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Resumo.

RAYMUNDO, E. M., Metodologia de estimacdo de idade dssea baseada em caracteristicas

métricas utilizando mineradores de dados e classificador neural. Dissertacdo de Mestrado -

Escola de Engenharia de Sdo Carlos Universidade de S&o Carlos, 2009.

Este trabalho apresenta uma proposta de metodologia de estimacdo de idade Ossea
baseada em caracteristicas métricas, utilizando o banco de imagens carpais da Escola de
Engenharia de S&o Carlos (EESC). As imagens foram devidamente segmentadas para
obtencdo da area, perimetro e comprimento de cada 0sso, gerando, assim, um banco de dados
métricos o CarpEven. As informacgdes da base métrica CarpEven foram submetidas a dois
mineradores de dados: ao StARMiner, (Statistical Association Rules) uma metodologia de
mineracdo de dados criada por um grupo de pesquisadores do ICMC-USP, e ao Weka
(Waikato Environment for Knowledge Analysis), desenvolvido pela Universidade Waikato da
Nova Zelandia. As informacgdes foram submetidas a classificadores neurais, contribuindo,
assim, para a criacdo de uma nova metodologia de estimacdo de idade dssea. Finalmente, é
feita uma comparacdo entre os resultados obtidos e os resultados ja alcangados por outras

pesquisas.

Palavras-chave: Mineracdo de dados, estimacgdo de idade 6ssea, imagem carpal, segmentacdo

de imagens, classificadores neurais.



Abstract

RAYMUNDO, E. M., Methodology for bone age estimation based on metric characteristics
using data mining and neural classifier. Mater Degree - School of Engenier de Séo Carlos

University of San Carlos, 2009.

This work presents a methodology for bone age estimation based on metric characteristics
using the carpal images database from Engineering School of S&o Carlos (EESC-USP). The
images were properly segmented to obtain the area, perimeter and length of each bone, thus
generating a metric database named CarpEven. The database information were submitted to
two data miners: the StarMiner (Statistical Association Rules Miner) a methodology for data
mining created by a group of researchers from ICMC-USP, and the Weka (Waikato
Environment for Knowledge Analysis), developed by the University of Waikato in New
Zealand. The information was submitted to the neural classifiers contributing to the creation
of a new methodology for bone age estimation. The results are compared with those obtained

by others research.

Keywords: Mining, bone age estimation, carpal image, image segmentation, neural classifiers.
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1 - Introducéo.

A estimacdo de idade 6ssea utilizando ossos da mdo e punho tem sido empregada
devido a grande quantidade de ossos e epifises localizados em uma area ndo muito extensa,
que sofrem mudancas em diferentes tempos e velocidades. O grau de desenvolvimento &,
frequentemente, avaliado através do uso de indicadores que refletem as mudancas fisicas
ocorridas no individuo durante o processo de maturagdo (CASANOVA et al., 2006).

Segundo Olivete Jr (2005a), o maior desafio na utilizacdo de métodos de visao
computacional para alcangar resultados satisfatorios na estimagdo da idade Ossea € a
utilizacdo de uma metodologia que seja capaz de obter diagnosticos computadorizados e
analises quantitativas para estudos em grandes populagdes, com diferentes faixas etarias e
contrastes.

Incorporar técnicas computacionais para analise de imagens médicas, e proporcionar
meios que auxiliem o diagnéstico médico é a fungdo desta pesquisa. Caracteristicas como
dimensdo, podem ser medidas com relativa facilidade por meio do amparo computacional,
servindo como uma segunda opinido na analise de um especialista. Determinar a idade 0ssea
através da imagem digitalizada de uma radiografia de méo e punho (radiografia carpal) é um
procedimento frequentemente empregado em pacientes pediatricos que apresentam desordens
no crescimento e, mais recentemente na area odontoldgica, nos procedimentos ortoddnticos
(GREULICH & PYLE, 1992). A forma classica mais antiga de avaliacdo € por meio de
comparagOes do desenvolvimento de o0ssos de determinadas regides da radiografia carpal do
paciente com um modelo de referéncia. Existem dois métodos muito utilizados neste tipo de
procedimento: Greulich, (GREULICH & PYLE 1992) e Tanner, (TANNER &
WHITEHOUSE, 1969); ambos necessitam de uma comparacdo visual entre a radiografia do
paciente e modelos padrdo fornecidos por Atlas. Outro método utilizado é o de Eklof,
(EKLOF & RINGERTZ, 1967), que se baseia na analise do comprimento e largura de 10
centros de ossificacao.

Mesmo este tipo de analise, baseado em dimensdes, ainda é subjetivo, pois varia de
acordo com a experiéncia dos radiologistas e consome tempo para a avaliacdo de todos os
0ss0s ou todas as regides de interesse dependendo do método. O auxilio computacional,

representa um avanco para essas analises, ja que as estruturas 6sseas de interesse podem ser



realgadas, e as medidas dimensionais podem ser obtidas, facilitando, assim, sua andlise
(OLIVETE JR., 2005 b, c, d, e 2006 a, b).

1.1 - Objetivo da pesquisa.

Este trabalho tem como objetivo principal a criagdo de uma nova metodologia para a
estimacdo de idade Ossea, a partir da investigacdo exaustiva das relacdes entre as métricas
obtidas, através da segmentacdo das imagens de raio X e 0 uso de mineracdo de dados
associada a aplicacdo de classificacdo neural. A pesquisa utiliza métricas baseadas na
metodologia de Eklof & Ringertz - que foi simplificada por Olivete Jr (2005a) -, analisando
em conjunto os resultados obtidos por Queiroz (2006) que, em sua pesquisa, hdo s6 endossa a
eficiéncia do método de Olivete Jr (2005a), como também avalia que o0 uso de redes neurais,

para o processo de classificacdo, auxilia, de forma importante, o procedimento como um todo.

1.2 - Relevancia da pesquisa

Sabe-se que a ciéncia, em todas as suas vertentes, busca o bem-estar do individuo;
portanto, a importancia de diagndésticos precoces é fundamental para o restabelecimento da
salde ou para correcdo de disfungdes em tempo habil.

Para embasar a relevancia da pesquisa sdo apresentados, neste trabalho, os métodos
classicos para estimacdo de idade Ossea, nos quais €& possivel notar que as novas
metodologias, oriundas desses métodos, estdo ndo somente, baseadas na reducdo dos centros
analisados, mas também buscam fornecer, ao radiologista, meios para o diagnostico prévio de
anomalias ou mesmo disfunc¢des de qualquer natureza.

Assim, as métricas analisadas por este trabalho dao continuidade ao ciclo de pesquisas
que vém sendo realizadas, e abrangem os varios aspectos utilizados pelos métodos classicos e
outros métodos que podem ser associados a estes, tais como area e perimetro.

Reunir as informacGes a respeito de estimacdo de idade 6ssea cria possibilidades para
que haja correcdes de desordens de crescimento, ja que as avaliagbes podem ser feitas de
forma pratica, permitindo, aos especialistas da area médica, a escolha de uma metodologia
gue se adapte as suas necessidades ou mesmo utiliza-la associada a outras.

Um breve relato apresenta os resultados prévios das Ultimas pesquisas de Olivete Jr

(2007), com relagéo a presenca do numero de ouro e da sequéncia Fibonacci nas falanges dos



dedos. Tais pesquisas impulsionam investigacbes que visam encontrar novas formas de
estimacdo de idade 6ssea que culminem, ndo s6 com metodologias precisas, mas também com
a reducdo da quantidade de centros de ossificacdo analisados, o que diretamente indica uma
reducdo do tempo envolvido no processo e, supressao da subjetividade existente em métodos

cuja deciséo da analise € feita somente pelo ser humano.

1.3 - Estrutura de apresentacéo do trabalho
O presente trabalho encontra-se dividido em 9 capitulos que sdo descritos sucintamente a
sequir.

O Capitulo 2, Revisdo Bibliogréafica, apresenta uma revisdo literaria sobre a Estimacao
de idade dssea, motivo de toda a pesquisa. Relaciona as metodologias classicas e as pesquisas
atuais realizadas na area de Estimacéo de idade 6ssea. As metodologias estdo relacionadas em
ordem cronoldgica, permitindo, assim, a prévia avaliacdo da contribui¢do de cada uma para o
objetivo do trabalho.

O Capitulo 3, A problematica das imagens de raio X, apresenta um breve relato a
respeito das imagens que sdo utilizadas nesta pesquisa, 0s problemas que as mesmas podem
apresentar, e as técnicas utilizadas para ameniza-los.Apresenta a solucdo encontrada por esta
pesquisa para auxilio ao processo de segmentacao.

O Capitulo 4, O armazenamento de dados, relata as principais caracteristicas do banco
de dados CarpEven, sua concepcéo e forma. E um capitulo descritivo, ilustra o funcionamento
e as caracteristicas dos dados utilizados nesta pesquisa, como 0s mesmos sdo armazenados e
sua nomenclatura.

O Capitulo 5, Processo de descoberta de conhecimento em banco de dados, traz uma
abordagem a respeito do processo de descoberta do conhecimento, relatando as vantagens
desse método que tem, como principal objetivo, a mineracdo de dados, ou seja, a descoberta
de informagdes relevantes em grandes volumes de dados. Descreve o software e o algoritmo
que sdo aplicados a base de dados CarpEven, suas particularidades e modo de funcionamento.

O Capitulo 6, Redes Neurais Artificiais, faz uma breve revisdo literaria sobre redes
neurais artificiais. Descreve o funcionamento das mesmas, suas utilidades e aplicacoes,
abordando os tipos utilizados nessa pesquisas e suas particularidades.

O Capitulo 7, Metodologia, aborda aspectos da metodologia utilizada, desde a formacéo
da base de dados até o processo de validacdo. Descreve o funcionamento dos mineradores e

redes neurais, suas caracteristicas e desempenho perante as informacdes da base CarpEven.



O Capitulo 8, Discussao e resultados, apresenta os resultados obtidos e uma discusséo a
respeito dos mesmos, por meio de gréficos e tabelas; o desempenho tanto dos mineradores
quanto das redes neurais € analisado e discutido. Sdo observadas as particularidades e
similaridades dos conjuntos de dados obtidos e a eficiéncia de sua aplicacdo na classificacao
dos dados.

O Capitulo 9, Concluses e sua secdo sobre trabalhos futuros, apresenta, conclusdes a
respeito dos resultados da aplicacdo dos mineradores como metodologia de extracdo de
caracteristicas, e do classificador neural utilizado. Analisa as avaliacdes feitas e aponta para o
conjunto eleito para compor a nova metodologia, baseada na utilizacdo da base CarpEven e da

associagao dessas novas informacgoes.



2 - Estimacdo de idade Ossea.

De acordo com Enlow (1993), o crescimento ndo € um mero processo de aumento de
tamanho. Ele envolve, também, uma sucessdo desconcertante de mudancas regionais nas
proporcbes e requer incontaveis ajustes localizados para alcancar a devida funcdo e
estabilidade entre todas as partes.

O indicador comumente utilizado em estudos a respeito do crescimento e
desenvolvimento € a idade 6ssea (TAVANO, 2004), sendo que, a radiografia de mao e punho
representa um auxilio na avaliacdo da idade Ossea individual, detectando, por meio dos
eventos de ossificacdo, o periodo de surto de crescimento puberal (MERCADANTE, 1996).

Neste capitulo, é feita uma revisdo da literatura sobre a estimagdo de idade Ossea,
métodos conhecidos e utilizados pela comunidade médica, bem como todos 0s avancos

ocorridos nas pesquisas a este respeito.

2.1 - A estimacdo de idade 6ssea - formulacédo do problema de pesquisa.

A anélise de radiografias carpais tem sido muito utilizada para estimar a idade dssea,
obtendo o quanto o crescimento evolui em relacdo a maturidade Ossea, pois a idade
cronoldgica ndo € um bom critério para avaliar o desenvolvimento e o crescimento de uma
pessoa, devido as diferencas relacionadas ao sexo e outros fatores que contribuem para sua
variacdo, tais como: genética, condi¢do nutricional e ambiental, (OLIVETE JR, 2005a).

Durante a inféncia, conforme afirmacéo de Tanner & Whitehouse (1969), o crescimento
esta intimamente relacionado a idade cronolégica, sofrendo um distarbio no periodo da
puberdade. O crescimento 0sseo esta relacionado a maturidade estrutural dos 0ssos do corpo.
Analisando-se individualmente o 0sso, verifica-se que sua regido periférica ou seus terminais,
no caso de 0ssos longos (com estrutura cilindrica), como pode ser visto na Figura 1, a medida
que cada 0sso cresce, passa por alguns estagios (MICHAEL & NELSON, 1989). Ha, segundo
Queiroz (2006), um esqueleto cartilaginoso durante a vida embrionaria, o qual sera quase
totalmente substituido por um esqueleto 6sseo. E o que se denomina ossificacdo endocondral
(do grego endos, dentro, e chondros, cartilagem).

A partir do segundo més de vida intra-uterina, comegam a se formar 0s 0ss0s. Ao

nascer, a crianga ja apresenta um esqueleto bastante ossificado, mas as extremidades de



diversos 0ssos ainda mantém regides cartilaginosas que permitem o crescimento (Queiroz
2006).

Cartlagem
aticylar

,

Ozz0

=" Esponjosa
Epifize
™ Linka epifiséria
Metahse ¢
= == (g0 compacto
Diafize -i
~=—Panidston
_ Canal medular
Imedula desca
arnarela)
Metafise {
Epifee

Figura 1 — Estrutura de um osso longo. Fonte: Avancini & Favaretto (1997).

Segundo Bosqueiro et al. (2001), pode-se observar o crescimento e o desenvolvimento
de um individuo comparando a altura e o peso com tabelas de padrbes existentes - método
chamado de calculo de idade morfologica; - contudo, ndo é um método eficaz, pois essas
caracteristicas variam de acordo com a raca e outros fatores.

A idade Gssea, por sua vez, tem sido o fator mais utilizado nos estudos de estimacao de
crescimento e desenvolvimento, de acordo com Tavano (2001), devido & apresentagdo de
resultados muito satisfatorios e, até certo ponto, seguros, quando comparados a idade
bioldgica. Uma das maneiras de se determinar a idade 0ssea € atraves da analise do exame

radiologico da mao e punho esquerdo. Os principais pontos de analise sdo 0s centros de



ossificacdo, forma e fusdo dos 0ssos. Essa regido tem sido muito utilizada devido a sequéncia
cronoldgica que apresenta.

Devido a essas variacbes, 0s métodos classicos de analise tém uma grande
importancia, pois 0s mesmos sdo divididos em dois tipos: baseado em padrdes, no qual a
idade € obtida por meio de uma comparacgdo visual com os padrdes existentes em um Atlas, e
0 método de escores, no qual cada centro de ossificagdo recebe um valor, e no final da analise,
determina-se a idade comparando com uma escala de desenvolvimento.

Citar trabalhos como o de Taffarel et al. (2003) é muito apropriado, pois 0 mesmo
desenvolveu uma metodologia de estimacdo de idade Ossea automatizando o método de
Tanner & Whitehouse; ja Bosquieiro et al. (2001), realizaram um estudo cujo objetivo foi
verificar se os métodos de estimativa de idade Ossea de Greulich & Pyle e Tanner &
Whitehouse poderiam ser aplicados a populacao brasileira, e qual dos dois métodos seria o
mais confiavel, se comparado com a idade cronoldgica. Tavano (2001) apresentou um
importante estudo, em sua tese de doutorado (1976), determinando a idade Ossea de 590
criancas brasileiras, sendo 295 de cada sexo, com idades entre 3 a 17 anos, utilizando, para
tal, os indices de Greulich & Pyle(GP), Tanner & Whitehouse (TW) e de Eklof & Ringertz
(ER). Tavano (2001) verificou a possibilidade da utilizacdo destes indices em territorio
nacional; o método de TW foi simplificado, utilizando-se apenas os escores dos 0SS0S
carpicos - 0s outros centros foram desprezados. Para 0 método ER, as varia¢cdes dimensionais
de largura dos ossos utilizados foram modificadas, e 0 mesmo provou que essas modificacdes
ndo alteram os resultados finais.

Partindo da analise das metodologias classicas em conjuntos com as metodologias
desenvolvidas por pesquisadores, essa pesquisa, baseada nas métricas extraidas das imagens
carpais, visa encontrar relacdes que possam ser utilizadas, para estimar a idade dssea, de
forma simples, sem a necessidade de exaustivas analises, com auxilio de ferramentas
especificas para descoberta de conhecimento em grande volume de dados.

Aborda-se a organizacdo dos ossos da méo para elucidar a dificuldade encontrada,
quando é necessaria a avaliagdo de regides da médo que apresentam sobreposicao de estruturas,
justificando, assim, a busca por métodos que ndo necessitem da avaliagdo dessas regides e

utilizem conjuntos reduzidos para a estimacao.



2.2 - A organizacgéo dos 0ssos da mao.

A mao é composta por 27 0ssos, conforme mostra a Figura 2. Destes, 19 sdo alongados
e localizam-se na palma da mao; e, nos dedos, 0s 0ito 0ssos restantes sao curtos e formam o
carpo, articulados entre si e, juntamente com 0s 0ssos do metacarpo, a ulna e o radio

correspondem ao punho.

— falange distal

—~ falange média

— falange proximal

'— falange distal

- L - falange proximal
epifise 5° metacarpico

sesamoide

5° metacarnico _
1% metacarpico

epifise 1° metacarpico

trapezoide
trapézio
capitato
escafoide

epifise da ulna - -
epifise do radio

Figura 2- Esquema anatbmico dos 0ssos carpicos e da mao. Fonte: Tavano (2001).

Os 0ss0s metacarpicos correspondem a um conjunto de cinco 0ssos, contados a partir
do polegar, que formam a palma da mao e estdo ligados as falanges e aos 0ssos do carpo.
Cada um dos ossos do metacarpo € formado por um corpo e duas extremidades que se
articulam com as falanges proximais, formando os n6s do punho. O inicio da ossificacdo dos

0SS0s metacarpianos se da no terceiro més antes do nascimento da crianga (NETLER, 1990).



Por outro lado, as falanges sdo os dedos propriamente ditos, sendo que o polegar,
primeiro dedo, é formado por apenas duas falanges a proximal e a distal; os outros quatro
dedos sdo formado por trés falanges: distal, média e proximal. A articulagdo com o
metacarpico é feita pela falange proximal; a falange distal ¢é livre em sua extremidade distal, e
a média esté posicionada entre as duas. A ossificacdo das falanges ocorre entre o terceiro e o

quarto més antes do nascimento da crianca, segundo Tavano (2001).

O punho é formado pelos ossos do carpo, que sdo descritos abaixo, e observados do sentido

do radio para a ulna, conforme apresentado na Figura 2.

e Escafoide: é 0 0sso de maior volume da fileira proximal e tem o formato de um

barquinho;

e Semilunar: apresenta uma concavidade profunda na sua superficie inferior e tem o

formato de uma meia lua;

e Trapeézio: situa-se entre o Escafoide e a epifise do 1° Metacarpico;

e Trapezoide: é o mais largo dorsal que ventralmente articula-se com o Escafoide, o

2° Metacarpico, o Trapézio e o Capitato;

e Capitato: é o maior dos 0ssos do carpo e o primeiro a se ossificar;

e Hamato: tem um formato piramidal com a sua base fixada nos dois Gltimos

metacarpicos;

e Pisiforme: ¢ o menor osso do carpo, tem formato arredondado é o Gltimo a se

ossificar;

e Piramidal: apresenta um formato de piramide com a sua base voltada para cima e

para fora.

O inicio da ossificacdo do carpo ocorre apds o nascimento da crian¢a; entretanto, ha
registros de casos de nascimento de criangas com alguns 0ssos do carpo ja ossificados.

No esqueleto da méo existem 0ssos ditos fixos, que sdo os da série distal do carpo e 0s
metacarpianos centrais (segundo e terceiro metacarpos); e 0s maveis, que sdo 0s demais e
estdo divididos principalmente em duas partes: as falanges que dao forma aos dedos e os
metacarpianos periféricos - o primeiro, 0 quarto e o quinto metacarpiano (BOSQUIEIRO et al.,
2001).
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2.3 - Métodos cléssicos de avaliacdo da idade Ossea.

Existem diversos métodos para a estimacéo da idade dssea, que utilizam varios pontos
e estruturas do corpo para tal avaliacdo. De acordo com (DUARTE & NEVES,2008), ha 800
centros de ossificagdo no corpo humano que podem ser utilizados para estimacdo de idade
Ossea. Metade desses centros desenvolve-se durante a vida uterina e sdo chamados de
primarios; e os outros, chamados secundarios, surgem mais tarde e se desenvolvem ao longo
de linhas definidas até a sua fusdo quando a maturacao dssea se encerra.

Os métodos classicos de estimacdo de idade dssea mais difundidos e utilizados no Brasil
sdo os métodos Greulich & Pyle, Tanner & Whitehouse e Eklof & Ringertz, baseados na
analise dos 0ssos da mao e punho.

O primeiro utiliza um Atlas de padrdes para fazer a avaliacdo por meio de inspecdo dos
0ss0s e estimar a idade dssea (OLIVETE JR, 2005a). O segundo utiliza escores, e 0 método de
Eklof & Ringertz utiliza medidas de comprimento e/ou largura de determinados centros de
ossificacdo, com distincao entre sexos.

A grande vantagem do Atlas, segundo Haiter et al., (2000) é que ele faz a distin¢do entre

0S sexos na apresentacao dos padrdes.

2.3.1 - GREULICH & PYLE

Em 1950, Greulich & Pyle publicaram um Atlas radiografico de desenvolvimento
6sseo da médo e punho. Destacaram a necessidade da criacdo de um método que promovesse
informagdes mais precisas sobre o desenvolvimento de um individuo e ndo apenas
informac@es, como estatura, peso e idade cronolégica (QUEIROZ, 2006).

A comparacdo da radiografia carpal do individuo e as radiografias contidas em um
Atlas ¢ a esséncia da metodologia de Greulich & Pyle. O Atlas é baseado em dados coletados
durante estudos e apresenta diferentes padrfes para cada sexo.

O método de Greulich & Pyle envolve um grande nimero de comparacgdes de todos 0s
0ss0s da mao com as radiografias de diferentes idades disponibilizadas no Atlas; e, de acordo
com o sexo, recebem uma idade dssea igual aquela do padrdo ao qual se assemelham. No
total, 28 pontos de ossificagdo precisam ser examinados durante a comparagédo (NIEMEIJER,
2002).

