostras anotadas como relevantes e realiza-se nova busca a partir do centro de massa obtido

(Figura 3(b)). O processo € repetido até que o especialista esteja satisfeito (Figura 3(c)).

Figura 3: Técnica de realimentacéo de relevancia Query Point Movement - QPM
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Fonte: Autoria propria.

Outra técnica que move o centro geométrico de busca refere-se a Query Expansion
- QEX (PORKAEW; CHAKRABARTI, 1999), a qual utiliza mais de um ponto de busca no

processo. Este processo € apresentado na Figura 4.

Figura 4: Técnica de realimentacio de relevancia Query Expansion - QEX

“(b)

Fonte: Autoria propria.

Na primeira iteracdo (Figura 4(a)), realiza-se 0 mesmo processo que apresentado pela
técnica QPM. Apods obtencdo das mostras retornadas na primeira iteracdo, sdo utilizadas as
amostras consideradas pelo especialista como relevantes para gerar k grupos. Para cada grupo
formado € localizado o seu centro de massa (centroide). Apods obter os centroides de cada
grupo, localiza-se as n amostras mais proximas de cada centroide para serem avaliadas pelo
especialista (Figura 4(b)). O processo € repetido até que o especialista esteja satisfeito (Figura

4(c)) com as imagens retornadas.
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2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina (AM), subdrea da inteligéncia artificial (IA), tem como
foco desenvolver sistemas capazes de aprender um determinado padrdo ou comportamento au-
tomaticamente, a partir de exemplos ou observagdes. Os métodos utilizados em AM visam a
automatizac¢ao de novos conhecimentos para evolucdo do aprendizado e/ou a reorganizagao do
conhecimento ja existente (MITCHELL et al., 1997, MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

Nesse contexto, diferentes abordagens de aprendizado ndo supervisionadas e super-
visionadas podem ser consideradas. No aprendizado ndo supervisionado Jain et al. (1999),
objetiva-se encontrar no espaco de caracteristicas m-dimensional, agrupamentos (clusters) de
dados de acordo com determinados critérios. Sendo assim, um dado cluster agrupa amostras
que sejam similares entre si e dissimilares em relacdo a amostras que pertengam a outros clus-
ters (LINDEN, 2009). E possivel descrever as caracteristicas inerentes de cada um dos clusters
encontrados no processo de agrupamento, fornecendo um melhor entendimento do conjunto de

dados e possibilitando a classificagdo de novos dados.

Na literatura, existem vdrias técnicas de agrupamento. Os algoritmos baseados em
métodos particionais dividem a base de dados em k clusters, de acordo com uma medida de
proximidade adotada, sendo k um valor informado pelo usudrio. Cada amostra é agrupada
segundo a minimizac¢do das distancias entre os amostras e/ou centro de cada cluster. O k-means
(JAIN et al., 1999), algoritmo amplamente conhecido, € utilizado no presente trabalho, como
uma etapa de pré-processamento para posterior etapa de aprendizado de outros algoritmos de

classificacdo (Subsecdo 3.2, 4.2.1 ¢ 4.2.2)

No aprendizado supervisionado, o modelo de aprendizado é gerado por meio de um
conjunto de (treinamento de) dados previamente rotulado. Vdrias propostas de algoritmos de
aprendizado supervisionados sdo encontradas na literatura, dentre elas: k-Nearest Neighbor -
k-NN (AHA et al., 1991), Arvore de Decisdo J48 (WITTEN et al., 1999; QUINLAN, 1993),
Random Forest - RF (BREIMAN, 2001), Support Vector Machines - SVM (JOACHIMS, 1999),
Optimum-Path Forest - OPF (PAPA et al., 2012), Naive Bayes - NB (BAYES, 1763). Tais
classificadores supervisionados foram considerados no presente trabalho, por apresentarem bom

desempenho e possuirem ampla utilizacdo em diversos dominios de aplicacao.

No entanto, alguns desafios sdo encontrados no processo de aprendizado supervisio-
nado, tais como: desbalanceamento das amostras em cada uma das classes na base de dados;
presenca de ruidos na base, como dados imperfeitos ou dados fora da distribui¢do normal espe-

rada (outliers); ajuste excessivo dos dados (overfitting) ou generalizacao insuficiente dos dados
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(underfitting), auséncia de valores (missing values) para determinadas caracteristicas (DUDA
et al., 2012). Tais desafios dependem diretamente dos dados utilizados no treinamento do algo-
ritmo de aprendizado. Sendo assim, é fundamental selecionar a quantidade adequada de amos-
tras, bem como analisar sua qualidade e relevancia para o aprendizado, conforme discutido na

Secao 2.2.1.

2.2.1 APRENDIZADO ATIVO

O processo de aprendizado ativo € iterativo, em que o classificador participa ativamente
do seu processo de aprendizado, auxiliando, juntamente com o critério de selecdo adotado, na
selecdo das amostras mais informativas a serem consideradas no processo. A Figura 5 ilustra o

processo de aprendizado ativo.

Ap6s a selecdo do conjunto de amostras mais informativas em uma dada iteragdo, tal
conjunto € exibido a um especialista ou outra fonte de informac¢do (oraculo), para confirmacgao
dos rétulos fornecidos pelo classificador. Posteriormente, apds a confirmagdo/correcdo dos
rétulos, as amostras sd@o incorporadas ao conjunto de treinamento, sendo criada uma nova
instancia do classificador. O processo se repete até que o especialista esteja satisfeito com o

desempenho do classificador.

Figura 5: Processo de Aprendizado Ativo.
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Fonte: Adaptado de (SETTLES, 2009)

No entanto, Settles (2009) apresenta algumas probleméticas no processo de aprendi-
zado ativo, tais como: i-) como selecionar as amostras mais informativas? ii-) como garantir a

qualidade da anotac¢do fornecida pelo especialista?
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As amostras mais informativas podem ser obtidas, de acordo com alguns critérios de
selecdo a serem adotados, com base em incerteza (amostras mais dificeis de serem classifica-
das), representatividade (amostras representativas de cada uma das classes), diversidade (amos-

tras de classes distintas), dentre outros critérios.

Em relacdo a qualidade da anotagdo fornecida pelo especialista, uma alternativa para
aumentar a qualidade seria considerar mais de um especialista no processo. No entanto, ndao
€ trivial obter a disponibilidade de mais de um especialista. Uma solu¢do seria selecionar um
conjunto pequeno de amostras mais significativas (informativas) para solicitar a anotacido dos
especialistas. Portanto, o critério de selecdo das amostras mais informativas ¢ fundamental,
para acelerar o processo de aprendizado e minimizar o esfor¢o e a interagdo do especialista no

processo de anotagao.

2.2.1.1 ESTRATEGIAS DE SELECAO

As heuristicas utilizadas no processo de aprendizado ativo consistem em como loca-
lizar as amostras mais significativas para o treinamento de um classificador. Para realizar tal
tarefa encontram-se na literatura diversas estratégias (SETTLES, 2012). A Figura 6 ilustra 4

exemplos de estratégias amplamente utilizadas.

Figura 6: Exemplos de estratégias de selecao, com base em critérios como: (a) aleatoriedade, (b)
diversidade, (c) representatividade e (d) incerteza.
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Fonte: Autoria propria.

A estratégia mais simples consiste na selecdo aleatdria (Figura 6 (a)) das amostras
do conjunto. Técnicas de agrupamento também tém sido aplicadas (ALAJLAN et al., 2014;
SETTLES, 2012; KANG et al., 2004; NGUYEN; SMEULDERS, 2004), adotando critérios de
selecdo com base em diversidade (Figura 6 (b)). A partir do agrupamento das amostras do

conjunto em k grupos, um conjunto de amostras pode ser selecionado aleatoriamente a partir de
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cada um dos grupos, de forma a obter amostras diversas (as quais podem constituir amostras de
classes distintas, contribuindo melhor para o aprendizado do classificador). Alajlan et al. (2014)
apresenta comparagdes entre essas estratégias, nomeadas como HR e HCLU, respectivamente.
Além de obter amostras aleatdrias a partir de cada grupo, outros critérios podem ser adotados
com base em representatividade (Figura 6 (c)), obtendo amostras representativas de cada um
dos grupos, com o intuito de obter amostras de cada uma das classes do conjunto. Além disso, o
agrupamento pode ser realizado iterativamente, de forma a obter melhores refinamentos a cada

iteracao do aprendizado.

Outras estratégias de sele¢ao exploram critérios com base em incerteza (Figura 6 (d)),
apresentada por Settles (2012), Alajlan et al. (2014), propdem a selecao das amostras proximas
ao limiar de decisdo do classificador, demonstrando que sdo as amostras (mais dificeis) com
maior indecisdo e, consequentemente, proporcionando maior beneficio para o aprendizado do
modelo. Vdrias propostas sdo encontradas na literatura, dentre elas, utilizando célculos de pro-
babilidade (LEWIS; GALE, 1994), comités de modelos treinados em conjuntos rotulados que
apresentam hipoteses concorrentes (SEUNG et al., 1992; MUSLEA et al., 2000), classificador
SVM, o qual utiliza métricas para localizar as amostras mais préximas do hiperplano criado
pelo classificador (TONG; KOLLER, 2001; WANG, 2018).

2.3 COMBINACAO DE APRENDIZADO ATIVO E CBIR

Nas ultimas décadas muitos autores propuseram a combina¢do de aprendizado ativo
com CBIR no processo de realimentacdo de relevancia na tentativa de diminuir o problema do
gap semantico (RAO et al., 2018; SILVA et al., 2011, 2011; ZHA et al., 2011; WU et al., 2010;
HOI et al., 2009; ZHANG et al., 2009; HE et al., 2004; TONG; CHANG, 2001a). Uma das
primeiras abordagens de aprendizado ativo aplicado ao processo CBIR foi com o auxilio do
classificador Bayesiano, utilizando a probabilidade na escolha das imagens mais informativas
para treinamento do classificador (COX et al., 2000; KING; JIN, 2003).

Uma das estratégias mais utilizadas é baseada no classificador SVM. Tong e Chang
(2001b) propuseram o uso do classificador SVM para localizacao do hiperplano, separando as
classes relevantes e irrelevantes em um espago multidimensional (Figura 7). A cada iteragao, as
imagens mais proximas ao hiperplano sdo apresentadas ao especialista para anotacao. Por fim,
as imagens (relevantes) mais afastadas do hiperplano apresentadas para o especialista, como

sendo as imagens mais relevantes em relacao a imagem de consulta.

Trabalhos recentes que utilizam SVM buscam otimizar esse método (PUTZU et al.,
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Figura 7: Exemplo de separacao de classes utilizando o classificador SVM.
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Fonte: Autoria propria.

2018; RAO et al., 2018; WU et al., 2010; HOI et al., 2009; HE et al., 2004). No entanto,
a proposta ainda € considerada baseline para comparacdo com novas abordagens (TAVARES,

2011), sendo assim considerada no presente trabalho.

Vale ressaltar que outras propostas com outros classificadores também sdo encontradas
na literatura, tais como, baseada em floresta de caminhos 6timos (SILVA et al., 2011), baseadas
em redes neurais artificiais (RAO; REDDY, 2018; ANH et al., 2010), assim como baseada na
ideia de que para cada amostra pode-se estimar seu rétulo com base em seus vizinhos, esco-
lhendo as amostras que podem minimizar a variagdo maxima de predicao para serem exibidas

e anotadas pelo especialista (ZHA et al., 2011).
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3 ABORDAGEM DE APRENDIZADO PARA CLASSIFICACAO

Este capitulo aborda as principais contribui¢des realizadas ao longo desta pesquisa
direcionadas para a tarefa de classificacdo. Para melhor organizacdo e entendimento das abor-
dagens desenvolvidas, dividiu-se esse capitulo em duas se¢des principais. A Secdo 3.1 aborda
uma metodologia (CAMARGO et al., 2017) para avaliacdo de desempenho do aprendizado
de alguns classificadores em diferentes conjuntos biomédicos. A Secao 3.2.2 descreve uma
proposta de aprendizado ativo para classificacdo de conjuntos biomédicos (BRESSAN et al.,
2018c).

3.1 ESTRATEGIA PARA AVALIACAO DE DESEMPENHO DO APRENDIZADO

A andlise da eficiéncia e da eficicia de um classificador ndo € uma tarefa trivial. Mui-
tos parametros devem ser levados em consideragdo para obter um modelo apropriado para um
conjunto de dados. Assim, para realizar uma andlise refinada de desempenho de alguns clas-
sificadores, foi proposta uma metodologia de avaliacio (CAMARGO et al., 2017) que leva em
consideragdo regras de relacdo de compromisso na escolha do melhor modelo para conjuntos

biomédicos.

A Figura 8 ilustra as etapas desenvolvidas para a avaliacdo de desempenho de diferen-
tes classificadores em diferentes conjuntos biomédicos. Na Etapa 1, realizam-se as extracdes

das caracteristicas de cada conjunto de dados.

Na Etapa 2, os conjuntos sao divididos em dois subconjuntos (conjuntos de treina-
mento e conjuntos de teste). Nessa divisdo, os conjuntos sdo balanceados, mantendo assim a
mesma quantidade de amostras por classe em cada conjunto. Tal procedimento pode ser reali-

zado n vezes.

Na Etapa 3, s@o utilizados os conjuntos de treinamento para aprendizado dos clas-
sificadores supervisionados. Apds os treinamentos para cada divisdo, os conjuntos de teste

sdo submetidos a avaliagdo de cada classificador, obtendo assim as acurdcias (Acc;;) e tem-
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Figura 8: Pipeline da estratégia de avaliacido de desempenho de diferentes classificadores em dife-
rentes conjuntos biomédicos.
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Fonte: (CAMARGO et al., 2017)

pos computacionais (7;;), onde i representa o i-€simo conjunto de dados e j corresponde o
J-ésimo modelo de aprendizado supervisionado. Os resultados de Acc;; e de T;; sdo entdo uti-
lizados na Etapa 4 para andlise de politicas de relacdo de compromisso, de forma a selecionar
o melhor modelo de classificagdo supervisionado (MZ-Q), em que Q representa a melhor selecao.
Para possibilitar a avaliagdo e comparagdo entre os resultados, duas listas sdo criadas, uma de
acurdcias médias (UAcc;) e outra de tempo computacional médio (¢ 7;) obtidas a partir de cada
classificador, considerando todas as divisdes realizadas nos conjuntos de dados. O célculo de
compromisso entre tempo computacional e acurdcia € dado pela média harmonica (Equagao 1).

Assim, quanto menor for o valor de H, melhor serd o modelo de aprendizado (Equagao 2).

oy UAccj x uT;;

R 1
Y UAcc;j+ uT;; )

Q; = argmin{H;;} (2)

Na etapa 5, o modelo final (Ml-Q) ¢ apresentado, sendo o modelo de aprendizado mais

efetivo e eficiente dentre os classificadores avaliados neste contexto.

3.1.1 DESCRICAO DOS CONJUNTOS DE DADOS

Para validacdo da metodologia proposta foram utilizados 9 conjuntos de dados
biomédicos publicos, com diferentes quantidades de amostras, classes e caracteristicas, os quais

sdo descritos com mais detalhes a seguir.

o ALL-AML Leukemia (GOLUB et al., 1999): composto por 72 samples, 2 classes e 7.129
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caracteristicas. As classes correspondem as amostras de Acute Lymphocytic Leukemia

(ALL) e Acute Myeloid Leukemia (AML) da medula 6ssea e sangue periférico.

Breast Cancer (VEER et al., 2001): composto por 97 amostras, 2 classes e 24.481 ca-
racteristicas. As amostras representam pacientes que desenvolveram metastases em um
intervalo de 5 anos (rotuladas como “relapse”) e pacientes que permaneceram sauddveis
apos o diagnostico inicial por um intervalo de pelo menos 5 anos (rotulado como “non-

relapse”).

