UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARANA

RAFAELA BARBIRATO FERREIRA

ANALISE AUTOMATIZADA DE EXAMES DE URINA
UTILIZANDO IMAGENS DIGITAIS DE dipsticks

CurIiTIBA PR
2016



RAFAELA BARBIRATO FERREIRA

ANALISE AUTOMATIZADA DE EXAMES DE URINA
UTILIZANDO IMAGENS DIGITAIS DE dipsticks

Trabalho apresentado como requisito parcial a con-
clusao do Curso de Bacharelado em Informatica
Biomédica, setor de Ciéncias Exatas, da Universi-
dade Federal do Parana.

Area de concentracio: Ciéncia da Computacio.

Orientador: Lucas Ferrari de Oliveira.

CurITIBA PR
2016



TERMO DE APROVAGAO

RAFAELA BARBIRATO FERREIRA

ANALISE AUTOMATIZADA DE EXAMES DE URINA UTILIZANDO IMAGENS
DIGITAIS DE DIPSTICKS

Trabalho de Conclusdo de Curso apresentado ao Curso de Informatica
Biomédica da Universidade Federal do Parana como requisito a obtengdo do titulo
de bacharel em Informética Biomédica, pela seguinte banca examinadora:

Orientador: =1 TC’/——————/———')
Prof. Dr. Luca}Ferréri de Oliveira

Departamento de Informatica, Universidade Federal do Parana

oﬁ@@@r/

av Menotti
Departamen o-de Informatica, Universidade Federal do Parana

N
Prof. Dr. Eduako Jaques Spinosa
Departamento de Informética, Universidade Federal do Parana

Curitiba, 31 de Janeiro de 2016.



Agradecimentos

A Deus por ter me dado saide e forca para superar as dificuldades.

A esta universidade e seu corpo docente que me fizeram crescer ao longo dessa
jornada.

Ao laboratério Lanac que me recebeu de portas abertas para que eu pudesse
desenvolver meu trabalho.

Ao meu orientador Lucas Ferrari de Oliveira, pelo suporte no pouco tempo que
lhe coube, suas corregoes e incentivos.

A minha mae Marcia e ao meu pai Alberto por todo apoio, paciéncia e amor
incondicional.

Aos meus amigos que estiveram ao meu lado em todos os momentos.

E a todos que direta ou indiretamente fizeram parte da minha formagcao, o meu
muito obrigada.



Resumo

Este trabalho propoe um estudo sobre a analise de fitas reagentes (dipsticks) para
exames de urina. A uroandlise proporciona informagcoes sobre patologias renais e do trato
urinario, deteccao de doencas sistémicas e metabodlicas que podem estar relacionadas nao
apenas com os rins. Usualmente o exame quimico de urina é feito com tiras reagentes,
objetivando tornar a analise mais rapida, simples e economica. Porém, obter equipamentos
especializados que analisam os dipsticks é algo dispendioso e possui limitacoes. Este
trabalho propde um algoritmo para analise das fitas reagentes utilizando um scanner
padrao para a captura das imagens. Dessa forma pretende-se, através de técnicas simples
de processamento de imagens, e de aprendizado de maquina, obter o diagnodstico de
forma rapida e eficiente. Inicialmente montou-se uma base de imagens, possibilitando o
desenvolvimento e avaliacao das técnicas de extragdo propostas para a analise das fitas. A
metodologia utilizada baseou-se, inicialmente, na conversao das imagens do modelo RGB
para o modelo de cores HSV, e posteriormente na obtencao das médias normalizadas de
cada canal H, S e V. Paralelamente propos-se a utilizacao de mais seis valores para auxiliar
na classificacao, sendo os maximos e minimos de cada um dos canais H, S e V de cada
imagem; e a utilizagdo do modelo RGB como alternativa, visando possiveis melhoras nos
resultados. Os atributos foram organizados em formato de arquivo ARFF para que os testes
pudessem ser realizados pela ferramenta Weka. Para realizacao dos testes selecionou-se
trés classificadores, visando avaliar a melhor abordagem para o problema de classificacao.
Utilizou-se os algoritmos k-NN (k-Nearest Neighbors), MLP (Multi-layer Perceptron) e
o SVM (Support Vector Machine). Para cada classificador, pode-se manipular alguns de
seus parametros, visando melhores resultados de classificagdo. No caso do k-NN, apenas
o numero de vizinhos mais préximos foi alterado. Para o MLP, variou-se o nimero de
camadas intermediarias, suas respectivas quantidades de neurdnios, e posteriormente, a
taxa de aprendizado, momento e ciclos de treinamento. No caso do classificador SVM, a
manipulacao se deu na escolha do kernel e dos parametros gama, C e grau do polinémio,
quando disponiveis. Os trés classificadores mostraram-se eficientes na classificagao dos
dados, com média de percentuais de acerto proximas. O k-NN obteve uma média de
90,67%, a menor dentre os algoritmos. O MLP, com a segunda melhor média obteve
91, 21% de taxa de acerto, sendo o SVM o que apresentou melhor resultado para a proposta,
com percentual de acerto de 92,24%. Os experimentos desenvolvidos confirmaram que a
técnica é viavel.

Palavras-chave: Uroanalise, Fitas Reagentes, Aprendizado de Maquina.



Abstract

This paper describes a study on the dipsticks analysis for urine tests. The urinalysis
provides information about renal function, urinary tract infections, detection of systemic
and metabolic diseases, which can be related not only to the kidney. The chemical
examination of urine is done with reagent strips to enhance and simplify the process of
urinalysis. Equipments for automatic analysis already exists, however, it is expensive
and has limitations. For the purposes of this work, a database of images was elaborated
to enable the development and evaluate the performance of the information extraction
techniques used for the reagent strips analysis. The information extraction was based,
firstly, on the transformation of the images from RGB into HSV color model and subsequent
average normalization of the values of each H, S and V channels. It was also proposed
to use six more values to help the classification, these were the maximum and minimum
of the H, S and V channels of each image; and the use of the RGB model, alternatively,
searching for improvments in the results. The attributes were organized in the ARFF file
so that the tests could be performed by the Weka tool. For the tests, three classifiers
were selected, in order to evaluate the best approach to the classification problem. The
algorithms used were k-NN (k- Nearest Neighbors), MLP (Multi-layer Perceptron) and
the SVM (Support Vector Machine). For each classifier, it is possible to manipulate some
particular parameters, aiming better classification results. In the case of k-NN, the only
parameter to be varied was the number of nearest neighbors. For MLP, the number of
layers and the number of neurons were varied, and later the learning rate, momentum and
epoch. In the case of the SVM classifier, the manipulation was focused on the choice of
the parameters kernel, gamma, C and the degree of the polynomial in the case that it is
available. The data classification, of the classifiers, was proved to be efficient with slight
differences on their averages of success rate. The k-NN obtained an average of 90.67%, the
lowest compared to the other algotrithms. The MLP with the second best mean obtained
91.21% of success rate and the SVM was the best classifier for the proposal, with a success
percentage of 92.24%. Experiments have confirmed that the technique is viable.

Keywords: Urine Analysis, Reagent Strips, Machine Learning.
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Capitulo 1

Introducao

Ao longo dos anos, o processo de andlise do exame de urina evoluiu, com a
finalidade de se obter resultados mais confidveis e precisos. As técnicas desenvolvidas
nao envolvem apenas o exame fisico, mas também o estudo através dos microscépios, da
coloracao de Gram e das tiras impregnadas com reagentes, ou ainda conhecidas como
dipsticks [Reine and Langston, 2005, Bolodeoku and Donaldson, 1996].

Existem no mercado instrumentos que executam a leitura das fitas reagentes,
eliminando a subjetividade do olho humano na leitura das mudancas de cor, melhorando
assim o grau de precisdo [Ravel, 1995]. Mas apesar dos avangos tecnoldgicos ocorridos nos
ultimos anos, e da analise das fitas reagentes tornarem o diagndstico mais rapido, simples
e econdmico, este processo ainda peca em alguns pontos.

Os laboratérios possuem apenas duas alternativas quando o assunto é a anédlise
dos dipsticks. Ou optam por realizar a leitura das fitas manualmente através da analise
visual, comparando a amostra com tabela de cores padrao, ou utilizam equipamentos
especializados para a analise. Devido ao custo destes equipamentos, muitos laboratérios
ficam restritos apenas a analise manual realizada pelos profissionais, um processo sujeito a
erros de diagnostico devido a subjetividade do olho humano.

Outro fator a ser considerado foram as limitagdes apresentadas pelo equipamento
utilizado na andlise das fitas, o Uriscan Pro II ™. A primeira delas esté relacionada com
o fato de que o equipamento emite o diagnoéstico em papel térmico, que com o passar do
tempo tem sua impressao apagada. A segunda é que, segundo relatos dos profissionais, o
equipamento possui uma interface lenta e nao pratica, o que desmotiva o seu uso. Para
solucionar ambos os problemas, os profissionais passam manualmente todas as informagoes
para um sistema préprio do laboratério. Essas sao repassadas para este sistema para
posterior impressao dos resultados, a ser entregue aos pacientes, e para armazenamento da
informacgao por um periodo de cinco anos, conforme exige a lei correspondente.

No presente trabalho sera abordada uma nova proposta, que tem por finalidade
transformar o trabalho dos laboratérios que nao possuem o equipamento para a analise
das urinas e mudar a rotina daqueles que ja possuem a analise automatizada, dispensando
equipamentos sofisticados.

1.1 Objetivos

Este trabalho propoe-se a desenvolver uma metodologia para a andlise de fitas
reagentes, baseada em processamento de imagens.



1.1.1 Objetivo geral

Montar uma base de imagens adquirida via scanner, desenvolver e avaliar o
desempenho das técnicas propostas para a extragao de informacoes e analise das fitas
reagentes.

1.1.2 Objetivos especificos

e Montar uma base de dados para cada item analisado da fita;
e Realizar a deteccao dos dipsticks e as respectivas posigoes das areas reagentes;
e Extrair as informagoes das areas reagentes;

e Realizar testes com a base de dados criada;

1.2 Estrutura do trabalho

No primeiro capitulo é feita uma introducao aos objetivos da dissertagao, bem
como uma rapida exposi¢cao sobre o processo de analise dos exames de urina e seus
problemas.

No segundo capitulo sdo apresentados os conceitos da uroanalise e das substancias
analisadas pelo método. E feita também uma introducdo ao aprendizado de maquina, bem
como alguns dos seus classificadores selecionados, da ferramenta Weka utilizada nos testes,
e uma breve descricao dos modelos de cores HSV e RGB.

No capitulo trés sao apresentados os trabalhos relacionados.

O capitulo quatro aborda técnicas propostas para a extracao de informagoes das
imagens e técnicas para a andlise das fitas reagentes, bem como os materiais utilizados no
desenvolvimento da metodologia.

No quinto capitulo sao apresentados os resultados obtidos, visando a validacao
da metodologia proposta. E em seguida, no capitulo seis sao apresentadas as conclusoes,
analise final e sugestoes.



Capitulo 2

Fundamentacao

2.1 Uroanalise

No inicio da medicina o exercicio da profissao ficava restrito apenas a observacgao e
exame fisico do paciente. Ja os estudos laboratoriais apenas podiam ser realizados através
das substancias eliminadas pelo paciente, dentre elas a urina. Acredita-se que um dos
procedimentos laboratoriais mais antigos, que tem sido utilizado desde o século XIX para
diagnéstico de doengas, é a andlise da urina [Strasinger, 2000, Amorim et al., 2009].

A andlise da urina, ou conhecida também como uroanalise, foi o grande comecgo
da medicina laboratorial. Referéncias ligadas ao estudo da urina foram encontradas em
desenhos dos homens das cavernas e nos hierdglifos egipcios que representavam os médicos
examinando um frasco de urina. Essa andlise da urina era feita através de observagoes
basicas, mas que traziam informagoes diagnésticas como a cor, turvacao, odor e até mesmo
a presenca de aglicar em certas amostras, observada pela aproximacao de formigas e demais
insetos [Bolodeoku and Donaldson, 1996, Strasinger and Torquettitoloi, 1996].

A uroandlise foi definida pela Associagao Brasileira de Normas Técnicas (ABNT,
2005, p.1) como "exame realizado numa amostra de urina humana para determinar os
caracteres fisicos e quimicos e para verificar a presenca de elementos figurados ou de outra
origem."[ABNT, 2005].

Esse exame é o terceiro mais realizado em laboratérios clinicos e pode ser obtido
sem nenhum procedimento invasivo. O mesmo fornece informagoes importantes, tanto no
que diz respeito ao diagnoéstico e monitoramento de doengas renais ou do trato urinario,
quanto para a deteccao de doencas sistémicas e metabdlicas que podem estar relacionadas
nao apenas com os rins [Chien et al., 2007, Strasinger, 2000].

Desde quando a uroanalise foi introduzida como exame de rotina em 1827, pelo
médico Richard Bright, houve muitos progressos no que diz respeito a facilidade de coleta,
simplicidade de execucao do exame e quantidade de informacoes a serem obtidas. Infor-
macoes estas que podem estar relacionadas a diversas atividades metabdlicas e processos
patolégicos do organismo, sejam estes fisiolgicos ou anatdémicos [Strasinger, 2000]. O
fato da urina ter uma aparéncia completamente normal nao significa que ela nao possa
conter alteracoes. Mesmo a presenca de sangue ou proteina, por exemplo, pode ser apenas
microscopica, nao sendo possivel a sua identificacdo por qualquer outro meio que nao
através do exame laboratorial.

A partir do século XX, com o desenvolvimento do conhecimento cientifico-
tecnolégico obtido ao longo das décadas, a andlise do exame de urina evoluiu, com
a finalidade de se obter resultados cada vez mais confiaveis e precisos, isto é, com maior



poder de exclusao ou inclusao de doengas. Dentre as diversas técnicas desenvolvidas, a
mais utilizada hoje é a das tiras impregnadas com reagentes [Reine and Langston, 2005,
REPRESENTANTES, 2004].