O Atlas é composto por 58 pranchas radiograficas, com padrdes que variam de acordo

com sexo, e estdo dispostos em intervalos de trés meses de idade, nos primeiros 18 meses, €, a
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partir dai, até 5 anos, semianualmente; e, depois, anualmente, exceto por alguns intervalos
semestrais na puberdade. Cobre até a idade de 18 anos para 0 sexo feminino e 19 anos para o
sexo masculino (OLIVETE JR, 2005a). O Atlas apresenta a idade esqueletal dos 0ssos,
individualmente, e uma parte descritiva em quadros que se encontram junto a cada padrédo
para cada sexo (TAVANO, 2001).

A estimativa da idade 6ssea € obtida por meio de uma inspecdo visual de 28 centros de

ossificagdo, mostrados na Figura 3.

Figura 3 - Centros de ossificacdo da mdo e punho. Fonte: Greulich & Pyle (1992).

Segundo Greulich & Pyle, (1992), estes centros devem ser comparados com todos 0s
padrbes dispostos no Atlas, até que se encontre um semelhante a radiografia que esta sendo
analisada. Estes padrfes sdo formados por informacdes extraidas de radiografias carpais,
obedecendo aos intervalos de idade. Na maioria dos casos analisados, nem sempre a fase em
que a radiografia esta, coincide exatamente com algum padrdo do Atlas. Quando isso ocorre,
seleciona-se aquele que mais se aproxima da radiografia em analise (OLIVETE JR, 2005a).
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2.3.2 - TANNER & WHITEHOUSE

O primeiro método de Tanner & Whitehouse foi criado em 1959; o chamado TW.
Nesse método, cada um dos vinte 0ssos selecionados, da mdo e punho, sdo classificados
separadamente em estagios existentes de acordo com letras que vao de a até j (QUEIROZ,
2006). Em 1969, baseado nos escores de Acheson et al.(1966), este sistema foi revisado,
culminando no método denominado TW2, que contem alteracdes no sistema de escores, e,
ainda, estabelece escores diferentes para cada sexo. Este novo sistema também prevé
maturagdes Osseas separadas para o radio, ulna e 0ssos curtos, metacarpos e falanges, (método
RUS) e para os 0ssos carpais (método CARPAIS), segundo Queiroz (2006).

A avaliacdo dos vinte centros de ossificagdo entre 0s 0ssos da mao e do punho ainda é
realizada. O segundo e o quarto dedos ndo sdo considerados, porque a matura¢do dos
metacarpicos e das falanges, geralmente, esta intimamente ligada, prejudicando o isolamento

preciso dessas areas. A Figura 4 ilustra os estagios da falange distal.

Figura 4 - Estagios de desenvolvimento do centro de ossificacdo da falange distal.
Fonte:Haiter et al (2006).

Como observado na Figura 4, foram escolhidos apenas os padrbes dos centros de
ossificagdo da falange distal para exemplificar suas fases de crescimento, excluindo-se o
restante, que pode ser encontrado em Tanner et al. (1969).

Baseado na atribuicdo de escores para cada um dos 20 0ssos, 0 método segue a
seguinte ordem: radio, ulna, metacarpicos I, Il e V; falanges proximais I, 1l e V; falanges
médias Il e V; falanges distais I, Il e V; capitato, hamato, piramidal, semilunar, escafoide,
trapézio e trapezoide.

Os 0ssos sdo avaliados em uma escala de A até |, exceto o radio, que é avaliado de A —
J. Caso néo haja sinal da presenca de 0sso é dada a avaliagdo A. As avalia¢Oes sdo registradas

comparando-se 0 0sso em questdo com os diagramas que existem no Atlas para cada ponto de
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ossificacdo. Tal informacdo encontra-se em uma pégina do Atlas com todos os estagios de
cada 0sso, bem como as especificacdes de idades (OLIVETE JR, 2005a).

2.3.3 - EKLOF & RINGERTZ.

O método Eklof & Ringertz é baseado nas medidas de comprimento e/ou largura de
determinados centros de ossificacdo. Inicialmente, foram realizados todos os testes possiveis
com todos 0s 0ssos para determinar quais proporcionavam resultados estatisticamente mais
precisos na determinacdo da idade déssea em relagdo a laudos médicos. Com a realizacdo de
testes, verificou-se que o crescimento de alguns o0ssos da médo e do pulso satisfaziam esta
condicdo no intervalo de 1 a 15 anos de idade. Verificou-se, também, que as criangas com idade
inferior a 1 ano e meio apresentavam uma regressao ndo linear entre idade cronolégica e idade
Ossea e, com isso, concluiu-se que elas ndo poderiam ser incluidas nesta analise, pois
apresentavam indices discrepantes de idade 6ssea (TAVANO, 2001).

Para determinar os padrfes normais, foram escolhidos 10 pardmetros (0ssos) que

possuiam os mais altos coeficientes de correlacdo (0,922 — 0,964) entre idades e medidas em

questdo (OLIVETE JR, 2005a). Os 10 parametros sdo apresentados a seguir, na Figura 5.

Figura 5 - Indice de Eklof & Ringertz, centros de ossificacio utilizados.
Fonte: Tavano(2001).
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A estimativa da idade dssea é obtida através da andlise dos centros de ossificacdo,
formados pelas regides mostradas na Figura 5: 1- largura da epifise distal do radio; 2-
comprimento do capitato; 3- largura do capitato; 4- comprimento do hamato; 5- largura do
hamato; 6- comprimento do metacarpico Il; 7- comprimento do metacarpico IlI; 8-
comprimento do metacarpico 1V; 9- comprimento da falange proximal Il; e 10- comprimento
da falange proximal Ill. Uma série de 1013 criancas foi analisada pelos autores, para
estabelecer as variacBes normais. Usando céalculos estatisticos, eles apresentaram 2 tabelas,
uma para cada sexo, em que cada um dos 10 centros de ossificacdo tem um padrdo minimo e
um maximo de medida (em milimetros). Estes pardmetros sdo apresentados para todas as
idades de 1 até 15 anos, com intervalos de 3 meses entre eles, representando um total de 56
parametros para cada centro de ossificacéo.

Existem varios trabalhos que utilizam estes métodos para estimar a idade 6ssea. Um
exemplo é Marques et al. (2001), que utiliza imagens carpais para estimar a idade 6ssea; outro
trabalho importante foi o de Franca et al. (1998), que buscou estabelecer cientificamente as
idades Osseas e dentéarias utilizando radiografias da face, bacia, joelho, cotovelo, entre outros, que
apresentam centros de ossificacao.

No trabalho de Franga et al. (1998), as imagens foram inicialmente segmentadas,
utilizando técnicas de processamento de imagens e, posteriormente, foram analisadas
utilizando o método de Tanner & Whitehouse.

Moraes et al. (2003) também realizou um estudo comparativo entre os métodos de
Greulich & Pyle, e Eklof & Ringertz para verificar parametros como: a variabilidade,
fidelidade, confiabilidade e a praticidade entre os dois (OLIVETE JR, 2005a).

A busca pelo aprimoramento dessas metodologias classicas e a necessidade de adaptéa-
las as novas tecnologias motivam pesquisas que objetivam melhorar, ainda mais, a estimacao.
A seguir, discorrer-se-a4 a respeito de alguns trabalhos relacionados a estimativa de idade

0ssea, produzidos pelo grupo de pesquisa da EESC.

2.3.4 - Estimativa de idade Gssea através da analise carpal baseada na simplificagdo do método
de Eklof & Ringertz.

Olivete Jr (2005a), em sua pesquisa, obtém todas as medidas objetivas dos 0ssos,
permitindo, assim, uma diferenciacdo da idade dssea nas diferentes fases de crescimento.
Para tanto, 450 imagens de radiografia da méo esquerda do banco de dados da EESC,

de pacientes de ambos 0s sexos, foram submetidas a um pré-processamento com intuito de
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amenizar efeitos indesejaveis que porventura levassem a conclusfes dubias. Em seguida,
foram submetidas ao processo de segmentacdo, que possibilitou a construcdo de um Atlas
digital com todas as imagens e dados refletindo o desenvolvimento 6sseo.

O banco de dados de imagens carpais foi utilizado para armazenar todas as imagens pré-
processadas (segmentadas), com as suas respectivas informacdes, facilitando, desta forma, o
acesso as mesmas. As medidas sdo armazenadas de acordo com o proposto pelo método de
Eklof & Ringertz (OLIVETE JR, 2005a).

A metodologia utiliza apenas 5 centros de ossificacao (localizados apenas nos dedos),
sendo necessaria a insercdo de apenas 10 marcadores. Para facilitar a estimativa, 0s
marcadores sdo inseridos automaticamente.

Olivete Jr (2005a) criou um software que realiza marcagdes automaticas dos centros
de ossificacdo Figura 6 (a) e, em seguida, disponibiliza um mapa, Figura 6 (b), com as
posicOes corretas dos 10 centros de ossificacdo. Apds essa etapa, € verificado se 0s pontos que
foram automaticamente inseridos estdo nas posi¢des corretas; caso contrario, € necessario

ajusta-los.

[ IR imagem de Entrada (=% i Pontos Anatémicos da Radiografia Carpal x|

X SF Yalor
fraz  [189 |99

Ponto Inicial - Comprimento Metacarpico Il
Ponto Fingl - Camprimenta Metacamica Il

1-
2=
3 - Ponto Inicial - Comprimento Metacarpico I,
4 - Ponto Final - Camprimenta Metacarpica lil.
5=
G-

Ponto Inicial - Comprimento Metacarpico IV,
Fonto Final - Camprimenta Metacamica IV,

2_7 - FPonto Inicial - Comprimento Falange Prozimal 1.

L v T e e

P_E- Fonto FInal - Camprimenta Falange Proximal Il

P_%- Ponto Inicial - Comprimento Falange Proximal [IL
P_10- Fonto Final - Compnmento Falange Proximal HiL

(@) (b)

Figura 6 — (a) Marcacdes estimadas dos centros de ossificacao. (b): localizacéo
correta dos pontos utilizados por Eklof & Ringertz. Fonte: Olivete Jr
(2005a).
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A idade dssea final é obtida através da média das idades encontradas para cada um dos
CiNco 0SS0s.

Com os resultados obtidos pela simplificacdo, (5 centros de ossificacdo), Olivete Jr,
(2005a), buscou uma nova simplificacdo, baseando-se em um numero inferior a 5 centros.
Para isso, foram feitas todas as combinagfes possiveis entre 0s 5 0ssos selecionados no
estudo, comparando-as com o laudo médico e também com os valores obtidos através do uso
de todos os centros de ossificacdo, (num total de 10 0ssos) propostos pelo método de Eklof &
Ringertz. O experimento constatou que esta simplificacdo poderia ser ainda maior, utilizando
apenas 3 0ssos para estimar a idade, fazendo com que o tempo de processamento fosse ainda
mais reduzido. Assim, sdo necessarios apenas 6 pontos contra 20 pontos do método original.

Com base nos estudos de Olivete Jr (2005a), conclui-se que € possivel estimar, com

confianca, a idade dssea, baseando-se apenas nos 0ssos da méo.

2.3.5 - Metodologia de extracdo automatica de caracteristicas da mdo para a estimacdo da

idade dssea utilizando redes neurais artificiais no processo de decisao.

Com base nas informacOes citadas anteriormente, Queiroz (2006) desenvolveu uma
metodologia capaz de automatizar a estimacdo da idade dssea e auxiliar o radiologista em sua
analise, servindo como uma segunda opinido na decisdo final, que diminui 0 tempo necessario
para andlise de todos os centros de ossificacdo. Com o emprego de redes neurais artificiais e
de técnicas de processamento de imagens, foi possivel investigar as relagdes entre os centros de
ossificacdo utilizados pelo método de Eklof & Ringertz — tradicional, e 0 método simplificado
proposto por Olivete Jr, et al. (2005e) - buscando, também, investigar a possibilidade de se
reduzir, ainda mais, o nimero de centros de ossificacdo necessarios para estimacdo da idade
0ssea.

O objetivo dessa metodologia foi desenvolver um algoritmo para estimar a idade
0ssea, baseado no método de Eklof & Ringertz, utilizando redes neurais.

O algoritmo desenvolvido é composto por quatro partes, como mostra a Figura 7. A
primeira consiste no pré-processamento da imagem; a segunda parte consiste na segmentacao,
cujas estruturas de interesse, ou seja, 0s centros de ossificacdo, sdo destacados; na terceira
parte sdo extraidas as caracteristicas que servirdo como dados de entrada para a rede neural,
que ird estimar a idade Ossea automaticamente, compreendendo, assim, a quarta parte do
processo (QUEIROZ, 2006).
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Imagem de entrada

|

‘ Pré-processamento |

‘ Segmentagao }_, Extragdo de Classificagdo
caracteristicas

Figura 7 - Etapas a serem desenvolvidas do algoritmo de classificagédo da idade
0ssea. Fonte: Queiroz, (2006).

Queiroz (2006) afirma que a extracdo de caracteristicas, de imagens radiograficas da
mao, de forma automaética, é bastante prejudicada quando se trata da regido do punho, devido
a sobreposicdo de 0ssos. Porém, utilizando-se 0 método de Eklof & Ringertz, simplificado,
proposto por Olivete Jr et al. (2005e), em que essa regido € desprezada, este procedimento
pode ser implementado de forma mais consistente.

O método de assinatura horizontal foi utilizado para encontrar caracteristicas, e
procedimentos de varredura foram aplicados para localizar os dedos na imagem que é
binarizada. Para que ocorra essa localizacdo, as posi¢cOes iniciais sao armazenadas e aplicadas
na imagem em nivel de cinza, apos a etapa de suavizacdao (QUEIROZ 2006).

Feitas as demarcacdes, 0 passo seguinte é o processo de classificacdo, realizado com
auxilio de redes neurais.

No processo de classificacdo, foram utilizadas as redes Perceptron multicamadas,
devido ao seu processo de aprendizado supervisionado e a maneira com que 0s clusters séo
formados, (QUEIROZ,2006). Para que a rede possa classificar atraves do método tradicional
de Eklof & Ringertz, o conjunto de treinamento é composto pelos dados dimensionais do
Atlas, que apresenta dimensdes de idades entre 1 e 15 anos.

Os resultados e testes feitos no trabalho de Queiroz (2006) mostraram-se satisfatorios
qguando comparados aos métodos classicos na etapa de classificagdo. A idade estimada
corresponde a idade Gssea estimada de acordo com o laudo médico.

A metodologia proposta para a extracdo automatica de caracteristicas da mdo mostrou-
se eficiente, devido a capacidade de localizar regides de interesse e de extracdo da dimenséo

de centros de ossificagdo em imagens de baixa qualidade. Foi possivel, ainda, observar que,
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mesmo em imagens que possuem inclinagdo nos dedos, o algoritmo localiza e extrai as
informacdes dimensionais de maneira correta.

A aplicacdo de redes neurais artificiais no processo de classificagdo possibilitou a
estimacdo da idade Gssea de varios pacientes simultaneamente, auxiliando o trabalho do
radiologista especialmente em grandes centros radioldgicos, onde véarios padrdes de entrada
podem ser testados, e 0 resultado na saida da rede é a idade Ossea estimada (QUEIROZ,
2006).

2.3.6 - Novas metodologias automaticas para estimativa da idade, dssea baseadas no

processamento de imagens radiogréaficas da méao.

A proposta de Olivete Jr. (2007), contribui para aperfeicoar a metodologia
desenvolvida em sua dissertacdo de mestrado, com a finalidade de criar novos métodos de
pré-processamento para extracdo automatica de informacfes dos ossos da mé&o (centros de
ossificacdo), via abordagem de contornos ativos e apresentar uma evolucdo do modelo
tradicional, que seja capaz de se adaptar as formas Osseas encontradas nas radiografias da
mao.

Em sintese, a pretensdo foi comprovar a eficiéncia e a agilidade na extracdo de
caracteristicas, verificando a existéncia da proporcao aurea e da sequéncia de Fibonacci em
medidas dos centros de ossificacdo, a fim de analisar se o crescimento 6sseo do paciente esta
de acordo com a sua idade cronoldgica.

Para a realizacdo desta pesquisa, foram selecionadas 640 imagens radiografias
digitalizadas da méo de individuos dos sexos masculino e feminino de uma mesma regido
brasileira; as radiografias foram obtidas junto ao Prof. Dr. Francisco Haiter Neto®.

Apds o processo de digitalizacdo, as imagens foram separadas de acordo com a idade
cronoldgica do individuo e atraves do laudo médico obtido das metodologias de E&R, G&P e
T&W. Os laudos foram feitos pelo Prof. Dr. Francisco Haiter Neto. Parte dos laudos baseados
no método de E&R, também foi obtida através do software Anacarp (OLIVETE &
RODRIGUES, 2006).

A metodologia foi dividida em 3 etapas, iniciando-se pela segmentacdo das imagens,
sequida pela utilizacdo dos modelos de contornos ativos. A Ultima etapa utiliza a sequéncia

Fibonacci e o nimero de ouro para estimar a idade 0ssea.

! Departamento de Odontologia da Faculdade de Odontologia de Piracicaba, UNICAMP.
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Segmentacgéo - 0 modelo de contornos ativos.

O método de contornos ativos foi proposto para resolver o problema de localizagéo de
bordas de objetos em imagem. De acordo com Olivete Jr. (2007), estes métodos iniciam-se
em uma configuracdo mais ou menos arbitraria, com um contorno inicial que evolui até
contornar o objeto de interesse. E devido ao seu comportamento dindmico que se tem a
defini¢do de “modelos deformaveis” (RODRIGO et al., 2003).

As estimativas foram feitas tomando informacGes de dimensbes (area) de
determinados centros de ossificagdo, por meio de propor¢des aureas encontradas nos 0ssos da
méao, mais especificamente nos ossos das falanges e do metacarpo, e através da presenca da
sequéncia de Fibonacci destes 0Ss0s.

O numero de ouro e a sequéncia de Fibonacci, presentes entre as proporcGes

analisadas, serviram para indicar o crescimento correto.

A estimativa da idade 0ssea baseada na proporc¢do aurea e na sequéncia de Fibonacci

dos 0ssos da mao.

As propostas de estimativa da idade Ossea baseando-se na proporcdo aurea envolvem
algumas analises que sao apresentadas por Olivete Jr (2007), com a utilizacdo dos centros de
ossificacdo formados pelas falanges e metacarpos.

Nesta estimativa analisa-se se o0 crescimento do paciente estd de acordo com a idade
cronoldgica, levando em consideracdo a presenca da proporcdo aurea entre a soma das
falanges.

Para embasar sua pesquisa, Olivete Jr. (2007) cita Torres (1970), que realizou um estudo
no qual faz uma descricdo da presenca da proporcdo aurea no ser humano, como pode ser

visto na Figura 8, que analisa a proporc¢éo entre as falanges e metacarpo.
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Figura 8 - Presenca da sequéncia Fibonacci entre as falanges e metacarpo. Fonte:
Olivete Jr. (2007).

Olivete Jr. (2007) verificou que os resultados obtidos por todos os métodos de
estimativa apresentaram um elevado coeficiente de correlacdo (proximo de 1.0), entre as
idades cronoldgicas e as idades 6sseas estimadas. Estes resultados indicam que todos os
métodos utilizados podem ser aplicados no acompanhamento do crescimento 4sseo.

A metodologia baseada em area foi desenvolvida devido ao método de E&R, baseado
em medidas de comprimento e/ou largura de determinados 0ssos. As medidas de
comprimento de alguns centros de ossificagcdo foram utilizadas para verificar a existéncia do
namero de ouro entre eles. Foram geradas trés metodologias que proporcionaram varias
razdes, formadas por comprimentos dos centros de ossificacao.

Olivete Jr. (2007), conclui que estas metodologias podem ser utilizadas como um novo
padrdo para a analise do crescimento 6sseo, em pacientes na faixa etaria de 6 a 16 anos, com a
vantagem de facil utilizacdo e rapida execucao.

Olivete Jr. (2007) avalia, também, que, metodologia baseada na sequéncia de Fibonacci
trazer resultados satisfatorios, embora inferiores aos obtidos com as metodologias baseadas
em numero de ouro e em medidas de &rea, baseada em contornos ativos, sua principal
vantagem € o fato de apresentar resultados precisos e que ndo se alteram apds varias
estimativas, bem como uma elevada velocidade de processamento, operando de forma

automatica e simplificada.

2.4 Consideracdes a respeito da idade assea

Este capitulo fez uma revisdo da literatura dos métodos tradicionais para estimacao de
idade dssea, abrangendo as metodologias que sucederam esta pesquisa, a fim de reunir
informagdes que agreguem valor ndo somente a investigagdo, mas que possibilitem mais
qualidade e velocidade da estimacdo agindo como veiculo propulsor para pesquisas que

procuram viabilizar novas metodologias de estimacao de idade 0ssea, de forma simples.
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A automacdo ou semi-automacdo desses procedimentos, além de evitar estimacfes que
necessitam de exaustivas analises, permite um aumento no nivel de precisdo e diminui o
desgaste dos profissionais da area médica, revertendo o quadro de diagndsticos tardios.

Para que a automacdo seja uma ferramenta eficiente nesses processos, é necessario que
as imagens utilizadas sejam submetidas a um pré-processamento que uniformize contraste e
melhore as condi¢cBes das mesmas para processos de segmentacdo e analises. No préximo
capitulo, serdo abordadas algumas técnicas que foram utilizadas como ferramentas de pré-

processamento com intuito de amenizar os problemas apresentados pelas imagens carpais.
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3- Considerac0es sobre as imagens de raio X.

Uma radiografia é resultado da reproducdo da imagem de um objeto em um material
fotossensivel através do uso dos raios X. Essa reproducdo, muitas vezes, apresenta algumas
alteracdes de intensidade dos pixels, dependendo dos aparelhos utilizados, ou ainda, devido a
pele, ou, mesmo, sobreposicdo de estruturas. Existem varios problemas que dificultam ou
tornam equivocada a analise das imagens reproduzidas muitas vezes; eles estdo relacionados a
qualidade do filme, processo de formacdo da imagem, ruidos, ou a problemas inerentes ao
processo de radiografia denominado efeito Heel (OLIVETE JR, 2005a).

O efeito Heel é uma das maiores dificuldades encontradas quando se realiza o
processamento de imagens de raios X. Da-se em virtude da variagdo ndo uniforme do
contraste de fundo, produzindo uma intensidade de radiacdo variavel, em funcdo da
localizagdo espacial, provocando mudanca de contraste por toda a imagem (OLIVETE JR et
al., 2005b).