Central Nervous System (POMEROY et al., 2002): composto por 60 amostras, 2 classes
e 7.129 caracteristicas. E usado para analisar o resultado do tratamento do tumor em-
briondrio do sistema nervoso central. As amostras sdo distribuidas em 21 sobreviventes
(pacientes que estdo vivos ap0s o tratamento) e 39 fracassos (pacientes que sucumbiram

a doenca).

Colon Tumor (ALON et al., 1999): composto de 62 amostras, 2 classes e 2.000 ca-
racteristicas. As amostras foram coletadas de pacientes com cancer de célon, sendo 40
amostras de bidpsias de tumores (rotulados como “negative”) e 22 amostras de bidpsias

normais, ou seja partes saudaveis (rotuladas como “positive”).

Lung Cancer (GORDON et al., 2002): composto de 181 amostras, 2 classes e 12.533
caracteristicas. E dividido em 31 amostras de mesotelioma maligno da pleura (MPM) do

pulmao e 150 amostras de adenocarcinoma (ADCA) do pulmao.

MLL Leukemia (ARMSTRONG et al., 2002): composto por 72 amostras, 3 classes e
12.582 caracteristicas. As classes sdo organizadas em 24 amostras linfobldsticas agudas
(LLA), 20 amostras de leucemias de linhagens mistas (MLL) e 28 amostras de leucemias

mielogénicas agudas (AML).

Ovarian Cancer (PETRICOIN et al., 2002): composto por 253 amostras, 2 classes e
15.154 caracteristicas. Inclui 91 amostras que ndo contém cancer e 162 amostras de

pessoas com cancer de ovdrio.

Prostate Cancer (SINGH et al., 2002): composto por 136 amostras, 2 classes e 12.600
caracteristicas. E dividido em 77 amostras rotuladas como “tumor” e 59 amostras de

préstata ndo tumorais (rotuladas como “normais”).

Subtypes of Acute Lymphoblastic Leukemia (YEOH et al., 2002): composto por 327
amostras, 7 classes e 12.558 caracteristicas. Contém todos os subtipos de leucemia
linfobléstica aguda conhecidos, incluindo células T (T-ALL), E2ZAPBX1, TEL-AMLI,
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MLL, BCR-ABL e hiperdiploides (hiperdipléides > 50), bem como uma classe que
contém amostras que ndo se encaixavam em nenhuma das classes mencionadas (rotu-

ladas como “Others”).

3.1.2 DESCRICAO DOS EXPERIMENTOS

Para avaliagdo experimental, cada conjunto foi dividido em 80% para o conjunto de
treinamento e 20% para o conjunto de teste. Esse procedimento foi realizado 10 vezes, man-
tendo a distin¢c@o entre eles. Para resumir os resultados, abstrairam-se as acurdcias médias
obtidas por cada classificador, bem como o tempo computacional obtido para as etapas de trei-

namento e de teste.

A metodologia de avaliagdo proposta foi aplicada nos conjuntos biomédicos, apresen-
tados em 3.1.1, utilizando os classificadores k-Nearest Neighbors - k-NN (AHA et al., 1991)
considerando k = 1, Support Vector Machines - SVM (CSVM e NuSVM) (BOSER et al., 1992),
Random Forest - RF (BREIMAN, 2001), Optimum-Path Forest - OPF (PAPA et al., 2012) e
Multilayer Perceptron - MLP (MINSKY; PAPERT, 1969). Para realizar os experimentos con-
siderando SVM e OPF foram utilizados iBSVM (CHANG:; LIN, 2011) e libOPF (PAPA et al.,

2012), respectivamente, mantendo a configuracao padrao de cada biblioteca.

Os experimentos foram realizados em um computador com processador Intel Core 13

de 2,3 GHz e 3 GB de RAM, com o uso do sistema operacional Ubuntu 14,04 de 64 bits.

3.1.3 RESULTADOS E DISCUSSOES

As acurécias médias obtidas por cada classificador em cada conjunto podem ser veri-
ficadas na Tabela 2. Destacam-se em negrito os melhores resultados, i.e. os classificadores que

apresentaram as melhores acurdcias médias para cada conjunto de dados.

Observa-se que o classificador RF obteve as melhores acurdcias médias, com exce¢do
dos conjuntos de dados AML-ALL e Ovarian Cancer, em que o MLP e o NuSVM, respectiva-
mente, apresentaram uma acurdcia maior. Considerando o classificador RF, a melhor acuricia

obtida foi de 99,07% para o conjunto de dados Lung Cancer.

Os piores resultados foram observados com as duas variacdes do SVM (CSVM e
NuSVM). Esses resultados estdo relacionados a auséncia de otimizag¢do dos parametros do
SVM. Nesse trabalho ndo foi aplicada técnicas de otimizagdo, tal como gridsearch, devido a
restri¢cdes de tempo, uma vez que as avaliacdes dos classificadores t€ém como foco ndo apenas a

eficacia, mas também a eficiéncia dos mesmos.
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Tabela 2: Acuriacias médias obtidas por cada classificador em cada conjunto de dados (CA-
MARGO et al., 2017).

k-NN CSVM NuSVM RF OPF MLP
AML-ALL 92,88 64,28 64,28 95,24 91,48 97,61
Breast Cancer 87,71 56,14 56,14 89,47 51,85 66,66
Central Nervous 86,11 66,66 66,66 97,22 60,41 69,44
Colon Tumor 88,89 66,66 66,66 97,22 72,92 78,55
Lung Cancer 95,37 83,33 83,33 99,07 96,66 83,33
MLL 91,11 40,00 40,00 95,55 94,89 77,77
Ovarian Cancer 98,00 86,66 100,00 98,66 91,03 97,33
Prostate Cancer 93,82 55,55 55,55 97,53 76,94 58,02
Subtypes of ALLL. 89,90 24,24 24,24 92,92 87,84 24,24

Pode-se observar na Tabela 3 o tempo médio em segundos para o treinamento de cada

classificador, considerando cada conjunto de dados.

Tabela 3: Tempos médios de treinamento obtidos por cada classificador em cada conjunto de dados
(CAMARGO et al., 2017).

k-NN CSVM NuSVM RF OPF MLP

AML-ALL — 14,70 13,22 391 1,22 697,52
Breast Cancer — 8,60 8,19 3,54 0,19 266,64
Central Nervous — 1,52 1,54 1,09 0,02 18,12
Colon Tumor — 0,43 0,49 0,70 0,01 4,74

Lung Cancer — 9,13 7,78 1,99 0,39 154,21
MLL — 3,00 3,08 1,72 0,06 70,72
Ovarian Cancer — 16,51 12,88 3,19 0,93 322,80
Prostate Cancer — 6,13 5,85 2,15 0,22 117,84
Subtypes of ALLL. — 1,90 1,71 1,16 0,04 21,66

O classificador OPF obteve melhores resultados (menores tempos) de treinamento em
todos os conjuntos avaliados. Nota-se que o OPF obteve um menor tempo de treinamento (0,01

segundos) no conjunto de dados Colon Tumor.

O classificador que atingiu o segundo melhor tempo foi o RF, com valores entre 0,69
e 3,91 segundos. O classificador que necessitou de mais tempo para treinamento foi o MLP,
com valores entre 4,74 e 697,52 segundos. Tal resultado é esperado, dado que o mesmo requer

varias iteracOes para regulagens dos pesos sindpticos.

Vale ressaltar que o classificador k-NN ndo apresenta valores de tempo de treinamento,

dado que ndo gera um modelo de aprendizagem.

A avaliacdo de tempo médio obtido para o teste de cada classificador em cada conjunto
de dados pode ser observada na Tabela 4. Nota-se novamente que o classificador OPF obteve

menor tempo em todos os conjuntos de dados e o segundo melhor foi o classificador RF. O
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classificador que obteve o pior desempenho foi o k-NN, obtendo valores entre 0,11 a 8,04

segundos.

Tabela 4: Tempos médios de teste obtidos por cada classificador em cada conjunto de dados (CA-
MARGO et al., 2017).

k-NN CSVM NuSVM RF OPF MLP
AML-ALL 8,04 2,58 2,75 0,99 0,24 1,50
Breast Cancer 2,06 2,98 2,85 0,61 0,04 0,83
Central Nervous 0,31 0,42 0,34 0,20 0,01 0,21

Colon Tumor 0,11 0,11 0,12 0,08 0,00 0,08
Lung Cancer 2,76 2,51 2,57 0,63 0,07 0,76
MLL 0,71 1,06 0,79 0,36 0,01 0,33

Ovarian Cancer 4,61 5,47 4,46 0,87 0,14 1,11
Prostate Cancer 1,28 1,97 2,19 0,48 0,04 0,55
Subtypes of ALL. 0,34 0,40 0,39 0,13 0,00 0,16

A Tabela 5 apresenta o desempenho médio obtido por cada classificador, considerando
valores de acuricia e tempos de treinamento e de teste em todos os conjuntos avaliados. Ao
avaliar a eficdcia (ou seja, acuricia) e eficiéncia (ou seja, restricoes de tempo de treinamento
e teste), o classificador OPF alcangcou um bom equilibrio entre eficiéncia e eficicia, atingindo
até 80,44% de acuriacia média e valores entre 0,34 e 0,06 segundos para treinamento e teste,

respectivamente.

Tabela 5: Desempenho médio para cada classificador. (CAMARGO et al., 2017).
k-NN CSVM NuSVM RF OPF MLP

Acuracia 91,53 60,39 61,88 95,88 80,45 72,55
Tempo treinamento — 6,88 6,08 2,16 0,34 186,03
Tempo teste 2,25 1.94 1,83 0.48 0,06 0,61

Nota-se também que o classificador RF atingiu notdveis resultados em termos de
eficiéncia e eficacia (Tabela 5), resultando em uma acurdcia média de 95,87% (acurdcia maior
em relacdo a obtida pelo OPF). No entanto, atingiu 2,16 e 0,48 segundos para treinamento e
teste, respectivamente. O classificador k-NN apresentou uma boa acurdcia média, mas apresen-

tou o pior tempo de teste (2,24 segundos).

A partir dos desempenhos obtidos por cada classificador em cada conjunto de dados,

geraram-se as médias harmonicas que podem ser analisadas na Tabela 6.

Como ja mencionado na Secdo 3.1, quanto menor o valor das médias harmonicas me-
lhor serd o modelo de aprendizado. Assim, ao analisarmos a Tabela 6, percebe-se que o classifi-
cador OPF apresentou melhores médias harmonicas em todos os conjuntos de dados. E possivel

observar que o classificador k-NN obteve, em 9 conjuntos de dados, melhores resultados quando
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Tabela 6: Média harmonica obtida para cada classificador em cada conjunto de dados (CA-
MARGO et al., 2017).

k-NN CSVM NuSVM RF OPF MLP
AML-ALL 14,80 27,24 25,57 9,30 2,83 171,28
Breast Cancer 4,02 19,18 18,45 793 046 106,72
Central Nervous 0,60 3,75 3,62 2,53 0,05 29,00

Colon Tumor 0,22 1,07 1,21 1,53 0,02 9,06
Lung Cancer 5,35 20,41 18,41 5,10 0,88 108,38
MLL 1,41 7,35 7,04 4,03 0,12 74,26

Ovarian Cancer 8,81 35,05 29,54 7,80 2,10 149,68
Prostate Cancer 2,53 14,12 14,03 512 048 77,87
Subtypes of ALL. 0,68 4,20 3,83 2,54 0,07 25,46

comparado com o classificador RF. Por exemplo, considerando o conjunto de dados Breast Can-
cer, k-NN apresentou uma média harmonica de até 4,03 em relacdo a 7,93 apresentada pelo RF.
Analisando o conjunto AML-ALL, RF apresentou uma média harmonica de até 9,30 em relagao

a 14,79 obtida por meio do classificador k-NN.

A partir dos resultados obtidos, percebe-se que o classificador OPF é o modelo mais
eficiente e eficaz, considerando a metodologia de avaliagdo de desempenho proposta baseada
em andlise das estratégias que fornecem um melhor trade-off entre acurécias e restricoes de
tempo. Sendo assim, o OPF pode ser ttil em aplicacdes que requerem classificadores mais
rapidos, considerando os tempos de aprendizado e teste apresentados pelo mesmo. Além disso,

os classificadores k-NN e RF sdo opcoes a serem consideradas.

Analisando apenas as acuracias obtidas, o classificador RF apresenta-se como a me-
lhor escolha. No entanto, a escalabilidade do classificador deve ser analisada e considerada,
de forma a possibilitar a manipulagdo do crescimento acelerado dos dados (por exemplo, ima-
gens médicas, genes, entre outros) gerados diariamente, especialmente em dados biomédicos.
Além disso, algumas aplicacdes podem apresentar determinadas restri¢des de tempo e recursos
computacionais. Portanto, a metodologia proposta apresenta-se como uma contribui¢do valiosa,
a medida que possibilita analisar o desempenho do aprendizado, levando-se em consideragcdo

regras de relacdo de compromisso para escolha do melhor modelo de classificagao.
3.2 ESTRATEGIA DE APRENDIZADO ATIVO
Conforme mencionado, uma grande quantidade de dados biomédicos sdo gerados e

tém aumentado exponencialmente. Dessa forma, automatizar e otimizar a andlise e classificagao

desses grandes conjuntos de dados torna-se uma tarefa extremamente importante.
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Em geral, a classificagdo e o diagndstico baseados na andlise de dados biomédicos
exigem uma anotagdo precisa, para representar o conteudo de interesse dos dados e treinar um

modelo de classificagao.

No entanto, em problemas reais, ¢ comum ter que lidar com conjuntos de dados que
apresentam apenas algumas amostras rotuladas. Isso ocorre devido aos elevados esforcos e cus-
tos envolvidos no processo de anotacdao manual, uma vez que especialistas precisam executar tal
tarefa. Outra desvantagem estd relacionada as inconsisténcias que podem ocorrer nas anotagoes
fornecidas pelos especialistas, pois trata-se de um processo cansativo que leva a fadiga gerada

pela andlise de uma grande quantidade de amostras em um periodo de tempo longo.

Apesar de alguns esfor¢os (SAITO et al., 2015; CAMARGO et al., 2017) lidarem com
restri¢des relacionadas a eficdcia e eficiéncia requeridas por determinadas aplicacdes, ainda as-
sim € necessaria uma grande quantidade de dados anotados para treinamento do classificador.
Nesse sentido, deve-se estabelecer um novo frade-off entre a necessidade de uma quantidade
considerdvel de dados anotados para obter elevadas acuricias e o esfor¢o e custo da anotagao re-
alizada por um especialista. Nesse caso, estratégias de aprendizado ativo podem ser exploradas

para lidar com esse trade-off.

Como ja mencionado, as técnicas de aprendizado ativo permitem que um pequeno con-
junto de amostras de aprendizado ndo anotado seja selecionado e exibido, iterativamente, para
anotagdes de especialistas. Em seguida, o conjunto anotado € utilizado para treinar o classifica-
dor. Durante o processo de aprendizado, o classificador participa ativamente, selecionando as
amostras mais informativas (SETTLES, 2009).

Portanto, propde-se o uso de estratégias de aprendizado ativo para alavancar o processo
de aprendizagem. Além disso, um melhor trade-off pode ser obtido, uma vez que um pequeno
subconjunto de amostras € utilizado no processo de aprendizado do classificador (menor custo
e esforco de anotacdo pelos especialistas) e maiores acurdcias podem ser alcangadas (uso das
amostras mais informativas). Com base em tais propriedades, a presente secao estende os estu-

dos realizados na secao anterior (Secdo 3.1), propondo e descrevendo duas novas contribuicoes.