O exame mais realizado na urina é denominado de Exame de Rotina da Urina, ou
conhecido também como EAS (Elementos Anormais e Sedimentares). O mesmo ¢é divido
em trés etapas. A primeira etapa consiste no teste fisico, realizado a olho nu. Analisam-se
as caracteristicas gerais da urina, como sua coloracao, aspecto e cheiro. Na segunda etapa é
feita a pesquisa de elementos anormais, que corresponde a pesquisa quimica feita na urina.
A terceira e ultima etapa é feita a sedimentoscopia, que corresponde ao exame microscopico
da urina, compreendendo a observacao, identificacido e quantificacdo do material insoltvel
presente na amostra [Lopes, 2004]. O método quimico de tiras reagentes é utilizado como
uma triagem das amostras de urina para a determinacgao do pH, da densidade e para a
pesquisa de elementos anormais, que fazem parte do protocolo do exame de urina de rotina
e que compoem a segunda etapa desse processo.

A tira é constituida por um suporte plastico contendo areas impregnadas com
reagentes quimicos, conforme mostra a Figura 2.1. Quando as areas de quimica seca
entram em contato com a urina, uma reacdo de cor se desenvolve a qual permite a
interpretacao quase que imediata desses parametros quimicos, em cerca de um a dois
minutos [Lima et al., 1992].

URISCAN %
URISCAN ESt S
- - e A~~~

Figura 2.1: Fita reagente da marca Uriscan™.

Fonte: o autor.

A fita apresentada na Figura 2.1 possui doze areas, mas sendo a tltima apenas
uma area chamada de compensacgao, para indicar o final da leitura da fita. Logo, a mesma
analisa no total onze parametros, que serao descritos na préxima secao.

2.2 Substancias analisadas

As fitas reagentes utilizadas nesse trabalho sdo da marca Uriscan™. A mesma

analisa onze elementos, que sao descritos a seguir com seus respectivos significados clinicos
[Lopes, 2004].

Bilirrubina é um analito importante na suspeita de doencas hepaticas e na investigagao
das causas de ictericia, que é o nome dado a alteragao da coloracao para amarelo
dos olhos, da pele e de mucosas.

Urobilinogénio ¢ filtrado pelos rins e excretado na urina em uma concentragdo aproxi-
mada de 1,0mg/dL. Sua presencga em niveis maiores pode indicar hepatopatias, que
sao doencas do figado, e disturbios hemoliticos.

Cetonas sao o resultado da metabolizacao das gorduras, ou seja, os mesmos sao produ-
zidos quando o organismo possui dificuldade em obter a energia através da glicose.
Comumente a producgao de cetonas é baixa e nao estdo presentes na urina. Sua
deteccao pelo dipstick pode ser a causa de exercicios fisicos intensos, estados febris,
jejum prolongado ou até mesmo dietas rigorosas.



Proteinas presentes no sangue sdo, em sua maioria, grandes demais para serem filtradas
pelos rins e, por isso, nao é comum detectar sua presenca na urina. Quantidades
nao significativas de proteinas na urina podem ser resultado de diversas causas
simples, tais como presenca de febre, desidratacdao ou estresse emocional, até causas
mais graves como doenga renal e infec¢ao urinaria. Porém, a presenga de grandes
quantidades na urina quase sempre indicam alguma doenca relacionada aos rins.

Sangue assim como as proteinas, possui uma quantidade desprezivel na urina e por isso
nao consegue ser detectado pelo exame da fita. Logo, o normal é que nao haja
presenca do analito. Sua deteccao pelo dipstick indica hematiria e pode ocorrer por
diversos fatores como infeccao, pedras nos rins, tumores de bexiga ou renal, doencas
renais graves, ou até mesmo um falso positivo que pode acontecer nas mulheres que
colheram a urina enquanto estavam no seu periodo menstrual.

Nitrito é proveniente da metabolizacao do nitrato. A urina é rica em nitratos e quando
h& presenca de bactérias na mesma, esses nitratos sao transformados em nitritos.
Porém nem todas as bactérias sao capazes de metabolizar o nitrato, logo, uma urina
positiva para nitritos é uma indicagao indireta da presenca de bactérias. A presenca
desse analito na urina pode auxiliar no diagnostico de infeccao urinaria.

Glicose filtrada pelos rins é reabsorvida de volta para o sangue, por isso, o normal é nao
haver evidéncias da mesma na urina. Sua presenca pode ser um indicativo de doenga
nos tubulos renais, o que significa que apesar de nao haver excesso de glicose na
urina, os rins nao conseguem impedir sua perda. A glicose também ajuda no controle
e diagnéstico precoce da Diabetes Mellitus, se associada a presenca de elevadas taxas
de glicose no sangue.

pH ¢ utilizado no diagndstico de distirbios eletroliticos sistémicos de origem metabdlica
ou respiratoria. Tendo em vista que o rim é o principal meio de excrecao dos acidos
do organismo, a urina é naturalmente acida, variando entre valores proximos de 6, 0.
Valores maiores do que 6,0 podem indicar presenca de bactérias que alcalinizam a
urina. Nesse caso, pode-se ter um quadro de infec¢ao urinéria.

Densidade ¢ utilizada na avaliagdo do estado hidrico do paciente. O valor de densidade
indica o nivel de concentracao de substancias sélidas diluidas presentes na urina.
Sabendo-se que a dgua pura possui densidade igual a 1000 mg/dl, a urina que tem seu
valor préximo a este significa que ela esta diluida. Os valores normais de densidade
concentram-se entre 1005 mg/dl e 1035 mg/dl. Urinas com valores préximos a 1035
mg/dl estao muito concentradas, ou seja, indicam a alta concentracao das substancias
solidas diluidas.

Leucécitos sao as células de defesa do organismo, por isso, sua pesquisa é util para
diagnéstico de processos infecciosos ou com outros processos inflamatorios do trato
urinario. Logo, uma urina normal tem resposta negativa para os leucocitos.

Acido Ascérbico é um analito de importante anélise por dois motivos. Primeiro, pois
ele pode alterar os resultados da fita reagente, principalmente na deteccao de
hemoglobina e glicose. E segundo porque resultados inesperados podem ser falsos
negativos ou positivos devido a vitamina C.



As tiras trazem resultados semiquantitativos, que podem ser representados por
cruzes, ou ainda através de estimativas, como é possivel observar na Figura 2.2. As
estimativas sdo representadas através de escalas em mg/100mL, WBC/uL - ( White Blood
Cells) para a contagem de Leucécitos ou em RBC/uL - (Red Blood Cells) para contagem
de hemécias no sangue.

Figura 2.2: Padroes para os pardmetros quimicos da marca Uriscan™.

Fonte: o autor.

E necessdrio observar que apesar de simples, o exame quimico qualitativo realizado
utilizando-se as fitas reagentes pode dar muitas respostas quando o assunto ¢ o diagnéstico.
Apesar da sua analise nao ser cem por cento precisa, devido a erros durante a coleta da
urina e a elementos que podem mascarar outros, como a menstruagdo para as hemacias e
a presenca de acido ascérbico para a glicose, ela pode dar muitas informacgoes relacionadas
nao so6 ao sistema urinario, mas também ao organismo como um todo.

2.3 Aprendizado de maquina

E uma sub-drea da inteligéncia artificial que tem por objetivo desenvolver técnicas
computacionais capazes de aprender, ou seja, de adquirir conhecimento. Um sistema de
aprendizado nada mais é do que um programa computacional que toma decisoes baseado
em experiéncias obtidas ao longo de solu¢oes bem sucedidas de problemas anteriores
[Monard and Baranauskas, 2003]. Mesmo o aprendizado de maquina sendo uma ferra-
menta poderosa na aquisicao automatica do conhecimento, é necessario saber que nao ha



um unico algoritmo que tenha os melhores resultados para todos os problemas. Logo, é
preciso observar as limitacoes e a metodologia dos diversos algoritmos para sua aplicagao
em problemas especificos.

A indugado é um tipo de inferéncia logica que propicia a obtencao de conclusoes
genéricas de um conjunto de exemplos. A ideia é generalizar o raciocinio obtido através de
um conceito especifico. A generalizacao de um classificador é definida como a capacidade
de prever de maneira correta o rétulo de novos dados. Quando o modelo se especializa
nos dados utilizados na fase de treinamento e apresenta baixas taxas de acerto quando
confrontado com novos dados, tem-se o que se chama de super-ajustamento ou overfitting.
Quando as taxas de acerto sao baixas ainda na fase de treinamento, configura-se uma
condicao de sub-ajustamento ou underfitting. Isso pode ocorrer devido a baixa represen-
tatividade dos dados da base de treinamento ou quando o modelo, ou hipétese, obtido é
muito simples [Monard and Baranauskas, 2003].

O aprendizado através da inducao é feito a partir do raciocinio sobre exemplos
fornecidos por um processo externo ao sistema de aprendizado. Esse tipo de aprendizado
divide-se em supervisionado e nao-supervisionado [Monard and Baranauskas, 2003].

A aprendizagem supervisionada é aquela onde os dados possuem um atributo
classe, que especifica a classe a qual uma determinada instancia pertence. Existem diversos
métodos que trabalham com esse tipo de aprendizado, dentre eles, as técnicas preditivas
sao comumente usadas, pois elas tentam predizer a classe de um exemplo ainda nao
visto com base nos exemplos utilizados no treinamento. A partir de um subconjunto de
atributos, presente no conjunto de dados, os classificadores podem determinar o rétulo de
um exemplo. Para rétulos de classes nao numéricas, ou discretas, o problema é conhecido
como classificacao. Ja para valores continuos, o problema é compreendido como regressao
[Damasceno, 2015].

Em contrapartida, no aprendizado nao supervisionado os exemplos fornecidos
sao analisados e agrupados de maneira tal que o grau associativo entre os elementos do
mesmo grupo é alto e entre os grupos diferentes é baixo. A ideia é encontrar a estrutura
particular dos dados, compondo-os em grupos ou clusters [Backer, 1995, Damasceno, 2015].
A clusterizacao é um método onde a analise exploratoria dos dados é utilizada para auxiliar
na classificagao.

O tipo de aprendizado abordado neste trabalho é o supervisionado. Logo, dado
um conjunto de exemplos rotulados na forma (x;, y;), onde x; representa a instancia e y; o
seu rotulo, a ideia é obter um modelo ou hipétese. Esse modelo é que sera responsavel e
capaz de predizer o rétulo de novos dados. Esse processo onde um classificador é induzido
a partir de uma amostra de dados é denominado treinamento. Tal metodologia pode
ser aplicada através da utilizacao de uma aplicacao chamada Weka, que sera abordada a
seguir.

2.4 Weka

O Weka, ou Waikato Environment for Knowledge Analysis é formado por um
conjunto de implementagoes de algoritmos de diversas técnicas de aprendizado de maquina
com uma interface grafica e intuitiva, suportando mais classificadores com o auxilio de bibli-
otecas externas, como é o caso do SVM, visto mais adiante [University of Waikato, 2016].

Para a utilizagdo desta aplicacao é necessario que os dados estejam de forma
organizada em um determinado formato. O formato utilizado pelo Weka é o ARFF
(Attribute-Relation File Format) ou Formato de Arquivo Atributo-Relagdo. A figura 2.3



representa um exemplo desse tipo de arquivo, que contém duas partes. A primeira parte
contém o nome da relagdo, com a marcagao Qrelation, seguida dos atributos (Qattribute)
com um nome e seus respectivos dominios. No exemplo da figura os atributos foram
nomeados com valores de 0 a 5 e podendo assumir valores apenas do tipo real. Na tltima
linha de representagao dos atributos (Qattribute class) sdo descritas as possiveis classes as
quais os dados podem pertencer, que nesse caso sao (10,25, 50, neg).

A segunda parte compoem os dados em si e inicia-se a partir da marcacao @Qdata.
Cada instancia ¢é representada por meio dos atributos separados por virgula, que para o
dado exemplo sao 6. Quando o tipo de aprendizado é supervisionado, a classe a qual a
instancia pertence é representada como ultimo atributo. Enquanto que para o aprendizado
nao supervisionado, a classe nao é representada.

@relation Ascorbic pattern
@attribute 0 real

@attribute 1 real

@attribute 2 real

@attribute 3 real

@attribute 4 real

@attribute 5 real

@attribute class {10, 25, 50, neg}
@data

135,73,117,8,155,109,10
135,93,68,19,152,116,10
159,65,75,11,201,116,10

Figura 2.3: Exemplo do padrao de arquivo ARFF.
Fonte: o autor.

2.5 Classificadores

Foram selecionados trés classificadores para os testes. O intuito foi de se avaliar
a melhor abordagem para o problema da classificacao das imagens das tiras reagentes,
previamente processadas:

e k-NN (k-Nearest Neighbors)
e MLP (Multi-layer Perceptron)
e SVM (Support Vector Machine)

Cada uma das técnicas serd abordada em mais detalhes a seguir.

2.5.1 k - Nearest Neighbors (k-NN)

O algoritmo Nearest Neighbor foi proposto por Cover e Hart em 1967
[Cover and Hart, 1967]. E simples conceitualmente, de facil implementacio, pois nao
possui processamento na fase de treinamento e é uma das primeiras opg¢oes para estudo de
classificacao quando ha pouco ou nenhum conhecimento prévio sobre a distribuicao dos
dados [Peterson, 2009].



O classificador de vizinhos mais proximos faz sua previsao baseada em informagoes
locais. A sua ideia geral baseia-se em encontrar os k exemplos mais proximos do exemplo
que ainda nao foi classificado e, baseado nos rotulos desses exemplos mais proximos, decidir
qual serd a classe relativa ao exemplo que esté sendo avaliado [Ferrero, 2009]. Na Figura
2.4 temos um exemplo de classificacado do ponto vermelho, que deve ser classificado como
a classe de quadrados azuis ou como a classe de triangulos verdes. Se k = 3, representado
pelo circulo de linha continua, o ponto sera atribuido a classe de triangulos porque hé 2
exemplos dessa classe e apenas 1 da classe quadrado. Se k = 5 (circulo tracejado) o ponto
sera atribuido a classe dos quadrados, pois ha 3 quadrados e apenas 2 tridngulos dentro
do circulo externo.

e

Figura 2.4: Exemplo de classificacao com o k-NN.
Fonte: o autor.