Este fendmeno, segundo Fritz & Livingston (1985), é um dos grandes problemas
encontrados em radiografias carpais, relacionado diretamente a distribuicdo de intensidade
dos raios X, causando iluminacdo ndo uniforme em algumas partes da imagem. Tomando
como base imagens radiograficas da mdo, a parte inferior dessas imagens é pouco
sensibilizada, enquanto a parte superior € sensibilizada em excesso. Essa variacdo de
intensidade ndo homogénea é facilmente corrigida pelos sistemas de percep¢do da visdo
humana, mas dificulta o uso de técnicas de processamento automaticas, pela grande diferenca
de intensidade em toda imagem (OLIVETE JR, 2005a).Tal fendmeno pode ser observado na
Figura 9.
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Figura 9 - Radiografia carpal ilustrando o efeito Heel. Fonte: Tavano (2001).

3.1 - O pré-processamento como ferramenta para gerar informacéo

Nas diversas aplicagcbes que utilizam imagens de raios X, alguns dos problemas
encontrados sdo a presenca de regiGes que ndo correspondem a regido de interesse e o efeito
Heel. Detalhes na visualizacdo da imagem sdo de grande importancia em sistemas médicos,
principalmente em algumas imagens de raios X, em que € possivel observar pequenas
estruturas 0sseas que, muitas vezes, sdo suprimidas por problemas relacionados ao efeito
Heel, acarretando diagndsticos imprecisos ou, mesmo, o ndo diagndstico de problemas.
Amenizar ou eliminar tais problemas, garantindo uma melhor qualidade dessas imagens, é a
funcdo das vérias investigacGes de pré-processamento.

A uniformizacdo de contraste apresenta-se como ferramenta de preparacdo dessas
imagens para extracdo de informacgdes como, por exemplo, a segmentacdo de estruturas
anatdbmicas para auxiliar o diagnéstico computadorizado, tal como instrumentacdo para
diagndstico. A resolucdo de problemas como estes passa, sem davida, pelo caminho do pré-
processamento. Raymundo et al.(2007), desenvolveu dois estudos que foram aplicados as
imagens utilizadas nesse trabalho, descritos nas se¢des seguintes, baseados em duas técnicas

que, certamente, agregam grandes contribui¢6es neste sentido.
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3.1.1 - Metodologia adaptativa de processamento de imagem radiogréafica carpal com realce de

bordas.

A metodologia adaptada por Raymundo et al. (2007), propde-se a apresentar uma solucéo
para o processamento de imagens radiogréficas através do uso de um algoritmo, dividido em

trés etapas principais:

A primeira etapa consiste na selecdo automatica da regido que

melhor enquadra toda a estrutura 6ssea presente na imagem.

A segunda realiza a transformacao de contraste com o objetivo de

eliminar estruturas que correspondem a tecido nao 4sseo.

Por Gltimo, € realizado o realce de bordas para evidenciar 0s

contornos das falanges.

A Figura 10 ilustra o fluxograma do procedimento adotado neste trabalho, de forma mais
detalhada.

Decomposigado
com piramides

|
I | Leitura de Deteccdo da b Célculo das Determinacao
I | imagem de > regido  de —I—r estatisticas ~ |——» ?rf;ns‘]ﬁg;‘r’naaggs
| | entrada. interesse. | I da imagem.
I by
| Primeira etapa _: I
e = == = —— |
|
|

gaussianas
el e |
| 1
| 1 il
| (F;aealce dasi rgggg?ns Interpolagéo bilinear | | Detecgio das bordas
I transformada da imagem de borda ¥ em baixa resolucio
[ I Segunda etapa
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Figura 10 - Fluxograma da metodologia aplicada. Fonte: Raymundo et al. (2007).
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Deteccéo de regido de interesse.

Segundo Raymundo et al. (2007), para evitar influéncias provocadas por regides fora da
area de interesse, um metodo de modulacdo de variancia é aplicado para eliminar picos
indesejaveis. E realizado um calculo das projeces e, para delimitar a regido de interesse, sdo
encontrados os gradientes mais significantes e opostos no vetor de modulacéo.

Transformacao de contraste.

A curva de transformacdo de contraste € criada automaticamente, avaliando o
histograma da regido selecionada. Por se tratar de imagens de raios X, esse histograma
apresenta basicamente dois picos distintos, que representam a regido de fundo e a regido de
tecido e 0ssos. O vale que separa esses dois picos € calculado através do método threshold de
Otsu (1979). Esse valor é empregado para definir a curva de transformacdo da imagem, que é
formada utilizando a interpolacdo spline cubica. Para obter uma curva mais suave, dois pontos
adicionais sdo considerados na etapa de interpolacdo, sendo estes localizados nos pontos

meédios dos valores obtidos anteriormente Raymundo et al., 2007.

Realce de bordas.

O método de realce de bordas € aplicado na imagem transformada, melhorando a
visualizacdo das estruturas 6sseas. Para amenizar os efeitos de ruido na imagem, o algoritmo
utiliza-se de um filtro passa-baixa gaussiano 3X3. Uma piramide gaussiana é aplicada, como
solucdo, para o elevado tempo de processamento na identificacdo das bordas, reduzindo a
imagem em escala de 1:3 e, entdo executa- se a extracao das bordas.

Neste nivel de resolucéo, a deteccdo de bordas privilegia aquelas que correspondem aos
contornos das estruturas 0sseas maiores. A imagem resultante desta etapa e que contem as
bordas € submetida a uma interpolagdo bilinear para alcangar novamente o tamanho da
imagem original.

A metodologia adaptada mostrou-se eficiente, embora com a necessidade de ajustes nos
parametros, em virtude de algumas imagens apresentarem transi¢do suave entre tecido e 0Ss0s
em termos de valores de pixels, o que poderia acarretar perda de informacdes de borda da

regido de interesse. Apesar das intensidades de pixels dos 0ssos serem semelhantes as de
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pixels de tecido, o algoritmo e capaz de realizar uma correta distin¢cdo. Abaixo, a Figura 11
apresenta o resultado do pré-processamento adaptado por Raymundo et al. (2007).

(a) (b)

Figura 11 — Resultados: a) imagem original, b) imagem otimizada, ¢) imagem apds realce de

bordas e interpolacdo. Fonte: Raymundo et al. (2007).

3.1.2 - Metodologia de pré-processamento utilizando o algoritmo retinex em imagens
radiogréaficas carpais.

A metodologia proposta por Land & Mccann (1971), como solugdo para os problemas
de contraste presentes nas imagens, mostrou-se viavel para as imagens em escala de cinza do
banco de imagens da EESC. Esta metodologia é inspirada no mecanismo biol6gico de
adaptacdo visual do olho humano e tem como propoésito original a constancia das cores;
porém, apresentou eficiente desempenho no realce de contraste (Baliga, 2004). O algoritmo
de processamento de imagens SSR (Single-Scale Retinex) tem por objetivo melhorar a
qualidade das imagens tal como faz o olho humano, razdo pela qual é analisado neste trabalho
(Baliga, 2004).

Segundo Hines et al. (2004), o algoritmo foi aplicado com sucesso na melhoria da
aparéncia de imagens em diversas areas, tais como a radiografia médica, a fotografia
subaquatica e as investigacdes judiciais.

Segundo Olivete Jr. et al. (2006c), aplicando-se métodos de segmentacdo classicos
sobre as imagens carpais, verifica-se que as mesmas apresentam dificuldades marcantes na
etapa de binarizacdo, devido aos diferentes niveis de intensidade presentes. Estudos a respeito
da viabilidade de algoritmos de segmentagédo para este tipo de imagem sdo importantes para

que 0s processos se tornem abordagens simples e eficientes. A melhoria da qualidade dessas
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imagens com metodologias como o SSR traz beneficios para o processo de identificacdo das
regides de interesse, auxiliando diretamente o procedimento de segmentacdo que é essencial

para analise, identificacdo e extracdo de caracteristicas marcantes em uma imagem.

O algoritmo Single Scale Retinex.

A metodologia de Land & Mccann (1971), quando aplicada na fase de pre-
processamento, apresenta uma solucao para o problema de contraste das imagens. Neste caso
especifico de andlise, utiliza-se o Single-Scale Retinex (SSR) que realiza operacGes
relacionadas com a funcéo neurofisiol6gica dos neurdnios individuais da retina, ndcleos de
geniculacdo lateral e cortex cerebral (RAYMUNDO & RODRIGUES, 2008).

Apdbs o pré-processamento com o algoritmo Retinex, a imagem foi submetida a uma

melhoria de contraste para realcar os resultados.

Resultados.

Os resultados da metodologia de Land & Mccann (1971), foram submetidos a funcéo
strechlim, do toolbox de processamento de imagens do Matlab®, que calcula o histograma da
imagem e determina os limites de ajuste automaticamente. A funcéo strechlim retorna estes
valores como fracbes em um vetor, em que podem ser determinados os valores para a mais
alta e mais baixa intensidade. Ao cortar os extremos em ambos os lados do intervalo da escala
de intensidade, o strechlim cria mais espa¢o numa faixa dindmica para ajustar as intensidades
restantes. Outros valores podem ser especificados como limites de escala para esta funcao.
Neste estudo foi utilizado o strechlim padrdo (RAYMUNDO & RODRIGUES, 2008).

Adicionando esta funcdo aos procedimentos da metodologia de Land & Mccann
(1971), obteve-se resultados superiores a metodologia adaptada.

Os resultados apresentados com relacdo a metodologia adaptada, s&o melhores pois
ndo h& necessidade de ajustes durante o pré-processamento. Quanto a imagem final alcangada,
os resultados também foram animadores,apresentaram uma superioridade em torno de 40%
com relacdo a remocao de tecido (RAYMUNDO & RODRIGUES, 2008).

E importante observar que a exceléncia da metodologia de Land & Mccann (1971)
pode ser, facilmente, comprovada por uma inspec¢do visual direta nas imagens, conforme

aponta a Figura 12.
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Pontos correspondentes as estruturas externas (tecido) sdo suprimidos, enquanto que
0s pixels pertencentes aos 0ssos sdo preservados. H& maior contraste em relacdo aos pixels
dos ossos, tornando as falanges mais definidas. Apesar das intensidades de pixels dos 0ssos
serem, muitas vezes, semelhantes as de pixels de tecido, uma distincdo melhor entre as areas €

realizada.

(@) (b) (©)

Figura 12 - Resultados de acordo com Land & Mccann (1971) (a) imagem original, (b)
imagem apos uso do RSS, (c) imagem apds uso da funcdo strechlim. Fonte:
Raymundo & Rodrigues (2008).

Além da andlise visual indicar claramente as diferencas entre as metodologias, foram
realizadas operacOes de interseccOes entre imagem original e imagens processadas em que se
comprovou que a metodologia de Land & Mccann (1971) preserva melhor os centros de
ossificacdo e elimina, quase por completo, o tecido em torno dos mesmos. Os resultados
apontaram uma superioridade de desempenho em torno de 40% para a metodologia de Land
& Mccann (1971), em termos de area de remocao de tecido (RAYMUNDO & RODRIGUES
,2008).

3.2 - Avaliacédo do processo de pré-processamento.

Como solucéo para problemas de iluminagdo em imagem de raios X de mdo e punho, o
pré-processamento tem-se mostrado uma etapa de grande importancia, pois melhora a regiao
de interesse da imagem e serve de base para o sucesso do processo de segmentacéo. Portanto,

acOes que tenham como objetivo suprimir as deficiéncias causadas pelo efeito Heel nas
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imagens, sdo bem-vindas em qualquer pesquisa voltada ao uso de imagens radiograficas. E
também o propdsito, a investigacdo de procedimentos que atendam as necessidades de
processos de segmentacao e contribuam positivamente, como etapa importante em sistemas,
que buscam melhorar a qualidade de imagens que apresentam problemas de iluminacao.

O pré-processamento das imagens é crucial, pois resulta numa melhor segmentacdo da
regido de interesse, qualificando-se para ser utilizado em imagens de raios X da mao que se
utilizem de processos de segmentacéo.

A segmentacdo é um processo essencial para andlise e identificacdo de caracteristicas
marcantes em uma imagem (TRUCCO & VERRI, 1998); para tanto, metodologias de
deteccdo de bordas apresentam-se como excelente opgdo para 0s processos de segmentacéo.
Porém, essas metodologias, possuem a caracteristica de localizacdo por regides, nas imagens
em que os niveis de cinza dos pixels variam bruscamente. Tal procedimento torna-se
impraticavel, pois, num determinado pixel, a intensidade é uma, enquanto os pixels de sua
vizinhanga podem possuir intensidades bem diferentes, conhecidas como “descontinuidades”;
elas fazem parte do contorno dos objetos (XU & PRICE, 1997).

3.3 - Conclusoes a respeito da aplicacdo do pre-processamento em imagens carpais

A aplicacdo dessas metodologias em imagens carpais apontou resultados mais precisos e
contribuiu de forma significativa para a estimacdo de idade Ossea baseada na extracdo de
bordas.

Os resultados apresentados favorecem a aplicacdo de algoritmos de segmentacéo de regido
por apresentarem maior contraste entre pixels de 0sso e de fundo. Essa metodologia amplia o
leque de possibilidades ndo apenas no que diz respeito ao pré-processamento, mas também
contribui para a area de extracdo de caracteristicas; especialmente a identificagdo das “bordas
dos 0ssos” tem grande importancia.

O pré-processamento teve uma importante contribuicdo na criacdo da base de dados
CarpEven, pois as imagens necessitaram de segmentacdo completa.

Mas todo esse trabalho seria indtil, se os dados ndo fossem armazenados de forma
adequada e segura que permitisse acesso facil e rapido; dai a necessidade de se utilizar um
sistema gerenciador de banco de dados que pudesse suportar um volume robusto de
informagdes e garantisse, além de confiabilidade, acessibilidade e um armazenamento seguro.
No capitulo seguinte, é feita uma breve abordagem a respeito do servidor de banco de dados

utilizado, as vantagens apresentadas pelo mesmo e as justificativas de sua escolha.
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4 -O armazenamento de dados.

Considerando que, na area de pesquisa, os dados sdo o item mais importante a ser
tratado, os pesquisadores tendem a investigar as melhores formas de acessa-los e armazena-
los e investigam, portanto, as melhores solugdes disponiveis no mercado.

Segundo Santos (2005), os sistemas de dados informatizados tém como requisitos:
atualidade, correcdo, relevancia, disponibilidade e legibilidade, pois as bases de informacdes,
atuais, permitem decisOes acertadas. Eles devem fornecer informacgbes efetivas, conter
mecanismos de atualizacdo que permitam corre¢do dos dados, eles devem ser filtrados de
modo a apresentar apenas o que é relevante.

Se a informacdo ndo esta disponivel quando é necessaria, ela ndo tem utilidade. Além
disso, a mesma deve ser apresentada num formato legivel e de facil interpretacdo para o
utilizador.

Os SGBDs (Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados) representam uma das
melhores formas de armazenamento de dados, pois ndo trabalham com armazenamento em
base de dados orientada a registros.

O amadurecimento dos sistemas legados e o crescimento da quantidade de informacéo
gerada fazem com que a utilizacdo de um SGBD seja necessaria, aproveitando, assim, todas as
suas vantagens, como, por exemplo: a acessibilidade por meio de vérias ferramentas; tempo
de resposta; seguranca; sistema de tolerancia a falhas; sistemas distribuidos; replicacdo de
informac0es; estratégias consistentes de copias de seguranca (backup), restauracao (recovery),
entre outras (WILDEROM E FRANK, 2002).

4.1 - A aplicagéo de sistemas de gerenciamento de dados

Investigar a existéncia de novas relagdes em imagens de raio X da méo esquerda para
uma melhor estimacdo de idade 6ssea € uma necessidade constante no grupo de pesquisa de
Visdo Computacional da EESC.

Para atender essa necessidade, as imagens da base de dados da EESC foram todas pré-
processadas e segmentadas, para que fossem extraidas as medidas de area, perimetro e
comprimento de todas as falanges e metacarpos dos dedos. Como o volume de dados gerado

resultou em algo robusto, a melhor alternativa para armazena-los foi utilizar um sistema de
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gerenciamento de banco de dados que fosse conhecido da comunidade cientifica e de fécil
utilizacdo para os profissionais da area médica. A partir dessa premissa, a base métrica
CarpEven foi gerada, utilizando as vantagens oferecidas pelos SGBDs. Por se tratar de uma
base de pesquisas com um grande volume de dados metricos, ela foi desenvolvida em

MySQL, uma linguagem de uso gratuito, facilmente disponivel na WEB para downloads.

O Banco de Dados MySQL

Segundo Cox Jr. (2000), o MySQL é um servidor de banco de dados multiusuario,
multitarefa que trabalha com uma das linguagens de manipulacdo de dados mais populares do
mundo.

O SQL (Structured Query Language) é uma linguagem simples, em que se pode
gravar, alterar e recuperar informagcbes num web site com seguranga e rapidez. Foi
desenvolvido pelo Departamento de Pesquisas da IBM como forma de interface para o
Sistema de Banco de Dados Relacionais SYSTEM R, no inicio dos anos 70. Em 1996, a
ANSI (American National Standards Institute) publicou um padrdo SQL. Desta forma, ela
estabeleceu-se como linguagem padrdo de Banco de Dados Relacional.

A linguagem tem como grande vantagem sua capacidade de gerenciar indices sem a
necessidade de controle individualizado, algo muito comum nos Sistemas Gerenciadores de

Arquivos.

A versdo utilizada do MySQL neste trabalho é a mysqgl-essential-5.0.51a-win32 e a
mysql-gui-tools-5.0-r12-win32. Esta ultima, na realidade, € um complemento do software,
pois 0 mesmo habilita a op¢do de interface grafica e disponibiliza uma janela com todas as

opcdes do MySQL, ndo exigindo do usuario grande habilidade para utiliza-la.

4.2 - Justificativa da aplicacdo do Banco de dados

A aplicacdo das informacGes ao banco de dados acrescenta possibilidades aos
objetivos da pesquisa, que apresenta uma nova metodologia para estimacao da idade éssea,
baseada no processamento de imagens com uso de suas métricas. Esta nova metodologia
explora a extracdo de caracteristicas das imagens, utilizando informac6es dimensionais das
regides de interesse, além de concentrar e disponibilizar tais informacGes, via Web, para a

comunidade cientifica, que realiza pesquisas na area de estimativa da idade 0ssea e também
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para profissionais (medicos, dentistas) que utilizam esse tipo de informacao no diagnostico de
patologias relacionadas ao crescimento humano. Ainda, amplia o contexto de informacoes
sobre as metodologias classicas e suas variantes, vislumbrando novos horizontes para as
metodologias sobre estimacdo da idade Ossea (carpal, cefalométrica, etc) e crescimento

humano.

4.3 -O processo de formacéo do banco de dados.

O banco de dados com informagfes métricas, extraidas das imagens carpais da EESC-
“CarpEven”, foi criado com uma estrutura baseada nas metodologias existentes e elaborado
com auxilio do software Mipav (Medical Image Processing, Analysis and Visualization), de
Mcauliffe (2007). Compreende medidas de comprimento, area e perimetro das falanges dos
dedos da mao esquerda, cujas imagens foram pré-processadas e segmentadas. Para obter o
comprimento horizontal, traga-se uma linha para calcular o tamanho dos 0ssos.

Na etapa de segmentacdo, cada uma das falanges e metacarpicos dos dedos foram
segmentadas manualmente, com ajuda do software Mipav. Apds a segmentacdo, o software
calculou o valor da area e do perimetro das regides de interesse. As figuras 13 e 14, a seguir,

mostram como as imagens foram demarcadas.

Figura 13 - Imagem das falanges e metacarpos segmentados, méo feminina. Fonte :

Raymundo (2008).
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O comprimento dos ossos, também, foi calculado com ajuda do software Mipav. A

Figura 14 ilustra como foram feitas as retas sobre a imagem.

Figura 14 - Imagem das falanges e metacarpos com o tracado de comprimento, méo
feminina. Fonte: Raymundo (2008).

Finalmente, todas as informacGes métricas foram transferidas para a base de métricas
“CarpEven”, na qual cada atributo significa uma medida, iniciando pelo dedo minimo e
terminando com dedo polegar. A identificacdo de cada uma das maos € Unica, baseada numa
simplificacdo do numero de identificacdo das imagens utilizadas, chamada atributo id_mao.
Para facilitar consultas a base e ndo gerar davidas quanto a imagem geratriz das informacoes,
criou-se um atributo id_imagem, que traz a identificacdo exata da imagem no banco. O nome
de cada atributo da base é formado pela letra que define a métrica utilizada: “a” foi designado
para area, “p” para perimetro e “t” para o comprimento. A cada um dos dedos foram
designados quatro atributos referentes as falanges e metacarpo; portanto, as quatro primeiras
informacdes da base sdo do dedo minimo, respectivamente os atributos, atrl, atr2, atr3 e atr4.

Para identificar cada uma das falanges ou metacarpos foram utilizadas as defini¢Ges: “fd”
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para falange distal, “fm” para falange média, “fp” para falange proximal e “m” para
metacarpo.

Para que os atributos ndo ficassem com a nomenclatura muito longa, os nomes dos
dedos foram substituidos por suas abreviagfes: “min” para minimo, “anu” para anular,

“med” para médio, “ind” para indicador e “pol” para polegar.

O conjunto de todas essas definicbes gerou a nomenclatura dos atributos da base;
sendo assim, tém-se:

Exemplo do atributo &rea da falange distal do dedo minimo, “a_atrl fdmin”, para o
perimetro do mesmo dedo, apenas a letra “@” ¢ substituida por “p”, “p_atrl_fdmin” e no caso

do tamanho, a letra “t” ¢ a utilizada “t_atrl_fdmin”.

Conforme apresentado na Figura 15, os atributos estdo dispostos na base de dados da seguinte

forma:

Id_man a_atrl_fdmin a_atrZ_frmin a_atrd_fpmin

idade_estimada | sexo | id_imagem

Figura 15 - Nomenclatura de atributos da base de meétricas “CarpEven”, Fonte:
Raymundo (2008).

4.4 - Consideracdes a respeito da base de dados métrica.

A criacdo da base de dados com informacgdes métricas, “CarpEven”, representa a
possibilidade de agregar novas formas de avaliacdo as metodologias existentes, pois
acrescentam as pesquisas da area de estimacdo de idade Ossea, informacfes da populagdo
brasileira de regido determinada, a respeito do crescimento e de suas caracteristicas em cada
uma das faixas etérias. A base de informacdes carpais atual vem sendo complementada gragas
ao surgimento de novas pesquisas, 0 que torna a mesma mais versatil e permite que a
quantidade de informacdes seja sempre crescente. Essas informagdes poderdo ser amplamente
utilizadas por estudos que venham, ndo sé enriquecer a principal fungdo desta pesquisa, mas
desbravar novos caminhos e auxiliar o trabalho da comunidade médica que busca por
procedimentos que colaborem com o diagndstico, de forma precisa e tempo reduzido na

analise.
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A base métrica armazena dados que foram coletados das imagens. O desafio dessa nova
metodologia é ndo s6 contribuir com melhorias no processo de estimacgdo de idade 6ssea, mas
ser capaz de avaliar se alguns ou varios atributos associados podem estimar a idade 6ssea.
Para que tais informacBes possam ser extraidas dos dados coletados e contribuam
valiosamente com a pesquisa, 0s mesmos foram aplicados a processos de descoberta de

conhecimento, existentes na literatura, que serdo abordados no préximo capitulo.
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5 - Processo de descoberta de conhecimento em bases de dados.