Inicialmente, estratégias de aprendizado ativo sdo inseridas ao processo de aprendizado
do classificador, o qual na medida em que aprende, seleciona e sugere rétulos para a anotagcao
das amostras que sdo mais dificeis de classificacdo, aliviando o esfor¢o de anotacdo manual
de todo o conjunto de dados fornecido pelo especialista, conforme requerido no processo de

aprendizado supervisionado tradicional.

Além disso, uma nova estratégia de aprendizado ativo é proposta, capaz de explorar
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melhor as amostras mais informativas para o aprendizado do classificador, por meio dos critérios
de selecdo propostos com base na representatividade e na incerteza das amostras. A estratégia
de selecdo é crucial para atingir elevadas acurdcias mais rapidamente (ou seja, nas primeiras

iteragoOes de aprendizado).

Para validacdo da estratégia proposta foi realizada uma avaliagcdo extensiva, de forma
a realizar comparagoes entre estratégias de aprendizado da literatura (descritos na Secao 3.2.2),
bem como utilizando diferentes técnicas de classificagdo (Secao 3.2.2), em diferentes conjuntos
de dados biomédicos publicos (apresentados na Secdo 3.2.1). Os resultados dos experimentos
empiricos (apresentados na Se¢do 3.2.3) mostram que a estratégia proposta, em muitos casos,

supera estratégias de aprendizado da literatura.

A estratégia posposta (BRESSAN et al., 2018c) tem como premissa minimizar o envol-
vimento de especialistas, sem perder o controle sobre o processo de aprendizado do classifica-
dor. O esforgo e o custo da anotagdo sdo reduzidos, uma vez que: i-) um pequeno subconjunto de
amostras mais informativas requer anotagao; ii-) o especialista precisa apenas corrigir os rotulos
classificados erroneamente, uma vez que o classificador fornece previamente um rétulo para as
amostras. Além disso, iii-) como o classificador aprende, ocorrem menos erros de classificacdo

e, portanto, o especialista realiza menos corre¢des, ao longo das iteracdes do aprendizado.

A abordagem proposta de aprendizado ativo para classificacdo € dividida em 4 etapas
principais. A Figura 9 ilustra o pipeline da abordagem proposta, bem como cada etapa do

processo de aprendizado. O Algoritmo 1 descreve detalhadamente a abordagem proposta.

Figura 9: Pipeline da abordagem de aprendizado ativo proposta para classificacao.

Conjunto de Anotagdo  ----------3 > Treinamento
dados Agrupamento )
>
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Y
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. J

Fonte: (BRESSAN et al., 2018c¢)

Na Etapa 1, alimenta-se o sistema com um conjunto de dados Z, que € entdo norma-

lizado na etapa de pré-processamento por uma dada técnica (por exemplo, min-max, z-score,
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Algoritmo 1: Abordagem proposta para classificacao

Entrada : conjunto de dados Z, nimero N de amostras selecionadas em cada
iteracdo, numero k de clusters desejados para o agrupamento.

Saida  : modelo final de aprendizado M.

auxiliares: conjunto de aprendizado Z,, conjunto de raizes R, conjunto
tempordrio de treinamento Z';, conjunto de treinamento Z;, e
instancias do modelo de aprendizado M.

Z; < preProcessamento(Z);
agrupamento(Z,, k);
R + obtencaoRaizes(Z», k);
le +—R;
Z) + anotacao(Z'});
M < treinamento(Z;);
repeat
7' + selecao(Z,\Z1, N, M);
71 < Z1U anotacao(Z'1);
M <+ reTreinamento(Z;, M);
until satisfeito;
Mg < M;

o 0 NN N T AW N -

—
N = o

entre outras) (Linha 1). Em seguida, o conjunto Z € dividido em dois subconjuntos, um con-
junto de aprendizado Z; e um conjunto de testes Z3. O conjunto de testes Z3 € utilizado apenas
para avaliar o desempenho do classificador em um conjunto de dados desconhecido durante o
processo de aprendizado. Além disso, inicialmente, dois conjuntos vazios também sio criados
Z1 e Z'1. O conjunto Z; serd utilizado para treinar o classificador incrementalmente ao longo

das iteragdes e o conjunto Z'; serd utilizado como um conjunto de treinamento temporario.

Na Etapa 2, apos o pré-processamento, as amostras de Z; sdo agrupadas com uma de-
terminada abordagem de agrupamento (Linha 2). Uma lista R € criada, recebendo as k amostras
mais proximas de cada centréide (amostras raizes) a partir de Z, (Linha 3). O conjunto de

treinamento auxiliar Z'; armazena temporariamente as amostras contidas em R (Linha 4).

Na Etapa 3, cada amostra de Z’| é apresentada ao especialista para ser anotada. As
amostras anotadas constituem o conjunto de treinamento Z; (Linha 5). Apds o processo de
treinamento, na Etapa 4, uma instancia M do modelo de aprendizado € criada (Linha 6). Tal

modelo participa ativamente do processo de selecao das amostras mais informativas.

Os critérios de selecdo (Linha 8) baseados na representatividade e na incerteza das
amostras sdo aplicados, obtendo o conjunto temporario Z’'| de N amostras de treinamento, de
acordo com o atual modelo de aprendizado M e as amostras restantes em Zp (Z, NZ; = 0, em

uma notagao simplificada Z,\Z)).
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O conjunto de amostras selecionado Z'; é exibido ao especialista (Linha 9). A par-
tir da primeira iteracdo de aprendizado, tal conjunto de amostras selecionadas sdo rotuladas
previamente pela instincia atual do classificador. Sendo assim, o especialista precisa apenas
corrigir os rétulos de amostras erroneamente classificadas. As amostras confirmadas e corrigi-
das apropriadamente pelo especialista sao adicionadas ao conjunto de treinamento anterior Z;.
O treinamento € executado novamente e uma nova instancia do classificador M é gerada (Linha

10). As Etapas 3 e 4 sdo repetidas até que se esteja satisfeito com o processo de aprendizado.

Os critérios de selec@o propostos sao descritos no Algoritmo 2. Inicialmente, um con-
junto de amostras candidatas SC; (0 < i < nc) € criado para receber as amostras candidatas a

serem exibidas para o especialista, em que i denota a classe i e nc o nimero de classes (Linha
D).

Conforme ja mencionado, a ideia € explorar melhor o conhecimento do classificador.
Sendo assim, o conjunto de aprendizado Z,\Z; é classificado pelo modelo de aprendizado atual

(M) (Linha 2), para avaliar quais amostras sdo mais informativas para o seu proprio aprendizado.

Ap0s a classificacdo, as amostras sdo separadas de acordo com os rétulos das classes
fornecidos pelo modelo. Cada amostra s € Z,\Z; é armazenada em uma lista de rétulos (L;) cor-
respondente ao seu respectivo rétulo da classe i (i = s.labelid). A amostra (1-NN) mais proxima
a amostra s, nomeada como amostra adjacente (ad js), € avaliada. Se os rotulos das amostras s
e adjs, fornecidos pelo classificador, sdo diferentes (ou seja, s.labelid # ad js.labelid), essas
amostras constituem amostras informativas, pois podem ser de classes distintas. Tais amostras

sdo armazenadas em uma lista de candidatas SC;, correspondente ao respectivo rétulo de classe
i (Linhas 3 a 10).

Caso existam amostras armazenadas nas listas de candidatas SC;, os centros de massa
com; do espaco de caracteristicas das amostras de cada classe i s@o localizados e armazenados
em sua lista correspondente de centros de massa Lcom;. Para identificar cada centro de massa
com;, um cdlculo simples € realizado considerando a média das amostras da classe i. Poste-
riormente, as amostras candidatas sdo organizadas em suas respectivas listas SC;, em ordem
decrescente, de acordo com as distancias entre as amostras e os centros de massa com; a partir
de Lcom; (Linhas 11 a 14).

No entanto, devido a distribui¢ao do espaco de carateristicas, a técnica proposta pode
ndo ser satisfeita, ou seja, SC; = 0, dado que ndo ha s.labelid # ad js.labelid. Para resolver
este cendrio, calcula-se o centro de massa com; a partir de cada lista de amostras de aprendi-
zado L;, sendo armazenados em suas respectivas listas de centros de massa Lcom;. Com essas

informagdes, as amostras candidatas SC; sdo organizadas em ordem decrescente, da mesma
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Algoritmo 2: Estratégia de Selecao

Entrada : conjunto de aprendizado Z,\Z;, numero N de amostras selecionadas
em cada iteragc@o para anotagdo do usudrio, instancia atual M do
modelo de aprendizado.

Saida : conjunto SS de amostras selecionadas.

Auxiliares: conjuntos SC; de amostras candidatas, listas de aprendizado L;
organizadas com base em rétulos, amostra vizinha mais proxima
adjs, e listas Lcom; de amostras correspondentes ao centro de massa
de cada rétulo.

1 8C;+0,1=1,2, .., nc;

2 classificacao(Z,\Z;, M);

3 for each s € Z\Z; do

4 L; <+ L;U{s}, i=s.labelid;

5 adjs < obtencaolNN(s);

6 if s.labelid # adjs.labelid then

7 SC; + SC;U{s}, i = s.labelid;

8 SC; + SC;U{adjs}, i = adjs.labelid;

9 end
10 end
11 if SC; # 0 then
12 Lcom; < calculoCentroMassa(SC;),i=1, 2, ..., nc;
13 SC; < organizacao(SC;, Lcom;),i=1, 2, ..., nc;

end
else
Lcom; < obtencaoCentroMassa(L;),i=1, 2, ..., nc;
SC; < organizacao(L;,Lcom;),1=1, 2, ..., nc;
end
whilei < N,i=1, 2, ... ncdo
‘ SS + SSU{s}, s € SC, seguindo a ordem dada por SC;;
end

S I T N L
i I~ - BN (- W V) B N

forma que as mencionadas anteriormente, no entanto a partir de amostras de L; (Linhas 15 a
18). Finalmente, a estratégia de selecdo retorna o conjunto de amostras selecionado SS, com-
posto de N amostras mais informativas (representativas e incertas), correspondentes as primeiras

amostras obtidas a partir de cada conjunto de amostras candidatas SC; (Linhas 19 a 21).

A estratégia de selecdo proposta possibilita obter um conjunto de amostras mais repre-
sentativas e incertas, uma vez que tais amostras sdo selecionadas com base nas classificacdes
fornecidas pelo classificador. Além disso, os critérios de selecao estio relacionados aos centros
de massa a partir de diferentes rotulos das classes (representatividade), bem como levam em

considera¢do as amostras mais proximas que podem ser de classes diferentes (incerteza).
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3.2.1 DESCRICAO DOS CONJUNTOS DE DADOS

Para avaliacdo da estratégia proposta foram utilizados 6 conjuntos de dados biomédicos
publicos. Informacdes como quantidades de amostras, classes, caracteristicas e descricdes mais

detalhadas sobre esses conjuntos de dados sdo descritas a seguir.

e Breast Cancer (VEER et al., 2001): composto por 97 amostras, 2 classes e 24.481 ca-
racteristicas. As amostras representam pacientes que desenvolveram metastases em um
intervalo de 5 anos (rotuladas como “relapse”) e pacientes que permaneceram sauddveis
apo6s o diagndstico inicial por um intervalo de pelo menos 5 anos (rotulado como “non-

relapse”).

e Central Nervous System (POMEROY et al., 2002): composto por 60 amostras, 2 classes
e 7.129 caracteristicas. E usado para analisar o resultado do tratamento do tumor em-
briondrio do sistema nervoso central. As amostras sao distribuidas em 21 sobreviventes
(pacientes que estdo vivos apds o tratamento) e 39 fracassos (pacientes que sucumbiram

a doenca).

e Colon Tumor (ALON et al., 1999): composto de 62 amostras, 2 classes e 2.000 ca-
racteristicas. As amostras foram coletadas de pacientes com cancer de célon, sendo 40
amostras de biopsias de tumores (rotulados como “negative”) e 22 amostras de bidpsias

normais, ou seja partes saudaveis (rotuladas como “positive”).

e Lung Cancer (GORDON et al., 2002): composto de 181 amostras, 2 classes e 12.533
caracteristicas. E dividido em 31 amostras de mesotelioma maligno da pleura (MPM) do

pulmao e 150 amostras de adenocarcinoma (ADCA) do pulmao.

o MLL Leukemia (ARMSTRONG et al., 2002): composto por 72 amostras, 3 classes e
12.582 caracteristicas. As classes sdo organizadas em 24 amostras linfoblasticas agudas
(LLA), 20 amostras de leucemia de linhagens mistas (MLL) e 28 amostras de leucemias

mielogénicas agudas (AML).

e Subtypes of Acute Lymphoblastic Leukemia (YEOH et al., 2002): composto por 327
amostras, 7 classes e 12.558 caracteristicas. Contém todos os subtipos de leucemia
linfobléstica aguda conhecidos, incluindo células T (T-ALL), E2APBX1, TEL-AMLI,
MLL, BCR-ABL e hiperdipléides (hiperdipléides > 50), bem como uma classe que
contém amostras que nio se encaixavam em nenhuma das classes mencionadas (rotu-

ladas como “Others™).
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3.2.2 DESCRICAO DOS EXPERIMENTOS

Na avaliacdo experimental, cada conjunto de dados (descrito em 3.2.1) foi dividido
em dois subconjuntos, um conjunto de aprendizado contendo 80% das amostras e um conjunto
de teste contendo 20% das amostras. Este procedimento de divisdo foi realizado 10 vezes
de maneira estratificada. Foram gerados 10 conjuntos diferentes de treinamento e teste com
intersecdo vazia entre eles e divididos proporcionalmente de acordo com o nimero de amostras
em cada classe. Para todos os experimentos, a mesma divisao de cada conjunto de dados foi

mantida, permitindo uma comparag¢ao justa entre os métodos.

Para validag¢dao da estratégia proposta para classificacdo, denominada como ourAL-
1 (Algoritmo 1), foram realizadas comparacdes, utilizando dois métodos da literatura como

baselines HCLU e HR (ALAJLAN et al., 2014) (descritos na Se¢do 2.2.1.1).

Diferentes técnicas de classificagdo supervisionada também foram analisadas, a fim de
avaliar e comparar o desempenho dos métodos utilizando cada um deles. Nesse caso, foram
considerados os classificadores: Support Vector Machines - SVM (JOACHIMS, 1999) com o
kernel baseado em funcdes polinomiais, k-Nearest Neighbor - k-NN (AHA et al., 1991) uti-
lizando k = 1, Naive Bayes - NB (BAYES, 1763), Optimum-Path Forest - OPF (PAPA et al.,
2012) e Random Forest - RF (BREIMAN, 2001).

Para resumir os resultados, foi utilizada a média das acurécias obtidas pelos classi-
ficadores, a cada iteracdo de aprendizado, de cada método de aprendizado ativo. Utilizou-
se também a configuracdo padronizada para todos os experimentos, onde na etapa de pré-
processamento utilizou-se a normaliza¢do dos dados com MIN-MAX, na etapa de agrupamento
o algoritmo k-means (JAIN et al., 1999), sendo o valor de k igual a quantidade de classes exis-
tentes no conjunto de dados. Para as N amostras exibidas a cada iteracdo para serem anotadas

pelo especialista também utilizou-se o mesmo valor k do agrupamento.

3.2.3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Pode-se observar nas Figuras 10 a 15 as acurdcias médias obtidas a cada iteragao pelos
métodos de aprendizado (ourAL-1, HCLU e HR) em cada conjunto de dados (MLL Leuke-
mia, Breast Cancer, Central Nervous System, Colon Tumor, Lung Cancer, Subtypes of Acute

Lymphoblastic Leukemia, respectivamente).