Esse tipo de classificador representa cada exemplo como um ponto dado em
um espago d-dimensional, onde d é o nimero de atributos. Dado um exemplo de teste,
calcula-se sua proximidade com o resto dos pontos de dados no conjunto de treinamento.
O problema do algoritmo esta em ser suscetivel a ruidos para valores pequenos de k e a
inclusao de vizinhos distantes ao exemplo de teste em questao para valores muito grandes
de k [Kramer, 2013].

Classificar um exemplar desconhecido usando o algoritmo k-NN consiste em
primeiramente determinar o grau de similaridade entre o exemplo em questao e os outros
exemplos do conjunto de treinamento. Para tal, existem diversas formas, entre as quais
estao as medidas de distancia.

Normalmente quando o conjunto de dados é descrito por atributos numéricos,
as medidas de distancia sao comumente utilizadas no calculo do grau de similaridade,
onde a menor distancia representa a maior similaridade. Sabendo-se que os exemplos sao
descritos através de ponto no espa¢o multi-dimensional, Minkowsky definiu uma maneira
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genérica de calcular a distancia entre dois pontos nesse espago de acordo com o parametro
d, equacao 2.1 [Kramer, 2013]:

1

dZSt p, - Z ’pz Qz E (21)

Quando d = 1 a medida é conhecida como distancia de Manhattan, e quando d = 2,
ela define a distancia Euclidiana [Ferrero, 2009]. Obtidas as distancias, a meta ¢ classificar
o exemplo desconhecido atribuindo a ele o rétulo representado mais frequentemente dentre
as k amostras mais proximas, utilizando-se o voto majoritario entre os rotulos de classe.

Esse algoritmo é encontrado no Weka com o nome IBk, no conjunto de classifica-
dores denominados lazy.

2.5.2 Multilayer Perceptron (MLP)

A Rede Neural Artificial é um dos ramos da Inteligéncia Artificial composta
por sistemas que, de certa forma, lembram a estrutura do cérebro humano. As Redes
neurais artificiais sdo modelos matematicos compostos por unidades de processamento
chamadas de neurdnios artificiais, que sao responsaveis pelo calculo de fun¢oes matematicas
[Falcao et al., 2013].

A arquitetura ou topologia dessas unidades podem variar de acordo com o niimero
de camadas ou com os tipos de conex@o. A rede pode ter camada tnica ou multiplas
camadas. Quanto aos tipos de conexao, a topologia pode ser do tipo aciclica (feedfoward),
que sao redes onde suas camadas estao organizadas em uma ordem e os neuronios de
uma determinada camada estimulam apenas os neuronios das camadas posteriores, ou
ciclica (feedback), onde os neurdnios podem estimular outros da sua camada ou de camadas
anteriores. Na maioria dos modelos, essas conexoes da rede normalmente estao associadas
a um peso, que tém por finalidade armazenar o conhecimento adquirido no processamento e
servem como ponderacao na entrada recebida pelos neurdnios da rede [Falcao et al., 2013].

Essa técnica chama atencao por ter a competéncia de predizer informagoes mais
sutis a respeito da distribuicao dos dados, quando comparado a métodos estatisticos
tradicionais, e pela sua capacidade de transformar limiares de decisdo nao-lineares em
um espago de caracteristicas [Silva, 2005]. A ideia principal desse modelo é extrair
combinagoes lineares dos exemplos de entrada como caracteristicas derivadas, e utilizar
essas caracteristicas como base para a modelagem dos novos dados [Friedman et al., 2001].

A institui¢ao do neurdnio como uma estrutura basica do cérebro se deu em 1911
por Santiago Ramon y Cajal. Essa estrutura foi definida como a responsavel por enviar
e receber informacoes, que se dao através de sinais elétricos, conhecidos como impulsos
nervosos. Logo, pode-se entender o neurdonio como um dispositivo que possui muitas
entradas e apenas uma saida [Falcao et al., 2013].

Baseando-se nisso, Waren McCulloch e Walter Pitts propuseram em 1943

um modelo matematico artificial de um neurénio biologico, conforme a Figura 2.5
[McCulloch and Pitts, 1943].
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Figura 2.5: Modelo de um neurdnio artificial segundo a proposta de McCulloch e Pitts.
Adaptado de [McCulloch and Pitts, 1943].

Esse modelo é composto por terminais de entrada (z1, xa, ...z, ), pesos sindpticos
(w1, wy, ...w,), um somatdrio (3°), um limiar e um sinal de saida y. Os terminais sdo
alimentados por informagoes de entrada da rede ou por sinais de saidas provenientes de
outros neurdnios. Essas informagoes sao ponderadas por meio dos pesos sinapticos fixos da
rede e que, posteriormente, sao utilizadas pelo somatoério. O céalculo do somatério ¢ feito
a partir dos valores de z;w; que serao comparados com um limiar #. Se esse somatorio
for igual ou superior ao limiar, o sinal de saida (y) recebe valor 1, caso contrério a saida
recebera valor 0 [McCulloch and Pitts, 1943].

No decorrer dos anos, muito discutiu-se sobre o aprendizado tanto das redes
biolbgicas quanto das artificiais. As novas propostas tinham como base que o aprendizado
dos neuronios bioldgicos dava-se através do reforco das conexodes sindpticas entre neurdnios
em estado de excitacdo. Logo, em redes artificiais o aprendizado seria dado por conta das
variagoes dos pesos sindpticos, que antes eram fixos [Falcao et al., 2013].

Assim, no final da década de 1950, Frank Rosenblatt definiu um novo modelo de
rede neural, o Perceptron. Esse modelo era composto por uma camada e demonstrou que
os nodos da rede de McCulloch e Pitts dotados de pesos sinapticos ajustaveis poderiam
ser treinados, com o objetivo de classificar certos tipos de padroes. Esse modelo é o mais
simples tipo de rede neural, conhecido como um classificador linear. Isso significa que os
tipos de problemas solucionados por este tipo de rede devem ser linearmente separaveis
[Falcao et al., 2013].

O Multilayer Perceptron ou MLP é um perceptron de varias camadas, como sugere
seu nome, com conexoes do tipo feedfoward. Essas camadas sdo intermedidrias, ou seja,
estao entre a camada de entrada e a de saida. HEsse modelo foi proposto para resolver
problemas complexos e nao lineares, os quais nao poderiam ser resolvidos com o modelo
basico de neurdnio [Falcdo et al., 2013]. A Figura 2.6 ¢ um modelo de uma MLP com trés
entradas, duas camadas intermediarias com quatro neurdnios e uma camada de saida com
um neurénio.
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Camada de Entrada

Dados de Entrada Saida

Camada de Saida

Camadas intermediarias

Figura 2.6: Modelo de uma MLP com duas camadas intermediarias.
Adaptado de [Falcao et al., 2013]

Os neurénios das redes MLP diferem-se do modelo de Waren McCulloch e Walter
Pitts por nao obter apenas um sinal de saida binario gerado pelo somatoério, mas sim,
por permitirem a saida de qualquer valor. Dessa forma, foram desenvolvidos modelos de
neurdnios artificiais onde os valores ponderados da entrada sofrem a aplicagdo de uma
fungao de ativagao, ou também conhecida como bias [Fiorin et al., 2011]. A Figura 2.7 é
um exemplo de um neurénio genérico dentro da estrutura de uma rede MLP.

X1

X2
WkO
X3

g

a(.) Yk

Dados de
entrada

Xn

Figura 2.7: Modelo de um neurdnio artificial nao linear de uma rede MLP.
Adaptado de [Simdes, 2000].

Onde:
X1, To,...T, € o vetor de entrada no neurénio k;
wy; € 0 peso sinaptico da entrada ¢ do neurénio k;
wgo € 0 bias, peso sinaptico da entrada de polarizacao do neurénio k;
g(.) é a funcao de ativacao do neurénio;
yr é a resposta ou saida do neurénio k.

Nesse modelo, o bias (wgy) tem o propédsito de expandir ou reduzir a entrada
liquida da fungao de ativagao g(.). Essa func¢ao é responsavel por produzir a saida y; do
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neurénio k e pode ser definida como do tipo reta, degrau, sigmdbide ou tangente hiperbdlica
[Simoes, 2000].

O treinamento nesse tipo de rede se da na correcao dos pesos sinapticos, para que
as relacgoes entre as caracteristicas e as classes sejam estabelecidas de tal maneira que haja
a melhor discriminacao possivel entre os diferentes padroes [Souza, 1999]. Tratando-se
das redes de perceptron de Multiplas Camadas, o treinamento é feito através do algoritmo
de retropropagacao do erro ou error backpropagation proposto por Rumelhart, Hinton e
Williams em meados da década de 1980 [Rumelhart et al., 1985].

O aprendizado em uma rede de retropropagacao é realizado através da alteracao
dos pesos sinapticos entre as conexdes das camadas baseado em um fator de correcao.
Esse algoritmo possui duas etapas de execucao. Na primeira delas, tem-se a propagacao
dos dados de entrada através das camadas até a obtencao dos resultados de saida. Em um
segundo momento, compara-se os resultados obtidos na saida com os resultados esperados.
Caso esses resultados sejam divergentes, é calculado um fator de correcdo que é retro-
alimentado pela rede. Essa retroalimentacao visa o ajuste dos pesos sinapticos para a
obtencao de uma resposta mais préoxima da desejada. O treinamento, com este algoritmo,
leva um ntimero maior de etapas para funcionar corretamente devido ao warm-up necessario
para corrigir os pesos [Silva, 2005].

Na realizacao do treinamento, existem diversos parametros que devem ser ajustados.
Dentre esses parametros, os mais importantes sao a taxa de aprendizado, momento,
quantidade de camadas escondidas e de neurdnios em cada camada e os ciclos de treinamento
ou epochs.

Os ciclos de treinamento definem o nimero de vezes que os dados do treinamento
serao apresentados a rede. A taxa de aprendizado fornece a relevancia da mudanca dos
pesos sinapticos entre os ciclos. Isso significa que uma taxa baixa apresenta um aprendizado
lento, porém mais estavel, enquanto que uma taxa alta fornece um aprendizado mais
rapido, s6 que mais instavel [Haykin, 2001].

Tendo a taxa de aprendizado fixa, pode-se utilizar o parametro momento como um
meio de tornar a aprendizagem rapida e livre do perigo de instabilidade. Esse parametro
tem relacao com a varia¢ao dos pesos sinapticos provenientes do ciclo anterior. Isso significa
que quanto maior for a variacdo dos pesos mais longe a rede esta do resultado esperado,
e logo, maior serd o incremento oferecido pelo momento na velocidade do aprendizado
[Haykin, 2001].

Com relacao a quantidade de camadas escondidas, ndo é recomendado que se
utilize um grande nimero. Isso porque a cada vez que o erro obtido no treinamento é
utilizado para atualizar os pesos sinapticos da camada anterior, ele se torna menos preciso
ou util quando existem muitas camadas. Tratando-se da quantidade de neur6nios nas
camadas escondidas, esse parametro prové a capacidade de aprendizagem da rede. Na
manipulagao desse parametro é importante avaliar a quantidade de neuronios, pois uma
quantidade baixa pode tornar o aprendizado dificil e uma quantidade muito alta pode
deixar o modelo propenso ao aprendizado de ruidos dos dados e, assim, apresentar baixo
poder de generalizagao [Haykin, 2001].

O Multilayer Perceptron esta disponivel no Weka no agrupamento de classificadores
chamado functions.
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2.5.3 Support Vector Machine (SVM)

Méquinas de Vetores de Suporte (SVMs - Support Vector Machines) é uma técnica
de aprendizado que se destaca pelos resultados obtidos, comparéveis e, as vezes, superiores
aos obtidos por outras técnicas, como as redes neurais artificiais [Joachims, 1998]. Essa
técnica tem tido sucesso em diversas dreas como na categorizacao de textos [Joachims, 2002],
na bioinformatica [Noble et al., 2004] e na andlise de imagens [Pontil and Verri, 1998].

O SVM ¢é um algoritmo de aprendizado de méquina que aplica direta-
mente os conceitos da teoria do aprendizado estatistico, desenvolvida por Vapnik
[Vapnik and Vapnik, 1998]. Essa teoria estabelece condi¢oes matematicas que devem ser
seguidas, com o objetivo de obter-se classificadores com boa capacidade de generalizagao.

O problema de classificacao pode estar restrito a um problema binario. Nessa
situacao o objetivo é separar as duas classes através de uma funcao induzida pelos elementos
de treinamento, chamada de kernel. Se tivermos um kernel linear e p pontos, pode-se
ter entao (p — 1) hiperplanos que irdo separéa-lés. Considerando a Figura 2.8, dentre os
hiperplanos existentes, somente um maximiza a margem, ou seja, somente um hiperplano
define o maior distanciamento entre as duas classes. Esse hiperplano é chamado de
hiperplano de separagao 6timo, e espera-se que ele possua uma generaliza¢gao melhor que
0s outros possiveis.

Mal‘gem

Figura 2.8: Hiperplano de separacgao 6timo.
Fonte: o autor.

Uma funcao linear pode nao ser o suficiente para a tarefa de separacao de dados,
uma vez que muitos problemas acabam nao sendo linearmente separaveis. Nesses casos,
com o intuito de melhorar a separabilidade linear, estendeu-se a definicao dos hiperplanos
por meio do artificio chamado de kernel trick. A ideia desse kernel consiste em criar
fungoes que mapeiam o espaco original em um espaco de maior dimensao denominado
espaco de caracteristicas, onde os dados passam a ser linearmente separaveis.

Apesar do SVM apresentar um bom poder de generalizagao, é de grande im-
portancia para o seu desempenho a selecao do kernel e de seus parametros particulares.
Dentre os kernels existentes, a seguir sao descritos trés deles, onde k(z,y) é a definicao do
kernel para os vetores de caracteristicas = e y [Sklearn, 2016]:

e RBF, ou Radial Basis Function, é um kernel do tipo Gaussiano e pode ser expresso
da seguinte forma k(z,y) = exp(—~|lz — y||*), onde v (gama) deve ser maior do que
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0 e ||z — y||* pode ser reconhecido como o quadrado da distancia Euclidiana entre os
dois vetores de caracteristicas x e y.

e Polinomial, ¢ expresso por k(z,y) = (z"y + ¢9)?, onde d é o grau do polinémio e
co € um parametro livre que equilibra a influéncia dos termos de ordem superior nos
termos de ordem mais baixa no polinémio.

e Linear, ¢ o mais simples dos kernels disponiveis e pode ser expresso por k(z,y) = z"y.
O kernel linear é um caso especial do kernel polinomial, em que a dimensao é definida
como 1 e o termo independente ¢y = 0.