Antigamente, tanto em relacdo ao hardware, como em relagdo ao software, a tecnologia
era limitada e permitia armazenamento de um pequeno volume de dados. Consultas simples
eram suficientes para a analise dos dados, mas os avancgos tecnoldgicos na forma de
armazenamento, processamento de grandes volumes de dados e a necessidade de conhecer e
entender a base de dados tornou-se cada vez maior (FERRO & LEE, 2001).

Analises manuais tornaram-se impraticaveis, métodos eficientes para a analise
computacional dos dados tornaram-se indispensaveis, bem como a extracdo das informacdes e
padrdes que existem nesses dados. A lacuna que existe entre a geracéo de grandes volumes de
dados, a compreensédo e a extragdo de novos conhecimentos sobre estes vem crescendo em
todas as areas da atividade humana, e suprimir essa lacuna é crucial, especialmente, nas areas
médicas. Desse modo, é de fundamental importancia a aplicacdo de métodos que colaborem
no processo de tomada de decisdo e descoberta de conhecimento médico especifico,
(diagnésticos, prognosticos, monitoramento, etc), sobre um Unico paciente ou de um conjunto
de casos de pacientes distintos (FERRO&LEE, 2001).

Com o objetivo de suprir essas necessidades, surgiram os processos de KDD,
(Knowledge Discovery in Database) (FERRO & LEE, 2001), que envolvem a preparagéo dos
dados, selecdo, limpeza, data mining, incorporacdo de conhecimento anterior apropriado e
interpretacdo formal dos resultados de mineracdo. 1sso permite que o conhecimento derivado

dos dados possa ser usado para auxiliar nas tomadas de decisdes (FAYYAD et al.,1996).

A Figura 16, a seguir, ilustra as diversas fases do KDD:
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Figura 16- Etapas do processo de extracdo de conhecimento de dados. Fonte: Fayyad et
al. (2002).

A finalidade da KDD é extrair padrdes dos dados, sendo a fase de extracdo
considerada central no processo, pois se preocupa com a busca de padrdes nos dados e com 0
ajuste de modelos ou determinagdo de padrdes a partir dos dados observados (SOUZA &
ROCHA, 2005).

Segundo Lima (2008), o KDD possui alguns elementos essenciais; aqui elencados:
e Todas as solu¢des lidam com grande numero de dados.
e E necessario eficiéncia frente ao volume de dados.
e A acuracia é um elemento essencial.
e Requerem uso de linguagens de alto-nivel.
e Utilizam alguma forma de aprendizado automatico.

e Produzem algum resultado interessante.

O termo KDD refere-se ao processo completo de descoberta de conhecimento em dados e
envolve diversas fases e tarefas. A Figura 17, a seguir, apresenta uma Vvisdo hierarquica do

processo de KDD, suas fases e tarefas.
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| FASES | | TAREFAS |

DATA PRE MINERAGAO POS. REGRAS DE
|‘.'.‘AF|EHOUSING | |PHOCESSAMENTO | | ENFRGUECIMENTO | | DE DADOS | |PHOCESSAMENTO | | ASSOCIAGAO

| LIMPEZA || SELEGAO ||comFmr;Ao|

| |CLASSIF|C‘A(}A0 | | CLUSTERING |

Figura 17- Visdo hierarquica do processo de KDD. Fonte: Souza &Rocha (2005).

A mineracdo de dados € um dos principais passos no processo KDD e pode ser
definida como um processo de descoberta de padrdes nos dados. Pode ser automaético ou,
geralmente, semi-automatico (Ferro & Lee, 2001).

Segundo Garcia (2008), as tarefas de mineracdo representam uma especificacdo do
que se deseja buscar nos dados. Elas podem extrair diferentes tipos de conhecimento, sendo
necessario decidir, no inicio do processo de mineracdo, qual tipo de conhecimento o
algoritmo deve extrair.

Tais tarefas classificam-se em:

e Atividade Preditiva: busca identificar a classe de uma nova amostra de dados a partir

do conhecimento adquirido de um conjunto de amostras com classes conhecidas.

e Atividade Descritiva: trabalha com um conjunto de dados que ndo possuem uma

classe determinada, buscando identificar padrdes de comportamento comuns nestes

dados (GARCIA, 2008).

Cada uma das atividades desempenha tarefas relacionadas a seus processos de resolugéo
de problemas. Atividades preditivas trabalham com tarefas de regressao e classificacdo, cuja
classificagdo consiste no processo de encontrar um conjunto de modelos (funcbes) que
descrevam ou diferenciem classes de dados ou conceitos. A regressao € utilizada para predizer
valores de dados numeéricos nao disponiveis nos bancos de dados e se assemelha a tarefa de
classificacdo; no entanto, trabalha com atributos continuos, ou seja, atributos que possuem
uma infinidade de valores (GARCIA, 2008).

Por outro lado, as atividades descritivas utilizam-se de tarefas de regras de associagéo,
agrupamento e sumarizacdo para resolver os problemas. As tarefa de regras de associacao
estabelecem uma relacdo estatistica entre os dados, em que uma regra de associagdo € da
forma: X2 Y, XeYcLLXNY=.
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e Suporte: porcentagem que X U Y ocorre em D.
e Confianga: porcentagem de transacdes em D contendo X que também
contém'Y.
Onde | é o conjunto de itens e D é o conjunto de transagdes do banco de dados, na qual cada
transacao T < I.

Para a tarefa de agrupamento, os registros sdo agrupados de acordo com uma
semelhanca, ndo havendo classes anteriormente definidas; e esta caracteristica o diferencia do
agrupamento da tarefa de classificacdo. Registros dentro de um determinado grupo possuem
um certo grau de semelhanca e, comparando-se um registro de um grupo com o de outro, a

semelhanca é minima ou nula.

A tarefa de sumarizacdo envolve métodos para encontrar uma descricdo compacta de
um subconjunto de dados. A Figura 18 apresenta um esquema do papel de cada uma das
atividades no processo de mineracdo e o tipo de tarefa desempenhado por elas,
individualmente (GARCIA, 2008).

Tarefas de MD

Atividades Atividades
Preditivas Descritivas
Classificacéo Regresséo Regras de Sumarizacéo
Associacao
Agrupamento

Figura 18— Papel das atividades preditiva e descritiva na mineragdo de dados. Fonte: Garcia
(2008).

5.1 - O papel dos processos de KDD quando aplicados a base de métricas.

Dados compdem o conhecimento; sendo assim, sd0 essenciais para qualquer

organizacao, e seu acimulo se tornou relativamente facil com a tecnologia. O dado ¢ algo
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bruto, é a matéria-prima da qual se pode extrair informacéo, que é o dado processado
com significado e contexto bem definidos. O computador, em esséncia, transforma dados em
informacdes. O uso das informacdes de forma inteligente gera o conhecimento. Dessa forma,
a qualidade da informacéo sustenta o conhecimento (SOUZA & ROCHA, 2005).

O processo ndo trivial de identificacdo de novos padrBes validos, potencialmente, Uteis
e compreensiveis em conjuntos de dados refere-se ao KDD.

A descoberta de conhecimento em banco de dados tem ampla aplicacdo pratica em
diversos dominios da ciéncia, principalmente aplicacbes que envolvem a tecnologia da
informacao.

Descobrir informacdes presentes no banco de métricas, criado a partir das imagens da
EESC, e classifica-las, é o intuito desta pesquisa.

Baseando-se nos processos KDD e utilizando ferramentas de mineracdo de dados, a fim
de encontrar informacdes relevantes que possam ser empregadas para determinar a idade
Ossea, utilizou-se a base de dados CarpEven, aplicada ao software Weka( Waikato
Environment Knowledge Analysis ) e ao algoritmo StARMiner (Statistical Association Rule
Miner).

Os resultados obtidos em cada uma das aplica¢es foram testados e avaliados, tomando
como base pesquisas anteriores. A comparacdo avalia 0 nimero de atributos encontrados,
ressalta a eficacia dos testes, reconhece qual conjunto é o mais adequado as necessidades da
pesquisa e analisa se ambos conseguiram desempenho semelhante no processo de mineracao.
Por fim, foi feita uma andlise de quéo precisa a estimacdo de idade 6ssea pode se tornar com o

uso das caracteristicas encontradas.

5.1.1 - O Weka

O Weka, (Waikato Environment Knowledge Analysis ) € uma ferramenta de mineracao
de dados com crescente utilizacdo . Encontra-se disponivel na web?, além de sua facilidade
de instalacdo. A implementacdo feita em Java torna o sistema portavel (ALMEIDA et al.
2003).

Segundo Witten & Frank (2005), o Weka fornece implementacfes de algoritmos de
aprendizagem que podem facilmente ser aplicaveis a um conjunto de dados, incluindo uma

variedade de ferramentas para transforma-los, tais como os algoritmos para discretizagéo.

2 (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/)
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Pode pré-processar um conjunto de dados em um regime de aprendizagem, analisar o
resultado de determinado classificador e seu desempenho sem qualquer restricdo ao tipo,
programa ou cddigo escrito. Inclui métodos padréo para todos os problemas de mineragéo de
dados; porém, conhecer os tipos de dados € parte integrante do trabalho. Fornece varios tipos
de visualizacdo de dados e prévias das ferramentas. Todos os algoritmos sdo exibidos em
forma de tabela Unica, relacionada no formato ARFF (Attribute Relationship File Format), e

podem ser lidos ou gerados por consulta em forma de banco de dados.

Formas de utilizacao.

Uma das formas de utilizar o Weka é aplicar um método de aprendizagem e analisar o
conjunto de dados resultante para saber mais sobre os dados. Outra, € a utilizacdo de modelos
de aprendizagem; a terceira forma € a aplicacdo de varios algoritmos e comparacdo de seu
desempenho, a fim de escolher um para predicdo (WITTEN & FRANK, 2005).

Os métodos de aprendizagem sdo chamados classificadores. As ferramentas de previsdo
para os dados sdo chamadas filtros. Tais como os classificadores, os filtros sdo selecionados a
partir de um menu e sempre devem ser adequados aos requisitos. Existem diferentes tipos de
filtros que podem ser utilizados. O Weka inclui, também, implementacdes de algoritmos de
regras de associacdo que agregam dados, quando nenhum valor de classe for especificado,
além de selecionar os atributos relevantes (WITTEN & FRANK, 2005).

Ele também dispbe de métodos de meta aprendizagem, utilizados para a construcdo de
conjuntos de classificadores. Dentre os métodos disponiveis destacam-se: Bagging e
Boosting. O método Bagging constréi os classificadores a partir de sucessivos e
independentes conjuntos de amostras de dados. Estas amostras sdo geradas a partir de um
conjunto de dados de treinamento, em que, randomicamente, sdo extraidas “n” instancias com
substituicdo a partir do conjunto original, ou seja, ocorrendo a repeticdo de instancias nas
amostras. Ja no método Boosting, cada instancia de treinamento tem um certo peso associado,
ao induzir o primeiro classificador, e todas as instancias sdo equiprovaveis, isto €, tém o
mesmo peso (Almeida et al., 2003). Apds a reducdo do primeiro classificador, os pesos das
instdncias de treinamento, classificadas incorretamente, sdo alterados com base nos
classificadores que foram construidos anteriormente (WITTEN & FRANK, 1999).



42

Interfaces graficas.

A forma mais facil de utilizacdo do software é por meio de uma interface gréafica
chamada Explorer, que permite acesso a todas as suas instalagfes usando o menu de selecéo.
A fundamental desvantagem do Explorer é que, quando se abre um conjunto de dados, ele o
detém na memoria principal; isso significa que ele s6 pode ser aplicado a dados de pequena e
média dimensdo (WITTEN & FRANK, 2005).

Existem, ainda, outros dois tipos de interfaces gréficas; elas fazem parte do Weka
incremental e contém alguns algoritmos que podem ser usados para processar grandes
volumes de dados.

A interface Knowedge Flow permite que caixas representem os algoritmos e sejam
adicionadas a fontes de dados ao redor da tela; elas podem ser unificadas para a configuragéo
desejada. A interface Experimenter, projetada para auxiliar em questdes basicas na aplicacdo
de técnicas de classificacdo e regressdo, indica quais métodos e valores funcionam melhor
para determinado problema.

O Weka pode ser, ainda, empregado para realizar processamento com distribuicéo de
carga em varias maquinas usando o RMI (Remote Method Invocation).

O Weka €, portanto, uma ferramenta para mineracdo de dados de interface amigavel,
gue agrega um conjunto de algoritmos, todos implementados em JAVA (WITTEN & FRANK
2005; BASU & MELVILLE, 2005), cuja aplicacdo pode acessar dados oriundos de bancos de
dados via JDBC (Java Database Connectivity ) ou através da chamada de arquivos de dados
proprios.

Sendo assim, todas estas caracteristicas fazem da ferramenta desenvolvida por
pesquisadores da Universidade de Waikato, na Nova Zelandia, uma das ferramentas mais

populares entre a comunidade de mineragédo de dados (VALENTIM et al., 2005).

5.1.2 - O StARMiner

Segundo Ribeiro, (2008), o StARMiner (Statistical Association Rule Miner) é um algoritmo
estatistico de regra de associacdo para mineracdo. Ele executa a selecdo de caracteristicas
através da Rule Minning (associacgdo estatistica). O algoritmo foi desenvolvido para associar
caracteristicas de baixo nivel das imagens com o seu significado semantico, sendo também

utilizado para realizar selecdo de caracteristicas em bases de imagens médicas, melhorando a
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precisdo dos sistemas CBIR (Content-Based Image Retrieval). Atua na tarefa de reducéo de
dimensionalidade dos vetores de caracteristicas, lidando com a alta dimensionalidade que
degrada a recuperacdo de imagens por contetdo.

O algoritmo usa medidas estatisticas para descrever o comportamento das
caracteristicas, considerando as categorias (classes) das imagens para encontrar regras de
associacao representativas. As regras encontradas pelo algoritmo StARMiner também sdo
aplicadas para ponderar caracteristicas dos vetores e para melhorar a precisdo das consultas
(RIBEIRO, 2008).

A regra de associacdo estatistica tem por funcdo mostrar relacfes interessantes entre
subconjuntos de dados, com base na distribuicdo dos valores quantitativos. O motivo de se
trabalhar com regra de associagdo estatistica € que nao exige discretizacdo de dados; apenas
das classes, quando essas forem numéricas e continuas.

De acordo com Ribeiro (2008), um processo de discretizacdo, muitas vezes, leva a
uma perda de informacdo e pode distorcer os resultados de um algoritmo de mineracdo. As
regras de associacdo representam uma das tarefas mais importantes na mineracdo de dados;
elas tém sido amplamente estudadas e aplicadas.

O algoritmo visa encontrar regras de associacdo que selecionem o conjunto minimo de
caracteristicas e preservem a habilidade de diferenciar imagens de acordo com suas
categorias.

Seja x; uma categoria (classe) e fi uma caracteristica (atributo) de uma imagem. As
regras retornadas pelo algoritmo StARMiner tém o formato:

Xj— fi
na qual o antecessor da regra indica um subconjunto de imagens que pertencem a categoria X;,
e 0 sucessor da regra f; € uma caracteristica que tem um comportamento diferente em imagens
da categoria x; em relagdo as demais imagens da base de dados. O algoritmo StARMiner
somente retorna regras que satisfazem as duas condicdes a seguir:

e A caracteristica f; deve ter um comportamento em imagens da categoria x; diferente do

seu comportamento em imagens das demais categorias da base.

e A caracteristica f; deve apresentar um comportamento uniforme nas imagens da

categoria X;.

As condigdes acima sdo implementadas no algoritmo StARMiner através da incorporagdo de
restricOes de interesse para a mineracao das regras. Essas restrigdes de interesse sao descritas

a sequir, por Ribeiro (2008):



44

Seja T uma base de imagens médicas, X; uma categoria de uma imagem, Tx; e T 0
subconjunto de imagens da categoria xj, fi a i-ésima caracteristica do vetor de
caracteristicas F, e fix 0 valor da caracteristica f; na imagem k.

Sejam ufi(V) e ofi(V), respectivamente, a média e o desvio padrdo dos valores da

caracteristica f; no subconjunto de imagens V.

O algoritmo utiliza ainda trés limiares definidos pelo usuario:

Aumin - @ minima diferenca das médias da caracteristica fi entre as imagens da
categoria x; e as demais imagens da base;

omax - 0 Maximo desvio padrdo permitido da caracteristica f; em imagens da categoria
Xj;

ymin - @ minima confianca para rejeitar a hipdtese HO, de que sdo iguais,
estatisticamente, as médias dos valores de f; nos conjuntos Tx; (imagens da categoria
Xj) e T —Tx; (imagens das demais categorias).

O StARMiner minera regras da forma x; — f;, se as condi¢oes fornecidas nas equacoes

1, 2, 3, 4, a seguir, forem satisfeitas:

Zkev (Fik)

F (V) = S 10 (1)
g V]
Z kev ((Fik) _/UFi(V))Z
oF, (V) = )
Vi
| (T, ) = R (T =T, )| 2 Aty (3)
OFi (ij) S O_max (4)

Rejeicdo da Hipotese HO: uF, (T, ;) = 4~ (T —T,;): a hipotese HO deve ser rejeitada com a

confianca igual ou maior do que ymin,em favor da hipotese de que as médias ufi(Tx; ) e wfi(T

—Tx; ) sdo estatisticamente diferentes.

Para rejeitar HO com confianga ymin, 0 valor de Z, calculado usando a equagéo 5 abaixo, deve

estar na regido de rejeicdo ilustrada na Figura 19. Os valores criticos de Z, que sdo Z1 e Z2,

dependem do valor de ymin cOmo é apresentado na Tabela 1, (RIBEIRO,2008).
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Figura 19 — llustracdo das regibes de rejeicdo para teste de uma hipdtese. Fonte: Ribeiro
(2008).

Tabela 1 - Valores criticos de Z em relagdo aos valores de y,,, . Fonte: Ribeiro (2008).

o 0.9 0.95 0.99
Z, -1.64 -1.96 -2.58
Z, 1.64 1.96 2.58

O algoritmo StARMiner, também, fornece informacgdes sobre o comportamento em
funcdo das regras mineradas. Uma regra mineirada pelo StARMiner, em sua forma completa,
é:

x = F, b (T,), 1 (T =T,), 05 (T,), 0F (T -T,),
na qual,

uF, (T, )e o oF,(T,) sdo, respectivamente, a média e o desvio-padrdo dos valores de F, nas
imagens da categoria x; uF (T —-T,) e o oF, (T —T,) sdo, respectivamente, a média e 0
desvio-padréo dos valores “F,” nas imagens que ndo sdo da categoria “Xx .

O algoritmo StARMiner torna possivel encontrar atributos que categorizam as
imagens, ou seja, o algoritmo assinala as funcionalidades com alto poder de diferenciagdo das
categorias da imagem, uma vez que tém um comportamento uniforme e particular em

determinada categoria. Isso é importante, porque as caracteristicas (ou atributos) que
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apresentam um comportamento uniforme para cada imagem do conjunto de dados,
independentemente da categoria da imagem, ndo contribuem para categoriza-la e devem ser
eliminadas (Ribeiro,2008).

A complexidade do algoritmo, segundo Ribeiro(2008), é dada pela fungdo ©® (ckN), na
qual “N” ¢ o numero de instancias do conjunto de dados, “k” é o nimero de funcionalidades e
“c” ¢ o nimero de categorias.

O StARMiner, em resumo, € um algoritmo de extracdo de caracteristica da imagem que
pode ser dividido em treinamento do conjunto,definicdo de conjunto e teste. No treinamento
do conjunto, o algoritmo executa o processo de selecdo, selecionando o conjunto. O teste €
usado para definir o método de avaliacdo do contedo com base em consultas (RIBEIRO,

2008).

5.2 - Importancia da aplicacéo de processos de mineracéo nos dados.

Varias mudangas surgiram com a tecnologia e uma delas se refere ao aumento da
importancia da informagdo no contexto cientifico. A informacdo tornou-se um grande
diferencial, auxiliando desde a tomada de decisdo até a descoberta de fraudes ou perfis de
consumidores (FAYYAD et al.,, 1996). No entanto, para que estas informacdes fossem
extraidas corretamente, fez-se necessaria a utilizacdo de técnicas e ferramentas que propiciem
a descoberta ou mineragdo de padroes (MITTCHEL, 1997).

A experiéncia mostra que nenhum algoritmo de aprendizagem de maquina é Unico, pois
existe a necessidade de adequé-lo aos problemas de mineracdo. A mineracao de dados é uma
ciéncia experimental, de modo que permite a comparacdo e/ou utilizacdo de diferentes
métodos, visando a identificacdo dos mais adequados para o problema (WITTEN & FRANK,
2005).

A maquina, na maioria das aplicacbes de mineracdo de dados, € apenas uma
componente da aprendizagem, pequena parte de um sistema de software; esse, sim, de suma
importancia, pois é quem define o resultado final a ser aplicado aos dados.

Encontrar caracteristicas que apontem para uma estimacdo de idade Ossea acurada,
baseada na premissa da experimentacao, ou seja, da investigacao de qual tarefa de mineracéo
resultara em caracteristicas relevantes, é o objetivo. Para tanto, a extracdo de dados métricos
das imagens carpais e a posterior criagcdo da base de dados “CarpEven” foi de fundamental

importancia, pois os dados pertencentes a essa base sdo avaliados.O uso das métricas, area
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perimetro e tamanho das falanges e metacarpos dos dedos, que até o presente eram analisados
separadamente e agora formam um Unico conjunto, pretende reduzir a quantidade de
informacdes analisadas para avaliacdo de idade dssea e facilitar o diagnostico, além de

permitir geracdo de conhecimento.

5.3 - A contribuicdo da descoberta de conhecimento para base métrica.