Para facilitar o entendimento e andlise dos dados, o eixo x representa cada iteracao de
aprendizado e o eixo y as acurdcias obtidas. As letras de (a)-(e) representam os classificadores

utilizados no processo de aprendizado, sendo: SVM, k-NN, NB, OPF e RF, respectivamente.
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Considerando o conjunto de dados MLL Leukemia (Figura 10), de forma geral, a
técnica proposta ourAL-1 apresentou um melhor desempenho, atingindo acuricias elevadas
mais rapidamente, em relag@o as estratégias de aprendizado ativo HCLU e HR, utilizando cada

um dos classificadores.

Figura 10: Acuracia média por iteracao dos métodos de aprendizado ativo no conjunto de dados
MLL Leukemia utilizando diferentes classificadores.
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Fonte: Autoria propria.

Por exemplo, para o classificador SVM (Figura 10(a)), a partir da primeira até a quinta
iteracdo, pode-se observar ganhos da estratégia ourAL-1 em relacdo a estratégia HCLU de
102,04%, 31,33%, 24,47%, 14,15% e 12,84%, respectivamente. Em relacdo a estratégia HR,
os ganhos de ourAL-1 foram de 57, 14%, 34,57%, 25,81%, 19,80% e 6,03%.

Utilizando o k-NN (Figura 10(b)), os ganhos apresentados pela estratégia ourAL-1
em relacdo a HCLU foram de 62,30%, 29,11%, 14,77%, 15,22% e 0,96%, considerando da
primeira a quinta iteracdo, respectivamente. Em relagdo a HR, os ganhos foram de 47,76%,
32,47%, 12,22%, 12,77% € 2,94%.
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Na Figura 10(c) os ganhos obtidos pela ourAL-1 utilizando o classificador NB foram
de 53,33%, 14,55%, 28,07%, 4,82% e 6,38% (primeira a quinta iteracao) em relagdo a HCLU
e de 46,81%, 14,55%, 14,06%, 31,82% e 28,21% em comparacao a HR.

Para o classificador OPF (Figura 10(d)), os ganhos de ourAL-1 em comparacdo a
HCLU foram de 35,71%, 57,63%, 8,51% e 0,95%, considerando da primeira a quarta iteragao.
Os ganhos apresentados pela ourAL-1 em relacdo a HR foram de 15,85%, 2,20%, 8,51%,

6,00% e 3,92% considerando da primeira até a quinta iteragao.

Por fim, a técnica ourAL-1 com o uso classificador RF (Figura 10(e)) obteve ganhos
em todas as iteragdes, entre 38,33% a 10,20% considerando da primeira a quinta iteracdo em

relacdo a HCLU, bem como valores de ganhos entre 40,68% a 21,95% em relacdo a HR.

A Figura 11 ilustra os resultados considerando o conjunto de dados Breast Cancer.
Neste conjunto de dados, percebe-se que, desde as primeiras iteracdes, a abordagem proposta
ourAL-1 obteve ganhos com os classificadores SVM e OPF quando comparados com HCLU e
HR. Por exemplo, ao analisar a Figura 11(a), ourAL-1 obteve 65,79% de acuracia na terceira

iteracdo, utilizando SVM. Enquanto HCLU e HR obtiveram 53,95% e 57,89% de acurécia.

Em alguns casos, as estratégias atingiram certa estabilidade mais rapidamente, apre-
sentando resultados equivalentes, como por exemplo, utilizando os classificadores NB e RF
(Figuras 11(c) e 11(e)). No entanto, vale destacar que, em alguns cendrios (especialmente Figu-
ras 11(a), 11(b) e 11(d)), ourAL-1 apresenta um melhor desempenho, analisando as primeiras
iteragdes, as quais sao consideradas mais relevantes dado que ao longo das iteracdes do apren-
dizado todas as estratégias tendem a atingir certa estabilidade. A estratégia proposta ourAL-1
apresenta ganhos em relacio as demais estratégias, atingindo acurdcias elevadas mais rapida-

mente, com menos iteracdes e interagdes de aprendizado.

Para o conjunto de dados Central Nervous System (Figura 12), a estratégia proposta
ourAL-1 apresenta, de forma geral, ganhos em relacdo as estratégias HCLU e HR, utilizando

cada um dos classificadores.

A estratégia ourAL-1 apresenta ganhos em relacdo ao HCLU: de até 51,11% e 17,65%
(na primeira iteracao) utilizando, respectivamente, os classificadores OPF e RF; 45,28% (na se-
gunda iteracdo) utilizando k-NN e, de até 14,29% e 9,59% (na terceira iteracdo) utilizando
SVM e NB, respectivamente. Os ganhos de ourAL-1 em relacdo a HR foram: de até 47,83%
e 25% (na primeira iteracdao) utilizando, respectivamente, OPF e RF; 14,93% (na segunda

iteracdo) utilizando k-NN e, de até 23,08% e 9,59% utilizando SVM e NB, respectivamente.

Vale também destacar que ourAL-1 atinge acurécias elevadas mais rapidamente em
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Figura 11: Acuracia média por iteracdo dos métodos de aprendizado ativo no conjunto de dados
Breast Cancer utilizando diferentes classificadores.
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Fonte: Autoria propria.

relacdo as demais estratégias. Pode-se observar, por exemplo, na Figura 12 (e), que ourAL-1

atinge 66,67% de acuricia na primeira iteracao, enquanto que HCLU e HR atingem tal valor

de acurdcias apenas apds a oitava iteracao.

Analisando os resultados obtidos para o conjunto Colon Tumor (Figura 13), ourAL-1
apresenta ganhos utilizando os classificadores k-NN, OPF e RF (Figuras 13(b), 13(d) e 13(e),

respectivamente).

A estratégia proposta ourAL-1 possibilita a selecdo de amostras de fato mais infor-
mativas, obtendo acurdcias elevadas mais rapidamente, com menos iteracdes e interagdes de
aprendizado. Por exemplo, utilizando o classificador k-NN (Figura 13(b)), ourAL-1 atinge 78%
de acuricia na sexta iteragdo, enquanto as demais técnicas atingem valores de acurécias equiva-

lentes apenas ao final (contendo todas as amostras) do aprendizado. O mesmo comportamento
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Figura 12: Acuracia média por iteracdo dos métodos de aprendizado ativo no conjunto de dados
Central Nervous System utilizando diferentes classificadores.

100 100
90 20
80 80
70 70
g W.{__‘./';,,__'—':-_Iﬁ_—__l‘_—_‘:-_—,..__;___.—wf-! g w0 ] e e "
~ =
g ® g 50\_-—/
£ £ w
o o
< 30 < 30
20 =8~ ourAL-1 20 == ourAL-1
10 =——HCLU 10 == HCLU
HR HR
0 0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Iteracao Iteragao
(a) SVM (b) K-NN
100 100
90 90
80 80
- — .
Ew g L § W“‘W
s ] —
8 g5 =
£ I
5 5 40,
2 30 < 2
20 == ourAL-1 20 == ourAL-1
o —+—HCLU =4 HCLU
HR 10 HR
0 0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Iteracao Iteracdo
(c) NB (d) OPF
100
90
80
70
P i ——— e e A e
E 60 = e —p——
©
g 50
5 4
o
< 30
28 == ourAL-1
=4= HCLU
10 HR
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Iteragédo
(e) RF

Fonte: Autoria propria.

pode ser observado com a utiliza¢do dos classificadores OPF e RF (Figuras 13(d) e 13(e), res-

pectivamente).

Para o conjunto Lung Cancer (Figura 14), pode-se observar comportamento seme-
lhante, em que ourAL-1 apresenta, de forma geral, melhores acurdcias desde as primeiras
iteracoes, utilizando cada um dos classificadores. Por exemplo, na Figura 14(d), utilizando o
classificador OPF, ourAL-1 atinge 81,89% de acurécia j4 na primeira iteracdo do aprendizado,

enquanto HCLU e HR atingem 73,78% e 23,24%, respectivamente.

Por fim, considerando o conjunto de dados Subtypes of Acute Lymphoblastic Leukemia
(Figura 15), observa-se que a estratégia ourAL-1 apresenta desempenho superior em relacao
as demais estratégias (HCLU e HR) utilizando o classificador k-NN (Figura 15(b)) em todas
as iteracoes do aprendizado. Além disso, ourAL-1 apresenta acurdcias maiores nas primeiras

iteragdes, utilizando os classificadores SVM e NB (Figuras 15(a) e 15(c)). Considerando os
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Figura 13: Acuracia média por iteracio dos métodos de aprendizado ativo no conjunto de dados
Colon Tumor utilizando diferentes classificadores.
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Fonte: Autoria propria.

classificadores OPF e RF, ourAL-1 e HCLU apresentam resultados equivalentes. J4 a estratégia
HR apresentou os piores valores de acurécia ao longo das iteracdes de aprendizado, utilizando
cada um dos classificadores. Acredita-se que os resultados estdo relacionados com o desbalan-
ceamento de amostras em cada uma das (7) classes do conjunto de dados, aliada a forma de

selecdo aleatdria de amostras a cada iteragdo do aprendizado.

Na Tabela 7, pode-se observar um resumo dos resultados obtidos pelas técnicas de
aprendizado, utilizando cada um dos classificadores em cada conjunto de dados. Os valores
apresentados sao gerados a partir da média das acurdcias considerando as 12 primeiras iteracoes.
Nota-se que a estratégia proposta ourAL-1 obteve excelentes resultados em praticamente todos
os conjuntos avaliados, considerando cada um dos classificadores e técnicas de aprendizado
baselines HCLU e HR. Dentre as estratégias de aprendizado comparadas, os maiores valores de

acurdcia obtidos encontram-se destacados em negrito, considerando cada um dos classificadores



46

Figura 14: Acuracia média por iteracio dos métodos de aprendizado ativo no conjunto de dados
Lung Cancer utilizando diferentes classificadores.
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Fonte: Autoria propria.

e conjunto de dados.

Dentre os classificadores, as maiores acurdcias (as quais encontram-se destacadas em
sublinhado na Tabela 7), de forma geral, foram obtidas pelo SVM para todas as estratégias de

aprendizado e conjuntos de dados utilizados.

Vale ressaltar que o total de amostras avaliadas a cada iteragdo é equivalente a quan-
tidade de classes existentes em cada conjunto de dados. Sendo assim, analisando os conjuntos
utilizados percebe-se que poucas amostras foram avaliadas a cada iteracdo. Como exemplo,
considerando o conjunto Lung Cancer, o qual contém 2 classes, a técnica ourAL-1, utilizando
SVM, obtém 96,87% de acurdcia média (Tabela 7) com apenas 24 amostras avaliadas e ano-
tadas ao longo das (12) itera¢des do aprendizado. E possivel observar também que a técnica
ourAL-1 consegue atingir valores de acurdcias similares entre a segunda e terceira iteracao (ver

Figura 14(a)), ou seja, com cerca de 4 a 6 amostras.
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Figura 15: Acuracia média por iteracdo dos métodos de aprendizado ativo no conjunto de dados
Subtypes of Acute Lymphoblastic Leukemia utilizando diferentes classificadores.
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Fonte: Autoria propria.

A partir dos resultados obtidos por meio da abordagem proposta de aprendizado para

fins de classificacdo, a qual inclui estratégias de aprendizado ativo no processo, pode-se argu-

mentar que a aplicacdo de uma andlise detalhada da incerteza e representatividade das amos-

tras no espaco de caracteristicas pode melhorar consideravelmente o processo de aprendizagem

do classificador. A abordagem proposta permite alcancar acuricias elevadas de maneira mais

rapida, em menos iteracdes e interacoes de aprendizado. Portanto, possibilitando ganhos tanto

em eficdcia e eficiéncia, bem como minimizando o esfor¢co de um especialista no processo de

anotacao.
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Tabela 7: Acuracia média ao longo das iteracoes obtidas pelos métodos de aprendizado ativo,
utilizando cada um dos classificadores, em cada conjunto de dados.
MLL Leukemia
ourAL-1 HCLU HR
SVM *88,45% 78,33% 80,42%
k-NN  75,54% 71,01% 71,07%
NB 72,38% 66,61% 63,63%
OPF 77,62% 70,77% 73,57%
RF 78,21% 69,70% 69,35%
Breast Cancer
SVM  *61,36% 57,50% 61,27%
k-NN  54,74%  53,95% 51,93%
NB 53,60% 53,07% 52,63%
OPF 57,24% 55,83% 53,64%
RF 56,39% 52,12% 55,79%
Central Nervous System
SVM  64,03% 60,28% 59,17%
k-NN  61,53% 54,37% 55,83%
NB 64,44% 58,68% 61,81%
OPF 58,68% 53,06% 47,15%
RF *65,14% 61,53% 60,76%
Colon Tumor
SVM  7097%  67,22% 74,17 %
k-NN  *75,00% 70,42% 65,14%
NB 60,28%  59,58% 61,94%
OPF 74,24% 69,44% 66,46%
RF 71,67% 66,39% 63,89%
Lung Cancer
SVM  *96,87% 90,92% 88,42%
k-NN  92,73%  92,00% 89,71%
NB 92,18% 76,67% 85,00%
OPF 93,02% 90,54% 77,00%
RF 85,90% 85,36% 84,82%
Subtypes of Acute Lymphoblastic Leukemia
SVM  *7221% 72,16% 41,64%
k-NN  59,49%  53,45% 43,76%
NB 31,64% 29,08% 23,88%
OPF 58,14% 56,31% 48,18%
RF 61,15% 58,84% 36,05%
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4 ABORDAGEM DE APRENDIZADO PARA CBIR

Este capitulo apresenta as contribui¢des deste trabalho direcionadas para a tarefa de
recuperagdo de imagem por contetido. Para melhor organizacio, o capitulo encontra-se dividido
em duas secdes principais. A Se¢do 4.1 apresenta a descri¢do de uma estratégia para avaliacdo
de desempenho de descritores (BRESSAN et al., 2018a), explorando o papel das caracteristicas
(deep features) obtidas por meio de aprendizado profundo na recuperacdo de imagens médicas
baseadas em conteido. Na Sec¢ado 4.2, duas novas estratégias de aprendizado ativo sdo propostas
para realimentacao de relevancia em CBIR (BRESSAN et al., 2018d, 2018b). As propostas tém
como objetivo a obten¢do de caracteristicas e amostras mais informativas a cada iteracao de
realimentacao do sistema, de forma a minimizar a interacdo do usudrio e a acelerar o processo

de aprendizado.

4.1 ESTRATEGIA PARA AVALIACAO DE DESEMPENHO DE DESCRITORES

Nos udltimos anos, técnicas de aprendizado profundo (deep learning) t€ém sido em-
pregadas em diferentes contextos para melhorar varios problemas de visdo computacional. Este
paradigma foi empregado com sucesso em muitas dreas (RAZZAK et al., 2018; GARCIA et al.,
2017; WAN et al., 2014b). Uma grande desvantagem dessas abordagens € que elas precisam de
um grande volume de dados rotulados para serem capazes de generalizar o modelo de aprendi-
zado. Isso também se aplica as arquiteturas de tltima geracdao, como Inception (SZEGEDY et
al., 2016), ResNet (HE et al., 2016), NASNet (ZOPH et al., 2017), entre outras.

No entanto, sabe-se que uma vez pré-treinadas por meio de um grande volume de dados
(por exemplo, ImageNet (RUSSAKOVSKY et al., 2015)), essas arquiteturas podem ser efici-
entemente transferidas em subproblemas, bem como ajustadas aos mesmos. No entanto, sua
capacidade de alcancar bons resultados € saturada quando aplicada a problemas (por exemplo,

no contexto médico) extremamente diferentes das arquiteturas pré-treinadas.