Além do kernel, a escolha adequada dos parametros podem resultar em melhoras
na acuracia dos resultados. Os parametros de maior influéncia sao [Sklearn, 2016]:

e C ou custo, ¢ conhecido também como parametro de margem e é comum a todos os
kernels do SVM. Esse parametro pode tanto aumentar quanto reduzir a penalidade
para os erros de classificagdo. Ele determina um ponto de equilibrio razoavel entre a
maximizacao da margem e a minimizacao do erro de classificacao. Um alto valor
para C atribui uma penalidade maior para uma classificacdo incorreta, reduzindo a
quantidade de erros. Um baixo valor para C maximiza a margem de modo que o
hiperplano é menos sensivel a erros no conjunto de aprendizado.

e Gama pode ser visto como o inverso do raio de influéncia de amostras selecionadas
pelo modelo. Esse pardmetro define quao longe a influéncia de um tnico exemplar
do treino pode atingir na classificagdo. Com alto valores de gama, os exemplos mais
proximos serao afetados. O mesmo esta disponivel apenas para os kernels RBF e
polinomial.

e Grau do polinémio define o grau do polinémio utilizado pelo kernel polinomial.

No Weka, o SVM esta disponivel através da instalacao da biblioteca externa
LibSVM, no agrupamento de classificadores chamado Functions. O procedimento de
instalagao esté descrito em [Chang and Lin, 2016].

2.6 Modelo de Cores

Os sistemas de cores sao uma representacao n-dimensional da imagem em que
cada pizel configura um ponto, que possui, geralmente, trés dimensoes.

2.6.1 RGB

O modelo RGB descreve a cor como a composicao de trés cores primarias, o
vermelho (Red), o verde (Green) e o azul (Blue). Por ser um modelo aditivo, a partir da
mistura das diferentes intensidades de cada canal é possivel formar outras cores. Nesse
modelo, os valores para cada componente variam entre 0 e 255.

A representacao tri-dimensional do seu espago é feita em um cubo unitério, onde a
origem (0,0,0) representa o preto e o valor (1,1,1) o branco, conforme a Figura 2.9. Como
a diagonal do sélido ¢ constituida por contribuicoes equivalentes das trés cores primarias,
ela compoem os tons de cinza [Oliveira et al., 2010].
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Figura 2.9: Representacao do espago de cores RGB.
Fonte: o autor.

2.6.2 HSV

O sistema de cores HSV é composto pelas componentes matiz (Hue), saturagao
(Saturation) e brilho (Value). Esses componentes configuram as coordenadas de cada pixel
de uma imagem no espaco tri-dimensional de cor. Esse espaco de cor HSV ¢é definido como
um cone invertido, conforme a Figura 2.10, onde o angulo em sua base define uma cor,
a distancia do centro até a sua borda define a saturacao e a intensidade é definida pela
profundidade do sélido geométrico [Oliveira et al., 2010].

Figura 2.10: Representagao do espago de cores HSV.
Fonte: [White, 2016]



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Um analisador de urina é um dispositivo utilizado no cenario clinico para realizar
testes de urina de modo automatizado. Esses equipamentos podem detectar e quantificar
um numero de analitos incluindo bilirrubina, proteina, glicose e sangue. Muitos modelos
realizam a andlise a partir de leitores de tiras de urina, um tipo de fotometro de reflectancia
que pode processar varias centenas de tiras por hora. A reflectancia se da na relacao da
luminosidade refletida pela fita e o fluxo luminoso que incide sobre ela, fornecendo as
informagoes necesséarias para obtencao dos resultados de cada analito.

Atualmente, existem no mercado diversos equipamentos que permitem a analise
dos dipsticks. Todos tem como objetivo otimizar o fluxo de trabalho, gerenciando as
analises de forma eficiente e fornecendo resultados confidveis para detectar estagios iniciais
de muitas doencgas, como infecgoes do trato urindrio, doencas renais ou diabetes. Além
disso, o uso do dispositivo elimina a subjetividade da avaliagdo visual da tira e minimiza os
riscos associados & transcricio manual dos resultados. E o caso da Uriscan Pro II Figura
3.1

Figura 3.1: Equipamento Uriscan Pro II.
Fonte: [YD Diagnostics, 2016].

O analisador Uriscan Pro II pode ser utilizado em locais onde a demanda é média,
com capacidade de andlise de 720 tiras de teste por hora. O equipamento é suportado por
um leitor de cédigo de barras e uma impressora térmica. Além da interface com codigo
de barras, o equipamento também possui interface com o computador, mas que é lenta e
nao pratica, segundo informacgoes do laboratoério que foi desenvolvido o presente trabalho
[YD Diagnostics, 2016]. As tiras da Uriscan tém um sistema de aviso de dcido ascorbico,
que indica concentracao de vitamina C na urina e contribui para evitar falsos resultados
para os itens glicose e sangue.



18

Outro equipamento é o Cobas u 411 da marca Roche Figura 3.2.

' cobas u 411

Figura 3.2: Equipamento Cobas u 411.
Fonte: [Cobas, 2016].

O analisador Cobas u 411 é descrito como a escolha certa para o gerenciamento da
area de trabalho de uroanalise em locais com volume médio de testes, com capacidade de
analise de 600 tiras de teste por hora. O equipamento suporta um leitor de codigo de barras
opcional, assim como o Uriscan Pro II, e um terminal de sedimento, para a realizacao
da etapa de sedimentoscopia. A analise é feita de forma seletiva, por determinacao de
multiplos parametros definidos pelo usuario para sinalizagao de resultados anormais e
posterior teste de acompanhamento microscépico. A deteccao automatica das tiras por
dois sensores reduz o tempo de andlise, quando comparada a leitura manual, e garante
um reconhecimento confiavel sobre o diagnostico das tiras. Além disso, o Cobas u 411
possui porta USB e memory stick que permitem arquivamento conveniente de dados e
facil atualizagao do software do instrumento [Cobas, 2016].

Um analisador compacto, foi produzido pela Roche, o Urisys 1100, que foi proje-
tado para laboratorios pequenos e escritorios médicos Figura 3.3.

Figura 3.3: Equipamento Urisys 1100.
Fonte: [Roche, 2016]
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Assim como nos demais equipamentos, as operagoes sao simples e as opgoes do
software flexiveis. Apesar de realizar a analise de apenas 100 tiras de teste por hora,
uma quantidade menor comparada a quantidade dos demais equipamentos, o Urisys 1100
elimina a documentacao manual através da exportacao de dados por meio da transferéncia
via host [Roche, 2016].

Apesar das informacoes obtidas, a descricao das técnicas utilizadas para avaliagao
dos padroes bem como as faixas de valores avaliados pela reflectancia para a distingao dos
padroes de cada item nao foram encontradas. Além dos equipamentos, uma outra proposta
para a analise das urinas foi feita por intermédio de um aplicativo para smartphone, que
realiza a andlise das fitas reagentes através das imagens obtidas pela camera do proprio
celular. A imagem obtida é comparada a um mapa codificado por cores e, em pouco
tempo, relata os resultados [Medical News Today, 2016].



Capitulo 4

Materiais e Métodos

Este trabalho propde-se a desenvolver uma metodologia para a andlise de fitas
reagentes, com a finalidade de dispensar equipamentos sofisticados e transformar o trabalho
manual nos laboratérios que nao possuem condigoes de ter a andlise automatizada das
fitas.

Por nao existir uma base de imagens de fitas reagentes, foi necessario primeiramente
montar uma base de imagens, adquirida via scanner, e desenvolver e avaliar o desempenho
das técnicas propostas para a andlise de fitas reagentes.

4.1 Materiais

Para a aquisicdo das imagens, conforme a proposta do presente trabalho, utilizou-
se o scanner HP Scanjet 3800 Photo. Com o intuito de facilitar a detec¢do da localizacao
da fita, foi desenvolvida uma grade de aluminio de tamanho 30 x 22 cm contendo espaco
para o posicionamento de 10 fitas. Cada um desses espagos possui tamanho 0,55 x 12,55
cm e espacamento de 2 cm entre as mesmas.
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Figura 4.1: Grade posicionada no scanner.
Fonte: o autor.

Conforme a Figura 4.1, colocou-se um adesivo no canto superior direito da grade
para que fosse sempre utilizado o mesmo lado, e dois papéis adesivos para facilitar a
remocao da grade do scanner.

As 400 urinas utilizadas para os testes foram as que estavam conservadas em
geladeira no laboratério. As mesmas ficam armazenadas por uma semana e descartadas
apos esse periodo.

O primeiro passo para que as analises pudessem ser feitas foi realizar as aliquotas
das urinas que passariam pelo processo. Para tal, transferiu-se uma quantidade pequena
para tubos de ensaio de fundo conico, conforme Figura 4.2.
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Figura 4.2: Aliquota de urina.
Fonte: o autor.

Apoés as urinas serem aliquotadas e registradas na maquina Uriscan Pro II ™,
para cada urina uma fita foi submergida e posicionada no equipamento. O segundo passo
foi mergulhar novas fitas nas mesmas urinas, e mais importante, na mesma ordem do
processo anterior, e posiciona-las no scanner. No momento da aquisi¢cao da imagem, a
resolucao selecionada foi de 300 dpi e o formato png. As configuragoes de brilho e contraste
foram mantidas as de default da tela de digitalizagao.

Apesar da grade desenvolvida ter espagos para dez fitas reagentes, foram feitas
imagens de 5 em 5 dipsticks, conforme a Figura 4.3, para que o tempo das primeiras fitas
posicionadas nao extrapolassem o tempo ideal de leitura, que fica entre um e dois minutos,
segundo a bula da fita. Além disso, para que todas as fitas estivessem no seu tempo 6timo
de andlise, aguardou-se um minuto apos o posicionamento da ultima fita no scanner. Esse
tempo foi utilizado pois permitiu que a ultima fita pudesse atingir seu tempo ideal de
leitura e fez com que a primeira fita atingisse um tempo médio de um minuto e meio, o
qual nao excede o tempo 6timo para andlise.
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Figura 4.3: Exemplo de imagem adquirida.
Fonte: o autor.

4.2 Desenvolvimento

A implementacao do algoritmo para a deteccao das fitas e das suas respectivas
areas reagentes foi feita utilizando-se a biblioteca OpenCV e da linguagem Python.

e Python é uma linguagem de programacao de alto nivel, interpretada, orientada a
objetos e escrita com o intuito de ser de facil aprendizado. A mesma contém diversos
modulos convenientes, o que faz dela uma opc¢ao que oferece alta produtividade
tratando-se do desenvolvimento de aplicacoes. Isso se deve ao fato da priorizacao da
legibilidade do c6digo sobre a velocidade, ou seja, a enfatizacao da importancia do
esforgo do programador sobre o esfor¢o computacional [Van Rossum et al., 2007].

e A biblioteca multiplataforma OpenCV (Open Source Computer Vision Library) foi
desenvolvida pela Intel e contém mais de 500 algoritmos. Sua criacao foi moti-
vada pelo objetivo de tornar a visao computacional acessivel a usuarios e progra-
madores de dreas como robdtica e interagdo humano-computador em tempo real
[Marengoni and Stringhini, 2009].

O primeiro passo do algoritmo realiza a segmentacao das fitas e de seus respectivos
itens para analise. Conforme discutido anteriormente, a grade desenvolvida para o
posicionamento das fitas teve como objetivo facilitar a deteccao das coordenadas das
mesmas.

As coordenadas X e Y, inferior e superior, de cada fita da grade foram obtidas
manualmente. Esses valores sao representados na Tabela 4.1, onde X; e X, sao as
coordenadas inicial e final de X, que sdo as mesmas para todas as fitas, e Y] e Y5 as
coordenadas inicial e final de Y.



Fita reagente X; Y X5 Y,

1 570 403 1519 453

2 570 699 1519 749

3 570 993 1519 1043
4 570 1287 1519 1337
5 570 1583 1519 1633
6 570 1877 1519 1927
7 570 2173 1519 2223
8 570 2469 1519 2519
9 570 2763 1519 2813
10 570 3057 1519 3107

Tabela 4.1: Coordenadas X e Y inicial e final de cada fita reagente.
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Cada fita segmentada foi salva no diretério apropriado, e o segundo passo foi
percorrer esse diretério segmentando as areas reagentes de cada uma das fitas. Do mesmo
modo como descrito anteriormente, as coordenadas de cada area foi obtida manualmente e
seus valores utilizados no algoritmo. Na Tabela 4.2 seguem as coordenadas X e Y iniciais
e finais de cada area reagente da fita. No caso da segmentacao das areas, as coordenadas
inicial e final de Y, (Y] e Y5) é a mesma para todas e X; e X; representam as coordenas

inicial e final de X.

Area reagente X; Y7 Xo Y,
Ascérbico 891 0 941 50
Bilirrubina 94 0 144 50
Sangue 6 0 56 50
Cetonas 271 0 321 50
Densidade 716 0 766 50
Glicose 539 0 589 50
Leucécitos 805 0 855 50
Nitrito 447 0 497 50
pH 626 0 676 50
Proteinas 360 0 410 50
Urobilinogénio 182 0 232 50

Tabela 4.2: Coordenadas X e Y inicial e final de cada area reagente da fita.

As areas reagentes foram segmentadas de modo a obter-se uma imagem de 50x50
pizels para montagem da base de dados e posterior extracao de informacoes. As mesmas
foram armazenadas em pastas denominadas Strip(i), onde ¢ varia de 1 a 10, que corresponde

a cada uma das fitas digitalizadas.

4.3 Montagem das Bases de Dados

As bases de dados foram formadas a partir das imagens segmentadas conforme

descrito anteriormente.
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4.3.1 Base Patterns 1

Para a montagem da primeira base de dados, cada padrao ou area reagente, de
cada fita, obtido pelas imagens escaneadas e segmentadas pelo algoritmo, foram salvas
na base com os valores impressos pela maquina. Logo, as imagens foram nomeadas de
acordo com o padrao que a mesma representava. Essas imagens foram organizadas em
onze pastas, onde cada pasta representa um item analisado pela fita. Em cada uma delas
encontram-se 300 imagens de tamanho 50X50 pizels.