A utilizacdo de informacGes métricas reunidas em uma Unica base de dados representa
um fator determinante do éxito desta pesquisa. As informacOes a respeito da estimacdo de
idade Gssea, empregadas na atualidade, dependem dos Atlas convencionais disponiveis,
alguns com informacdes a respeito de tamanho dos 0ssos, ou sobre as varias alteracdes de
determinados 0ssos ao longo do estagio de crescimento humano; outras, ainda, consideram
aspectos de varios 0ssos, como ja mencionado.

A reunido de novas informac@es na base ja existente permite que novos conhecimentos
sejam associados a antigos e acrescentem, a estes, novas formas de se analisar, ou mesmo
combinar metodologias, 0 que certamente contribui para um rapido e facil diagnostico.
Baseando-se nos resultados das pesquisas existentes, associados a analise das novas
informacdes, obtidas no processo de descoberta de conhecimento, a atual pesquisa sera
direcionada para geracdo de um robusto volume de conhecimento para a tomada de decis&o.
Esse volume de conhecimento possibilita a estimacdo de idade 6ssea gracas a aplicacdo feita
com apoio de redes neurais. Isso permite que os especialistas possam combinar essa
metodologia a outras, ou utilizar a que lhe seja mais exequivel, no momento do diagndstico, e

acompanhar, de varias maneiras, a maturagao dssea.
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6 - Redes Neurais Artificiais

Neste capitulo é apresentada uma breve revisdo sobre redes neurais artificiais, suas
particularidades e vantagens. Explicar-se-do as redes utilizadas neste trabalho, a funcdo e
contribuicdo de cada uma delas para o éxito do mesmo.

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) tém sido usadas com grande sucesso em diferentes
areas do conhecimento. O cérebro humano e extremamente eficaz no reconhecimento de
padrdes e regularidades, sendo, ainda, capaz de generalizar baseado no conhecimento
acumulado. As RNA incorporam estas qualidades do cérebro, sendo, portanto, capazes de
realizar previsdes (FERNANDES & PORTUGAL, 1995).

6.1 - Conceitos iniciais

As Redes Neurais Artificiais fundamentam-se nos estudos sobre a estrutura do cérebro
humano, para tentar emular sua forma inteligente de processar informacdo. Sdo modelos
computacionais inspirados no cérebro humano, os quais possuem capacidade de aquisicéo e
manutencdo de conhecimento. Alguns estudos da neurofisiologia consideram que a riqueza
computacional do cérebro humano estd associada ao grande nUmero de neurdnios
interconectados por uma rede complexa de “sinapses” (FERNANDES & PORTUGAL, 1995).

Em outras palavras, as RNAs podem ser definidas como um conjunto de unidades de
processamento (neur6nios), interligadas por um grande nimeros de interconexdes (sinapses).

Segundo Gaspar (2006), atualmente as principais aplicacdes de redes neurais artificiais
séo:

Reconhecimento de padrfes: atribui um padrdo de entrada a uma das varias classes
predefinidas. Exemplo :reconhecimento de imagens, retina, analise de voz, etc.

Clustering / Categorizacgao: explora a semelhanca entre padrdes e agrupa padrdes parecidos
em classes. Exemplos: data minning, compressao de dados.

Aproximacdo de fungdo: encontra uma estimativa y de uma fungdo desconhecida f.
Exemplo: previsdo de tempo, mercado financeiro, séries temporais, etc.

Otimizacgdo: maximizar e otimizar uma fungé@o-objetivo, sujeita a um conjunto de restri¢oes.

Exemplo: programagéo linear e n&o-linear, otimizagéo combinatorial, etc.
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Memorias associativas: recuperar itens corretos, mesmo que a entrada seja parcial, ou
distorcida. Exemplo: recuperacdo de imagens em base de dados, identificacéo de curvas, etc.
Controle: controlar sistemas de engenharia. Exemplo: controle de processos, robotica, etc.

6.2 - Componentes das RNAs

De acordo com Rumelhart (1986), um modelo conexionista pode ser descrito por oito

elementos principais:

e Um conjunto de unidades de processamento.

e Um estado de ativacao.

e Uma funcéo saida.

e Um padrdo de interconexao.

e Uma regra de propagacao.

e Uma regra de ativagéo.

e Uma regra de aprendizado.

e Um ambiente onde o sistema deve funcionar.

Unidade de Processamento.

O neurbnio ¢é a célula fundamental do sistema nervoso cerebral. Uma rede neural
recebe continuamente informagdes, percebe-as e toma decisdes apropriadas (HAIKYN,
2001).

De acordo com Fernandes & Portugal (1995), a unidade de processamento (neur6nio)
é 0 componente basico das RNAs e corresponde ao neurénio humano. A Figura 20 apresenta a
ilustracdo de um neurénio como unidade que representa um limite a ser ultrapassado. Suas
entradas representam os dendritos; cada dendrito possui um sinal (x), que é adicionado (S).
Depois da adicao, este sinal € processado atravées da funcéo, que representa o limite ou fungéo
de ativacdo f( ), a qual produz um sinal de saida. Na Figura 20, o neurbnio pode ser

considerado uma representacao simplificada dos neurénios biologicos.
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x1

dendritos 2 X f()

x3

Figura 20 - Neur6nio Como Unidade Limiar. Fonte: Fernandes & Portugal (1995).

Estado de Ativacdo: o estado de ativacdo de todos os neurbnios da rede ou do sistema
especifica o que esta sendo representado em um determinado instante t.

Os valores das ativagOes existentes na rede podem ser discretos, por exemplo,
assumindo valores {0,1} ou {-1,0,1}, como também podem ser continuos, assumindo valores
no intervalo [0,1] ou [-1,1], que sdo calculados pela regra de ativacdo (LIPPMAN, 1987);
Funcdo de Saida: os neurbnios interagem por meio de um valor que é transmitido pelas
conexdes. Este valor é determinado pela ativacdo do neurdnio estimulador. A “fungdo de
saida” € o mapeamento do estado de ativacdo num sinal de saida. A “funcdo de saida” pode
ser a funcdo identidade, isto é, o sinal de saida é igual ao estado de ativacdo. Em muitos casos,
a funcédo de saida é uma funcdo limiar, que s6 emite sinal quando o seu estado ultrapassa um
certo limite.

Padréo de Interconexdo: pode-se representar o padrdo de interconexdo da rede por uma
matriz de pesos w, na qual um elemento w;; corresponde a influéncia do neurdnio x; sobre o
neurdnio x;. Conexdes com pesos positivos, chamadas de excitatdrias, indicam o refor¢o na
ativacdo do neuronio x; Conexdes com pesos negativos, chamadas de inibitorias, indicam
inibicdo na ativagcdo do neurdnio x;. O conjunto das ligacGes excitatorias e inibitorias
existentes na rede determina o comportamento da mesma (FERNANDES & PORTUGAL,
1995).

Regra de Propagacao: cada neurdnio x; calcula sua nova ativacdo por meio de uma regra de
propagacao. Em geral, ela é definida como sendo uma fungdo somatorio da entrada dos pesos
dos neurdnios X; que estdo diretamente conectados a X;. Isso € feito através da multiplicagao
do estado do j-ésimo neurdnio (x;) pelo peso da conexdo wij, do i-ésimo para 0 j-ésimo
neurdnio, para cada um dos j neurdnios que estdo conectados a entrada do neurénio i. A regra
de propagacdo se completa através do limite que deve ser ultrapassado pelo somatorio. Este
limiar, que pode ser nulo, inclusive, deve ser superado para que ocorra a ativacéo da célula.

Matematicamente, o neurénio pode ser representado por:
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U = Z;ijxj (6)
J:

Y, =@(u, +b,) , naqual ucé asaida linear e yx € o sinal de saida do neurdnio.

Regra de Ativacgdo: é necesséria para calcular o valor de ativagdo de um neurénio no instante
t. E preciso uma funcdo f que calcule a nova ativacao a(t), utilizando as entradas. Geralmente,
esta funcdo possui a forma a;(t+1) = f(ai(t), net;(t)), na qual f é a funcdo de ativacdo. Esta
funcdo mapeia os neurdnios de entrada para um intervalo pré-especificado de saida. As quatro
funcdes de ativacdo mais utilizadas sdo: linear, rampa, degrau e sigmdide, representadas na

Figura 21.
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Figura 21 — Exemplos de fungéo de ativagdo. Fonte: Fernandes & Portugal (1995).

A equacdo abaixo apresenta a funcdo sigmoide ou funcéo logistica, cujos pontos de
saturacdo séo 0 e 1 (SIMPSON, 1990).
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S(x) = m (7

Regra de Aprendizado: a modificagdo do processamento ou da estrutura de conhecimento de
uma rede neural envolve a alteracdo do seu padrdo de interconexdo. Em principio, isso pode
ser feito de trés maneiras:

e Desenvolvimento de novas conexdes.

e Perda de conexdes existentes na rede.

e Modificacdo dos pesos das conexdes ja existentes.

Em geral, as regras de aprendizado podem ser consideradas como uma variante da
Regra de Hebb (1949), que estabeleceu o principio da alteracdo da eficiéncia das conexdes
como base do aprendizado. Segundo o postulado, "quando o neurdnio A se encontra proximo
do neurénio B, de forma a poder excitd-lo, e o faz repetidas vezes, algum processo
desconhecido provoca o crescimento de conexdes entre as células A e B, facilitando, assim, a

excitacdo de B por A".

6.3 - Topologias de redes neurais utilizadas.

Um fator muito importante na utilizacdo de redes neurais é a escolha da topologia de
rede. O modelo da topologia esta diretamente ligado a configuracdo das interligacGes entre 0s
neurdnios e ao modelo do algoritmo de treinamento. O que faz com que a topologia de rede
escolhida tenha reflexos diretos nas caracteristicas e propriedades apresentadas pelo modelo
(ORTEGA,2002).

As redes neurais possuem uma estrutura que pode ser dividida em trés partes basicas:

A primeira; chamada camada de entrada, na qual os padrdes sdo apresentados a rede.

A segunda; chamada camada intermediaria ou oculta na qual o processamento da rede é
realizado.

A terceira; chamada camada de saida, na qual s&o apresentados os resultados alcancados pela

rede.
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Camada de Camada
entrada intermediaria

Figura 22 — Representacao das camadas de uma rede neural artificial. Fonte: Ortega (2002).

As RNAs possuem diferentes arquiteturas que, na realidade, sdo a maneira como seus
neurdnios estdo organizados, fortemente relacionada com o algoritmo utilizado para treinar a
rede. As principais arquiteturas sao:

Redes Feed Forward (camada Unica): neste tipo de rede tem-se uma camada de entrada e
uma unica camada de neurdnios, que € a propria camada de saida; ndo existe realimentacao;
Redes Feed Forward (multicamadas): este tipo de rede se distingue da anterior pela
presenca de uma ou mais camadas escondidas;

Redes recorrentes: contém retroalimentacao entre neurénios de camadas diferentes;
Estrutura Lattice: rede Feed Forward consiste em uma array de neurénios de uma ou mais

dimens0es, na qual os sinais de entrada sdo 0s mesmos para todos 0s neurénios.

Tipos de treinamento.

O treinamento ou processo de aprendizagem de uma RNA consiste em ajustar 0s pesos
sinapticos (matriz de pesos w), de forma que a aplicacdo de um conjunto de entradas produza
um conjunto de saidas desejadas. O treinamento das redes pode ser classificado em dois tipos:
Treinamento Supervisionado: a rede € treinada para fornecer uma saida desejada em relacéo
a um estimulo de entrada especifico;

Treinamento N&ao-Supervisionado: ndo hd uma saida especifica em relagdo aos estimulos de
entrada. A rede se auto-organiza em relacdo a algum subconjunto de entradas, cujos

elementos possuem caracteristicas similares.
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Neste trabalho utilizar-se-a o treinamento supervisionado, devido a existéncia do

conjunto de saidas desejadas.

6.3.1 - Rede LVQ (Learning Vector Quantization) e Counterpropagation

Segundo Oliani(2005), o objetivo principal, envolvido com um processo de
quantizacdo vetorial por meio de redes neurais, consiste em dividir o espaco amostral de
entrada em diversos subespacos disjuntos, sendo que cada um dos vetores de entrada
(padrbes) deve pertencer somente a um desses subespacos, 0s quais estardo representando a
classe associada ao problema considerado.

As redes LVQ (Learning Vector Quantization) sdo redes cujo treinamento €
supervisionado, sendo que utilizam um processo competitivo para o0 ajuste de seus pesos, 0S
quais estardo representando os respectivos vetores quantizadores.

Nesta abordagem, todas as n-classes associadas aos padrdes de entrada do sistema séo
conhecidas. O objetivo da rede ¢é a quantizacdo 6tima do espaco de entrada em n-espacos.

Apds o treinamento, a rede pode ser utilizada para classificar outros padrbes de
entrada entre as varias classes do sistema (OLIANI, 2005).

Rede LVQ-1

Neste caso, considera-se que cada vetor de entrada x(i), utilizado no treinamento,
pertenca a uma classe “§”. O algoritmo de aprendizagem ¢ idéntico ao de Kohonen,
modificando apenas o processo de ajuste dos pesos, o qual € aplicado ao vencedor (OLIANI,
2005).

6.3.2 - O Perceptron multicamadas

O Perceptron é a forma mais simples de uma rede neural e é utilizado para a
classificacdo de padrdes que devem ser linearmente separaveis.

As redes Perceptron multicamadas (MLP) sdo consideradas um aproximador universal
de fungdes. A base tedrica deste modelo foi apresentada originalmente em 1974 por Paul
WERBOS, David PARKER e David RUMELHART. O modelo do Perceptron multicamadas
utiliza uma topologia de trés ou mais camadas, cujas conexdes entre as unidades sdo do tipo
intercamadas e sdo direcionadas da camada de entrada para a camada de saida (FERNANDES
& PORTUGAL,1995).
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O modelo do Perceptron é composto por uma camada de entrada, uma ou mais

camadas escondidas e uma camada neural de saida, como apresentado abaixo.

Camada de Camada Neural Camada Neural
Entrada Escaondida de Saida

X T d / \\\ el y
/ %S ’
“-k_ L1
X2 /"@( ™ /| ;
{ N\
X A i-—"”fﬂ-
Wi, Wa

H; ¥l 2 Ye;
Figura 23 — Diagrama esquematico da rede Perceptron. Fonte: Goedtel (2007).

Os algoritmos de treinamento para a rede Perceptron, testados nesta pesquisa, foram o
algoritmo de Levenberg - Marquardt, (HAGAN & MENHAJ,1994) e o algoritmo Resilient-

Backpropagation.

Levenberg-Marquardt.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt é uma técnica baseada no método dos minimos
guadrados para modelos ndo-lineares, que pode ser incorporada ao algoritmo
Backpropagation a fim de aumentar a eficiéncia do processo de treinamento. Neste algoritmo
as funcgdes erro quadratico e erro quadratico medio sdo fornecidas (GOEDTEL, 2007). Esse
algoritmo consiste em ajustar 0s pesos sinapticos e limiares, de forma que a aplicacdo de um
conjunto de entradas produza um conjunto de saidas desejadas. Possui um tempo reduzido de
convergéncia e um baixo esforco computacional, pois é baseado em uma aproximacdo do
método de Newton; sua principal caracteristica € a computacdo da matriz jacobiana, como
mostra a equacao abaixo (QUEIROZ, 2006).

Az =[3T (W).J(W)+ 21137 (w).e(w) 8)
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na qual: J € a matriz jacobiana, w S0 0s pesos sinapticos, p € um parametro que ajusta a taxa
de convergéncia, | é a matriz identidade, e e(w) é o vetor erro ( em relagdo a matriz w)

referente aos p-padrdes de treinamento.

Resilient-Backpropagation.

Segundo Borucki et al.(2006), o algoritmo resilient-Backpropagation apresenta-se
como uma rede neural multicamadas unidirecional, aplicada na realizacdo de tarefas
relacionadas ao reconhecimento. Utiliza uma rede tipo Feed-Forward Backpropagation
Network (FF BP), em que cada neurdnio tem uma funcdo sigmdide de ativacdo. Seu
treinamento € de forma supervisionada, a entrada dos pesos é baseada no algoritmo de
retropropagacéo - resilientes Backpropagation (RPROP), descrito pela equacéo 9.

w;“ (n+1) = wj (n) - 7§ (M) sgn(VF (n)) )

na qual:

ni - ¢ o coeficiente de aprendizagem individual para cada peso, V{’ - erro em fungéo do

gradiente (BORUCKI et al.,2006).

O coeficiente de aprendizagem € selecionado individualmente a cada iteracdo, para cada
peso w;; baseado no valor de mudanca do gradiente. Se nas iteraces consecutivas o sinal do
gradiente permanecer 0 mesmo, o coeficiente 1 de aprendizagem € aumentado; caso contrario,
é reduzido, (BORUCKI et al.,2006).

6.4 - Consideracdes finais sobre redes neurais artificiais.
Os sistemas baseados em inteligéncia artificial tém se desenvolvido como uma

abordagem promissora e flexivel, que pode ser aplicada a diversos tipos de problemas. Entre

as muitas ferramentas que constituem a inteligéncia artificial, destacam-se as redes neurais
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artificiais que séo utilizadas neste trabalho, no processo de classificacdo dos dados que sera
abordado no préximo capitulo.

As redes neurais tém hoje um papel de destaque junto a comunidade cientifica, gracas
ao seu grande poder de aquisicdo e manutencdo de conhecimento, que permitem que as
mesmas atuem na solugdo de problemas complexos e variados, baseando-se no
funcionamento do cérebro humano. Esses modelos computacionais com diversas
particularidades tém permitido que problemas robustos sejam solucionados, de forma mais
rapida, a partir de sua aplicacéo.

Com grande poder de resolucéo de problemas complexos e ndo-lineares, com aplicacfes
em vérias areas, as redes Perceptron Multicamadas (MLP) sdo computacionalmente mais
poderosas do que as redes sem camadas escondidas. Podem tratar dados que ndo sdo
linearmente separaveis. A precisdo obtida e a implementacdo da funcdo dependem do nimero
de neurdnios utilizados nas camadas escondidas. O processamento realizado por cada
neurbnio é definido pela combinacdo dos processamentos realizados pelos neurbnios da
camada anterior que estdo conectados a ele. A partir da primeira camada escondida até a
camada de saida, as funcGes implementadas tornam-se cada vez mais complexas. Essas
funcdes definem como é formada a divisdo do espaco de decisdo (HAYKIN, 2001).

Devido a essa caracteristica e por sua implementacdo simples, essas redes foram

aplicadas aos dados da base CarpEven.
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7 - Desenvolvimento da Metodologia.

Neste capitulo, aborda-se a metodologia utilizada na pesquisa para a cria¢cdo de uma
nova forma de estimacdo de idade dssea baseada em extracao de caracteristicas, empregando

redes neurais artificiais no processo de classificacéo.
7.1 - Introducéo.

O objetivo desta pesquisa é contribuir com as metodologias de estimacao de idade 6ssea
existentes, baseando-se em extracdo de caracteristicas, com o propdsito de reduzir o nimero
de centros analisados e possibilitar mais precisdo de resultados. Essa metodologia é descrita

em quatro etapas, apresentadas nas se¢des seguintes.
7.2 - Etapas utilizadas no desenvolvimento da metodologia
7.2.1 - Geracao dos dados de constituicdo da base CarpEven

Nesta primeira etapa, as imagens carpais foram segmentadas manualmente, com
auxilio do software Mipav (Medical Image Processing, Analysis and Visualization),
(MCAULIFFE, 2007), apresentado nas Figuras 13 e 14 deste trabalho, no capitulo que trata
do processo de formacdo dos dados. Com essa segmentacdo obteve-se um conjunto de
métricas (area, perimetro e comprimento) que foram calculadas pelo software, retornando
valores em pixels. Esses valores foram armazenados em planilhas do Microsoft Excel® e,
quando transferidos para a base de dados CarpEven, sdo convertidos em milimetros, através

da seguinte Equacéo (10), presente no algoritmo de criagéo do banco:

dimen:[v_mipav*(z’—s_A'D *10 (10)
res_img

na qual: dimen é o resultado do célculo, v_mipav é o valor resultado dos céalculos feitos pelo

software, e res_img é a resolucdo da imagem.
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O resultado foi, entdo, agrupado em um banco de dados, que permite acesso on line a
todas as suas informacdes, bem como identifica as imagens no banco de imagens e suas
métricas na base CarpEven. O banco € composto por 666 imagens de individuos na faixa
etaria que vai de 6 a 16 anos, sendo que 320 sdo de méaos femininas e 346 sdo de maos

masculinas.

7.2.2 - Preparacéo dos dados.

A segunda etapa foi a de preparacdo dos dados e aplicacdo de mineradores. Os dados
da base CarpEven foram separados em trés conjuntos. Um conjunto com os dados da base
completa, chamado de “Base Geral”, outro s6 com informacfes de maos femininas, “Base
Fem”, e outro conjunto com informag6es de mdos masculinas, “Base Masc”. Estes conjuntos
foram separados para que se avaliasse 0 comportamento de cada um dos mineradores diante
das informagoes.

Assim, a mineracdo de dados deve contribuir para o processo de descoberta de padrbes
validos, novos, potencialmente Gteis e compreensiveis, embutidos no conjunto de dados
(FAYYAD et al, 1996).

7.2.3 - O processo de mineragao de acordo com Weka.

Na terceira destaca-se 0 papel dos mineradores. A mineracdo de imagens utiliza os
principios da mineracdo de dados, porém de uma maneira mais complexa, envolvendo um
conjunto de técnicas de processamento de imagens, extracdo de caracteristicas, indexacdo de
objetos complexos e visualiza¢do (RIBEIRO, 2008).

A possibilidade de utilizar a performance do Weka no trabalho de mineragcéo das
informacdes da base CarpEven foi 0 que motivou seu emprego nesta pesquisa. Convém
ressaltar que os atributos foram normalizados antes da aplicacdo no software, e o atributo
idade necessitou de discretizacdo (consideram-se apenas as faixas etarias, como, por exemplo,
6 anos, 7 anos, etc...) para um melhor desempenho.

As amostras da base CarpEven foram aplicadas ao selecionador de caracteristica do
Weka e aos algoritmos de arvore de deciséo, utilizando o padrdo proposto sem alteragcdes nos
mesmos. Foi empregado mais de um tipo de algoritmo, (como descrito a seguir) para verificar
o0 comportamento dos dados. O conjunto final de caracteristicas relevantes e extraidas pelo

Weka € composto pelo conjunto de caracteristicas presentes nos trés testes. Os dados
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necessitaram de normalizacdo e o atributo idade foi também discretizado. A seguir, segue uma
breve explicacgéo a respeito dos algoritmos que foram aplicadas aos dados.

CFS (Correlation-based Feature Selection).