Apesar da grande aplicacdo atual de arquiteturas de aprendizagem profunda em varios

problemas médicos, a maioria dos trabalhos concentram-se no treinamento das arquiteturas a
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partir “do zero”, ou seja, nao utilizam arquiteturas pré-treinadas. No entanto, além de requerer
um elevado custo computacional, exige também um grande volume de dados para apresentar

uma boa generalizacgdo.

Nesse sentido, estratégias de transfer learning (YOSINSKI et al., 2014) podem ser
exploradas. A ideia das estratégias de transfer learning consiste em treinar as Convolutional
Neural Networks - CNNs em um dominio geral e utilizar esse conhecimento prévio para resol-
ver um novo ou o mesmo problema em um novo dominio especifico. Essas técnicas t€ém sido
utilizadas com sucesso no contexto de CNNs (YOSINSKI et al., 2014), em que pode-se fixar
um determinado nimero de camadas de um treinamento prévio e utilizi-las para extrair carac-
teristicas ou ajustar a rede, acelerando o tempo de treinamento € minimizando a probabilidade

de overfitting, ao lidar com pequenos conjuntos de dados.

Nesse contexto, as contribuicdes propostas envolvem uma metodologia para avaliagdao
de desempenho de descritores, de forma a obter as melhores caracteristicas a serem conside-
radas no processo CBIR. A metodologia proposta (BRESSAN et al., 2018a) consiste em trés
etapas principais (Figura 16, em que as linhas tracejadas representam o ciclo de aprendizado

incremental). O Algoritmo 3 descreve detalhes dessa metodologia.

Figura 16: Pipeline da metodologia proposta para avaliaciao de desempenho de descritores.

Imagem de l».  Conjunto de Imagens . Anotac&o
Consulta Imagens Recuperadas
l } Y
Caracterfsticas s Melhor Busca por _ Realimentacéo
Tradicionais Descritor Similaridade <[] de Relevéancia
A L
Caracterfsticas |
Profundas "
Fungdes de
Distancia

Fonte: (BRESSAN et al., 2018a)

Na Etapa 1, dada uma imagem de consulta g € um conjunto de imagens B, € realizada
a selecdo do melhor descritor (ou seja, o melhor par extrator de caracteristicas e fungdo de
distancia). Selecionar o melhor descritor é fundamental para o processo de recuperacdo. O
processo de selecdo do descritor é apresentado no Algoritmo 4. Nesse processo, analisam-se

varios conjuntos de extratores de caracteristicas E; e func¢bes de distancia F;,.

Para obter as caracteristicas que melhor descrevem as imagens foram consideradas

as estratégias de extragdo de caracteristicas tradicionais (HandCrafted;) e profundas (Deep).



51

Algoritmo 3: Metodologia Proposta
Entrada : conjunto de imagens B e imagem de consulta g.
Saida : lista R;; de k imagens recuperadas, considerando o i-ésimo extrator
Auxiliares: conjunto de extratores de caracteristicas £, conjunto de fungdes de
distancia F,, lista dos melhores descritores DIQ, numero nd de
descritores desejados, niimero k de imagens recuperadas e estratégia
de refinamento de consulta RR
1 Dl-Q < obtencaoMelhorDescritor(B, E, Fy,, nd), i = 1,2,....,nd;
2 R;; < buscaPorSimilaridade(q, DIQ, k);
3 repeat
4
5
6

R, < anotacao(Rj);
Rj; + refinamentoConsulta(g, Ry, k, RR);
until insatisfeito;

Com relagdo as caracteristicas obtidas por meio de aprendizado profundo, propde-se o uso de

estratégias de transfer learning T;.

ApOs a obtengdo das carateristicas tradicionais e profundas (features,,), para cada par
descritor de caracteristicas e funcdo de distincia, consultas por similaridade sdo realizadas uti-
lizando todas as imagens de B como imagem de consulta, para verificar previamente a precisao
(Pun) obtida por cada descritor (ou seja, cada um (m-ésimo) dos extratores de caracteristicas
e cada uma (n-ésima) das fungdes de distancia). Em seguida, € possivel obter os nd melhores

descritores D?, os quais sdo aqueles que apresentam os melhores resultados de precisao.

Algoritmo 4: Obten¢ao do Melhor Descritor
Entrada : conjunto de imagens B
Saida : lista dos nd melhores descritores Dlg
Aucxiliares: conjunto de extratores de carateristicas E;, conjunto de
caracteristicas tradicionais HandCrafted ;, conjunto de caracteristicas
profundas Deep;, conjunto de estratégias de transfer learning T;,
conjunto de carateristicas tradicionais e profundas features,,,
conjunto de fungdes de distancia F;, nimero de descritores desejados
nd e lista de valores de precisao P,
HandCrafted; <— ExtracaoTradicional(B, E});
Deep; < ExtracaoDeep(B, T));
features,, <— {HandCrafted;} |J {Deep; };
for each m € features,, do
for each n € F,, do
‘ P,., = buscaPorSimilaridade(B, features,,, F},);
end
end
Dlg < selecaoDescritores(P,,, nd), i = 1,2,...,nd;

o 0 NN N N R W N =

Na Etapa 2, os melhores descritores (obtidos pelo Algoritmo 4), podem iniciar o pro-
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cesso de recuperacao (Algoritmo 3), retornando as k imagens mais proximas Rj; da imagem de
consulta g para cada i-€simo descritor. O processo de recuperacio € repetido até que os resulta-
dos retornados sejam satisfatorios. Neste caso, na Etapa 3, o processo de anotacdo € realizado,
na qual as imagens relevantes sao indicadas pelo especialista. Em seguida, a consulta é refinada

por meio da estratégia de realimentacao de relevancia RR (Etapa 3).

4.1.1 DESCRICAO DOS CONJUNTOS DE DADOS

Os conjuntos de imagens (VIENNA e MINI-MIAS) considerados nos experimentos
sdo subconjuntos do MAMMOSET (OLIVEIRA et al., 2017), o qual é composto por regides

de interesse (Regions Of Interests - ROIs) de mamografias.

O conjunto de dados VIENNA, criado pelo Departamento de Radiologia da Universi-
dade de Viena, é composto de imagens de mamografias coletadas a partir do Breast Imaging
Reporting and Data System - BI-RADS), realizado na mesma universidade. O repositdrio in-
clui 447 imagens de ROIs, contendo informacdes relacionadas ao tipo de lesao (calcificagdo ou

massa) de tecidos tumorais e de mamografias mistas.

O repositério da Sociedade de Andlise de Imagens Mamograficas (Mammographic
Image Analysis Society - MINI-MIAS) é uma versdo reduzida do conjunto de dados MIAS,
contendo 118 imagens. Esses conjuntos de dados contém informagdes sobre o tecido de fundo,
classe e gravidade da anormalidade, bem como as coordenadas para o centro da anormalidade

e o raio aproximado de um circulo que a envolve.

As Tabelas 8 e 9 apresentam as classes e quantidades de amostras em cada classe dos
conjuntos de imagens (VIENNA e MINI-MIAS) considerados nos experimentos, 0s quais sao

denominados como B e B;, respectivamente.

Tabela 8: Descricao do conjunto de imagens VIENNA - B,

Classes Numero de amostras
birads3_calcification 33
birads3_mass 61

birads4 _calcification 113
birads4_mass 72

birads5 _calcification 32
birads5_mass 49

normal 41
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Tabela 9: Descricao do conjunto de imagens MINI-MIAS - B,

Classes Numero de amostras
calcification_b 14
calcification_m 12
mass_b 38
mass_m 20

4.1.2 DESCRICAO DOS EXPERIMENTOS

Como uma primeira andlise foram realizadas consultas por similaridade, utilizando
cada imagem dos conjuntos de dados descritos na Secdo 4.1.1 e variando o extrator de carac-
teristicas e a fun¢do de distancia, a fim de estabelecer os melhores descritores (pares de extrator

de caracteristicas e funcdo de distancia).

A Tabela 10 apresenta as estratégias de extracdo de caracteristicas tradicionais, suas
respectivas categorias (cor, textura, forma) e quantidade de caracteristicas consideradas. As ca-
racteristicas profundas foram obtidas a partir da camada convolucional final das CNNs (Inception-
v3, Inception-ResNet-v2 e NASNet-Large) por meio do processo de transfer learning. Essas

CNNs foram pré-treinadas por meio do conjunto de dados do ImageNet.

Tabela 10: Extratores de caracteristicas tradicionais (BRESSAN et al., 2018a).

Extrator Categoria #Caracteristicas
BIC Histogram (STEHLING et al., 2002) Cor 512

Edge Histogram (WON et al., 2002) Cor 150
Normalized Histogram (NIXON; AGUADO, 2012) Cor 256
Haralick (HARALICK et al., 1973) Textura 24
Rotation Invariant LBP (GUO et al., 2010) Textura 108
Texture Spectrum (HE; WANG, 1990) Textura 8
Daubechies (WANG et al., 1998) Forma 16

Haar (WANG et al., 1998) Forma 16
Zernike (KHOTANZAD; HONG, 1990) Forma 36

As fungdes de distancia consideradas foram L{, Ly, L , xz, Canberra, Jeffrey Diver-
gence e dLog (Secdo 2.1.1). Sendo assim, € realizado um produto cartesiano entre 0os conjuntos
de carateristicas e fun¢des de distancia, gerando um total de 84 (12 x 7) andlises para cada con-
junto de dados. Para obter os melhores pares € considerada a precisao média (Mean Average

Precision - MAP), a partir das consultas por similaridade, conforme descrito por Baeza-Yates e
Ribeiro-Neto (2011).

Para 0 método de realimentacdo de relevancia, foi utilizada a abordagem Query-
Point Movement - QPM, amplamente utilizada na literatura, conforme descrita em detalhes

na Secao 2.1.2. Para simular o processo de anotagdo foi realizada a consulta de k vizinhos mais
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proximos, sendo utilizadas todas as imagens do conjunto como imagem de consulta. O valor de
k foi definido como 30, uma vez que valores maiores geralmente nao sdo empregados na pratica
didria de ambientes médicos. Quando a quantidade de imagens (nc) de uma determinada classe
do conjunto de dados € menor que 30, o valor de k é definido como sendo nc (k = nc). Dessa
forma, € possivel recuperar as k imagens, as quais sdo anotadas e utilizadas no processo de

realimentacdo de relevancia a cada iteracdo.

Para avaliar os resultados obtidos pelas consultas por similaridade sdo apresentados
grificos de Precisdo e Revocacdo (curvas P&R), utilizando os melhores descritores de ca-
racteristicas tradicionais (nomeados como ‘“Tradicional”) e os melhores descritores de carac-
teristicas profundas, obtidas pelas arquiteturas (nomeadas “Inception-v3” (SZEGEDY et al.,
2016), “Inception-ResNet-v2” (HE et al., 2016) e “NASNet-Large” (ZOPH et al., 2017)). A
precisdo de uma consulta € a fracdo das imagens recuperadas que sao relevantes e a revocacao €
a proporc¢do de imagens relevantes que foram recuperadas pela consulta, considerando todas as
imagens relevantes no conjunto de dados. Assim, a precisdo atinge 100%, quando cada imagem
recuperada € relevante para a consulta e a revocacdo atinge 100%, quando todas as imagens
relevantes do conjunto de dados foram retornadas (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011).

Como regra geral, quanto mais préxima a curva P&R do topo, melhor é o método.

4.1.3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Inicialmente, de acordo com a analise dos melhores descritores, obtiveram-se os me-
lhores pares destacados em negrito nas Tabelas 11 e 12 para os conjuntos de dados By e B>,

respectivamente.

ApOs a andlise dos melhores descritores, nas Figuras 17 e 18 sdo apresentados os re-
sultados obtidos a partir das consultas por similaridade (curvas P&R) ao longo das iteracdes de
realimentacdo de relevancia, utilizando o melhor descritor tradicional e os melhores descritores

profundos nos conjuntos de dados B e B,, respectivamente.

A partir das Figuras 17(a) e 17(b), referentes a consulta inicial e a primeira iteragao,
respectivamente, é possivel observar que os dois tipos de caracteristicas (tradicionais e profun-

das) apresentaram resultados equivalentes.

No entanto, ao longo das iteragdes de realimentacdo de relevancia, esses resultados
apresentaram diferencas consideraveis, ou seja, quanto maior a iteracdo, maior diferenca entre
eles. Por exemplo, na Figura 17 (c) (segunda iteracdo de realimentacdo de relevancia), as cara-

teristicas profundas, obtidas a partir do processo de transfer learning utilizando Inception-v3,
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Tabela 11: Melhores descritores para o conjunto de dados B,. Extratores de caracteristicas e
funcoes de distancia em negrito compreendem os melhores pares para carateristicas tradicionais e

profundas (BRESSAN et al., 2018a).

Extrator Funciao de Distancia
BIC Histogram Lo

Edge Histogram Jeffrey Divergence
Normalized Histogram Lo
Haralick Jeffrey Divergence
Rotation Invariant LBP  Jeffrey Divergence
Texture Spectrum Canberra
Daubechies Jeffrey Divergence
Haar L

Zernike Leo
Inception-v3 Canberra
Inception-ResNet-v2 L.
NASNet-Large Jeffrey Divergence

Tabela 12: Melhores descritores para o conjunto de dados B;. Extratores de caracteristicas e
funcoes de distancia em negrito compreendem os melhores pares para carateristicas tradicionais e

profundas (BRESSAN et al., 2018a).

Extrator Funciao de Distancia
BIC Histogram Ly
Edge Histogram Ly
Normalized Histogram Ly
Haralick Canberra
Rotation Invariant LBP L,
Texture Spectrum Canberra
Daubechies Lo
Haar Canberra
Zernike Ly
Inception-v3 L,
Inception-ResNet_v2 dLog
NASNet-Large L,

Inception-ResNet-v2 e NASNet-Large, apresentaram ganhos notdveis quando comparadas com

as tradicionais.

As caracteristicas profundas atingiram ganhos de precisdo de até 49,3% em relacdo

ao tradicional. Em uma anélise geral, realizando comparagdes de desempenho dentre as arqui-

teturas profundas, o Inception-v3 apresentou precisdes um pouco melhores. Vale mencionar

que, de acordo com (ZOPH et al., 2017), o Inception-v3 e o Inception-ResNet-v2 requerem

aproximadamente 2,5 vezes menos recursos computacionais em relacdo ao NASNet-Large.

Na Figura 17 (d) os ganhos de precisao apresentados pelas arquiteturas profundas au-

mentaram ainda mais, atingindo ganhos de até 82,6%. Ao considerar 20% e 30% de valores



56

Figura 17: Resultados obtidos para o conjunto de dados B, utilizando os melhores descritores tra-
dicional e profundos, ao longo das consultas por similaridade: (a) consulta inicial e, refinamentos
das consultas: (b) primeira iteracio; (c) segunda iteracao; e (d) terceira iteracao.
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Fonte: (BRESSAN et al., 2018a)

de revocagdo, as caracteristicas obtidas a partir do Inception-v3 apresentaram ganhos de 30% e
61,5%, respectivamente. Para os mesmos valores de revocagao, o Inception-ResNet-v2 atingiu

ganhos de 32% e 57, 1%, respectivamente.

As consultas por similaridade iniciais (Figura 18 (a)) apresentaram valores de precisao
baixos, utilizando ambos descritores tradicionais e arquiteturas profundas. No entanto, ja no
primeiro refinamento da consulta (Figura 18 (a)), as arquiteturas profundas apresentam os me-
lhores desempenhos. Considerando niveis de revocacao de 20% e 30%, Inception-ResNet-v2
apresentou ganhos de 11,7% e 11,3%, respectivamente. Inception-v3 e NASNet-Large também

apresentaram resultados equivalentes.