As Tabelas A.1 até A.11 no Apéndice A apresentam a quantidade de imagens
referentes a cada padrao de cada analito. Ao analisé-las é possivel perceber que itens com
padrao negativo ou normal sdo os que possuem maior quantidade de imagens. Isso deve-se
ao fato que para esses itens uma urina saudavel apresenta resposta negativa ou normal.

No caso do pH a maior concentracao de imagens deu-se entre os valores 5 e 6, que,
conforme descrito anteriormente, é o valor normal para o pH da urina. Para os padroes
relativos a densidade, observou-se urinas com densidades mais elevadas, concentradas entre
os valores 1020 e 1030.

4.3.2 Base Patterns 2

Para a coleta da primeira base de dados, as fitas reagentes da maquina e do
scanner foram molhadas em tempos diferentes. Essa metodologia pode acarretar alteragoes
em alguns valores dos analitos, tendo em vista que a urina possui uma variagao biolégica
propria. Tal fato pode explicar o motivo dos rotulos das imagens, salvas pelo scanner, nao
condizerem com os mesmos valores obtidos pela maquina.

Por isso, para a validagao da base Patterns 1, optou-se por realizar uma nova
coleta, em que as duas fitas reagentes foram molhadas ao mesmo tempo, evitando uma
possivel variagao biolégica. Esta nova base é composta por 100 imagens, e a ideia é que, se
a urina realmente sofreu variacao, esta nova base tera um percentual proporcional melhor
de classificacao.

4.3.3 Extracao de informacgoes

A extracao de informagoes das imagens organizadas nas bases de dados Patterns 1
e Patterns 2 seguiu os respectivos passos:

e Conversao da imagem para o modelo de cores HSV;

e Para cada analito buscou-se os valores maximo e minimo de cada canal do modelo

HSV;
e Para cada imagem foi obtida a média dos valores dos canais H, S e V;

e As médias dos canais de cada imagem foram normalizadas linearmente com o
propdésito de ajustar as escalas de valores dos atributos para o mesmo intervalo [0,1].
A normalizagao deu-se através dos valores maximos e minimos obtidos e conforme a
equacao 4.1:

X — Min

flw) = Max — Min (4.1)



26

Além da conversao para o modelo HSV, também foram feitos testes com o modelo
RGB, utilizando-se a mesma metodologia para extracao de caracteristicas descrita acima.
Com o intuito de se ter mais informacoes na utilizacdo do modelo HSV, optou-se por
utilizar mais seis valores como atributos, além das médias normalizadas. Esses valores
foram obtidos a partir da normalizagao linear do maximo e minimo dos canais H, Se V de
cada imagem.

Os valores adquiridos foram organizados no arquivo ARFF para que os mesmos
fossem utilizados pela ferramenta Weka no processo dos testes. Como as imagens foram
nomeadas de acordo com os resultados obtidos através da maquina, o atributo classe
incluido no arquivo ARFF foi apenas o nome da prépria imagem.

4.3.4 Testes no Weka

A ferramenta Weka prové algumas opgoes para testes. Uma das opgoes propoe
usar o conjunto de dados de treino para teste, o que nao é uma boa alternativa. O problema
esta no fato de que aprender sobre um conjunto de dados e utilizar a fungao de predicao,
obtida no aprendizado, para testd-la nos mesmos dados é um erro metodologico. Isso
porque um modelo utilizado para prever classes de dados que ele ja viu teria um resultado
perfeito, mas falharia na previsao para os dados ainda nao vistos. Essa situagao é o que
chama-se de overfitting, ja discutida no presente trabalho.

Para evitar tal erro, ¢ comum utilizar um outro conjunto de dados como o conjunto
de teste. Porém, quando o algoritmo permite a manipulagao de hiperparametros, como o
parametro C no algoritmo SVM, ainda hé o risco de se chegar na situacao de overfitting.
Isso pode acontecer porque esses parametros poderao ser modificados até que a performance
do algoritmo seja 6tima. Para resolver esse problema, o Weka também dé a opgao de
particionar o conjunto de dados em treinamento e teste. Mas, a particao dos dados reduz
o niamero de exemplos que poderiam ser utilizados no aprendizado.

Logo, a solugao utilizada é o procedimento de cross-validation denominado k-fold.
Nesse procedimento o conjunto de dados é dividido em & conjuntos menores (folds) e para
cada um desses k conjuntos um modelo é treinado utilizando os outros k-1 conjuntos como
base de treinamento. No fim do processo, a taxa de acerto obtida pelo classificador é
dada pela média dos valores provenientes de cada modelo obtido. No presente trabalho,
optou-se por utilizar 10 folds.

Selecionada a opgao de como os testes seriam executados, o préximo passo foi
avaliar os parametros dos classificadores a serem manipulados. Conforme descrito anteri-
ormente, os algoritmos selecionados para a realizacao dos testes foram o k-NN, MLP e o
SVM.

No caso do classificador k-NN, os testes foram realizados apenas com a variacao
do parametro k, que representa o nimero de vizinhos a serem utilizados. Esse parametro
foi testado com os seguintes valores: k € {1;3;5;7}. O calculo do grau de similaridade foi
feito utilizando-se a distancia euclidiana, funcao default no Weka.

Para o classificador MLP, foram manipulados os seguintes parametros: taxa de
aprendizado, momento, quantidade de camadas escondidas e de neuronios nas camadas e
os ciclos de treinamento. A primeira etapa foi variar o niimero de neurénios nas camadas
escondidas. O padrao trazido pelo Weka é de uma camada escondida representado pela
letra a, que significa o chdo da média aritmética entre a quantidade de atributos e a
quantidade de classes. A quantidade de atributos representa o niimero de neurénios da
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camada de entrada e o niimero de classes a quantidade de neuronios presentes na camada
de saida.

Para as MLPs do presente trabalho, utilizou-se o valor a padrao e outros dois
valores que definem a rede com duas e trés camadas escondidas. Para a rede com duas
camadas escondidas, a definicdo da quantidade de neurdnios de cada camada deu-se através
da combinacao da quantidade de atributos e da quantidade de classes. Enquanto que no
caso da rede de trés camadas escondidas, a quantidade de neurtnios foi definida a partir da
combinacao dos valores descritos anteriormente mais a soma da quantidade de atributos
com a quantidade de classes. Com o intuito de facilitar na descri¢ao dos resultados, as
abordagens descritas foram denominadas de 2 Camadas e 3 Camadas.

Como cada item avaliado da fita reagente possui nimero de classes diferentes, na
Tabela 4.3 seguem os valores utilizados para o nimero de neuronios de cada camada.

Atributos Classes Atributos + Classes a

Ascérbico 3 4 7 3
Bilirrubina 3 3 6 3
Sangue 3 5 8 4
Cetonas 3 5 8 4
Densidade 3 6 9 4
Glicose 3 6 9 4
Leucécitos 3 5 8 4
Nitrito 3 2 5 2
pH 3 8 11 5
Proteinas 3 6 9 4
Urobilinogénio 3 4 7 3

Tabela 4.3: Quantidade de neur6nios de cada camada.

Utilizando-se os melhores percentuais obtidos através da variagdo do nimero de
camadas e suas respectivas quantidades de neuronios, o passo seguinte foi variar a taxa de
aprendizado. Com a obtencao dos melhores resultados, as taxas de aprendizado foram
mantidas e o pardmetro momento passou a ser manipulado. E por fim, o ultimo pardmetro
a ser avaliado foi a quantidade de ciclos de treinamento. Os testes foram realizados com
os seguintes valores:

Taxa de aprendizado € {0, 1;0, 3;0,5;0,7;0,9;1,0}

Momento € {0,1;0,2;0,3;0,5;0,7;0,9}

Ciclos € {250;500; 1000; 2000}

Para os testes com o algoritmo SVM, optou-se por utilizar os trés tipos de kernel
descritos anteriormente: linear, RBF e o polinomial. Para cada um dos kernels, variou-se
seus parametros especificos como gama, C e o grau do polindmio com os valores descritos
abaixo:

Gama € {0,0;0,1;1,0;10,0; 100, 0; 1000, 0}

C € {1,0;10,0; 100, 0; 1000, 0; 10000, 0}

Grau do polindémio € {2;3;4;5}

Para os kernels RBF e linear o primeiro passo foi variar o parametro gama. Visando
obter a melhor combinacao de parametros que expressasse da melhor maneira a divisao do
problema, optou-se por realizar um refinamento desse parametro. Tal refinamento deu-se
através de uma busca aleatoria de valores proximos do conjunto pré-definido apresentado
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acima. A partir dos valores de gama refinados é que partiu-se entao para a variacao do
parametro C.

O tnico diferencial para o kernel polinomial é que o primeiro parametro a ser
variado foi o grau do polinémio, para entao seguir com os testes na mesma metodologia
descrita para os demais parametros.



Capitulo 5

Resultados e Discussao

Os resultados apresentados a seguir foram obtidos através da conversao das imagens
da base Patterns 1 para o modelo de cores HSV e dos atributos sendo representados pelas
médias normalizadas de cada canal.

Conforme apresentado na metodologia, optou-se por utilizar também o modelo de
cores RGB. No caso do modelo HSV, foram utilizados os valores de méaximo e minimo
de cada canal da imagem como atributo, além das médias normalizados. Porém, para os
testes realizados com essas duas outras abordagens descritas, nao foram obtidos resultados
significativos comparados com os obtidos a seguir e, por isso, nao serao apresentados nesta
secao.

5.1 k - Nearest Neighbors

No caso do classificador k-NN, variou-se apenas o parametro para o nimero de
vizinhos mais proximos. Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 5.1.

k 1 3 5 7
Ascérbico 91, 33% 92% 91,33%  91,33%
Bilirrubina 99, 67% 99% 99% 99%
Cetonas 96, 33% 97% 95% 95, 33%
Densidade 69,33% 71,67% 71,33% 73,67%
Glicose 100% 99,33%  99,33%  96,33%
Leucdcitos 89, 33% 89% 89,67% 89%
Nitrito 99,33% 98,67% 99,33% 99,33%
pH 63,67% 69,33% 69% 68, 67%
Proteinas 86,33% 85% 86% 85,67%
Sangue 95% 93,33%  93,33% 92%

Urobilinogénio 98,67%  97,33%  97,67% 96, 33%

Tabela 5.1: Taxa de acerto para os padroes com variagao do nimero de vizinhos.

A partir da analise dos dados obtidos na Tabela 5.1, é possivel perceber que, na
maioria dos casos, o maior percentual obtido foi através do valor £ = 1. Para tal valor de
k os itens bilirrubina, sangue, glicose, proteinas e urobilinogénio obtiveram as melhores
taxas de acerto, atingindo 99,67%, 95%, 100%, 86, 33% e 98, 67%, respectivamente. Para
os itens ascérbico, cetonas e pH as melhores taxas de acerto deram-se utilizando k£ = 3,
atingindo 92%, 97% e 69, 33% respectivamente.
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No caso dos leucdcitos, k = 5 foi o valor que proveu o melhor percentual, 89, 67%,
enquanto que para a densidade, a melhor taxa, 73,67%, foi obtida através de k = 7. J4 o
analito nitrito apresentou o maior percentual para os valores de kK =1, 5 e 7, atingindo

99, 33%.

5.2 Multilayer Perceptron

O primeiro passo dos testes foi avaliar as taxas de acerto das abordagens para o
numero de camadas escondidas e a quantidade de neuronios em cada camada.

Conforme descrito na metodologia, utilizou-se o valor a e as abordagens propostas:
2 Camadas e 3 Camadas escondidas. Para todos eles mantiveram-se valores default
dos parametros do Weka. O valor default para a taxa de aprendizado, momento e ciclos
de treinamento sao (0,3), (0,2) e (500) respectivamente. Os resultados obtidos sao
apresentados na Tabela 5.2.

a 2 Camadas 3 Camadas

Ascérbico 88, 33% 90, 33% 88,67%
Bilirrubina 99% 99% 97,67%
Cetonas 95, 33% 92% 92%

Densidade 72% 70, 33% 67,33%
Glicose 98, 67% 96% 94, 67%
Leucdcitos 87,33% 87,33% 87,67%
Nitrito 99% 99% 99, 33%
pH 72, 33% 69, 33% 67,67%
Proteinas 86% 86, 33% 85,67%
Sangue 94, 33% 92,67% 95, 33%
Urobilinogénio 98, 33% 98% 94%

Tabela 5.2: Taxas de acerto para os padroes com variacao do nimero de camadas.

A partir da avaliacao das abordagens para a quantidade de camadas e neurdnios,
pode-se observar que todas as propostas obtiveram pelo menos um item com a maior
taxa de acerto. A utilizacao do valor a default do Weka, que representa o chao da média
aritmética entre a quantidade de atributos e a quantidade de classes, foi o que obteve
o maior numero de itens com os maiores percentuais, que sao eles: cetonas (95,33%),
densidade (72%), glicose (98,67%), pH (72,33%), urobilinogénio (98,33%) e a bilirrubina
(99%), que também apresentou o mesmo percentual para a abordagem de 2 Camadas.

Os itens sangue, leucocitos e nitrito obtiveram maiores percentuais com a abor-
dagem de 3 Camadas, obtendo 95, 33%, 87,67% e 99, 33% respectivamente. Enquanto
que para a abordagem de 2 Camadas os itens ascorbico e proteinas obtiveram 90, 33% e
86, 33%.

Utilizando-se o valor a para os itens bilirrubina, cetonas, densidade, glicose, pH
e urobilinogénio, a abordagem de 2 Camadas para as proteinas e a abordagem de 3
Camadas para os leucocitos, nitrito e sangue, o proximo passo foi manipular a taxa de
aprendizado. A Tabela 5.3 apresenta os resultados desses testes. Os percentuais que
representam o valor 0, 3 para a taxa de aprendizado sao relativos as melhores taxas obtidas
na Tabela 5.2.
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Taxa de aprendizado 0,1 0,3 0,5 0,7 0,9 1,0
Ascorbico 87,67% 90, 33% 89% 90,33% 88,33% 89%
Bilirrubina 99% 99% 99% 99% 99% 99%
Cetonas 94,33% 95,33% 95% 95% 95% 95, 33%
Densidade 74% 2% 2% 71,67%  70,67%  71,33%
Glicose 95,67% 98,67%  99,33% 99,67% 99,33% 99,67%
Leucdcitos 83% 87,67% 88,67% 87,33% 86% 88, 67%
Nitrito 92% 99, 33% 99% 99% 99% 99%
pH 31,33% 72,33% 64,67% 62,67% 63% 56, 33%
Proteinas 84,67% 86,33% 84,67% 85,33%  85,33%  83,67%
Sangue 84,33% 95,33% 93% 92,67%  93,33% 93%
Urobilinogénio 98% 98,33% 98,33% 98% 98,33% 98,33%

Tabela 5.3: Taxas de acerto para variacao da taxa de aprendizado.