Avalia o valor de um subconjunto de caracteristicas individuais, considerando a
capacidade preditiva de cada caracteristica, juntamente com o grau de redundancia entre eles;
subconjuntos de funcionalidades que estdo altamente correlacionados com a classe sao
preferidos (WITTEN & FRANK, 2005).

O método de avaliacdo do CFS é uma heuristica baseada em correlacdo com base em
reducdo de atributos. Pode avaliar 0 “mérito” do subconjunto de atributos. O objetivo é
identificar um Unico atributo com capacidade de predicdo e suas correlacGes com a classe. O
algoritmo heuristico € baseado na hipo6tese abaixo:

Os atributos que pertencem a um subconjunto F,, estdo altamente correlacionados a
classe C;, enquanto os outros atributos sdo irrelevantes.

Os atributos irrelevantes no subconjunto dificilmente sdo relacionados com a
classificacdo; podem ser ignorados. Os atributos redundantes, também, podem ser eliminados
para que ocorra uma alta correlagdo. A aceitacdo de um atributo como relevante deve-se a sua

capacidade de discriminagdo quando comparado a outros (NI et al., 2007).

RepTree.

Método rapido de aprendizagem baseado em arvores de decisdo (Fast decision tree learner).
Constroi, por meio de divisdo com critério, uma arvore de decisdo / regressdo, utilizando
informacdes ganho / reducdo, variancia e podas; utiliza-se do erro (com backfitting), para
fazer cortes. Faz uso apenas de atributos com valores numéricos. Valores em falta séo tratados
através da divisdo do correspondente, isto é, como no algoritmo C4.5%( O algoritmo C4.5 gera
um classificador na forma de uma arvore de decisdo, com uma estrutura composta por uma
folha, indicando uma classe e o0 n6 de decisdo que especifica um teste a ser realizado no valor
de um atributo, com um galho, para cada resposta possivel do teste, que levara para um sub-
arvore ou uma folha.) (BASU & MELVILLE, 2005).

® http://www.inf.ufpr.br/aurora/tutoriais/arvoresdecisao/| Acap01.html
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M5P.

O M5P € um procedimento que gera rotinas no modelo de &rvores e regras. O
algoritmo original M5 foi inventado por Quinlan (1992) e melhorado nesta versao de nome
M5P. O processo de aprendizagem de arvore de regressao comega com 0 treinamento de
todos os dados; em seguida, 0 M5P seleciona o atributo mais discriminante, como um no raiz,
e divide a formagdo em subgrupos, de acordo com o valor do atributo selecionado: no raiz. O
mais discriminante é o atributo que mais reduz a variancia dos valores da modelagem
(STRAVS & BRILLY, 2007).

A entrada de dados no algoritmo M5 trabalha com método de aprendizagem, cujas
entradas devem ser suficientemente relevantes, e a saida de dados modelada nesse processo.
Ele pode aprender automaticamente os padrdes subjacentes do processo de modelagem, e por
si s6 dividir os atributos em subespacos onde existam semelhancas entre certas caracteristicas
ou padrdes. A divisdo em subespacos inclui sucessivas divisdes dos dados e segue com 0
objetivo de selecionar e determinar o critério de separacdo em cada iteracdo, na qual
maximiza o no distancia entre grupos de dados (STRAVS & BRILLY, 2007).

Os atributos selecionados de cada uma das bases, de acordo com os mineradores, sdo
listados no capitulo seguinte. Alguns destes atributos selecionados coincidem com os mesmos
atributos utilizados para a criacdo da metodologia de Olivete Jr. (2005a). Os atributos
comuns, encontrados pelos trés algoritmos, formaram o conjunto que foi aplicado ao

classificador neural.

7.2.4 - O processo de mineragao de acordo com StARrminer

Assim como ocorreu com o Weka para avaliacdo da aplicacdo ao algoritmo
StARMiner, amostras foram separadas em grupos. Houve, também, a necessidade de
discretizacdo do atributo idade, ja que 0 mesmo representava a classe e, nesse algoritmo, as
classes devem ser sempre discretas; os dados, porém, ndao necessitaram de um tratamento.

O algoritmo utiliza ainda trés limiares que sdo definidos pelo usuario antes de seu
inicio. Ele possui um padrdo, mas para cada um dos conjuntos de amostra foi necessario
estabelecerem-se novos limiares para que o algoritmo extraisse as caracteristicas.

Na Tabela 2, abaixo, sdo definidos os valores padrdo, e também os valores que foram

utilizados para cada um dos conjuntos de acordo com Ribeiro (2008).
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Tabela 2 — Padrédo de entrada dos limiares no algoritmo StARminer e padrao estabelecido
para cada um dos conjuntos.

Conjunto Aptmin - Omax Ymin
Padréo algoritmo 0.99 0.15 0.10
Base Geral 0.95 0.22 0.15
Base Fem 0.96 0.20 0.5
Base Masc 0.96 0.20 0.25

Dentre os atributos selecionados pelo StARminer, destacam-se, no proximo capitulo,
o0s atributos que coincidem com os utilizados por Olivete Jr. (2005a) em sua metodologia. Tal
fator de concordancia pode ser aplicado como avaliador desse novo conjunto de
caracteristicas, j& que a mineracdo de imagens usa 0s principios da mineracdo de dados,
envolvendo um conjunto de técnicas de processamento de imagens, extracdo de

caracteristicas, indexacdo de objetos complexos e visualizacdo (RIBEIRO, 2008).

7.2.5 - Redes neurais artificiais aplicadas como classificadores.

Na quarta e Gltima etapa, os resultados obtidos com os mineradores foram aplicados a um
classificador neural. Devido ao desempenho apresentado pelas redes neurais nos diversos
processos de classificacdo, elas foram aplicadas as caracteristicas extraidas com o algoritmo
StARminer e o software Weka.

Apos a formacdo de cada um dos conjuntos de atributos minerados, foi realizado um
estudo a respeito da melhor forma de classificacdo das informac6es. Com base na literatura
existente e nas caracteristicas apresentadas para resolucdo de problemas complexos e
eficiéncia em processos de classificacdo, optou-se por redes neurais artificiais. A primeira
idéia foi a de utilizar uma rede simples com caracteristicas de um classificador. Sucedendo o

processo de avaliagédo, a LVQ foi aplicada a cada um dos conjuntos.

LVQ.

Este tipo de rede surgiu da derivacdo das redes SOM (Self Organization Maps) com a
seguinte diferenca: possui treinamento supervisionado, ou seja, a sua saida (desejada) é
conhecida. O principal objetivo dessa rede é dividir o conjunto de entradas em diversos

subconjuntos disjuntos, sendo que cada vetor de entrada (padrdes) deve pertencer somente a
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um desses subconjuntos, os quais estardo representando as classes associadas ao problema
(OLIANI, 2005).

Estas redes foram aplicadas ao trabalho por sua facilidade de implementacdo e por
possuirem um algoritmo de rapida implementacdo; mas ndo houve sucesso, no que diz
respeito & convergéncia da mesma.

O fato de alguns conjuntos aplicados a esse tipo de rede neural apresentarem um grau
de complexidade elevado, e a formacéo dos clusters ser muito proxima, dificulta a separagédo

linear das amostras, tornando a sua utilizacdo inadequada.

Perceptron.

As redes Perceptron multicamadas apresentam melhor aplicabilidade no processo de
classificacdo, devido ao seu processo de aprendizado supervisionado e a maneira com que 0S
clusters sdo formados (QUEIROZ, 2006).

Essas caracteristicas possibilitaram que tal rede neural fosse aplicada nesta pesquisa. A
rede Perceptron foi utilizada com duas variacfes: o algoritmo de Levenberg-Marquardt e o
algoritmo resilient-Backpropagation, para que se pudesse observar o comportamento dos
conjuntos e, de acordo com a forma de classificagdo de cada um dos algoritmos, escolher o
que fosse mais adequado.

7.3 - Consideracoes finais.

Neste capitulo foi apresentada a metodologia utilizada na pesquisa, que se baseia na
extracdo de caracteristicas utilizando mineradores reconhecidos na literatura e submissdo
desses resultados a redes neurais que apresentam caracteristicas adequadas as necessidades do
trabalho.

Como pode ser observado com base nos métodos existentes e nas pesquisas realizadas,
novos parametros foram analisados, culminando com a metodologia apresentada. Com auxilio
de pré-processamento descrito no capitulo 3; as imagens puderam ser segmentadas
manualmente e suas métricas armazenadas.

Finalizado o processo de extracdo, as informagdes foram armazenadas e posteriormente
aplicadas ao processo de mineragdo, as informacdes foram avaliadas em conjunto e também

separadas, por sexo, faixa etaria e tipo de métrica, resultando caracteristicas que, com auxilio
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de redes neurais, provéem a estimacdo de idade 6ssea. Os resultados desta metodologia
podem ser observados no capitulo a seguir.
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8 - Discussdes e resultados.

8.1 - Introducéo

Neste capitulo sdo apresentados os resultados finais e as discussdes cabiveis. E descrita
a forma como os atributos encontrados com a aplicagédo dos mineradores e classificados pela
rede neural, foram selecionados para os testes e como resultaram na nova metodologia. Além
disso, o capitulo descreve a constituicdo dos conjuntos de atributos, como foi feita a
combinacéo entre eles e a avaliagdo dos resultados. Finalmente s&o mostrados os processos de
classificacdo com a aplicacdo de redes neurais artificiais e 0 desempenho de cada uma das

analises que foram utilizadas.

8.2 - O processo de geracdo de informacéo.

A base de dados CarpEven (descrita no capitulo 4), teve suas informacdes separadas em
trés conjuntos (Base Geral, Base Masc e Base Fem). Tais informacgdes foram primeiramente
aplicadas a mineradores de dados e, posteriormente, a redes neurais para classificacdo. Para a
realizacdo dos testes de validacdo da metodologia, foram utilizadas 20% das amostras de cada
faixa etaria, de 6 a 16 anos, conforme orientado na literatura. Como o conjunto possui nimero
de amostras distinto para cada faixa de idade, todas tiveram 20% do seu nimero de amostras
reservado para os testes de validagéo.

As amostras utilizadas foram laudadas por especialistas e pelo software Anarcarp
criado por Olivete Jr. & Rodrigues, (2006).

Os resultados obtidos com a utilizacdo dos mineradores e a aplicacdo da rede neural
foram separados em conjuntos. Estes foram combinados 3 a 3 e avaliados a fim de encontrar a
combinacdo ou combinagdes que obtivessem maior taxa de concordancia com a media dos

laudos. Por fim a nova metodologia foi composta.

8.3 - O processo de mineragdo de dados.

Como observado na secéo anterior, a aplicagdo do conjunto de pardmetros ao processo
de mineracdo resultou em um novo conjunto reduzido de caracteristicas. Ressalta-se que

alguns deles também fazem parte das caracteristicas ja selecionadas por Olivete Jr. (2005a)
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em sua proposta de reducdo do conjunto utilizado pelo método Eklof & Ringertz (1959). Isso
endossa, mais uma vez, a metodologia de Olivete Jr. (2005a) e comprova que tais centros de
ossificacdo devem estar presentes em conjuntos que avaliem o desenvolvimento 0sseo.
Apresenta-se a seguir, 0 conjunto de caracteristicas selecionadas pelo Weka e, em destaque, as

caracteristicas que coincidem com as utilizadas pela metodologia de Olivete Jr. (2005a).

8.3.1 - Caracteristicas utilizadas pelo Weka.

Com o uso do Weka, os conjuntos gerados foram aplicados a trés algoritmos diferentes
para se observar o comportamento das informac6es. Os resultados, mostrados na Tabela 3,
foram, a principio, muito similares. Gragas a essas similaridades, pode-se gerar um conjunto

final com os atributos comuns selecionados, para utilizacdo no processo de classificacéo.



Tabela 3 — Atributos selecionados pelo software Weka; em destaque, os atributos utilizados
pela metodologia de Olivete Jr. (2005a).

Identificacdo Subset Evaluator (CFS). RepTree. M5P.

Base Geral a_atrl_fdmin a_atrl_fdmin a_atrl fdmin
a_atr2_fmmin a_atr2_fmmin a_atr2_fmmin

a_atr8_manu a_atr8_manu a_atr8_manu

a_atrl7_fdpol a_atrl7_fdpol a_atrl7_fdpol

a_atr19_fppol a_atr19 fppol a_atrl9_fppol

p_atr5_fdanu p_atr2_fmmin p_atr5_fdanu

p_atr7_fpanu p_atr5_fdanu p_atr7_fpanu
p_atrl0_fmmed p_atr7_fpanu p_atrl0_fmmed

p_atrl4_fmind p_atrl0_fmmed p_atrl4 fmind

p_atrl5_fpind p_atrll_fpmed p_atrl5_fpind

p_atrl7_fdpol p_atrl4_fmind p_atrl7_fdpol

t_atr3_fpmin p_atrl5_fpind t_atrd_mmin

t_atr4_mmin p_atrl7_fdpol t_atrl6_mind

t_atrl6_mind t_atr4_mmin t_atr19_fppol

t_atrl6_mind

a_atr9_fdmed a_atr9_fdmed a_atr9_fdmed

Base Fem a_atr20_mpol a_atrl7_fdpol a_atr20_mpol
p_atr2_fmmin a_atr20_mpol p_atr2_fmmin

p_atrll fpmed p_atr2_fmmin p_atr8_manu
p_atrl9 fppol p_atrll_fpmed p_atrll fpmed

p_atr20_mpol p_atrl6_mind p_atr19_fppol

t_atr3_fpmin p_atrl9_fppol p_atr20_mpol

t_atr8_manu p_atr20_mpol t_atr2_fmmin

t_atr9_fdmed t_atr3_fpmin t_atr3_fpmin

t atrl2_mmed t_atr8 manu t atr8 manu

t_atrl5_fpind t_atr9_fdmed t_atr9_fdmed

t atrl6_mind t_atrl2_mmed t atrl2_mmed

t_atr19_fppol t_atrl5_fpind t_atrl5_fpind

t_atrl6_mind t_atrl6_mind

t_atrl9 fppol t_atr19 _fppol

Base Masc a_atr20_mpol a_atr20_mpol a_atr20_mpol
p_atrl_fdmin p_atrl_fdmin p_atrl_fdmin

p_atrll_fpmed
p_atrl9_fppol
p_atr20_mpol
t_atr3_fpmin
t_atr4_mmin
t_atr8 manu
t_atr9_fdmed
t_atrl5_fpind
t atrl6_mind
t_atrl9_fppol

p_atrll_fpmed
p_atrl9_fppol
p_atr20_mpol
t_atr9_fdmed
t_atrl2_mmed
t_atr3_fpmin
t_atrd_mmin
t_atrl5_fpind
t_atrl6_mind
t_atrl9 _fppol

p_atrll fpmed
p_atrl9_fppol
p_atr20_mpol
p_atrl9_fppol
p_atr20_mpol
t_atr3_fpmin
t_atrd_mmin
t_atr9_fdmed
t_atrl2_mmed
t_atrl5_fpind
t_atrl6_mind
t_atr19 _fppol
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Com base nos atributos selecionados pelo algoritmo do Weka, formou-se um conjunto
final dos atributos selecionados - como pode ser visto na Tabela 4 - que foram comuns a todos
os algoritmos, para cada uma das bases utilizadas. Destaca-se nesse conjunto os atributos que
coincidem com os utilizados por Olivete Jr. (2005a).

Nota-se que na Base Geral, o nimero de atributos coincidentes com a metodologia de
Olivete Jr. (2005a) é reduzido, enquanto tém-se 5 e 4 atributos coincidentes nas Bases
Feminina e Masculina, respectivamente. Isto se deve ao fato das bases serem analisadas de
forma separada, permitindo ao algoritmo fazer uma melhor distingdo entre as amostras, pois,

como se sabe, homens e mulheres possuem desenvolvimento 6sseo diferente.

Tabela 4 — Conjunto final de atributos de cada uma das amostras, de acordo com Weka; em destaque,
0s atributos utilizados pela metodologia de Olivete Jr.(2005a).

Conjunto Atributos

Base Geral a_atrl_fdmin, a_atr2_fmmin, a_atr8_manu, a_atr17_fdpol, a_atrl9 fppol, p_atr5_fdanu,
p_atr7_fpanu, p_atrl0_fmmed, p_atrl4 fmind, p_atrl5 fpind,
p_atrl7_fdpol, t_atr4_mmin, t_atrl6_mind

Base Fem a_atr9_fdmed, a_atr20_mpol, p_atr2_fmmin, p_atrll fpmed, p_atr19_fppol,
p_atr20_mpol, t_atr3_fpmin, t_atr8 manu, t_atr9 fdmed, t atrl2_mmed, t_atrl5 fpind,
t_atrl6_mind, t_atr19 fppol

Base Masc a_atr20_mpol, p_atrl_fdmin, p_atrll fpmed ,p_atrl9 fppol, p_atr20_mpol, t_atr3_fpmin,
t_atr4_mmin, t_atrl5 fpind, t_atrl6_mind, t_atrl9 fppol

8.3.2 - Caracteristicas selecionadas pelo StARminer.
Na Tabela 5, é apresentado o conjunto de atributos que foi selecionado pelo

StARminer. Estdo em destaque os atributos que coincidem com os utilizados pela metodologia

de Oliverte Jr. (2005a), assim como para o0 conjunto selecionado pelo Weka.

Tabela 5 — Atributos selecionados com algoritmo StARminer; em destaque, os atributos utilizados pela
metodologia de Olivete Jr. (2005a).

Conjunto Atributos
Base t atrl fdmin, t_atr2_fmmin, t_atr5 fdanu, t_atr6_fmanu, t_atr9_fdmed, t_atr13 fdind,
Geral t atrl4 fmind, t atrl6_mind, t atrl7 fdpol

Base Fem t atrl fdmin,t atr2_fmmin, t_atr5 fdanu, t atr6_fmanu, t atr9 fdmed, t_atrll fpmed,

t_atrl3 fdind, t_atrl4_fmind, t_atrl7_fdpol

Base t atrl fdmin,t_atr2_fmmin, t_atr4_mmin, t_atr5_fdanu, t atr6_fmanu, t_atr9 fdmed,
Masc t atrl0_fmmed,t_atr13_fdind,t atrl4 fmind,t atrl7_fdpol
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Como o algoritmo do StARminer trabalha com regras de associagéo, as variagdes em
sua forma de funcionamento podem ocorrer apenas quando seus valores padréo sao alterados.
A alteracdo exagerada desses valores padrao acarreta alteracdo da confianca e desvio padréo.
Isso pode causar a falha da analise do conjunto selecionado. Para obter maximo desempenho
do algoritmo associado a um bom trabalho de mineracdo, procurou-se utilizar um conjunto de
valores limiar o mais préximo possivel do padrdo estabelecido pelo algoritmo. Os limiares
utilizados (que resultaram cada conjunto) foram apresentados anteriormente, no capitulo 7 de
metodologia.

Apo6s o processo de selegdo de caracteristicas utilizando a base completa, as métricas
foram analisadas separadamente.

As informacgdes foram aplicadas a cada um dos algoritmos para se observar o
comportamento dos conjuntos. Um dos conjuntos de caracteristicas gerados € apresentado a
seguir, na Tabela 6.

Como as métricas foram aplicadas a trés diferentes algoritmos, na Tabela 6 sdo
listados os atributos selecionados e, em destaque, 0s que coincidem com os avaliados por
Olivete Jr. (2005a).

Tabela 6 - Atributos da Base Geral selecionados com os algoritmos do Weka para Area; em destaque,
os atributos utilizados pela metodologia de Olivete Jr.(2005a).

Area
CSF RepTree M5P
a_atr3_fpmin | a_atrl5 fpind | a_atrl6_mind

a_atrl5 fpind
a_atrl6_mind

a_atrl6é_mind
a_atrl9 fppol

a_atrl9 fppol | a_atr4_mmin

a_atr3_fpmin

a_atrl _fdmin

Todas as combinagdes possiveis entre as metricas foram analisadas para que se
chegasse a uma analise final. A seguir, na Tabela 7, apresenta-se o0 resultado da selecéo
utilizando as métricas combinadas duas a duas. Esse procedimento foi realizado para a Base
Geral, Base Fem e Base Masc. As métricas também foram avaliadas separadamente, para que
a analise das informacdes fosse completa e auxiliasse na criacdo da metodologia.

Para avaliagdo das metricas duas a duas, os dois mineradores foram utilizados; porém,

no caso do StARminer, dependendo do valor utilizado e respeitando seus padrdes de selecéo, o
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algoritmo seleciona atributos de um conjunto apenas, excluindo o outro, ou seja, seus limiares
se tornaram tendenciosos quando aplicados a dois conjuntos ao mesmo tempo. E importante
ressaltar que as combinacdes citadas no decorrer do texto foram realizadas para todas as

bases, porém nem todos os resultados ndo sdo mostrados.

Tabela 7 - Atributos da Base Geral selecionados com os algoritmos do Weka para Area e Perimetro;
em destaque, os atributos utilizados pela metodologia de Olivete Jr.(2005a).

Area e Perimetro

CSF

RepTree

MSP

a_atr3_fpmin
a_atrl5 fpind
a_atrlé_mind
a_atrl9 fppol
p_atr3_fpmin
p_atr4_mmin
p_atr6_fmanu
p_atr7_fpanu
p_atrl0_fmmed
p_atrll_fpmed
p_atrl2_mmed
p_atrl4_fmind
p_atrl5 fpind
p_atrl6_mind

p_atr3_fpmin
a_atrl9 fppol
a_atrl6_mind
p_atrl7_fdpol
p_atrl6_mind
p_atrl9 fppol
p_atr2_fmmin
p_atr6_fmanu
a_atrl7_fdpol
p_atrl_fdmin
p_atrl9 fppol
a_atr7_fpanu
p_atrll fpmed
p_atr7_fpanu

p_atr3_fpmin
a_atrl9 fppol
p_atrl2_mmed
p_atr8_manu
p_atr5_fdanu
p_atrl9 fppol
a_atrll fpmed

p_atrl9 fppol a_atrl5 fpind

p_atr20_mpol a_atr5_fdanu

p_atrl2_ mmed

O conjunto de atributos selecionado pelo algoritmo CSF apresentou um percentual
médio de concordancia com a média dos laudos de 91,3%, enquanto os algoritmos M5P e
RepTree obtiveram um percentual de 88,0% e 85,0%, respectivamente. Os valores percentuais
foram apenas utilizados como “guia”, os resultados adotados como base para a tomada de
decisdo foram os do teste T-Student. Os resultados da utilizagdo dos mineradores foram
aplicados ao teste T-Student a fim de verificar se 0s mesmos estavam dentro da faixa de
significancia adotada, neste caso especifico 0,05. Os valores obtidos com o algoritmo CSF
serdo apresentados posteriormente, pois o algoritmo apresentou taxa média de significancia de

0,16, sendo escolhido para aplicagdo em outros testes. Como pode ser observado na Tabela 8,
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os valores obtidos pela avaliagcdo do algoritmo RepTree, estdo acima da taxa de significancia,
com média de 0,20 sendo que a faixa etaria de 16 anos foi a faixa que mais se aproximou da
taxa de significancia adotada, o algoritmo M5P apresentou na avaliacdo taxa de significancia

média de 0,19, também acima do adotado. No caso do algoritmo M5P, nenhuma das faixas

etarias aproximou-se do adotado.