Analisando os niveis de revocacdo de 10% e 20% (Figura 18), Inception-ResNet-v2
apresentou precisoes de 100% e 99%, respectivamente. Inception-v3 apresentou uma precisao
de 100% para os mesmos niveis de revocacao. As arquiteturas profundas apresentaram ganhos
de precisao de até 33,7% em relacdo ao descritor tradicional, bem como mantiveram os melho-
res resultados, atingindo ganhos de até 12,89%. Além disso, dentre as caracteristicas profundas,

Inception-v3 e Inception-ResNet-v2 apresentaram os melhores resultados.

A partir dos resultados obtidos, pode-se atestar que € possivel fazer uso do aprendi-
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Figura 18: Resultados obtidos para o conjunto de dados B, utilizando os melhores descritores tra-
dicional e profundos, ao longo das consultas por similaridade: (a) consulta inicial e, refinamentos
das consultas: (b) primeira iteracio; (c) segunda iteracao; e (d) terceira iteracao.
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Fonte: (BRESSAN et al., 2018a)

zado por transferéncia de um contexto geral para um contexto médico especifico. No entanto,
para aproveitar a0 maximo esse principio, o processo de recuperacao deve ser realizado com ca-
racteristicas gerais profundas em um determinado processo de refinamento da consulta. Esses
resultados também sdo interessantes, considerando a rotina real dos radiologistas, os quais dese-
jam ter determinado controle sobre o processo para melhor aceitacdo do sistema CBIR. Sendo
assim, a utilizacdo do refinamento da consulta com as caracteristicas profundas ndo apenas
aumentou em grande parte a precisdo das consultas por similaridade, mas também possibilita
uma melhor aceitacao dos sistemas CBIR na pratica real em ambientes de satide. A Secdo 4.2

apresenta algumas estratégias que podem melhorar o processo de refinamento das consultas.

4.2 ESTRATEGIAS DE APRENDIZADO ATIVO

Embora haja uma variedade de métodos de realimentacdo de relevancia na literatura,
a maioria deles renuncia a definicdo do grau de relevancia e irrelevincia para o usuario, des-
cartando essa informacdo ao longo das iteragdes. No entanto, uma vez que uma consulta é
refinada, a cada iteracdo, mais e mais imagens relevantes sao retornadas, o que ndo contribui

para o processo de aprendizado. Isso ocorre dado que € necessdrio analisar o melhor trade-
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off entre similaridade e diversidade, de forma a permitir que o processo escape de possiveis

armadilhas locais (minimo local).

Alguns trabalhos tentam unir métodos de aprendizado de maquina e técnicas de
realimentacdo de relevancia para mitigar melhor o problema do gap semantico em sistemas
CBIR (ZHOU et al., 2008) e realizar uma captura mais refinada da intencao do especialista. No
entanto, esses trabalhos ndo utilizam tal intencao capturada durante o processo de realimentacio

de relevancia para melhorar gradativamente o modelo de aprendizado.

Sendo assim, diferentemente dos trabalhos anteriores, é proposta a inclusdo de es-
tratégias de aprendizado ativo, a fim de obter melhorias em consultas por similaridade em sis-
temas CBIR. Neste caso, as imagens mais informativas a serem selecionadas sdo aquelas que
apresentam o melhor balanceamento entre a similaridade (com a imagem de consulta) e deter-
minados graus de diversidade e incerteza. O critério de selecdao adotado deve permitir selecionar
imagens de classes distintas, bem como que sejam dificeis de diferenciar quando comparada a
semantica da imagem de consulta e a semantica da imagem recuperada (por exemplo, imagens

na fronteira de duas classes diferentes/sobrepostas).

A Figura 19 apresenta um exemplo de duas amostras informativas de classes distin-
tas, lesdes benignas e lesdes malignas, respectivamente. De acordo com o critério adotado de
selecdo, tais amostras podem ser selecionadas e apresentadas ao especialista, diferentemente do

processo CBIR tradicional, que apresentaria apenas imagens proximas ao centro de consulta.

(a) (b)

Figura 19: Exemplos de amostras informativas (incertas) de duas classes diferentes (a) lesoes be-
nignas e (b) lesoes malignas.

Fonte: Autoria propria.

A estratégia proposta possibilita equilibrar o processo de aprendizado com as imagens

mais informativas (similares e incertas) que melhor contribuem para obter um classificador
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robusto mais rapidamente, e consequentemente, melhorar a qualidade das imagens retornadas,

mais similares em relagdo a imagem de consulta.

As principais etapas da abordagem proposta sdo apresentadas na Figura 20. As linhas
tracejadas representam o ciclo do processo de aprendizado incremental. O Algoritmo 5 descreve

detalhes da abordagem proposta.

Figura 20: Pipeline da abordagem de aprendizado ativo proposta para realimentacao de relevancia
em CBIR.
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Fonte: Autoria propria.

Na Etapa 1, dada uma imagem de consulta g, o processo de recuperacao € iniciado.
Inicialmente, considerando g € um conjunto de dados de imagem I, € realizada a selecao do
melhor descritor (melhor par extrator de caracteristica e fung¢ao de distancia). Como esse pro-
cesso € fundamental para o processo de recuperacio, diferentes extratores de caracteristicas F;
e funcdes de distancia D foram avaliados. Em seguida, as caracteristicas de baixo nivel sdo ex-
traidas de I (Linha 1), utilizando o melhor extrator de caracteristicas (BestF'D.FeatureExtractor)
e gerando o conjunto de aprendizado Z, (Linha 2). Também sdo extraidas caracteristicas de g,

utilizando o mesmo extrator.

Considerando a Etapa 2, o conjunto de aprendizado Z, € particionado em k grupos
utilizando um algoritmo de agrupamento (Linha 3). De acordo com a estratégia de agrupa-
mento aplicada nesta tarefa, o centro de cada grupo pode ser um medoide, sendo assim ndo é
necessario obter a imagem mais proxima do centroide, mas a prépria imagem, gerando o con-
junto de centroides/medoides C. Além das imagens de C, as imagens mais similares em relacao
a g sdo selecionadas. Para tanto, ns imagens desejadas sdo obtidas de Lg, ordenadas por uma
ordem crescente de distancia em relagdo a g (Linhas 4 e 5). Essas imagens sdo apresentadas ao
especialista para anotacdo (Linha 6). Sendo assim, o conjunto de treinamento Z; é composto

pelas imagens mais proximas de cada centroide C e as Lg,, i = 1,...,ns imagens mais proximas
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Algoritmo 5: Abordagem Proposta

Entrada :imagem de consulta g
Saida : instancia final do modelo de aprendizado M e uma lista LI%
ordenada por relevancia em relagdo a ¢, sendo Lg C 1
Auxiliares: conjunto de imagens /, conjuntos de extratores de caracteristicas F; e
de fungdes de distancia D}, conjunto de aprendizado Z,, nimero de
clusters k, conjunto de centroides/medoides C, lista Lg ordenada das
imagens mais proximas a g, nimero de amostras desejadas ns,
conjunto de treinamento tempordrio Z'1, conjunto de treinamento Z;,
instancia do modelo de aprendizado M, nimero de amostras a serem
selecionadas nu.
BestF D < obtencaoMelhorDescritor(/, F;, D );
Z» < extracaoCarateristicas(BestF'D.FeatureExtractor);
C <+ obtencaoCentroides(Z,, k);
Lg < buscaPorSimilaridade(q, Z,, BestF D.Distance);
71+ CUs;€Ls,i=1,2,...,ns;
7, + anotacao(Z'});
M < treinamento(Z;);
repeat
7| + estrategiaAprendizadoAtivo(nu, M, Z\Z1, q, BestF D.Distance);
71 < Z1U anotacao(Z'1);
M < reTreinamento(Z;, M);
until satisfeito;
M+ M;
L% < ordenacao(Z, Mg,), L% c I

o 0 N N 1 AW N -

= <
B W N =S

a g. As imagens anotadas constituem o conjunto de treinamento inicial Z;, o qual € utilizado no
processo de treinamento (Linha 7), gerando a primeira instancia do modelo de aprendizado M

(Etapa 3).

Na Etapa 4, o atual modelo de aprendizado M participa ativamente do processo de
selecdo das imagens mais informativas a serem utilizadas em seu proprio treinamento, a fim de
melhorar o resultado da consulta, retornando imagens mais similares. Para tanto, os critérios
de selecao propostos sdo baseados na incerteza e similaridade em relacao a imagem de consulta
g. Assim, o conjunto temporario de treinamento Z'| recebe as nu imagens mais informativas
em relacdo a ¢, de acordo com o modelo de aprendizado atual M, as amostras restantes em Z,
(Z2NZ, = 0 ou em uma notagdo simplificada Z,\Z;), assim como a imagem de consulta ¢ e a

melhor funcao de distancia BestF D.Distance (Linha 9).

Na Etapa 5, o conjunto de imagens selecionado Z’; é exibido para anotacdo (como
relevante ou irrelevante) pelo especialista. A partir da primeira iteracdo, esse conjunto ja € ro-

tulado previamente pela instancia atual do modelo. Sendo assim, o especialista precisa apenas
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corrigir os rotulos de imagens classificadas incorretamente. As imagens confirmadas e corrigi-
das pelo especialista sdo adicionadas ao conjunto de treinamento Z; (Linha 10). Em seguida, o
modelo M ¢ treinado novamente e uma nova instancia é gerada (Linha 11). O especialista pode
continuar o processo de aprendizado, Etapas 3 e 4 (Linhas 8-12), até que esteja satisfeito com
os resultados retornados. Uma vez satisfeito, pode-se obter um modelo final de aprendizado
M* (Linha 13) e uma lista final Lg® (Linha 14) ordenada por relevancia (da mais similar para

a menos similar) em relacdo a imagem de consulta g.

A estratégia de aprendizado ativo proposta para selecionar as amostras mais informa-
tivas é descrita em detalhes no Algoritmo 6. Inicialmente, as Linhas 1-3 referem-se apenas a
um controle para verificar se existem nu amostras desejadas para serem selecionadas no con-
junto de aprendizado Z,\Z;, dado que trata-se de um processo iterativo, no qual um conjunto

de imagens € selecionado a cada iteracao.

Algoritmo 6: Estratégia de Aprendizado Ativo

Entrada : numero de amostras a serem selecionadas nu, conjunto de
aprendizado Z,\Z;, imagem de consulta ¢ e melhor funggo de
distancia BestF D.Distance

Saida : lista de amostras relevantes selecionadas L.

Auxiliares: conjunto de aprendizado Z}\Z, lista ordenada de candidatas L¢

if tamanho(Z;\Z) < nu then

‘ nu < tamanho(Z,\Z,);

end

ZI\Z, « classificacaolmagens(Z,\Z;, M);

L¢ < estrategiaSelecao(nu, Zé\Zl , 4, BestF'D.Distance);

while i < nu do

‘ Lr < LrUs; € L¢;
end

@ NN AW N -

O intuito é explorar e utilizar o classificador, construido a partir das amostras mais
informativas, para melhorar o processo de recuperacao de imagens. Sendo assim, o conjunto de
aprendizado Z,\Z; é classificado pelo modelo de aprendizado atual M, gerando o conjunto de
aprendizado rotulado Z5\Z; (Linha 4). Apés o processo de classificagdo, obtém-se a lista das
imagens candidatas mais informativas L (Linha 5), de acordo com os critérios de sele¢io pro-
postos (ourAL-2 e ourAL-3), os quais sao descritos nas Secoes 4.2.1 e 4.2.2, respectivamente.
Em seguida, obtém-se o conjunto de amostras (relevantes) selecionado Lg, composto de nu
amostras mais informativas (incertas e similares) a partir da lista de candidatas Lc (Algoritmo
6, Linhas 6-8).
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42.1 ESTRATEGIA DE SELECAO ourAL-2

Para selecao das amostras mais informativas, a estratégia ourAL-2 (BRESSAN et al.,
2018d) considera amostras, tanto relevantes como irrelevantes, as quais foram classificadas pela
instancia atual do classificador. Na primeira iteracao do aprendizado, o especialista realiza o
processo de anotagdo (indicando as imagens relevantes e irrelevantes, de acordo com uma dada
imagem de consulta g), conforme apresentado no Algoritmo 5 (Linhas 1-7). Em seguida, a partir
da primeira iteracdo, as imagens recuperadas devem ser aquelas que mais contribuirdo para o
processo de aprendizado do classificador, o qual participa ativamente do processo, auxiliando
na selecdo das amostras mais informativas. O Algoritmo 7 descreve o funcionamento da sele¢ao

realizada pela estratégia ourAL-2.

Algoritmo 7: Estratégia de Selecao - ourAL-2

Entrada : nimero de amostras a serem selecionadas nu, conjunto de
aprendizado Z\Z;, imagem de consulta g e melhor fungdo de
distancia BestF D.Distance

Saida : lista de amostras candidatas selecionadas L¢

Aucxiliares: listas tempordrias de imagens relevantes e irrelevantes L}, e L},
centro de massa das amostras relevantes Cp, listas de imagens
relevantes e irrelevantes Lp e Ly

L}, + selecaoRelevantes(Z'»\Z));

L), < selecaolrrelevantes(Z',\Z);

Cp + localizacaoCentroMassa(L});

Lp < ordenacaoDecrescente(L),, BestF D.Distance, Cp);

Ly < ordenacaoCrescente(Lf\,, BestF D.Distance, Cp);

L¢ + concatenacao(Lp, Ly);

A 1 AW N =

Inicialmente, as amostras do conjunto Z',\Z;, classificadas como relevantes ou irrele-
vantes a partir do modelo de aprendizado M (Algoritmo 6, Linha 4), sdo organizadas e separadas
em listas. Sendo assim, a lista L, recebe as amostras classificadas como relevantes a partir de
Z)\Z e L;V recebe as classificadas como irrelevantes (Linhas 1-2). Em seguida, localiza-se o
centro de massa de Lp, armazenando-o em Cp (Linha 3). O centro de massa pode ser calculado

simplesmente pela média das caracteristicas das amostras existentes na lista.

As imagens em L}, sdo ordenadas em relagdo a distancia do centro de massa Cp, sendo
priorizadas as imagens de maior distancia, ou seja, das mais distantes para as mais proximas
de Cp (Linha 4). As imagens em Lj, também sdo ordenadas em relacdo a distincia do centro
de massa Cp. No entanto, nesse caso, as amostras sao organizadas de forma inversa, sendo das
mais proximas para as mais distantes de Cp (Linha 5). Apds a ordenacgdo, as amostras relevantes

e irrelevantes de Lp e Ly sdo concatenadas formando a lista de candidatas L¢ (Linha 6), a qual
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€ retornada e exibida ao especialista para anotacao (confirmac¢do dos rétulos).

4.2.2 ESTRATEGIA DE SELECAO ourAL-3

Para a estratégia de selecao ourAL-3 (Algoritmo 8), inicialmente, uma lista de can-
didatas L¢ € criada para receber as amostras candidatas a serem exibidas para o especialista
(Linha 1). As listas de aprendizado organizadas com base nos rétulos L; também sdo criadas
(Linha 1), onde i denota a i-ésima classe (i = {1,2}, ou seja, classes relevante e irrelevante,

respectivamente).