Com a variacao da taxa de aprendizado, é possivel observar que em alguns casos
as taxas de acerto obtiveram uma pequena melhora, quando em comparacao ao valor
padrao (0,3). No caso da densidade a melhora foi de 2%, atingindo 74% com valor de
aprendizado 0, 1. A glicose e os leucocitos apresentaram melhoria de 1%, atingindo 99, 67%
e 88,67% respectivamente. Esses percentuais foram alcancados com os valores de taxa 0,7
e 1,0 para a glicose e 0,5 e 1,0 para os leucocitos.

Para o sangue (95, 33%), nitrito (99, 33%), pH (72,33%) e proteinas (86,33%), as
melhores taxas de acerto foram obtidas através do valor default de aprendizado (0,3). O
analito ascérbico apresentou 90, 33% para aprendizado igual a (0,3) e (0,7), enquanto que
para as cetonas, com 95,33%, as taxas de aprendizado foram 0,3 e 1,0. O urobilinogénio
apresentou a mesma taxa de acerto para quase todos os valores de aprendizado, 98, 33%
para (0,3), (0,5), (0,9) e (1,0). J& no caso da bilirrubina (99%), o percentual foi o0 mesmo
para todas as variagoes da taxa de aprendizado.

Tendo em vista que em alguns casos o percentual foi o0 mesmo para mais de uma
taxa de aprendizado, a seguir seguem os itens com as taxas utilizadas para os proximos
passos dos testes.

Ascérbico = 0,3 Glicose = 0,7 Proteinas = 0,3
Bilirrubina = 0,3 Leucécitos = 0,5

Sangue = 0,3
Cetonas = 0,3 Nitrito = 0,3
Densidade = 0,1 pH =0,3 Urobilinogénio = 0,3

A partir das taxas de aprendizado definidas para cada analito, o préximo passo
foi a variacao do parametro momento. A Tabela 5.4 apresenta os resultados dessa etapa
de teste. Os percentuais apresentados para momento igual a 0,2 sao relativos as melhores
taxas obtidas através dos valores de aprendizado definidos na descri¢do acima.



32

Momento 0,1 0,2 0,3 0,5 0,7 0,9
Ascorbico 88,33% 90,33% 89,67% 89,67%  89,33%  87,33%
Bilirrubina 99% 99% 99% 99% 99% 99, 33%
Cetonas 95,33% 95,33% 95,33% 95% 95% 95, 33%
Densidade 73,33% 74% 74% 74% 73% 2%
Glicose 99,67%  99,67%  99,33%  99,67% 100% 100%
Leucdcitos 89% 88,67%  88,67%  88,33%  87,33%  84,33%
Nitrito 95,67% 99,33% 99,33% 99% 99% 99%
pH 73,33% 72,33% 72,67% 73,33% 73,33% 64,67%
Proteinas 86,33% 86,33% 85,33%  84,33% 85% 84,67%
Sangue 93,33% 95,33% 93,33% 94% 92,33% 89%

Urobilinogénio  98,33% 98,33% 98,33% 98,33%  98%  97,67%

Tabela 5.4: Taxas de acerto para variacao do parametro momento.

Com a manipulacao do parametro momento, é possivel observar que em apenas
quatro casos as taxas de acerto obtiveram uma pequena melhora, quando em comparagao
ao valor padrao (0, 2). E o caso dos padroes bilirrubina, glicose, leucécitos e pH. Os itens
bilirrubina, glicose e leucdcitos obtiveram uma melhora de 0, 33%, atingindo 99, 33%, 100%
e 89% respectivamente. Para a bilirrubina o valor do momento foi de (0,9), para a glicose
o percentual foi atingido com os parametros 0,7 e 0,9 e para os leucécitos o0 momento foi
de 0,1. Para o pH, o momento igual a (0, 1), (0,5) e (0,7) proporcionou uma melhora de
1%, atingindo uma taxa de acerto de 73, 33%.

Nos demais casos, nao houve melhoras nos percentuais resultantes quando com-
parado ao percentual obtido quando o pardmetro momento nao foi manipulado. E o
caso do ascoérbico (90, 33%) e sangue (95, 33%). Apesar disso, algumas variagoes do valor
do pardmetro obteve a mesma taxa de acerto obtida pelo valor default (0,2). E o caso
dos itens cetonas (95,33%), densidade (74%), nitrito (99,33%), proteinas (86,33%) e
urobilinogénio (98,33%). Além do valor padrao (0,2), os percentuais foram atingidos com
o momento igual a (0,1), (0,3), e (0,9) no caso das cetonas, para a densidade os valores
foram (0,3) e (0,5), para o nitrito (0, 3), para as proteinas 0,1 e para o urobilinogénio
(0,1), (0,3) e (0,5).

Tendo em vista que em alguns casos o percentual obtido foi o mesmo para mais de
um valor de momento, a seguir seguem os itens com os valores utilizados para os proximos
passos dos testes.

Ascérbico = 0,2 Glicose = 0,7 Proteinas = 0,2
Bilirrubina = 0,9 Leucécitos = 0,1

Sangue = 0,2
Cetonas = 0,2 Nitrito = 0,2
Densidade = 0,2 pH =01 Urobilinogénio = 0,2

O dltimo passo dos testes com o algoritmo MLP foi variar o parametro epoch
ou ciclos de treinamento. Foram utilizados a quantidade de camadas, neur6nios, taxa de
aprendizado e o momento, definidos nos passos anteriores para cada um dos analitos. Os
resultados obtidos seguem na Tabela 5.5. Os percentuais apresentados anteriormente nos
testes sao referentes a 500 ciclos de treinamento.
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Ciclos 250 500 1000 2000
Ascérbico 88,33% 90,33% 89,67% 88,67
Bilirrubina 99% 99,33% 99,67% 99,67%
Cetonas 95% 95,33% 94,67% 95,33%
Densidade 72,33% 74% 75% 73,67%
Glicose 100% 100% 100% 100%
Leucécitos 89, 33% 89% 88% 88%
Nitrito 92% 99, 33% 99% 99%
pH 1% 73,33% 74% 73,33%
Proteinas 85% 86, 33% 86% 84,67%
Sangue 90,33% 95,33% 93,33% 94%

Urobilinogénio 98% 98,33% 98,67% 98%

Tabela 5.5: Taxas de acerto para variagao do parametro ciclos de treinamento.

A partir dos percentuais obtidos, é possivel perceber ganhos sutis para alguns dos
itens analisados, quando comparados as taxa obtidas pelo valor padrao (500). E o caso da
bilirrubina, densidade, leucécitos, pH e do urobilinogénio, atingindo 99, 67%, 75%, 89, 33%,
74% e 98,67%, respectivamente. Nos casos da densidade, pH e do urobilinogénio essas
taxas foram atingidas com o valor de ciclos igual a 1000. Para a bilirrubina, a melhor taxa
foi obtida através do valor 1000 e 2000, enquanto que para os leucécitos foi o valor 250.

Para os demais casos nao houve ganho nos percentuais comparado com os percen-
tuais obtidos quando o parametro ciclos de treinamento nao foi variado.

A Tabela 5.6 a seguir apresenta as melhores configuracoes da rede neural para
cada analito.

# Camadas Taxa de Aprendizado Momento Ciclos Percentual

Ascérbico 2 Camadas 0,3 0,2 500 90, 33%
Bilirrubina a 0,3 0,9 1000 99, 67%
Cetonas a 0,3 0,2 500 95, 33%
Densidade a 0,1 0,2 1000 75%

Glicose a 0,7 0,7 500 100%

Leucécitos 3 Camadas 0,5 0,1 250 89, 33%
Nitrito 3 Camadas 0,3 0,2 500 99, 33%
pH a 0,3 0,1 1000 74%

Proteinas 2 Camadas 0,3 0,2 500 86, 33%
Sangue 3 Camadas 0,3 0,2 500 95, 33%
Urobilinogénio a 0,3 0,2 1000 98,67%

Tabela 5.6: Parametros do MLP que obtiveram melhores taxas de acerto para cada analito.

A partir dos valores obtidos para cada um dos pardmetros manipulados é possivel
perceber que em sua maioria foram mantidos os valores padroes definidos pela ferramenta
Weka. No caso do niimero de camadas e de neurdnios a maioria dos analitos obtiveram
melhores resultados com o valor a, que apresenta apenas uma camada e com o nimero de
neurdnios igual ao chao da média aritmética entre a quantidade de atributos e a quantidade
de classes. No caso da taxa de aprendizado, oito dos onze itens apresentaram melhores
percentuais com o valor 0, 3.
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Apesar de algumas variagoes, 0 momento também mostrou-se melhor com o valor
default (0,2). Para o pardmetro ciclos de aprendizado seis dos onze analitos atingiram
os melhores percentuais por meio do valor padrao (500), quatro dos itens obtiveram os
melhores percentuais com ciclos igual a 1000 e apenas um com o valor 1000.

53 SVM

5.3.1 Kernel

O primeiro passo dos testes foi avaliar as taxas de acerto de cada um dos kernels
selecionados, que foram: linear, RBF e polinomial. Para todos eles mantiveram-se valores
default dos pardmetros do Weka. O valor default para o parametro gama e o parametro C
sao 0,0 e 1,0 respectivamente. No caso do kernel poloninomial, o grau padrao ¢é 3.

Na Tabela 5.7 é possivel observar os resultados obtidos com a execucao do
classificador sem otimizagao de seus parametros.

Kernel RBF Linear  Polinomial
Ascérbico 75,67% 81% 70, 33%
Bilirrubina 97,67% 97,67% 97,67T%
Cetonas 93, 33% 94% 91, 33%
Densidade 64,67% 69,33%  42.33%
Glicose 95,67% 95,67%  93,67%
Leucocitos 83% 84% 80, 67%
Nitrito 99,33% 99, 33% 98%
pH 44, 33% 46% 32,67%
Proteinas 81% 82% 74,67%
Sangue 85, 33% 88% 80, 67%
Urobilinogénio  94% 94% 94%

Tabela 5.7: Taxas de acerto para os padroes com variacao de kernel.

Alguns dos itens analisados obtiveram uma taxa de acerto relativamente boa,
levando-se em consideracdo que nao houve otimizacdo dos pardmetros. E o exemplo da
bilirrubina, que apresentou taxa de 97,67% para todos os kernels, ou o analito nitrito que
apresentou um percentual de 99, 33% para os kernels RBF e linear.

A seguir, cada kernel tera seus parametros especificos otimizados.

5.3.2 Kernel - RBF

Utilizando-se o kernel RBF, o primeiro parametro a ser manipulado foi o gama.
Na Tabela 5.8 seguem os resutados obtidos. Os percentuais obtidos para o valor de gama
0,0 sao relativos as taxas de acerto atingidas sem a manipulacao desse parametro.
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Gama 0,0 0,1 1,0 10,0 100,0 1000,0
Ascorbico 75,67%  72,33%  83,67% 94,33% 92,33% 82%
Bilirrubina 97,67%  97,67%  97,67% 99% 99,33%  99%
Cetonas 93,33% 91,33% 94,33%  95,67% 96,67% 93,67%
Densidade 64,67%  35,67%  72,33% 74% 74% 74%
Glicose 95,67%  93,67%  95,67% 99% 99,33% 9%
Leucécitos 83% 83% 86, 33% 89% 89,67% 78,67%
Nitrito 99,33% 99,33% 99,33% 99,33% 97% 93%
pH 44, 33% 37% 48,33%  66,33% 71,33% 61,67%
Proteinas 81% 74,67%  82,33% 87% 86,67% 77,67%
Sangue 85,33%  80,33%  88,67%  91,33% 92% 77,67%
Urobilinogénio 94% 94% 94,67%  96,67% 98,33%  96%

Tabela 5.8: Taxas de acerto para os padroes com kernel RBF e variacao do valor gama.

A partir dos percentuais obtidos, é possivel observar que as taxas de acerto
obtiveram uma melhora quando comparadas as taxas resultantes para o valor padrao de
gama (0,0). Apenas o item nitrito manteve o mesmo percentual de 99, 33% com ou sem o
refinamento do parametro.

Dentre os onze analitos, sete deles obtiveram melhor resultado com gama igual a
100, 0, sendo eles: bilirrubina (99, 33%) com melhora de 1,66% , sangue (92%) e leucécitos
(89,67%) apresentando melhora de 6,67%, cetonas (96,67%) com acréscimo de 3,34%,
glicose (99,33%) com 3,66%, urobilinogénio (98,33%) com 4,33% e pH (71,33%) com o
maior percentual de melhora, 27%.

No caso do padrao ascérbico e proteinas, gama igual a 10,0 foi o que teve melhor
percentual, com 94, 33% e 87% e obtendo 18,66% e 6% de melhora, respectivamente. Para
a densidade o melhor percentual (74%) foi obtido para os valores de gama igual a (10, 0),
(100, 0) e (1000, 0), representando uma melhora de 9, 33%.

A partir dos melhores valores de gama, optou-se por fazer um ajuste mais fino. A
ideia foi realizar uma busca aleatoéria, com refinamentos sucessivos de valores préximos
do parametro gama onde houve melhor taxa de acerto, com o intuito de obter-se, talvez,
melhores percentuais. A seguir, a Tabela 5.9 apresenta os valores encontrados através dos
refinamentos e seus respectivos percentuais.