Tabela 8 — Resultado da aplicagdo do teste T-Student, para os atributos encontrados com algoritmo
RepTree para todas as faixas etarias.

Avaliacdo | RepTree

Idade

6 anos 0,20
7 anos 0,18
8 anos 0,18
9 anos 0,17
10 anos 0,30
11 anos 0,19
12 anos 0,18
13 anos 0,18
14 anos 0,18
15 anos 0,41
16 anos 0,09
Média 0,20

As métricas também foram separadas e aplicadas ao algoritmo StARminer. Na Tabela

9, a seguir, sdo Vvistos 0s parametros utilizados e as caracteristicas selecionadas para a métrica

Area.

Tabela 9 - Atributos da Base Geral selecionados com o algoritmo StARminer e parametros utilizados
na selecdo para Area; em destaque, os atributos utilizados pela metodologia de Olivete Jr.

(2005a).
Valores de limiares definidos pelo usuario: Caracteristicas selecionadas
Attmin, Omax, Pmin, Qtdade de
a mostras
Area 0.95 0.15 0.30 inicio fim a_atrl_fdmin
0 666 a_atr5 _fdanu
a_atr8_manu

a_atr9 fdmed
a_atrl3_fdind

Para resultar uma analise mais elaborada, as métricas foram separadas por faixa etaria.

Essas informacOes puderam apenas ser aplicadas ao Weka, pois o StARminer necessita que a
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classe dos dados (neste caso a idade) seja discretizada. Nesta analise especifica, utilizaram-se
as amostras das Bases Fem e Masc separadamente. A fim de ilustrar tal analise, a Tabela 10
apresenta os atributos selecionados pelo Weka, para as amostras femininas da faixa etaria 6

anos, da métrica Area.

Tabela 10 — Atributos selecionados para Base Fem para faixa etaria de 6 anos métrica-Area; em
destaque, os atributos utilizados pela metodologia de Olivete Jr.(2005a).

6 anos
CSF RepTree M5P
a_atr5_fdanu a_atrl6_mind Sem atributos

a_atr8_manu
a_atr9_fdmed

a_atrl6é_mind

O mesmo procedimento foi realizado com a Base Masc, assim, além de avaliar 0 uso
dos mineradores de forma global, pode-se também fazer uma analise local dos atributos
selecionados. A lista de atributos selecionados para a faixa etéaria de 6 anos para métrica Area

da Base Masc, pode ser vista na Tabela 11.

Tabela 11 - Atributos selecionados para Base Masc para faixa etéaria de 6 anos - métrica Area; nio
foram selecionados atributos utilizados pela metodologia de Olivete Jr.(2005a).

6 anos
CSF RepTree M5P
a_atrl _fdmin Sem atributos Sem atributos
a_atr2_fmmin
a_atr4_mmin

a_atr6_fmanu

As figuras a seguir ilustram a contribuicdo de cada um dos atributos, que a partir de
agora serdo chamados de centros 6sseos para composi¢do dos conjuntos selecionados. Como
visto anteriormente, as métricas separadas por faixa etaria foram aplicadas apenas aos
algoritmos do Weka. Nas Figuras 24 e 25, sdo identificados pelas cores de fonte verde
(algoritmo CSF), laranja (algoritmo RepTree) e preto (algoritmo M5P) 0s centros 0sseos
selecionados pelos algoritmos do Weka, para a métrica Area, das bases Fem e Masc
respectivamente. Os nimeros presentes nos quadros representam a faixa etaria em que o

centro 6sseo é selecionado como relevante.
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Figura 24 — Centros 6sseos utilizados para compor o conjunto de métricas selecionadas para
cada faixa etaria da Base Fem, utilizando algoritmos CSF, RepTree e M5P,
destacados em cores - métrica Area.
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Figura 25 — Centros 6sseos utilizados para compor o conjunto de métricas selecionadas para
cada faixa etaria da Base Masc, utilizando algoritmos CSF, RepTree e M5P,
destacados em cores - métrica Area.

Além dos centros 6sseos vistos nas figuras acima, selecionados para a métrica

Area, 0s centros 6sseos selecionados para as outras duas métricas, foram também avaliados.

Todos os centros 6sseos que se destacaram podem ser vistos nos graficos das Figuras 26, 27 e



75

28. No caso da métrica Perimetro para a Base Fem, os centros 0sseos que se destacaram
foram: falange distal do dedo indicador (fdmin) e falange proximal do dedo anular (fpanu).
Quanto a Base Masc os centros 6sseos que se destacaram foram: falange distal do dedo
minimo (fdmin), falange média do dedo médio (fmmed) e falange proximal do dedo indicador
(fpind). Finalmente para a métrica Comprimento 0s centros 6sseos que se destacaram para a
Base Fem foram: falange distal dos dedos indicador (fdind), e minimo (fdmin). E os seguintes
centros 0sseos para a Base Masc: falange distal do dedo minimo (fdmin), falange média dos

dedos minimo (fmmin) e médio (fmmed) e falange proximal do dedo indicador (fpind).

Na Figura 26 sdo mostrados os graficos de desenvolvimento médio dos centros 6sseos
selecionados com a métrica Area para as bases Fem e Masc respectivamente. Em cores, estdo
representados os centros, falange média do dedo médio (verde), falange média do indicador
(vermelho), falange distal do anular (amarelo), falange distal do minimo (azul) e metacarpo

do minimo (rosa).
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Figura 26 - Desenvolvimento médio dos centros 6sseos selecionados com a métrica Area para (a)
Base Fem e (b) Base Masc.

Na Figura 27 é mostrado o grafico de desenvolvimento para os centros 0sseos
selecionados com a meétrica Perimetro, para as duas bases. Em cores, estdo representados 0s
centros, falange distal do dedo minimo (azul escuro), falange média do dedo minimo (rosa),
falange média do dedo médio (amarelo), falange distal do dedo indicador (azul claro), falange

proximal do indicador (ameixa escuro) e falange proximal do polegar (marrom).
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Figura 27 - Desenvolvimento médio dos centros 0sseos selecionados com a métrica Perimetro
para (a) Base Fem e (b) Base Masc.

Na Figura 28 é mostrado o grafico de desenvolvimento para 0s centros 0sseos
selecionados com a metrica Comprimento, para as duas bases. Em cores, estdo representados
os centros, falange distal do indicador (amarelo), falange distal do minimo (azul escuro) e

falange proximal do dedo médio (rosa).
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Figura 28 - Desenvolvimento médio dos centros 6sseos selecionados com a métrica Comprimento para
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(a) Base Fem e (b) Base Masc.

A partir dos graficos observa-se que 0s mesmos apresentam uma curva de
comportamento crescente e isso sé foi possivel ser observado, pois a base de dados utilizada
nesta pesquisa contém informagdes sobre o desenvolvimento Osseo para todas as faixas
etarias, porém os profissionais da area médica nem sempre contam com todas essas
informagdes para analise. Esse comportamento crescente e bem definido mostrado nos

gréficos anteriores oferece a possibilidade de utilizacdo dessas informac6es como uma forma
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de auxilio na estimacédo de idade 6ssea, ou seja, observou-se que as falanges distais dos dedos
indicador e minimo (fdind e fdmin) podem contribuir em processos de estimacédo. 1sso indica
que elas merecem ser analisadas com maior cuidado, o que ndo foi realizado no presente
trabalho, pois faz parte das sugestfes para trabalhos futuros.

Embora os mineradores tenham selecionado alguns centros 6sseos como importantes
apenas para uma das bases (Fem ou Masc), as avaliagOes a respeito do comportamento dos
centros selecionados foram realizadas para as duas bases. Tal procedimento foi realizado com
objetivo de verificar o comportamento das informacfes fornecidas pelo processo de
mineracdo, pois observou-se que a utilizagdo “cega” do conjunto de centros Osseos
identificados pelos mineradores ndo produziu resultados significativos quando comparados
com a meédia dos laudos. Apesar dessa observacao, essa avaliacdo realizada para as duas
bases, permitiu verificar que os centros 0sseos identificados pelos mineradores contém

informacdes importantes e indicam a possibilidade de aplicacdo em processos de estimacao.

8.4 - A aplicacéo das redes neurais artificiais.

Como ja mencionado, nesta pesquisa utilizou-se a rede neural Perceptron
multicamadas, com os algoritmos Levenberg-Marquardt e resilient-Backpropagation. O
algoritmo LVQ foi testado; porém, a rede ndo apresentou convergéncia. Os parametros e
topologias utilizados pelos algoritmos sdo apresentados abaixo, no qual L-M refere-se ao
algoritmo Levenberg-Marquardt e r—B ao algoritmo resilient-Backpropagation.

A Tabela 12 apresenta as topologias de rede neurais utilizadas e o seu desempenho. E
importante ressaltar que foram utilizadas 11 entradas e 11 saidas para os testes com a Base
Geral, que contém todas as faixas etarias utilizadas nesta pesquisa. O mesmo foi alterado de
acordo com o teste a ser realizado, por exemplo, quando o classificador neural foi aplicado a

cada uma das faixas etérias separadas, utilizou-se 4 neurdnios de entrada e 4 de saida.



Tabela 12 - Pardmetros utilizados nas redes neurais com os algoritmos Levenberg-Marquardt e

resilient-Backpropagation.
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Algoritmo | Topologia Matriz de pesos Funcéo de ativacdo Taxa de Erro
Aprendizagem
L-M 11 entradas | Matrizes iniciadas | Saida dos neurdnios: | 0.001 10™
12 camada: | randomicamente. Tangente Hiperbdlica
30 Saida da rede neural:
neurénios Linear.
28 camada:
20
neurdnios
r-B 11 entradas | Matrizes iniciadas | Saida dos neur6nios: 0.001 10

12 camada:
30
neurdénios
28 camada:
20

neurodnios

randomicamente.

Tangente Hiperbolica
Saida da rede neural:

Linear.

A Figura 30 apresenta um grafico da analise do desempenho médio de cada uma das

topologias, quando aplicadas as informacGes referentes a Base Geral, conforme a taxa

percentual de concordancia com a média dos laudos. Foram realizados seis testes, variando

épocas e 0 nimero de camadas intermediarias. As épocas utilizadas foram 100 e 150; outros

testes foram feitos com um ndmero maior de épocas, mas, como o algoritmo ndo apresentou

alteracdo em seu resultado final, estes nimeros foram mantidos para todos os testes. Quanto

ao numero de camadas intermediarias, 0 mesmo teve uma variacdo de 20 a 30 neurdnios,

dependendo da quantidade de camadas utilizadas. Por exemplo, quando o teste foi feito com

uma camada, utilizaram-se 30 neurdnios; com duas camadas, 30 neurdnios na primeira e 20

na segunda; com trés camadas, utilizaram-se 30 neurdnios nas duas primeiras camadas e 20

na terceira camada. O grafico da Figura 29 ilustra o comportamento levando-se em

consideracéo todos os 6 testes feitos para cada uma das topologias de rede.
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Taxa de concordancia com a média dos laudos (LM / rB)

=== Taxa de concordancia coma
média dos laudos LM

= === =Taxade concordancia coma
30 média dos laudos rB

Percentual
3
L

Figura 29 — Gréfico taxa média de concordancia dos algoritmos com a média dos laudos nos
testes de validacao (LM/rB) Base Geral.

Como se pode observar na Figura 29, com a aplicagédo da topologia de rede LM
obteve-se uma média percentual de 85,0% de concordancia, e para o teste rB uma média
percentual de 80,0%. Esses resultados também foram avaliados com o teste T-Student,
utilizando uma taxa de significancia de 0,05, com objetivo de auxiliar na decisdo de escolha
da topologia a ser aplicada em testes futuros. A rede LM apresentou, de acordo com o teste T-
Student, uma taxa de significancia média de 0,15, como pode ser visto na Tabela 13, enquanto

a rede rB apresentou uma média de significancia de 0,20.

Tabela 13 - Resultado da aplicacéo do teste T-Student, para os resultados obtidos com a rede neural
LM para todas as faixas etarias (Base Geral).

Avaliacdo | Base Geral
Idade LM
6 anos 0,12
7 anos 0,08
8 anos 0,18
9 anos 0,17
10 anos 0,09
11 anos 0,19
12 anos 0,18
13 anos 0,14
14 anos 0,18
15 anos 0,13
16 anos 0,20
Média 0,15
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As faixas etérias 7 e 10 anos foram as que produziram resultados mais préximos da
taxa de significancia adotada (0,05), nesta avaliacdo da rede LM. No caso da rede rB, apenas a
faixa etaria de 9 anos produziu resultado proximo ao adotado (0,09).

Né&o foi realizada nenhuma andlise a respeito do tempo gasto para teste e treinamento,
pois objetivou-se encontrar caminhos que levassem a definicdo de novas metodologias e ndo
acerca de custos computacionais. Para todos os treinamentos da rB, o algoritmo converge
mais rapido que a LM, porém, a taxa de erro estimado ndo se aproxima da taxa de erro
estabelecida. E interessante destacar que para todos os conjuntos e testes de validac3o, este
algoritmo apresentou 0 mesmo comportamento.

Por outro lado, com relagdo aos testes feitos com o algoritmo LM, obtiveram-se
comportamentos superiores ao rB e melhores resultados de testes de validacdo. A Figura 29
mostra esse comportamento.

Ao contrério da topologia rB, no caso da topologia LM, a taxa de erro tende a se
aproximar da taxa de erro estabelecida. Por ter apresentado uma taxa média de significancia
mais proxima da adotada, a topologia LM foi eleita para aplicacdo em outros testes.

A topologia eleita como a de melhor desempenho é composta de duas camadas neurais
intermediarias, com 30 e 20 neurdnios respectivamente, e obteve convergéncia com 100
épocas de treinamento.

A seguir, nas Figuras 30 e 31 sdo apresentados os graficos com 0s percentuais
alcancados de acordo com a taxa de concordancia com a média dos laudos, para cada faixa
etaria em cada um dos algoritmos utilizados; para a métrica Area, a mesma avaliacéo foi feita
com Perimetro e Comprimento, porém nao sao apresentados os resultados.

A Figura 30 apresenta os resultados obtidos com a métrica Area para cada uma das
faixas etarias de ambos os sexos; o resultado percentual médio de concordancia com a média
dos laudos foi de 91,3%.

16anos-90,0% 6anos-92,0%

15an0s-91,0% 7anos-91,7%

14ano0s-92,3% 8anos-90,0%

13ano0s-90,0% 9anos-90,0%

12an0s-92,5% 10anos-92,7%

11ano0s-92,1%

Figura 30 — Gréfico taxa de concordancia com a média dos laudos (Area Weka) para cada
faixa etaria Base Geral.
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Nos graficos referentes ao Weka estéo os resultados obtidos pelo algoritmo CSF, cuja

taxa de significancia média foi de 0,16, apresentada na Tabela 14. Essa média foi a média de

significancia mais proxima da adotada obtida entre os algoritmos utilizados.

Tabela 14 — Resultado da aplicacéo do teste T-Student, para os centros 6sseos encontrados com

algoritmo CSF para todas as faixas

etarias Base Geral.

Avaliacdo CSF
Idade
6 anos 0,20
7 anos 0,09
8 anos 0,18
9 anos 0,15
10 anos 0,17
11 anos 0,19
12 anos 0,18
13 anos 0,08
14 anos 0,18
15 anos 0,28
16 anos 0,11
Média 0,16

Na Figura 31 tem-se a mesma andlise, feita com o algoritmo StARminer; 0 mesmo

apresentou um resultado percentual médio de concordancia com a média dos laudos de

89,5%.

16an0s-91,0%

15an0s-90,0%

14ano0s-88,1%

13an0s-91,2%—"

12ano0s-91,1%

6anos-89,1%
7anos-90,0%

8anos-88,7%

9anos-89,1%

10anos-87,0%

11anos-90,0%

Figura 31 - Gréafico taxa de concordancia com a média dos laudos (Area StARminer) para

cada faixa etaria Base Geral.

O teste com o algoritmo StARminer também foi avaliado pelo T-Student, resultando

em uma taxa média de significancia de 0,22, sendo que as faixas etarias de 15 e 13 anos foram
as gue mais se aproximaram da taxa de significancia adotada, como pode ser visto na Tabela
15.
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Tabela 15 - Resultado da aplicacdo do teste T-Student, para os centros 0sseos encontrados com
algoritmo StARminer para todas as faixas etarias Base Geral.

Avaliacdo | Base Geral
Idade Area -S
6 anos 0,33
7 anos 0,17
8 anos 0,18
9 anos 0,37

10 anos 0,47
11 anos 0,19
12 anos 0,18
13 anos 0,08
14 anos 0,18
15 anos 0,04
16 anos 0,20
Média 0,22

A sequir, a Figura 32 apresenta um dos resultados obtidos com a métrica Area para as
informacdes da Base Fem. Para a avaliacdo feita com a aplicagdo do algoritmo CSF, o

resultado percentual médio de concordancia com a média dos laudos foi de 86,8%.

16anos-88,2% 6anos-84,3%

7anos-89,5%

15an0s-84,1%

14anos-87,4% 8anos-85,6%

13ano0s-87,7% 9anos-86,0%

12ano0s-86,2% 11an0s-89.0% 10anos-87,4%

Figura 32 - Grafico taxa de concordancia com a média dos laudos (Area Weka) para cada
faixa etaria Base Fem.
Os resultados obtidos com as informacdes da Base Fem também foram aplicados ao teste T-

Student e podem ser observados na Tabela 16.
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Tabela 16 - Resultado da aplicacdo do teste T-Student, para os centros 0sseos encontrados com
algoritmo (Weka —CSF) para todas as faixas etarias Base Fem.

Avaliacdo | Base Fem
Idade Area-W
6 anos 0,20
7 anos 0,18
8 anos 0,20
9 anos 0,18
10 anos 0,19
11 anos 0,18
12 anos 0,21
13 anos 0,21
14 anos 0,12
15 anos 0,20
16 anos 0,28
Média 0,19

Assim como para os demais testes, os resultados obtidos para a Base Fem (com Weka)
foram aplicados ao T-Student, a taxa de significancia média obtida com aplicacdo teste foi de
0,19 e a faixa etaria que produziu resultados mais proximos do adotado foi 14 anos, como
pode ser visto na Tabela 16.

O teste também foi aplicado aos resultados da Base Fem com algoritmo StArminer a
taxa média de significancia obtida foi de 0,23 como pode ser visto na Tabela 17. Para a Base

Masc, o0 mesmo procedimento foi repetido.

Tabela 17 - Resultado da aplicacdo do teste T-Student, para os centros 6sseos encontrados com
algoritmo (StARminer) para todas as faixas etarias Base Fem.

Avaliacdo |[Base Fem

Idade Area-S

6 anos 0,10
7 anos 0,36
8 anos 0,12
9 anos 0,30
10 anos 0,39
11 anos 0,10
12 anos 0,21
13 anos 0,20
14 anos 0,33
15 anos 0,20
16 anos 0,21
Média 0,23

As faixas etarias que produziram resultados mais proximos da taxa de significancia

adotada foram 6, 8 e 11 anos.
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Ainda foram realizados testes com as Bases Fem e Masc separadas por faixa etaria. Os
centros 0sseos separados para cada uma das faixas etarias foram aplicados também as outras
faixas etarias para que o desempenho desses centros fosse analisado.

A Figura 33 apresenta o grafico dessa analise para a faixa etaria de 6 anos da Base
Masc. O resultado percentual médio de concordancia com a média dos laudos foi de 58,2%. O

mesmo teste foi aplicado a cada uma das outras faixas etarias das Bases Fem e Masc.

16an0s-48,9%

15an0s-50,6% 6anos-91,0%

14anos-49,0% 7anos-54,0%

l3anos-50,0% 8anos-52,0%

9anos-50,0%

12anos-93,0% 10ano0s-49,9%

11anos-52,3%

Figura 33 - Taxa de concordancia com a media dos laudos para cada faixa etaria, utilizando
centros Gsseos selecionados para 6 anos (Base Masc - Area)

A Tabela 18 apresenta os resultados referentes a aplicacdo do T-Student, para os
resultados obtidos com a faixa etaria de 6 anos da Base Masc onde pode-se observar que

nenhuma das faixas etérias obteve taxa de significancia proxima do adotado .

Tabela 18 - Resultado da aplicacdo do teste T-Student, para os centros 6sseos encontrados para a faixa
etaria de 6 anos com (Weka —CSF) para todas as faixas etarias Base Masc.

Avaliacdo | Base Masc

Idade

6 anos 0,20
7 anos 0,18
8 anos 0,20
9 anos 0,18
10 anos 0,19
11 anos 0,18
12 anos 0,21
13 anos 0,21
14 anos 0,18
15 anos 0,20
16 anos 0,21
Média 0,19

Os centros 0sseos mais vezes selecionados no processo de mineracdo, em cada uma

das faixas etarias, para cada umas das meétricas e bases também foram avaliados. Os
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resultados dessa avaliacdo podem ser observados nas Tabelas 19 e 20 e seus comportamentos

apresentados nas Figuras 34 e 35.

Tabela 19 — Centros dsseos mais vezes selecionados em todas as faixas etarias para Base Fem.

Area

Perimetro

Tamanho

a_atrl_fdmin
a_atr5_fdanu
a_atr8_manu

a_atrl0 fmmed

p_atr7_fpanu
p_atr9_fdmed
p_atrll fmmed
p_atrl3_fdind
p_atrl9 fppol

t atr5_fdanu
t_atr7_fpanu
t atrl2_mmed
t_atr13_fdind
t_atrl7_fdpol

Tabela 20 — Centros 6sseos mais vezes selecionados em todas as faixas etarias para Base Masc.

Area Perimetro Tamanho
a_atrl fdmin p_atrl_fdmin t atrl_fdmin
a_atr4_mmin p_atrl0_fmmed t atr4_mmin

a_atr6_fmanu

a_atr7_fpanu

p_atrl7_fdpol

t atr6_fmanu
t atrl0_fmmed

A Figura 34 mostra 0 comportamento de cada uma das faixas etarias da Base Fem,
quando aplicadas ao classificador neural utilizando os centros 6sseos mais vezes selecionados.