Algoritmo 8: Estratégia de Selecdo - ourAL-3

Entrada : nimero de amostras a serem selecionadas nu, conjunto de
aprendizado Z5\Z;, imagem de consulta ¢ e melhor fungdo de
distancia BestF D.Distance

Saida : lista de amostras candidatas selecionadas L¢

Auxiliares: listas L; organizadas com base em rétulos, vizinho adjs mais
préximo, listas tempordrias de imagens relevantes e irrelevantes L, e
L}V, listas ordenadas de imagens relevantes e irrelevantes Lp e Ly, e
lista Lcom; com base no centro de massa de cada rétulo

Lc,Li —0,1i= {1, 2};

for cada s € Z)\Z, do

L; <+ L;U{s}, i =s.labelid;

adjs <— obtencaoVizinhaMaisProxima(s);

if s.labelid # adjs.labelid then

‘ Le < Lo U{s, adjs};

end

end

if Lc # 0 then

L}, < selecaoRelevantes(L¢);

Lj\, < selecaolrrelevantes(L¢);

Lp + ordenacaoSimilaridade(g, L), BestF D.Distance);

Ly < ordenacaoSimilaridade(q, Lj\,, BestFD.Distance);

L¢ <+ concatenacao(Lp, Ly);

end

if tamanho(L¢) < nu then

Lcom; < localizacaoCentroMassa(L;), i = {1, 2};

o 0 N AN N AW N -
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18 Lp + ordenacaoDecrescente(Lcomy, Ly);
19 Ly < ordenacaoDecrescente(Lcomy, Ly);
20 repeat

21 ‘ Lc<—LcU{Sj,l‘k},SjELpel‘kELN;
22 until rtamanho(Lp) > j e tamanho(Ly) > k;
23 end

Em seguida, cada amostra s do conjunto de aprendizado Z}\Z;, previamente rotulada
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pelo modelo atual de aprendizado M, € analisada para avaliar quais sd@o as candidatas mais
informativas (Linhas 2 a 8). Todas as amostras sdo separadas de acordo com os rétulos das
classes fornecidos pelo modelo. Sendo assim, cada amostra s € Zé\Zl ¢ armazenada em uma

lista de rétulos L;, correspondente ao respectivo rotulo da classe i (i = s.labelid) (Linha 3).

Obtém-se a imagem vizinha mais préxima (1-NN) em relacdo a imagem s, nomeada
como imagem adjacente adjs (Linha 4). Se os rétulos (fornecidos por M) das imagens s e
ad js sdo diferentes (isto &, s.labelid # ad js.labelid, Linha 5), ambas imagens sdo inseridas na
lista de candidatas (Linha 6). Estas imagens sdo consideradas as candidatas mais informativas
(incertas), uma vez que sdo proximas umas das outras e t€m sido rotuladas pela instancia atual
do modelo como sendo de classes distintas. Além disso, amostras de classes distintas podem

fornecer melhorias (diversidade) significativas e acelerar o aprendizado do classificador.

Se o critério de sele¢do anterior € satisfeito, o conjunto de amostras candidatas L¢
ndo esta vazio (isto €, L¢c # 0, Linha 9). Sendo assim, amostras de L¢ sdo separadas em duas
listas tempordrias L e L), contendo as imagens classificadas como relevantes (positivas) e
irrelevantes (negativas), respectivamente (Linhas 10-11). Em seguida, as amostras de Lp e Ly
sdo ordenadas pela distancia em relacdo a imagem de consulta g (Linhas 12 a 13). Apds a

ordenacdo, L recebe a concatenacdo de amostras de Lp e Ly (Linha 14).

Se o nimero desejado de imagens nu nao € obtido (por exemplo, tamanho (L¢ < nu),
Linha 16), outro critério € considerado para selecionar as imagens (Linhas 16 a 23). Os centros
de massa com; a partir do espago de caracteristicas das amostras de cada classe i sdo localizados
e armazenados em suas listas correspondentes de centros de massa Lcom; (Linha 17). Para iden-
tificar cada com;, realiza-se um célculo considerando a média das imagens da i-ésima classe.
Posteriormente, amostras de L;, i = {1,2} (isto é, amostras positivas e negativas) sdo organiza-
das em suas respectivas listas (Lp e Ly), em ordem decrescente, de acordo com as distancias

entre elas e o com;, a partir de Lcom;, (Linhas 18-19).

Obtém-se, entdo, uma lista de amostras candidatas L, selecionando alternadamente
uma imagem de cada lista Lp e Ly, respectivamente, até que as nu imagens sejam obtidas
(Linhas 20 a 22). Finalmente, a estratégia de selecdo ourAL-3 retorna a lista L contendo as
imagens candidatas mais informativas (mais incertas e similares) para anotacdo do especialista

e posterior utilizacao no treinamento do classificador.
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4.2.3 DESCRICAO DOS CONJUNTOS DE DADOS

Para avaliacdo das estratégias propostas foram considerados conjuntos de imagens de
diferentes dominios de aplicacdo. Descri¢des mais detalhadas de cada conjunto sdo apresenta-

das a seguir.

e ETH-80 (LEIBE; SCHIELE, 2003): composto por 2.384 imagens e 8 classes, dentre elas:
macas, peras, tomates, vacas, caes, cavalos, copos e carros. O conjunto € balanceado,

contendo 298 imagens em cada classe.

e Cevada: composto por 2.200 imagens de cevada. As imagens foram adquiridas pelo De-
partamento de Ciéncia e Tecnologia de Alimentos na Universidade Estadual de Londrina
(UEL). Para andlise da qualidade da cevada, sdo considerados dois conjuntos (Cevada;
e Cevaday) nos experimentos realizados. No conjunto Cevada; sdo consideradas 2 clas-
ses (“Cervejeira” e “SementeNua”), sendo 1.400 amostras para a classe Cervejeira e 800
amostras para a classe SementeNua. No conjunto Cevada, sdao consideradas 22 classes
com 100 amostras cada, sendo divididas em 14 classes de tipos de cervejeira e 8 classes

de tipos de semente nua.

e Soja: composto por imagens de sementes de soja submetidas ao teste de tetrazdlio para
avaliacdo do vigor das mesmas. Para os experimentos, foram considerados 4 conjuntos
de imagens de soja. A Tabela 13 apresenta a descricdo de cada um deles, incluindo a
quantidade de imagens pertencentes a cada conjunto, quantidade de classes e intervalo de
variagdo de quantidade de imagens por classe. Notam-se os desafios e desbalanceamentos

caracteristicos de problemas e dados reais.

Tabela 13: Descricao dos conjuntos de imagens de semente de soja utilizados nos experimentos
Conjunto Imagens Classes Imagens/classes

Soja; 576 12 15-74
Sojay 350 7 5-103
Sojas 691 7 6-199
Sojay 1.333 10 7-529

O conjunto Soja; foi obtido a partir de Santanna et al. (2014), considera-se neste conjunto
cada parte de uma semente sendo uma amostra de uma classe de dano. Os conjuntos
Sojay, Sojaz e Sojas foram criados por meio de captura in-loco em um laboratério de
andlise de sementes, pertencente a uma unidade de beneficiamento de sementes da em-
presa Belagricola. Os conjuntos Soja; e Sojasz foram criados considerando a jungao das

4 partes de uma semente como sendo uma amostra e atribuindo-na um rétulo referente a
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uma classe de dano. O conjunto Sojas considera cada parte de uma semente como sendo

uma amostra associada a uma classe de dano.

4.2.4 DESCRICAO DOS EXPERIMENTOS

Com o intuito de analisar e validar a abordagem de aprendizado, incluindo as es-
tratégias de selecdo propostas, ourAL-2 (Algoritmo 7) e ourAL-3 (Algoritmo 8), foram rea-
lizados testes comparativos utilizando trés abordagens do estado da arte amplamente utilizadas
na literatura: movimentacao de centro de consulta (Query Point Movement Strategy - QPM)
(LIU et al., 2009), expansdo de consulta (Query Expansion - QEX) (PORKAEW; CHAKRA-
BARTI, 1999), e aprendizado ativo baseado em SVMs (SVM-AL) (TONG; CHANG, 2001b).
Além disso, como comparativo basal para todas as abordagens elencadas, foram também expli-
citados os resultados obtidos por meio do processo CBIR tradicional. Para facilitar a leitura e
interpretacdo dos resultados, as abordagens da literatura citadas foram nomeadas para: QPM,
QEX, SVM-AL e CBIR-T, respectivamente.

A partir dos conjuntos de imagens descritos na Secdo 4.2.3, foram extraidas carac-
teristicas de cor e textura, por meio de diferentes extratores, detalhados na Tabela 14. Os
extratores MPO e MPOC consideram valores estatisticos, tais como, média, desvio padrdo,
variancia, grau de assimetria, curtose, energia e entropia. Foram considerados diferentes extra-
tores especificos para cada conjunto de imagens (apresentados na Secdo 4.2.5). Cada extrator
foi avaliado com diferentes funcdes de distancia, dentre elas: Ly, Ly, Lo, X2, Canberra, Jeffrey
Divergence e dLog apresentadas em detalhe na Secdo 2.1.1. Sendo assim, os melhores descrito-
res (pares extrator de caracteristica e fun¢ado de distancia) sdo obtidos e utilizados nos processos

de aprendizado e consulta por similaridade, considerando os respectivos conjuntos de imagens.

Para o processo de aprendizado do modelo foi utilizado o classificador baseado em k-
vizinhos mais proximos (k-NN). Em relacdo ao processo de agrupamento foi utilizada a técnica
k-means. Vale ressaltar que a abordagem proposta pode ser instanciada considerando qualquer
classificador supervisionado ou técnica de agrupamento. Com relacdo a quantidade de amostras
selecionadas nu, para a primeira iteracao, o valor de k definido para o agrupamento consiste em
1/3 de nu, ja para as amostras mais proximas da imagem de consulta, o valor definido foi de

2/3 de nu, formando assim a primeira instincia do classificador.

Para avaliacao dos resultados foram gerados graficos de Precisao e Revocacdo (P&R).
A precisdao de uma consulta pode ser entendida como a fracdo de imagens relevantes recu-
peradas, ja a revocagdo como a propor¢ao de imagens relevantes que foram recuperadas por

meio da mesma, considerando todas as imagens relevantes no conjunto de dados. Dessa
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Tabela 14: Propriedades de cada extrator de caracteristicas.

Extrator Categoria  #Carateristicas
Fi - AutoColorCorrelogram (HUANG et al., 1997) Cor 768
F, - BIC (STEHLING et al., 2002) Cor 128
F; - CEDD (CHATZICHRISTOFIS; BOUTALIS, 2008a) Cor 144
F4 - FCTH (CHATZICHRISTOFIS; BOUTALIS, 2008b) Cor e Textura 192
F5 - Gabor (ZHANG et al., 2000) Textura 60
F¢ - GCH (STRICKER; ORENGO, 1995) Cor 255
F; - Haralick (HARALICK et al., 1973) Textura 14
Fg - JCD (Unido CEDD + FCTH) Cor e Textura 336
Fy - LBP (GUO et al., 2010) Textura 256
F1o - LCH (SMITH; CHANG, 1996) Cor 135
Fi1 - Moments (GRAF, 2015) Textura 4
Fi> - MPO (momentos estatisticos) Textura 6
Fi5 - MPOC (momentos estatisticos - RGB) Textura 18
Fi4 - PHOG (BOSCH et al., 2007) Textura 40
F15 - ReferenceColorSimilarity (KRIEGEL et al., 2011) Cor 77
Fi¢ - Tamura (TAMURA et al., 1978) Textura 18

forma, a precisdo atinge 100% quando cada imagem recuperada € relevante para a consulta,
e a revocagdo atinge 100% quando todas as imagens relevantes do conjunto de dados foram
retornadas (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011). Como regra geral, quanto mais préxima

a curva de P&R do topo do grafico, melhor € a abordagem.

Para construir os grificos P&R foram realizadas diversas consultas por similaridade,
utilizando o operador baseado em k-vizinhos mais préoximos. Vale ressaltar que todas as ima-
gens de cada um dos conjuntos foram utilizadas como imagens de consulta. A quantidade de
imagens retornadas pelas consultas por similaridade foi definida como 30, ou seja, . Tal va-
lor foi especificado para estar em concordancia com a pratica de andlise didria realizada em
laboratdrios e amplamente adotada em trabalhos da literatura. Podem ocorrer casos nos quais
uma dada classe de imagens nao possua 30 amostras. Dessa forma, em tal ocorréncia, o valor
nu € definido de acordo com o nimero de amostras dessa classe. Com o intuito de sumarizar
os resultados obtidos, foram gerados gréificos de P&R por meio do conceito de Mean Average
Precision - MAP, conforme definido em (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011).

4.2.5 RESULTADOS E DISCUSSOES

A andlise do extrator e funcao de distancia que melhor descreve cada conjunto de dados
¢ realizada e apresentada (Tabelas 15-17). Ap6s tal andlise, sdo apresentados os resultados
obtidos a partir das consultas por similaridade (curvas P&R) de cada abordagem, considerando

cada conjunto de dados e seu respectivo melhor descritor (Figuras 21-27).
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Cada grafico das Figuras representa as iteracOes (primeira, terceira, quinta e oitava) de
realimentacao de relevancia das abordagens propostas ourAL-2 e ourAL-3 em compara¢do com
as abordagens tradicionais CBIR-T, QPM, QEX e SVM-AL. Os resultados para a abordagem
CBIR tradicional foram apresentados apenas como comparativo base em todos os graficos, uma

vez que ndo passa pelos refinamentos da consulta inicial.

Para o conjunto de imagens ETH-80 foram utilizados 16 extratores de carateristicas
apresentados na Tabela 14. A Tabela 15 apresenta a melhor fungdo de distincia para cada
extrator de caracteristica. Destaca-se também em negrito o melhor descritor, sendo considerado

para esse conjunto, como melhor extrator JCD e melhor funcdo de distancia L.

Tabela 15: Melhor descritor (par extrator de caracteristica e funcao de distancia) para o conjunto
de imagens ETH-80.

Extrator Funcao de distancia
F; - AutoColorCorrelogram Canberra

F, - BIC Canberra

F; - CEDD L

F, - FCTH L

Fs - Gabor Canberra

F¢ - GCH Canberra

F7 - Haralick Jeffrey Divergence
Fs - JCD L,

Fg - LBP Ly

Fio - LCH Canberra

F11 - Moments Jeffrey Divergence
Fi> - MPO Canberra

F13 - MPOC dLOg

Fi4 - PHOG Canberra

Fis - ReferenceColorSimilarity Lo

Fi¢ - Tamura Canberra

Analisando os resultados (curvas P&R) obtidos pelas abordagens, utilizando o con-
junto de imagens ETH-80 (Figura 21), pode-se observar que as abordagens ourAL-3 e ourAL-2
apresentam as melhores precisdes em todas as iteracoes, quando comparadas com as outras
abordagens em andlise. ourAL-3 obteve ganhos (2,3 vezes) em relacdo a SVM-AL na primeira
iterac@o, bem como obteve ganhos de precisao de até 60,01%, 37,77% e 14,33%, considerando,
respectivamente, a terceira, quinta e oitava iteragdes, quando a revocagdo ¢é igual a 100%. Em
relacdo a abordagem QEX, ourAL-3 apresentou ganhos de até 27,19%, 60,21%, 75,78% e
78,44% para as mesmas iteracoes. Ao comparar ourAL-3 com a abordagem QPM, novamente
foram obtidos ganhos consideraveis de até 25,06%, 60,93%, 86,25% e 102% na precisao das

consultas.
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Figura 21: Curvas P&R obtidas pelas abordagens, utilizando o conjunto de dados ETH-80, consi-
derando: (a) primeira, (b) terceira, (c) quinta e (d) oitava iteracao.
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Fonte: Autoria propria.