Gama Taxa de acerto

Ascérbico 25,0 94, 67%
Bilirrubina 100,0 99, 33%
Cetonas 100,0 96, 67%
Densidade 10,0 74%

Glicose 100,0 99, 33%
Leucdcitos 100, 0 89,67%
Nitrito 1,0 99, 33%
pH 320,0 72,33%
Proteinas 40,0 87,67%
Sangue 127.0 92,67%

Urobilinogénio 100, 0 98, 33%

Tabela 5.9: Taxas de acerto para os padroes com kernel RBF e melhores valores encontrados
de gama.
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E possivel observar que para a maioria dos itens, o valor de gama manteve-se o
mesmo. Mas para alguns casos foi possivel obter sutis melhoras nos percentuais de acerto.
E o caso do ascérbico, que antes apresentava percentual de 94, 33% com valor de gama
igual a 10,0 e passou a ter 94,67% com gama igual a 25,0. No caso do sangue e das
proteinas, a melhora foi de 0,87%, para gama igual a 127,0 e 40, 0 respectivamente. O
analito pH foi o que obteve a maior melhora, com o aumento de 1% para o valor de gama
igual a 320, 0.

Utilizando-se os valores de gama da Tabela 5.9 obtidos através da busca aleatoria,
o proximo passo foi ajustar o parametro C. Os resultados obtidos estao representados
na Tabela 5.10. Os percentuais apresentados para o valor C igual a 1,0 sao relativos as
melhores taxas obtidas através dos valores de gama da Tabela 5.9.

C 1,0 10,0 100,0 1000,0 10000,0
Ascérbico 94, 67% 94% 94,33%  92,67%  90,67%
Bilirrubina 99,33% 99,33% 99,33% 99,33% 99,33%
Cetonas 96, 67% 97% 96, 67% 96% 96%

Densidade 74% 74,33% 75,33% 74,67% 73%

Glicose 99,33% 99,33% 99,33% 99,33% 99,33%
Leucocitos 89,67% 88,67% 86,67%  86,33% 86%

Nitrito 99,33% 99,33% 99% 98,67%  98,33%
pH 72,33% 69,33% 69% 64,33%  64,33%
Proteinas 87,67% 84,67% 87% 87,33%  86,67%
Sangue 92,67% 92,33% 92,33%  92,33%  92,33%

Urobilinogénio  98,33% 99,33% 99,33% 99,33% 99,33%

Tabela 5.10: Taxas de acerto para os padroes com kernel RBF e variacao do valor C.

A partir da analise da variacao do parametro C, é possivel perceber que para alguns
dos itens a taxa de acerto melhorou, para outros caiu e para os demais nao houve diferenca
comparado aos percentuais obtidos para o valor default de C (1,0). Para bilirrubina,
glicose e nitrito nao houve diferenca entre valor default e as demais variagoes de C.

No caso dos analitos ascorbico, sangue e proteinas a queda no percentual foi sutil,
de apenas 0, 34%, enquanto que para os leucécitos a queda foi de 1%. O pH foi o que teve
maior queda (3%), apresentando 69, 33% com C igual a 10, enquanto que com C igual a
1,0% a taxa de acerto foi de 72, 33%.

Os itens que obtiveram uma pequena melhora foram as cetonas (97%), apresen-
tando melhora de 0,33% com C igual a (10,0), a densidade (75,33%) com acréscimo
de 1,33% para C igual a 100,0 e o urobilinogénio, com maior taxa de melhora (1%),
apresentando 99, 33% para todos os valores testados de C.

A Tabela 5.11 a seguir apresenta as melhores configuragoes do SVM com o kernel
RBF para cada analito.
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Gama C Percentual

Ascorbico 25,0 1,0 94, 67%
Bilirrubina 100,0 1,0 99, 33%
Cetonas 100,0 10,0 97%

Densidade 10,0 100,0  75,33%
Glicose 100,0 1,0 99, 33%
Leucdcitos 100,0 1,0 89,67%
Nitrito 1,0 1,0 99, 33%
pH 320,0 1,0 72,33%
Proteinas 40,0 1,0 87,67%
Sangue 127,0 1,0 92,67%

Urobilinogénio  100,0 10,0 99, 33%

Tabela 5.11: Parametros do SVM com o kernel RBF que obtiveram melhores taxas de
acerto para cada analito.

A partir dos valores obtidos é possivel perceber que para o parametro gama
nenhum analito manteve o valor padrao definido pelo Weka (0,0), tendo em vista os
refinamentos sucessivos realizado sobre essa variavel. No caso do parametro C, oito dos
onze analitos obtiveram os melhores percentuais com o valor default (1,0), dois deles com
o valor 10,0 e apenas um analito com C igual a 100, 0.

5.3.3 Kernel - Linear

Para o kernel linear, apenas o parametro C foi ajustado. Os valores obtidos
seguem na Tabela 5.12.

C 1,0 10,0 100,0 1000,0 10000,0
Ascérbico 81% 84, 33% 86% 86,67% 86,67%
Bilirrubina 97,67% 99% 99,33% 99,33% 99,33%
Cetonas 94% 95,67% 94,67% 96,33% 96,33%
Densidade 69,33%  75,33% 75% 76% 75, 33%
Glicose 95,67% 97,33%  99,33% 100% 100%
Leucdcitos 84% 87% 87,33% 88% 88,33%
Nitrito 99, 33% 99% 99% 99% 99%
pH 46% 63% 73% 75,33% 73,67%
Proteinas 82% 7% 88,33% 89,33% 89%
Sangue 88% 89, 67% 93% 93% 92,67%
Urobilinogénio 94% 97% 98% 98,67% 98,67%

Tabela 5.12: Taxas de acerto para os padroes com kernel linear e variacdo do valor C.

Com a utilizagao do kernel linear e do refinamento do pardmetro C ¢é possivel
perceber que para todos os parametros, menos para o analito nitrito, houve uma melhora
nas taxas de acerto, quando comparadas as taxas obtidas através do valor padrao de C
(1,0).

O nitrito que antes apresentou taxa de 99, 33% quando analisado com o valor C
igual a (1,0), obteve uma pequena queda, passando a ter resultado de 99% para todos os
valores analisados de C. Para os demais itens foram obtidas notaveis melhoras, como por
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exemplo para o pH, que para o valor de C igual a 1000, 0 apresentou uma taxa de 75, 33%
de acerto, o que representa uma melhora de 29, 33% quando comparado com o valor obtido
com o kernel linear sem nenhum refinamento do parametro C. Um caso importante é o da
glicose, que antes apresentava 95,67% de acerto e que alcangou 100% para valores de C
igual a 1000,0 e 10000,0. Com esses mesmos valores de C, os itens ascérbico, cetonas e
urobilinogénio obtiveram melhoras. No caso do ascérbico o percentual melhorou 5, 67%,
atingindo 86, 67% de acerto. Para as cetonas a taxa que antes era de 94% passou a ser de
96, 33%, e para o urobilinogénio a melhoria foi de 4,67%, atingindo 98,67%. Ja os itens
densidade e proteinas obtiveram melhores resultados com C igual a 1000, 0, apresentando
76% com melhora de 6,67% e 89,33% com aumento de 7,33% respectivamente.

A bilirrubina apresentou uma pequena melhora, 1,66%, atingindo 99, 33% para C
igual a (100, 0), (1000,0) e (10000, 0). No caso do sangue a melhor taxa foi obtida para C
igual a (100,0) e (1000, 0), atingindo 93%, que representa uma melhora de 5% quando
comparada a taxa obtida para o valor default de C. Para os leucécitos a melhoria foi de
4,33%, atingindo o percentual de 88,33%.

5.3.4 Kernel - Polinomial

No kernel polinomial, o primeiro parametro que foi ajustado foi o grau do polinémio.
Como o valor default do grau era 3, utilizou-se os graus 2, 4 e 5 para teste, conforme
descrito na metodologia dos testes. Na Tabela 5.13 estao descritas as taxas de acerto
obtidas de cada item.

Grau 2 3 4 5
Ascérbico 72,67% 70,33%  69,33%  69,33%
Bilirrubina 97,67% 97,67% 97,67% 97,67%
Cetonas 91,33% 91,33% 87,33% 87,33%
Densidade 45,33% 42,33%  29,67%  28,67%
Glicose 93,67% 93,67% 89% 89%
Leucécitos 83% 80,67%  73,67%  73,67%
Nitrito 99, 33% 98% 97% 94, 67%
pH 37,33% 32,67™% 32% 32%
Proteinas 74,67% 74,67% 74,67% 74,67%
Sangue 80,33% 80,67% 2% 70%
Urobilinogénio  94% 94% 94% 94%

Tabela 5.13: Taxas de acerto para os padroes com kernel polinomial e variacao de grau.

A partir da variacdo do grau, é possivel concluir que para a maioria dos casos,
menos para o sangue, o grau 2 foi o que obteve melhores resultados. No caso do sangue, o
grau 3 (valor default) foi o que obteve o melhor percentual, atingindo 80,67%. No caso
da bilirrubina (97,67%), proteinas (74,67%) e do urobilinogénio (94%) o percentual foi o
mesmo para todas as variacoes do parametro grau. As cetonas e a glicose foram as que
obtiveram o mesmo percentual para os valores de grau 2 e 3, alcancando 91,33% e 93,67%
respectivamente.

Utilizando-se o valor de grau 3 para o analito sangue e de grau 2 para os demais
itens, o préoximo passo foi variar o parametro gama. Os resultados obtidos dessa etapa de
teste estao representados na Tabela 5.14. Os percentuais obtidos para o valor gama igual
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a 0,0 sao relativos as taxas de acerto atingidas com a manipulacao apenas do parametro
grau, descrito anteriormente.

Gama 0,0 0,1 1,0 10,0 100,0 1000,0
Ascérbico 72,67% 69,33% 7% 91,33% 91,67% 91,67%
Bilirrubina 97,67% 97,67% 97,67% 99,67% 99,67% 99,67%
Cetonas 91,33% 87,33% 94,33% 94,33% 97,33% 97%
Densidade 45,33% 28,67% 69,33% 75% 76% 75,67%
Glicose 93,67%  89%  95,67% 100% 100% 100%
Leucécitos 83% 73,67% 86,67% 88,67% 88% 86, 33%
Nitrito 99, 33% 92% 99,33% 99,33% 99,67% 99,33%
pH 37,33% 32% 49,33% 74,67% 74,33%  70,67%
Proteinas 74,67% 74,67% 82,67% 88% 87,67%  75,67%
Sangue 80, 67% 70% 88,33% 91,67% 91,67% 90%

Urobilinogénio  94% 94% 95% 98, 33% 99% 99%

Tabela 5.14: Taxas de acerto para os padroes com kernel polinomial e variacao do valor
gama.

A partir dos percentuais obtidos, é possivel observar que as taxas de acerto
obtiveram uma melhora para todos os itens, quando comparadas as taxa obtidas a partir
do valor default (0,0). Dentre os onze analitos, trés deles obtiveram melhor resultado
com gama igual a 100,0: cetonas (97,33%), densidade (76%) e nitrito (99,67%). Para
esses 3 itens as melhoras foram de 6%, 30,67% e 0,34% respectivamente. Para o valor
de gama igual a 10,0, os melhores resultados foram obtidos pelos leucocitos (88,67%)
com melhora de 5,67%, proteinas (88%) com ganho de 13,33% e pH (74,67%), obtendo a
maior melhora de 37, 34%.

No caso do analito ascérbico a melhoria foi de 19% para valores gama igual a 100
e 1000 atingindo 91, 67%, enquanto que para a bilirrubina foi de apenas 2%, atingindo
99,67% com gama igual a 10, 100 e 1000. Para o sangue o melhor percentual (91,67%) foi
obtido para os valores de gama igual a (10,0) e (100, 0), representando uma melhora de
11%, enquanto que no caso do urobilinogénio (99%) o percentual de melhora foi de 5%
para gama igual a 100,0 e 1000, 0. Para o item glicose, o percentual atingido foi de 100%
para gama igual a (10,0), (100,0) e (1000, 0).

Assim como no kernel RBF, a partir dos melhores valores de gama, optou-se por
fazer um ajuste mais fino, variando-se os valores préximos do gama onde houve melhor
percentual de acerto. A seguir, a Tabela 5.15 apresenta os valores encontrados e seus
respectivos percentuais.
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Gama Taxa de acerto

Ascérbico 103,0 92%
Bilirrubina 10,0 99, 67%
Cetonas 100, 0 97,33%
Densidade 120,0 76, 33%
Glicose 10,0 100%
Leucdcitos 40,0 89%
Nitrito 100,0 99, 67%
pH 10,0 74,67%
Proteinas 20,0 88,33%
Sangue 20,0 92,33%
Urobilinogénio 100, 0 99%

Tabela 5.15: Taxas de acerto para os padroes com kernel polinomial e melhores valores
encontrados de gama.

Alguns dos valores de gama mantiveram-se os mesmos da tabela anterior, mas
para alguns casos foi possivel obter pequenas melhoras nos percentuais de acerto.

E possivel observar que para sete dos onze itens, o valor de gama manteve-se o
mesmo, mas para alguns casos foi possivel obter sutis melhoras nos percentuais de acerto.
Para os itens ascérbico, densidade, leucécitos e proteinas obteve-se 0,33% de melhora
com gama igual a (103,0), (120,0), (40,0) e (20,0) respectivamente. Para o sangue, o
percentual de melhora foi minimamente melhor, de apenas 0,66% com valor de gama igual
a 20.

Com os valores de gama obtidos, o ultimo passo foi variar o valor do parametro
C. Os resultados dessa ultima etapa estao representados na Tabela 5.16. Os percentuais
apresentados para o valor C igual a 1,0 sao relativos as melhores taxas obtidas através da
combinagao dos valores de grau e gama definidos nos passos anteriores desse teste.

C 1,0 10,0 100,0 1000,0 10000,0
Ascérbico 92% 91,67%  91,67% 92% 91%
Bilirrubina 99,67% 99,67% 99,67% 99,67% 99,67%
Cetonas 97, 33% 97% 97% 95,33%  91,67%
Densidade 76,33% 76,67% 76% 76,67% 72,67%
Glicose 100% 100% 100% 100% 100%
Leucécitos 89% 88% 86, 67% 86% 88%
Nitrito 99,67% 99,33%  99,33%  99,33% 99, 33%
pH 74,67% 73% 74, 33% 2% 75%
Proteinas 88,33% 87.67™% 88% 87,33% 85%
Sangue 92,33% 91,67%  91,67% 91% 91, 33%

Urobilinogénio 99% 99% 99% 99% 99%

Tabela 5.16: Taxas de acerto para os padroes com kernel polinomial e variacao do valor C.