O resultado percentual médio de concordancia com a média dos laudos obtidos foi de 89,7%.

16ano0s-89,0% 6ano0s-90,6%

15an0s-89,2% 7anos-89,0%

14anos-88,7% 8anos-89,2%

13anos-89,9% 9anos-89,0%

12ano0s-92,4% 10anos-91,3%

1lanos-88,7%

Figura 34 - Taxa de concordancia com a media dos laudos para cada faixa etaria, quando
aplicadas aos centros 6sseos mais vezes selecionados (Base Fem — Area).

Na Tabela 21, pode-se observar os resultados obtidos pelos centros 6sseos mais vezes
selecionados da Base Fem quando aplicadas ao teste T-Student. A taxa média de significancia
produzida foi de 0,17, sendo que as faixas etarias de 12 e 13 anos foram as que produziram 0s

resultados mais proximos da taxa adotada.
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Tabela 21 — Resultado da aplicacdo do teste T-Student, para 0s centros 0sseos mais vezes
selecionados com algoritmo (Weka ) para todas as faixas etéarias Base Fem.

Avaliagéo Base Fem
Idade Relevantes
6 anos 0,20
7 anos 0,18
8 anos 0,20
9 anos 0,18

10 anos 0,19
11 anos 0,18
12 anos 0,12
13 anos 0,09
14 anos 0,18
15 anos 0,16
16 anos 0,21
Média 0,17

A mesma avaliacdo foi realizada com a Base Masc, e pode ser vista na Figura 35, o

resultado percentual médio de concordancia com a média dos laudos foi de 89,1%.

15an0s-87,6%

14anos-89,2%

13anos-87,5%

12anos-89,1%

16anos-87,9%

6anos-91,0%

1lanos-88,3%

7anos-89,9%

8anos-92,0%

9anos-88,7%
10anos-89,0%

Figura 35 — Taxa de concordancia com a média dos laudos para cada faixa etaria, quando
aplicadas aos centros 6sseos mais vezes selecionados (Base Masc — Area).

Esses resultados da Base Masc, assim como o0s anteriores, foram aplicados ao teste T-

Student e a taxa média de significancia obtida foi de 0,18, como pode ser visto na Tabela 22,

sendo que as faixas etéarias 6, 8, 11 e 15 anos atingiram valores proximos ao da taxa de

significancia adotada.
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Tabela 22 - Resultado da aplicacéo do teste T-Student, para os centros 6sseos mais vezes selecionados
com algoritmo (Weka ) para todas as faixas etarias Base Masc.

Avaliacdo | Base Masc
Idade Relevantes
6 anos 0,10
7 anos 0,17
8 anos 0,11
9 anos 0,26
10 anos 0,17
11 anos 0,11
12 anos 0,28
13 anos 0,28
14 anos 0,23
15 anos 0,12
16 anos 0,17
Média 0,18

Observando todas as analises graficas anteriores e os resultados referentes ao teste T-
Student, é necessaria uma avaliacdo sobre os resultados percentuais obtidos com o trabalho
dos mineradores. Percebe-se que os mesmos, quando aplicados a todas as métricas da base
CarpEven selecionaram vérios centros ésseos, inclusive centros aplicados em outras
metodologias, porém ndo alcancaram os resultados esperados (comparacdo com a média dos
laudos). Foram entdo necessarias novas formas de combinacéo entre os centros de ossificacao.
A base CarpEven foi separada por sexo e aplicada aos mineradores, 0 que gerou a
identificacdo de centros Osseos distintos daqueles encontrados anteriormente, porém o0s
resultados ainda ndo puderam ser considerados satisfatdrios — sempre comparando com a
média dos laudos. Analisou-se também as Bases separadas por métricas (Area, Perimetro e
Comprimento), com os resultados também ndo alcancando a taxa de significancia no intervalo
adotado (0,05), apesar da selecdo de diferentes centros 0sseos e da indicacdo que a métrica
Comprimento poderia ser melhor avaliada devido aos resultados apresentados. A fim de
refinar o processo de mineracdo as Bases Fem e Masc foram analisadas por faixa etaria. Os
centros 6sseos selecionados como potencialmente discriminantes poderiam ser melhor
observados e combinados entre si ou a outros. Analisando as combinacdes e a contribuicao de
cada centro 6sseo, com a aplicacdo do teste T-Student, iniciou-se um processo de interferéncia
nas combinagdes. Isso foi realizado com base nas metodologias existentes e nos centros
0sseos reconhecidos como importantes, a fim de se selecionar um conjunto, ou conjuntos, de
centros 0sseos que fossem capazes de produzir resultados mais precisos, ou seja, resultados

mais proximos da média dos laudos.
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8.5 - Combinacdes centros 6sseos.

Foram efetuadas combinacgdes entre 0s centros 0sseos mais relevantes encontrados com
a aplicacdo dos mineradores, levando-se em consideracdo os resultados obtidos pela rede
neural utilizada e o teste T-Student. Buscou-se identificar centros 6sseos que fossem capazes
de estimar a idade com taxa de concordancia elevada, com relagdo a média dos laudos e taxa
de significancia dentro do adotado (0,05).

Para a formacdo dos conjuntos, a avaliacdo foi baseada na andlise dos centros que mais
vezes foram selecionados e nas combinaces utilizadas pelas metodologias anteriores.

Os centros de ossificacdo utilizados nas analises sdao formados pelos metacarpos dos
dedos indicador e anular (mind, manu), falange proximal do dedo médio (fpmed) e falanges
distais dos dedos polegar e medio (fdpol,fdmed).

Para o primeiro conjunto analisado foram utilizados os metacarpos dos dedos
indicador e anular (mind e manu) e a falange proximal do dedo médio (fpmed).

Os testes foram feitos com os valores dos centros de ossificacdo considerados em
pixel. O objetivo disso é facilitar o trabalho de andlise, pois em algumas situacdes, pode
ocorrer auséncia de informacdo de como a imagem foi digitalizada e qual a sua resolugéo.

A seguir sdo apresentadas as equacbes das combinacgdes, os resultados referentes a

cada uma das analises feitas e os graficos que foram gerados.

Figura 36 — Centros 6sseos utilizados para compor o conjunto da Analise I.
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Para essa primeira andlise os valores dos comprimentos dos metacarpos foram
elevados ao cubo com objetivo de amplificar a discrepancia entre os valores dos centros de
ossificacdo em cada fase do desenvolvimento. Posteriormente foram divididos por 1000, para
que essa discrepancia se mantivesse dentro de uma faixa de valor, que facilitasse as analises,

conforme pode-se observar na equagéo 11.

(mind? + (manu®)
fpmed
1000

Dimenséo (pixel)® = (11)

na qual: mind — é o metacarpo do dedo indicador, manu — metacarpo do dedo anular e fpmed —
falange proximal do dedo médio.

Com a aplicacdo da equacdo 11, foram construidas novas tabelas de relacdo pixels
versus faixa etaria, em que a faixa etaria € tomada pela média da idade de cada um dos centros
de ossificacéo.

Na Tabela 23 s&o mostradas as relagcdes para a Base Fem.
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Tabela 23 — Valores dimensionais (pixels)  para cada idade 6ssea (Base Fem) — Analise I, conforme

equacéo 11.
Andlise | Analise |
Dimenséao Dimenséao
Idade (anos) (pixels)? Idade (anos) | (pixels)?
6 40.13 11.25 75.15
6.25 41.45 115 76.97
6.5 42.89 11.75 79.13
6.75 44.35 12 80.91
7 45.75 12.25 82.79
7.25 47.43 125 85.05
75 48.87 12.75 86.89
7.75 50.53 13 89.11
8 52.1 13.25 91.19
8.25 53.71 135 93.35
8.5 55.35 13.75 95.48
8.75 56.9 14 97.66
9 58.69 14.25 99.87
9.25 60.38 145 102.07
9.5 62.23 14.75 104.35
9.75 63.88 15 106.61
10 65.78 15.25 109.25
10.25 67.47 155 111.89
10.5 69.29 15.75 113.88
10.75 71.26 16 114.69
11 73.03

A seguir sdo apresentados os graficos para cada uma das bases, em cada uma das
faixas etarias que essa pesquisa abrange, com 0s centros 6sseos que compdem a Analise I.
Para a Base Fem, como pode ser visto na Figura 37 a taxa percentual média de

concordancia com a média dos laudos é de 96.6%.
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16anos-96,5% 6anos-96,4%

15an0s-96,7% 7anos-97,1%

14anos-97,0% 8anos-96,3%

13ano0s-96,2% 9an0s-96,9%

12an0s-96,4% 11an0s-96.5% 10anos-97,0%

Figura 37 - Taxa de concordancia com a média dos laudos para cada faixa etaria, quando
aplicadas aos centros 0sseos utilizados na Analise | (Base Fem).

Na Tabela 24, sdo apresentados os resultados obtidos com a aplicacdo do teste T-
Student para a Analise I-Base Fem. Nota-se que a taxa média de significancia 0,06 esta
préxima do adotado e apenas as faixas etarias de 7, 8, 13 e 16 anos apresentaram valores fora

da taxa de significancia (0,05).

Tabela 24 — Resultado da aplicagdo do teste T-Student, para os centros 0sseos utilizados na Anélise |
para todas as faixas etarias Base Fem.

Avaliacdo | Base Fem
Idade Analise |
6 anos 0,04
7 anos 0,06
8 anos 0,09
9 anos 0,04
10 anos 0,04
11 anos 0,04
12 anos 0,02
13 anos 0,09
14 anos 0,06
15 anos 0,03
16 anos 0,10
Média 0,06

Na Figura 38 apresenta-se o grafico com as taxas percentuais para cada uma das faixas
etarias da Base Masc-Andlise I. Como pode ser observado para a Base Masc, a taxa

percentual média de concordéancia com a média dos laudos é de 96,8%.



16anos-96,0%

15an0s-96,5%

14ano0s-96,8%

13anos-97,0%
12an0s-96,7%

11anos-96,7%

6ano0s-96,9%

10anos-97,0%

Figura 38 - Taxa de concordancia com a média dos laudos para cada faixa etéria, quando
aplicadas aos centros ¢sseos utilizados na Analise | (Base Masc).

04

Assim como foi realizado com a Base Fem, os resultados obtidos com a aplicacdo dos

centros 6sseos da Analise | - Base Masc, tamhém foram submetidos ao teste T-Student e a

taxa média de significancia ficou em torno de 0,05, ou seja, dentro do adotado. Apenas as

faixas etarias 6, 8 e 10 anos obtiveram valores acima.

Tabela 25 - Resultado da aplicagdo do teste T-Student, para os centros 6sseos utilizados na Anélise |

para todas as faixas etarias Base Masc.

Avaliacdo | Base Masc
Idade Andlise |
6 anos 0,09
7 anos 0,03
8 anos 0,06
9 anos 0,01

10 anos 0,08
11 anos 0,05
12 anos 0,06
13 anos 0,06
14 anos 0,04
15 anos 0,04
16 anos 0,04
Média 0,05

Para o segundo conjunto analisado foram utilizados os seguintes centros 0SSeos:

metacarpo do dedo indicador (mind) e as falanges distais dos dedos polegar e médio (fdpol e

fdmed).
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Figura 39 - Centros 0sseos utilizados para compor o conjunto da Analise II.

A Anélise Il obedece a equacéo 12:

. . mind
Dimensao (pixel)= [(fdpol+ fdmedJ (12)

na qual: mind — é o metacarpo do dedo indicador, fdpol — falange distal do dedo polegar e
fdmed — falange distal do dedo médio.

Como foi realizado nos casos anteriores, também para a Andlise Il foi gerada uma
tabela de relacdo dimensional (pixels versus faixa etaria).

A seguir na Tabela 26 podem ser observados os valores de relagdo para as informacdes

referentes & Base Masc.



Tabela 26 - Valores dimensionais (pixels) para cada centro dssseo (Base Masc) — Analise Il.

Anélise 11 Analise 11
Dimenséo Dimenséo
Idade (anos) (pixels) Idade (anos) (pixels)
6 192,79 11,25 256,43
6.25 192.79 115 260.09
6.5 192.79 11.75 265.78
6.75 199.65 12 271.46
7 206.52 12.25 277.15
7.25 213.4 125 282.84
7.5 220.29 12.75 284.35
7.75 221.05 13 285.87
8 221.81 13.25 287.38
8.25 222.57 135 288.89
8.5 223.33 13.75 293.52
8.75 225.41 14 298.16
9 227.49 14.25 302.8
9.25 229.57 14.5 307.46
9.5 231.66 14.75 311.28
9.75 235.11 15 315.11
10 238.56 15.25 318.95
10.25 242.02 15.5 322.8
10.5 245.49 15.75 323.75
10.75 249.13 16 324.7
11 252.78
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Como pode ser visto na Figura 40, a taxa percentual média de concordancia em

relacdo a média dos laudos, para a Base Fem com os valores da Analise |1, é de 97,3%.
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16an0s-96,9% 6anos-97,2%
15an0s-97,2% 7anos-97,9%

14ano0s-97,2% 8anos-97,2%

13an0s-97,2% 9anos-97,4%

12anos-97,3% 11an0s-97.6% 10anos-97,5%

Figura 40 - Taxa de concordancia com a média dos laudos para cada faixa etaria, metacarpo
do dedo indicador (mind) e as falanges distais dos dedos polegar e médio (fdpol
e fdmed) - Analise Il (Base Fem).

Assim como foi realizado na Andlise I, os resultados obtidos com a Anélise Il para a
Base Fem foram submetidos ao teste T-Student e a taxa média de significancia ficou em torno
de 0,04, dentro da taxa adotada. Como pode ser observado também, apenas as faixas etarias

para 14 e 16 anos ficaram acima.

Tabela 27 - Resultado da aplicacdo do teste T-Student, para os centros 6sseos utilizados na Analise Il
para todas as faixas etarias Base Fem.

Avaliagdo | Base Fem
Idade Andlise 11
6 anos 0,03
7 anos 0,02
8 anos 0,03
9 anos 0,01
10 anos 0,04
11 anos 0,04
12 anos 0,02
13 anos 0,04
14 anos 0,06
15 anos 0,03
16 anos 0,09
Média 0,04

Para a Base Masc a taxa percentual média de concordancia com a média dos laudos foi

de 97,4%, quando aplicadas aos centros ¢sseos utilizados na Analise Il, como pode ser visto

na Figura 41.



16anos-97,5%

15an0s-97,1%

14anos-97,0%

13anos-97,2%
12anos-97,8%

11anos-97,3%
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Figura 41 - Taxa de concordancia com a media dos laudos para cada faixa etaria, metacarpo
do dedo indicador (mind) e as falanges distais dos dedos polegar e médio (fdpol e

fdmed) - Analise 11 (Base Masc).

Os resultados produzidos por essa avaliacdo também foram aplicados ao teste T-

Student e a taxa média de significancia obtida foi 0,04. Apenas a faixa etaria de 12 anos ficou

acima do adotado, e neste caso especifico, ocorreu devido ao nimero de casas decimais

utilizado na apresentacao dos resultados.

Tabela 28 - Resultado da aplicacdo do teste T-Student, para os centros 6sseos utilizados na Analise Il

para todas as faixas etarias Base Masc.

Avaliagdo | Base Masc
Idade Andlise 11
6 anos 0,03
7 anos 0,03
8 anos 0,03
9 anos 0,01

10 anos 0,05
11 anos 0,05
12 anos 0,06
13 anos 0,04
14 anos 0,04
15 anos 0,04
16 anos 0,04
Média 0,04

Com base nos resultados obtidos, de concordancia percentual e T-Student, a Analise Il

pode ser eleita para compor uma nova metodologia. Nota-se que a taxa de concordancia com

a média dos laudos para essa Analise Il, oscila entre 97,3% e 97,4% e a taxa média de

significancia obtida foi de 0,04, ou seja dentro da faixa adotada (0,05).
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8.6 - Consideracdes a respeito dos resultados.

Neste capitulo, foram apresentados os resultados obtidos pelos testes, com 0s centros
0sseos que se destacaram no processo de mineracdo e aplicacdo da rede neural. Observando

os graficos da secdo anterior, conclui-se, que:

e A utilizacdo de ferramentas de mineracdo na base CarpEven foi necessaria devido ao
volume de informacdes gerado com a extragdo das métricas. Isso permitiu que
indicadores importantes fossem encontrados.

e A andlise da base CarpEven sob diferentes abordagens possibilitou uma melhor
analise das informacOes encontradas. Primeiramente foi aplicada aos mineradores de
forma completa, depois separada por sexo e por métrica (Area, Perimetro e
Comprimento). A métrica Comprimento apresentou resultados mais relevantes, mas as
taxas de significancia encontradas pelas avaliacbes ficaram fora da faixa adotada.
Devido a esse fato os centros 6sseos foram aplicados aos mineradores separados por
faixa etaria. Com esse procedimento observou-se avanco nos resultados, porém ainda
ndo alcancando a taxa de significancia adotada.

e O processo de mineragdo apontou novos centros de ossificagdo que ainda ndo haviam
sido analisados em metodologias anteriores, como potencialmente discriminantes, o
que resultou em uma observacao mais profunda desses centros.

e As informacdes que resultaram de suas aplicacdes foram analisadas, baseando-se nos
resultados do teste T-Student, nas metodologias existentes e no comportamento
conhecido de alguns centros 6sseos. Combinados com os centros que se destacaram
como potencialmente discriminantes, a fim de se encontrar uma combinacdo de
centros com capacidade para estimar a idade d&ssea, observou-se significativo
progresso nos resultados.

e A combinagdo de centros associou centros j& utilizados em metodologias anteriores
(metacarpos), identificados como importantes, e combinados com falanges distais e
proximais, selecionadas pelo processo de mineracdo, como potencialmente
discriminantes.

e A Anélise | (combinacdo de metacarpos e falange proximal) apresentou resultados
significativos, e taxa média de significancia dentro do estabelecido, porém a Analise Il

(combinacdo metacarpos e falanges distais), apresentou resultados superiores, tanto
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percentuais quanto na taxa de significancia, e foi eleita para compor a nova
metodologia.

Finalmente, o fato da Andlise que compBe a nova metodologia utilizar-se de apenas
trés centros 6sseos e medidas em pixel, faz com que a mesma possa ser empregada
para a estimacdo de idade 0ssea no auxilio ao diagndstico clinico médico, e também
oferece a possibilidade para aplicacdes automatizadas dirigidas a grandes bases de

dados.
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9 - Conclusao.

Desenvolver técnicas para estimacdo de idade 6ssea que encontrem informagdes que
auxiliem e reduzam o trabalho dos profissionais da area médica, com uso de aplicacbes
computacionais, para geracdo de diagnosticos precisos, rapidos e sem subjetividades presentes
nos métodos classicos, é um fator de grande relevancia.

Com intuito de contribuir com as metodologias existentes, esta pesquisa investigou as
associacOes entre as métricas extraidas das imagens carpais da Base CarpEven. Para tanto,
foram segmentados todos os centros 0sseos da Base CarpEven, com o objetivo de garantir
precisdo na analise dos dados.

A criacdo de uma base de dados constitui uma forma de auxiliar novas pesquisas, ja
que a sua constituicdo é baseada em métricas (Area e Perimetro), que representam um
complemento as métricas existentes (Comprimento). Todas as imagens utilizadas para a
geracdo da base de dados métrica estdo disponiveis para consulta, assim como uma imagem
ilustrativa do procedimento para obtencdo das métricas. Devido ao grande volume de dados
gerado, foi necessario aplica-los a algoritmos que fossem capazes de encontrar informacdes
discriminantes, “os mineradores”.

O trabalho dos mineradores apontou centros 6sseos potencialmente discriminantes, o
que permitiu que esses centros fossem combinados com outros, baseando-se no
comportamento ja observado desses centros 0sseos nas metodologias existentes e nos
resultados obtidos com o teste T-Student. Formas de combinacdo tais como, proporcoes,
foram utilizadas, porém ndo apresentaram resultados discriminantes para todas as faixas
etarias.

Os resultados obtidos, com a combinacdo dos centros 0sseos, vistos na Analise 11 e
eleitos para compor a nova metodologia, tornam viavel a aplicacdo destes centros em
procedimentos de estimacdo da idade Ossea, tendo em vista que apresentaram significativa
taxa de concordancia e significancia em relacdo a média dos laudos (obtidos por E&R, G&P e
T&W), sendo possivel estimar a idade 0ssea baseando-se apenas nas analises das falanges
distais e metacarpo.

A nova metodologia permite que imagens sejam analisadas, com significativo nivel de
confianca e de forma simples, apenas com a demarcacdo dos trés centros 0sseos, sem a

necessidade de muitas informacgfes a respeito da imagem, ja que trabalha com medidas em
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pixel, onde ndo h& necessidade do prévio conhecimento a respeito da resolucdo em que a
imagem foi digitalizada.

O fato de ndo utilizar uma maior quantidade de centros de ossificacdo, permite que as
avaliacOes sejam feitas de forma pratica, viabilizando ainda mais sua aplicacdo e criando
possibilidades para que haja corre¢Oes de desordens de crescimento. Auxilia na busca por
metodologias simples que fornecam informagdes precisas. Nao exige que os profissionais se
utilizem de outras informacdes da imagem, como por exemplo, a resolugdo da mesma.

Esta pesquisa obteve éxito em dar continuidade ao trabalho que vém sendo realizado e
abrange os varios aspectos utilizados pelos métodos classicos e outros métodos que podem ser

associados a estes.

9.1 - Trabalhos futuros.

A seguir sdo listadas propostas para a continuidade desta pesquisa e sugestfes para trabalhos
futuros.

e Pesquisas para investigar a presenca de nimero &ureo em outros 0ssos da mao,
utilizando a base CarpEven como fonte de informacdo, analisando as proporcées
existentes entre as falanges, ndo sé em relacdo ao Comprimento, mas também
utilizando Area e Perimetro.

e Analise baseada em regras estatistica capazes de estimar idade 0ssea.

e Analise do comportamento das epifises.

e Andlise das propor¢des das falanges e estudo desse desenvolvimento em relagdo a
maturacao dssea.

e Aplicacdo das informacGes da base CarpEven a outros mineradores.

e Aplicacdo dos centros 6sseos utilizados para compor a nova metodologias as métricas

Area e Perimetro.
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10 - Referéncias.

A fim de situar no tempo a literatura utilizada para elaboracdo desta pesquisa,
apresenta-se a seguir um gréafico referente a literatura utilizada de acordo com o ano de

publicacdo e quantidade, como pode ser observado na Figura 42.
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