Para o conjunto de imagens de cevada, considerando os dois experimentos (Cevada; e
Cevada,), os melhores descritores (destacados em negrito) sdao apresentados na Tabela 16. Para
ambos, Cevada; e Cevada;, a melhor combinagdo consiste na utilizagdo do extrator Reference
Color Similarity e da funcdo de distancia L... Sendo assim, tal combinagdo foi aplicada nos
experimentos (Figuras 22 e 23). E possivel observar que para os conjuntos de imagens de ce-
vada, ourAL-2 e ourAL-3 apresentarem melhores precisdes quando comparadas com as demais

abordagens. Em geral, ourAL-3 apresentou os melhores resultados.

Nas Figuras 22(a)-22(d), correspondentes a primeira, terceira, quinta e oitava iteracoes,
respectivamente, com revocacdo 100%, ourAL-3 obtém ganhos de 63,28%, 5,93%, 6,85% e
8,02% em relacdo a SVM-AL; de 16,75%, 22,63%, 22,73% e 23,75% em relagdao a QEX;
de 20,26%, 25,69%, 26,23% e 28,07% em relagdao a QPM e, de 0%, 3,53% 2,76%, 3,75%
em relacdo a ourAL-2. Nas Figuras 23(a)-23(d), pode-se observar ganhos de até 75,25% em
relacdo a SVM-AL.

Considerando os conjuntos de imagens de soja (Soja;, Sojay, Sojaz e Sojas), a Tabela
17 apresenta os melhores descritores para cada um deles, sendo BIC e Jeffrey Divergence;
LBP e dLog; GCH e L. e, BIC e Canberra, respectivamente. De maneira geral, o mesmo

comportamento apresentado pelas abordagens pode ser observado (Figura 24(a)-(d) a Figura
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Tabela 16: Melhor descritor (par extrator de caracteristica e funcao de distancia) para os conjun-
tos de imagens Cevada; e Cevada,.

Extrator Cevada; Cevada,
F; - AutoColorCorrelogram Jeffrey Divergence X?

F, - BIC Jeffrey Divergence Ly

F; - CEDD Jeffrey Divergence Ly

F, - FCTH Lo Lo

Fs - Gabor Ly dLog
F¢ - GCH Jeffrey Divergence Canberra
F; - Haralick Lo Lo

Fg - JICD Lo Ly

F9 - LBP Canberra Canberra
Fio - LCH Jeffrey Divergence Canberra
Fi; - Moments Ly Ly
Fi» - MPO Lo L.
Fi3 - MPOC Lo Lo
Fi4 - PHOG Lo, Canberra
F 5 - ReferenceColorSimilarity L. Lo
Fi6 - Tamura L Jeffrey Divergence

Figura 22: Curvas P&R obtidas pelas abordagens, utilizando o conjunto de dados Cevada,, consi-

derando: (a) primeira, (b) terceira, (c) quinta e (d) oitava iteracao.
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Fonte: Autoria propria.

27(a)-(d)), considerando os conjuntos de imagens de soja.

Revocagio
(d) Oiteva iteracao

As abordagens propostas ourAL-2 e ourAL-3 (Figuras 24 e 25) apresentaram um de-
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Figura 23: Curvas P&R obtidas pelas abordagens, utilizando o conjunto de dados Cevada,, consi-
derando: (a) primeira, (b) terceira, (c) quinta e (d) oitava iteracao.

10 10
09 09
08, 08
07 07
06 - ) 06
05 5 =

Precisao
*
.
v
Precisao
o
)

04 . . s :
0,3 - 03
0,2 0,2
o1 ~ECBR-T ——QPM QEX o1 —#CBIR-T ——QPM QEX
== SVM-AL =p=ourAL-2 ourAL-3 " == SVM-AL =p=— ourAL-2 ourAL-3
' 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1 ' 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
Revocagdo Revocagio
(a) Primeira iteracao (b) Terceira iteracao
10 """"--L___ 1,0
09 R 09

0,8
0,7

08
07
0,6 06
0,5 05
04 04
03 03

0,2 0.2

"

Precisao
rrecisao

o1 W CBIR-T —~QPM QEX ~8-CBIR-T —+QPM QEX
0o = SYM-AL ==—ourAL-2 —- ourAL-3 :': i~ SVM-AL == ourAL-2 —- ourAL-3
‘0‘1 0,2 03 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1 '0.1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 08 0,9 1
. Revocacio - .. Revocagio ~
(c) Quinta iteracao (d) Oiteva iteracao

Fonte: Autoria propria.

sempenho melhor tanto em relacao as abordagens tradicionais (CBIR-T, QPM e QEX), as quais
nao consideram estratégias de aprendizado ativo no processo de realimentacao, como também
em relagdo a SVM-AL, a qual considera selecdo de amostras mais informativas no processo.

No entanto, nesse caso, o desempenho de ourAL-2 e ourAL-3 sdo equivalentes.

Tabela 17: Melhor descritor (par extrator de caracteristica e funcao de distancia) para os conjun-
tos de imagens Soja;, Soja,, Sojas e Soja,.

Extrator Soja; Soja; Soja;s Sojay

F, - BIC  Jeffrey Divergence dLog dLog Canberra

F¢ - GCH X? Lo L. Jeffrey Divergence
Fo9 - LBP dLog dLog dLog Ly

Fi0 - LCH X? Canberra Canberra Canberra

Na Figura 26, para o conjunto de imagens Sojas, as abordagens propostas ourAL-2 e
ourAL-3 também obtiveram bons resultados ao longo das oito itera¢des de aprendizado. Nesse
cenario, ourAL-3 apresentou melhores precisdes dentre todas as abordagens. Ao se analisar a
revocacao em 10%, nas sucessivas itera¢des (Figuras 26(a)-(d)), ourAL-3 atingiu ganhos de no
minimo 3.98% quando comparada com QEX na primeira itera¢ao e no maximo 66,27% quando
comparada com QPM na oitava iteracdo. Vale enfatizar que niveis de revocacao mais baixos sao

de maior importancia, uma vez que aproximam-se mais de andlises cotidianas realizadas. Com
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Figura 24: Curvas P&R obtidas pelas abordagens, utilizando o conjunto de dados Soja;, conside-
rando: (a) primeira, (b) terceira, (c) quinta e (d) oitava iteracao.

Precisdo

Precisdo

== SVM-AL

-8~ CBIR-T
0,4 =+=QPM

QEX

=== OUrAL-2
ourAL-3

0,1

0,2

03 04 05 0,6 0,7

Revocagao

(a) Primeira iteracao

105
09
08
07
06
05
04 =+ QPM
03 QEX
02 == SVM-AL
0'1 =—ourAL-2
) ourAL-3
0,0
01 02 03 04 05 06 07

Revocagao

(c) Quinta iteracao

0,8

0,8

09

0,9

Precisdo

Precisdo

10
09
0,8
0,7
06
05 =#CBIR-T
04 —*—QPM
03 QEX
02 =i SVM-AL
=p—ourAL-2

0,1
ourAL-3
0,0
0,1 0.2 03 04 0,5 0,6 0,7 038 09 1

Revocacio

(b) Terceira iteracao

10% a——= H = ﬁ-——p__,_______’
0o __\'\-
08

0,7 \-_&‘_-_-_-_._._—.
0,6

o5 =@~ CBIR-T

0,4 = QPM

03 QEX

02 == SVM-AL

== OUrAL-2

0,1
ourAL-3
0,0
0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 09 1

Revocagdo
(d) Oiteva iteracao

Fonte: Autoria propria.

Figura 25: Curvas P&R obtidas pelas abordagens, utilizando o conjunto de dados Soja,, conside-
rando: (a) primeira, (b) terceira, (c) quinta e (d) oitava iteracao.
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relacdo a abordagem que seleciona amostras mais informativas SVM-AL, ourAL-3 apresenta
ganhos de 38,29%, 40,29%, 34,93% e 20,03% ao longo da primeira, terceira, quinta e oitava
iteracdo, respectivamente. ourAL-3 também apresenta melhores precisdes na terceira, quinta e

oitava itera¢do em relacdo a ourAL-2 com valores de 8,37%, 10,09% e 9,64% respectivamente.

Figura 26: Curvas P&R obtidas pelas abordagens, utilizando o conjunto de dados Sojas, conside-
rando: (a) primeira, (b) terceira, (c) quinta e (d) oitava iteracao.
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Fonte: Autoria propria.

Para o conjunto Sojas (Figura 27), as abordagens ourAL-2 e ourAL-3 novamente apre-
sentaram ganhos significativos de precisdo em comparacdo com as demais abordagens. Por
exemplo, considerando um nivel de revocacdo de 10%, a abordagem ourAL-3 foi 5,09 vezes
melhor que a abordagem SVM-AL na primeira iteracdo. Em relacdo a QPM obteve um ganho
de até 11,07%, considerando a primeira iteragao. No entanto, nesse cenario, em relacdo a QEX
apresentou desempenho equivalente nas primeiras iteragdes e ganhos de até 2.87% na oitava

iteragdo.

A partir dos resultados obtidos, pode-se concluir que as abordagens propostas apre-
sentaram considerdveis ganhos de precisdo em relagdo as consultas por similaridade em con-
juntos de imagens provenientes de de dominios de aplicagdo distintos. Além disso, a abordagem
ourAL-3 também apresenta um grau menor de saturagao no decorrer das subsequentes iteragoes
de realimentacdo em todos os conjuntos de imagens analisados. Com o intuito de resumir os re-

sultados, na Tabela 18 sdo apresentadas as precisdes médias gerais obtidas por cada abordagem
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Figura 27: Curvas P&R obtidas pelas abordagens, utilizando o conjunto de dados Soja4, conside-
rando: (a) primeira, (b) terceira, (c) quinta e (d) oitava iteracao.
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Fonte: Autoria propria.

(d) Oiteva iteracao

e conjunto de dados utilizados, considerando todas as iteragdes de realimentagdo (i.e. da 1 até

a 8% iteracdo). Para a obtenc¢ado de tal precisdo média geral foi calculada a integral das curvas

de P&R para cada abordagem em cada iteracdo e realizada a média de tais integrais, como defi-
nido em (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011). Ao analisar os resultados sumarizados na

Tabela 18, nota-se que, em geral, a abordagem proposta ourAL-3 atingiu os melhores niveis de

precisdo no decorrer das iteracdoes, mantendo maior consisténcia e robustez.

Tabela 18: Precisoes médias gerais obtidas por cada abordagem nos conjuntos de imagens, consi-
derando todas as iteracoes de realimentacao.

Conjunto QPM QEX SVM-AL ourAL-2 ourAL-3
ETH80 61,86 67,63 70,30 83,46 89,53
Cevada; 77,44 80,59 83,49 90,23 92,81
Cevada, 45,35 69,04 60,30 72,01 72,59
Soja; 80,88 88,79 76,40 92,28 92,29
Sojas 53,08 57,71 51,80 76,11 71,75
Sojas 40,07 41,84 37,44 46,48 53,54
Sojas 86,69 57,58 60,20 89,02 89,32
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Esta pesquisa possibilitou o estudo, o desenvolvimento e a validacdo de técnicas efe-
tivas de aprendizado ativo para classificacao e recuperacdo de imagens, de forma a acelerar os
processos de aprendizado e recuperagao, obtendo amostras mais relevantes, bem como minimi-

zando a interag@o do especialista nestes processos.

Para a tarefa de classificacdo, duas principais contribui¢des foram apresentadas
(Capitulo 3). A primeira, uma metodologia (CAMARGO et al., 2017) para avaliagdo de de-
sempenho do aprendizado de alguns classificadores em diferentes conjuntos biomédicos. Nesta
proposta sdo consideradas regras de relacdo de compromisso na escolha do melhor modelo de
classificacdo, levando-se em consideracdo valores de acuricias e de tempos computacionais.
Para avaliacdo experimental, diferentes classificadores supervisionados foram aplicados em
nove conjuntos biomédicos publicos. Dentre eles, o classificador OPF foi o modelo mais eficaz
e eficiente, apresentando os melhores resultados (menores valores de médias harmonicas) em
todos os conjuntos avaliados, ou seja, apresentou elevadas acurécias de classificacdo e menores
tempos de treinamento e de teste. A metodologia proposta mostra-se como uma contribui¢ao re-
levante, dado que possibilita analisar o desempenho de cada modelo de classificacdo em termos
de escalabilidade, bem como determinadas restricdes de tempo e de recursos computacionais

requeridas por aplicacdes reais.

A segunda contribuicdo, na drea de classificacdo, refere-se a inclusdo de estratégias de
aprendizado ativo no processo de aprendizado do classificador, o qual a medida que aprende,
seleciona e sugere rétulos para a anotagdo das amostras que sdo mais dificeis de classificagdo,
minimizando o esforco de anotacdo manual de todo o conjunto de dados fornecido pelo es-
pecialista, conforme requerido no processo de aprendizado supervisionado tradicional. Uma
nova estratégia de aprendizado ativo € proposta (BRESSAN et al., 2018c) (Secao 3.2), a qual
possibilita explorar melhor as amostras mais informativas para o aprendizado do classificador,
por meio de critérios de selecdo com base em representatividade e incerteza das amostras. Para
validagdo da estratégia foi realizada uma avalia¢ao extensiva, realizando comparacdes entre es-

tratégias de aprendizado da literatura, utilizando diferentes técnicas de classificacdo e conjuntos
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de dados. A partir dos resultados obtidos, € possivel observar que a estratégia de selecao pro-
posta, de forma geral, atinge elevadas acurdcias mais rapidamente, nas primeiras iteracoes de

aprendizado em relacdo as demais estratégias comparadas.

Para a area de recuperacdo de imagens por conteiido sdo apresentadas trés principais
contribui¢des (Capitulo 4). A primeira inclui a proposta de uma estratégia para avaliacao de
desempenho de descritores (BRESSAN et al., 2018a), avaliando o papel e o impacto das ca-
racteristicas profundas, obtidas por meio de aprendizado profundo, na recuperagdo de imagens
médicas baseadas em contetido. Analisando os resultados, € possivel utilizar técnicas de trans-
fer learning para realizar o aprendizado a partir de um contexto geral para um contexto médico
especifico. No entanto, para aproveitar a0 maximo esse principio, o processo de recuperagcao
deve ser realizado com caracteristicas gerais profundas em um determinado processo de refina-

mento da consulta.

Sendo assim, para melhorar o processo de refinamento das consultas, sdo apresen-
tadas duas novas contribui¢des, as quais referem-se a estratégias de aprendizado ativo para
realimentacdo de relevancia em CBIR. As propostas (BRESSAN et al., 2018d, 2018b) tém
como objetivo a obten¢do de caracteristicas e amostras mais informativas (similares e incertas)
a cada iterac@o de realimentacdo do sistema, de forma a minimizar a interagdo do especialista
e a acelerar o processo de aprendizado, obtendo um classificador robusto mais rapidamente, e
consequentemente, melhorando a qualidade das imagens retornadas, mais similares em relacao

a imagem de consulta e a expectativa do especialista.

Em trabalhos futuros pretende-se realizar a andlise de diferentes descritores de ima-
gens, de forma a prover melhorias na descricio das mesmas, obtidas e relacionadas as
contribui¢des apresentadas em Bressan et al. (2018a, 2018d, 2018b, 2018c), Junior et al. (2018),
Camargo et al. (2017). Pretende-se também realizar a avaliacio de diferentes classificadores su-
pervisionados e técnicas de agrupamentos, gerando diferentes instancias das propostas. Além
disso, vislumbra-se também o desenvolvimento de outras estratégias de aprendizado ativo para
otimizar o processo de selecdo de amostras mais informativas, de forma a possibilitar a obtengao

de melhorias na qualidade dos resultados retornados a partir das consultas por similaridade.
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