Com a utilizacao do kernel polinomial, da definicdo do grau do polinémio, do
refinamento dos parametros gama e C, é possivel perceber que para alguns dos itens a
taxa de acerto melhorou, para outros caiu e para os demais nao houve diferenca, quando
comparadas as taxas obtidas através do valor padrao de C (1,0). Para o item ascorbico,
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bilirrubina, glicose e urobilinogénio nao houve diferenca entre as taxas de acerto obtidas
com ou sem refinamento do parametro C.

No caso dos analitos cetonas e proteinas a queda no percentual foi sutil, de apenas
0,33%, comparada com as taxas obtidas através do valor default (1,0). Para o nitrito a
queda foi de 0,34%, para o sangue 0,66% e para os leucécitos 1%.

Os dois itens que obtiveram uma pequena melhora foi a densidade (76,67%),
apresentando melhora de 0,34% com C igual a 10,0 e 100,0 e o pH (75%) com acréscimo
de 0,33% para C igual a 10000, 0.

A Tabela 5.17 a seguir apresenta as melhores configuragoes do SVM com o kernel
polinomial para cada analito.

Grau do polinémio Gama C Percentual
Ascérbico 2 103,0 1,0 92%
Bilirrubina 2 10,0 1,0 99, 67%
Cetonas 2 100,0 1,0 97,33%
Densidade 2 120,0 10,0 76,67%
Glicose 2 10,0 1,0 100%
Leucdcitos 2 40,0 1,0 89%
Nitrito P 00,0 1,0 99, 67%
pH 2 10,0 10000, 0 75%
Proteinas 2 20,0 1,0 88, 33%
Sangue 3 20,0 1,0 92, 33%
Urobilinogénio 2 100,0 1,0 99%

Tabela 5.17: Parametros do SVM com o kernel polinomial que obtiveram melhores taxas
de acerto para cada analito.

A partir dos valores obtidos é possivel perceber que para o pardmetro gama, assim
como no kernel RBF, nenhum analito manteve o valor padrao definido pelo Weka (0, 0).
Do mesmo modo, o grau do polinémio de apenas um dos analitos manteve o valor padrao
(3) e todos os demais atingiram os melhores percentuais com grau igual a 2. No caso do
parametro C, nove dos onze analitos obtiveram os melhores taxas de acerto com o valor
default (1,0), um com o valor 10,0 e outro com C igual a 10000, 0.

5.4 Discussao

Além dos testes realizados acima, e conforme abordado no inicio dessa sec¢do, optou-
se por utilizar também o modelo de cores RGB e 0o modelo HSV com os valores normalizados
de maximo e minimo de cada canal como atributo, aliados as médias normalizadas. Porém,
para os testes realizados com essas duas outras abordagens descritas nao foram obtidos
resultados significativos comparados com os apresentados anteriormente. Mesmo com o uso
dessas duas propostas, nao houveram mudancas em relagao a separacao dos dados. Isso
porque as duas metodologias nao forneceram mais informagdes que pudessem discriminar
melhor as classes, obtendo uma proje¢ao dos dados similar as obtidas com a utilizacao das
médias normalizadas de cada canal H, S e V, apresentadas no Apéndice B.

A partir de uma andlise dos resultados finais descritos na segao anterior e conforme
a Tabela 5.18, é possivel perceber que a maioria dos itens obtiveram as melhores taxas de
acerto com o classificador SVM, atingindo a maior média de acerto 92,24%.
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Classificador k-NN MLP SVM

Ascérbico 92% 90,33% 94,67%
Bilirrubina 99,67% 99,67% 99,67%
Cetonas 97% 95,33% 97,33%
Densidade 73,67% 75% 76,67%
Glicose 100% 100% 100%
Leucdcitos 89,67% 89,33% 89,67%
Nitrito 99,33%  99,33% 99,67%
pH 69, 33% 74% 75,33%
Proteinas 86,33%  86,33% 89,33%
Sangue 95% 95, 33% 93%
Urobilinogénio  98,67%  98,67% 99, 33%
Média 90,67%  91,21% 92,24%

Tabela 5.18: Melhores taxas de acerto de cada classificador.

No caso dos itens bilirrubina (99, 67%) e glicose (100%), as taxas de acerto foram
as mesmas para todos os classificadores utilizados, enquanto que os leucécitos atingiram o
mesmo percentual com o k-NN e o SVM.

O tnico analito que nao obteve o melhor percentual com o SVM foi o sangue, que
atingiu 95,33% com o MLP. Além disso, alguns dos itens analisados apresentaram uma
taxa de acerto abaixo dos 90%. E o caso dos analitos leucécitos, proteinas, densidade e
pH que atingiram respectivamente 89, 67%, 89, 33%, 76,67% e 75,33% com o classificador
SVM.

Tais resultados podem ser justificados pelas projecoes dos dados apresentados no
Apéndice B. E possivel perceber que nesses casos hd uma nuvem de exemplos de diferentes
classes condensados, tornando a separagao das amostras mais dificil.

Outra justificativa poderia se dar pela variagao biolégica que a urina possui. O
fato da diferenca no momento de molhar as fitas nas urinas, descrita na metodologia,
poderia resultar na alteragao em alguns valores dos analitos. Por isso, optou-se pela
utilizacao da base Patterns 2, com o intuito de, talvez, obter melhores taxas de acerto.
Essa segunda base passou pela mesma metodologia de extracao de caracteristicas e testes,
mas nao apresentou melhores percentuais. Do mesmo modo como na base Patterns 1, os
dados dos analitos com os menores percentuais apresentaram-se condensados, dificultando
a classificacao.



Capitulo 6

Conclusao

No presente trabalho é proposta uma metodologia para analise das fitas reagentes
no exame de urina, através do uso de um scanner e de técnicas simples de processamento
de imagens e de aprendizado de maquina. Nesta, primeiramente construiu-se uma base
de dados com imagens, adquiridas via scanner, de cada um dos itens analisados pela fita
reagente. A partir destas imagens, a ideia foi extrair informagoes que pudessem auxiliar
no processo de classificacao.

A abordagem da extracao de informacoes das imagens organizadas nas bases de
dados Patterns 1 e Patterns 2 deu-se por meio da conversao das imagens para o modelo
de cores HSV e da obtenc¢ao dos valores normalizados de cada um dos canais. Além da
conversao para o modelo HSV, também foram feitos testes com o modelo RGB. Com
o intuito de se ter mais informagoes na utilizacdo do modelo HSV, optou-se por testar
a utilizacao de mais seis valores como atributos, além das médias normalizadas. Esses
valores foram obtidos a partir da normalizacao linear do maximo e minimo dos canais H,
S e V de cada imagem. Os valores adquiridos foram organizados no arquivo ARFF para
que os mesmos fossem utilizados pela ferramenta Weka no processo dos testes.

Para fins de teste, foram selecionados trés classificadores, com a intencao de
se avaliar a melhor abordagem para o problema da classificacao das imagens das tiras
reagentes. Foram utilizados nesse trabalho o algoritmo k-NN (k-Nearest Neighbors), MLP
(Multi-layer Perceptron) e o SVM (Support Vector Machine).

Para cada classificador, foram manipulados seus parametros particulares. No caso
do k-NN, o tinico parametro a ser variado foi o nimero de vizinhos mais préximos, que
mostrou ter melhores resultados com k = 1. Para o MLP, foram variados o niimero de
camadas e sua quantidade de neurdnios, e posteriormente a taxa de aprendizado, momento
e ciclos de treinamento. Os percentuais obtidos na primeira etapa de testes com esse
algoritmo, que foi na variacdo do niimero de camadas e de seus neurdnios, mostraram-se
equivalentes aos percentuais obtidos apés o refinamento dos demais parametros, apresen-
tando melhorias sutis. Como no caso da densidade que obteve a maior melhoria, de 3%,
atingindo 75%. No caso do classificador SVM, a manipulacao do kernel e dos parametros
gama, C e grau do polinomio, no caso do kernel polinomial, trouxe boas melhorias para os
resultados.

Os testes também mostraram que a utilizacdo do modelo RGB e do modelo HSV
com os valores normalizados de maximo e minimo de cada canal, nao obtiveram resultados
significativos. Mesmo com o uso desses valores, ndo ocorreram mudancas em relacao a
separacao dos dados. Isso porque nao foram obtidas informacoes adicionais que pudessem
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discriminar melhor as classes, obtendo uma projecao dos dados similar as obtidas com a
utilizacdo das médias normalizadas de cada canal H, S e V, apresentadas no Apéndice B.

Além disso, os trés classificadores mostraram-se eficientes na classificagao dos
dados e com médias de taxa de acerto proximas. O k-NN obteve uma média de 90, 67%, a
mais baixa dentre os algoritmos. O MLP, com a segunda melhor média obteve 91,21% de
taxa de acerto e o SVM mostrou-se o melhor classificador para a proposta, com percentual
de acerto de 92,24%.

Dos onze itens analisados, os quatro que apresentaram os menores percentuais
foram os leucécitos, proteinas, densidade e pH que atingiram respectivamente 89, 67%,
89, 33%, 76,67% e 75,33%. Tais resultados podem ser justificados pelas projecoes dos
dados da densidade conforme a Figura 6.1 e do pH conforme a Figura 6.2.

Figura 6.1: Projecao dos dados do padrao densidade.
Fonte: o autor.
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Figura 6.2: Projecao dos dados do padrao pH.
Fonte: o autor.

E possivel perceber que nos casos da densidade e do pH hé uma nuvem de exemplos
de diferentes classes condensados, tornando a separacao das amostras mais dificil. No caso
da densidade, as classes 1015, 1020, 1025 e 1030 sao as que se encontram mais embaracadas,
no canto superior esquerdo do grafico, enquanto que para o analito pH, os valores 5, 5,5 e
6 sdo os que apresentam maior proximidade.

Apesar dos resultados promissores, é necessario o aprimoramento dos métodos
de extracao e combinagao de caracteristicas, otimizar a manipulacao dos parametros dos
algoritmos e obter mais amostras dos casos extremos de cada padrao, que pudessem auxiliar
na melhor defini¢ao das fung¢oes dos classificadores, podem ser abordados em trabalhos
futuros. Além disso, um estudo e avaliacao das fitas reagentes faz-se necessaria, medindo
a variacao das respostas entre fitas coletadas a partir de uma mesma amostra.
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Apéndice A
Quantidade de imagens por padrao

As Tabelas A.1 até A.11 a seguir apresentam a quantidade de imagens referentes
a cada padrao de cada analito da Base Patterns 1.

e Acido Ascorbico

Padrio | 10 | 25| 50 | neg
Quantidade ‘ 63 ‘ 18 ‘ 11

Tabela A.1: Quantidade de imagens para o padrao acido ascérbico.

Bilirrubina

Padrao ‘ 0.5 ‘ 1 ‘ neg
Quantidade ‘ 2 ‘ 5 ‘ 293

Tabela A.2: Quantidade de imagens para o padrao bilirrubina.

Cetonas

0| 50| 100 | neg
A1 7] 7 |262

Padrao ‘ ) ‘ 1
Quantidade ‘ 10 ‘ 1

Tabela A.3: Quantidade de imagens para o padrao cetonas.

Densidade

Padrdo | 1005 | 1010 | 1015 | 1020 | 1025 | 1030
Quantidade | 11 | 25 | 46 | 61 | 71 | 86

Tabela A.4: Quantidade de imagens para o padrao densidade.

Glicose

Padrao | 100 | 250 | 500 | 1000 | 2000 | neg
Quantidade | 4 | 6 | 5 [ 4 | 14 |2067

Tabela A.5: Quantidade de imagens para o padrao glicose.



Leucécitos

Padrio | 10 [ 25 | 75 | 500 | neg
Quantidade | 14 [ 20 | 17 | 28 | 221

Tabela A.6: Quantidade de imagens para o padrao leucocitos.

Nitrito

Padrao ‘ pos ‘ neg
Quantidade ‘ 24 ‘ 276

Tabela A.7: Quantidade de imagens para o padrao nitrito.

pH
Padrao | 5|55]6 65| 7 |75]8]85
Quantidade | 96 | 90 | 38 | 36 | 12| 16 | 10 | 2
Tabela A.8: Quantidade de imagens para o padrao pH.
Proteinas
Padrao | 10 [ 30 | 100 | 300 | 1000 | neg
Quantidade | 18 [ 18| 29 | 6 | 5 |224
Tabela A.9: Quantidade de imagens para o padrao proteinas.
Sangue

Padrio | 5 | 10 | 50 | 250 | neg
Quantidade | 17 | 14 | 27 | 32 | 210

Tabela A.10: Quantidade de imagens para o padrao sangue.
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e Urobilinogénio

Padrao ‘ 1 ‘ 4‘
Quantidade ‘ 14 ‘ 2 ‘

‘ norm

| 282

3
2

Tabela A.11: Quantidade de imagens para o padrao urobilinogénio.
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Apéndice B
Projecao 3D dos dados

A projecao de cada um dos analitos foi feita a partir da conversao das imagens da
base Patterns 1 para o modelo de cores HSV e dos atributos sendo representados pelas
médias normalizadas de cada canal.

Figura B.1: Projecao dos dados do padrao acido ascérbico.
Fonte: o autor.



Figura B.2: Projecao dos dados do padrao bilirrubina.
Fonte: o autor.

Figura B.3: Projecao dos dados do padrao cetonas.
Fonte: o autor.
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Figura B.4: Projecao dos dados do padrao densidade.
Fonte: o autor.

Figura B.5: Projecao dos dados do padrao glicose.
Fonte: o autor.
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Figura B.6: Projecdo dos dados do padrao leucdcitos.
Fonte: o autor.

Figura B.7: Projecao dos dados do padrao nitrito.
Fonte: o autor.
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Figura B.8: Projecao dos dados do padrao pH.
Fonte: o autor.

Figura B.9: Projecao dos dados do padrao proteinas.
Fonte: o autor.
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o7

Figura B.10: Projecao dos dados do padrao sangue.
Fonte: o autor.

Figura B.11: Projecao dos dados do padrao urobilinogénio.
Fonte: o autor.
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