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Abstract

With the increasing use of new technologies in research, there is an enormous advantage in
extracting data and knowledge stored in traditional media such as books and written records into
databases. This transition is necessary because it facilitates all processes that involve the handling
and processing of data on a large scale.

One of the cases where this transition is necessary is the case of the "Child and Youth Health
Bolentins", which is the case that this dissertation will focus on. These documents contain the
information of users from birth to 20 years old. The information is stored in a table per document,
and in the following pages the same information is shown in graphs.

There is a great deal of information contained in these bulletins that is of interest to the scien-
tific community to be transposed to digital media, so that it can be used in pediatric studies.

What was aimed in the dissertation is to achieve an automated process through an Optical
Character Recognition (OCR) system, associated with machine learning, data mining and also
using Ensembles methods, in order to collect the data contained in the bulletins, obtaining the best
possible predictive performance of the algorithms used.
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Resumo

Com a crescente utilizacdo de novas tecnologias na investigacdo, torna-se extremamente van-
tajoso a extracgdo automadtica de dados e conhecimento disponivel (explicita ou implicita) na in-
formacdo guardada em meios tradicionais, como livros e registos escritos, para bases de dados.
Esta transi¢@o € necessdria pois facilita todos os processos que impliquem o tratamento e proces-
samento de dados a grande escala.

Um dos casos em que essa transi¢cdo é necessdria, é o caso dos "Bolentins de Satide Infantil e
Juvenil", sendo este o caso que a dissertacdo vai incidir. Estes documentos contém a informacao de
utentes desde que nascem até aos 20 anos. A informacdo é guardada numa tabela por documento
e, nas paginas seguintes, a mesma informagdo é demonstrada em graficos.

Existe uma grande quantidade de informacgdo contida nestes boletins que € do interesse da
comunidade cientifica que seja transposta para o meio digital, de forma a poder ser utilizada em
estudos pedidtricos.

O que foi almejado na dissertacdo é conseguir um processo automatizado através de um sis-
tema de reconhecimento de caracteres 6ptico (Optical Character Recognition - OCR), associado
a aprendizagem computacional (Machine Learning), mineracdo de dados e também utilizando
métodos de Ensembles, de forma a recolher os dados contidos nos boletins, obtendo a melhor
performance preditiva dos algoritmos utilizados possivel.

Keywords: Optical Character Recognition, Machine Learning, Ensemble methods
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo tem como propdsito introduzir o tema abordado nesta dissertacdo. O foco da
dissertagdo assenta nos Boletins de Sadde Infantil e Juvenil (BSIJ) e a importancia que podem
vir a ter, se a informacao que contém for propriamente extraditada. Este capitulo introduz tanto a
importancia dos BS1J, assim como o trabalho a ser desenvolvido, de forma a viabilizar a informa-

tizagdo destes.

1.1 Contexto

Com os avangos tecnoldgicos da era moderna, com a explosdo da internet, € com o mundo
cada vez mais digitalizado, a informacdo é dada como adquirida. Mas para chegarmos a maior
informatizag@o possivel ainda é necessdrio um esfor¢co de modo a converter informagao literaria
fisica em informacao digital.

Em Portugal, existe o BSIJ que tem como propdsito registar e acompanhar o desenvolvimento
de todas as criancas no pais, até ao momento que se tornam adultos. A utilidade deste registo
baseia-se nos dados previamente recolhidos e que ddo uma indicacdo do desenvolvimento cha-
mado "regular"de uma crianga em funcio da idade. Sdo feitas medi¢des de peso, altura, perimetro
cefélico, indice de massa corporal, bem como relagdes entre estes. Além disso, os grafismos, onde
se registam os valores, fazem-se acompanhar de diversas linhas que indicam uma distribui¢do nor-
mal da populacio, isto &, o percentil 90 no grafico indica que apenas 10% da populagdo tem essa
medida ou superior, enquanto que o percentil 10 indica que 90% da populacdo atinge essa marca.

E também de salientar que existem BSIJ masculino e feminino, que no apresentam diferen-
cas significativas entre eles, exceptuando nas curvas dos grafismos (que se devem as diferencas
bioldgicas de desenvolvimento entre criangas masculinas e criancas femininas).

Para a informacao contida nestes documentos continuar relevante e para que possa ser utili-
zada pela area da investigacdo da sadde, no futuro, é necessdrio transpor essa informagao para o
mundo digital, ndo s6 para ser mais facil de agrupar dados, mas para que possibilite todo o tipo de

documentacio estatistica. Nos dias de hoje, recorrendo aos meios que temos ao nosso alcance, ja
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Figura 1.1: Exemplos de BSIJ masculino e feminino, respectivamente.

é possivel fazé-lo de forma eficiente, utilizando mdltiplos dispositivos e com custo reduzido, algo
que ndo era possivel anteriormente.

Hoje, temos ao nosso alcance técnicas como processamento de imagem, Optical Character
Recognition (OCR) e Machine Learning (ML), que tornam um processo, previamente dispendioso,
tanto a nivel financeiro como a nivel horério, num processo relativamente rdpido e barato.

O trabalho a ser desenvolvido nesta dissertacio, ndo sé se focard no desenvolvimento uma pla-
taforma de OCR, que automaticamente recolha a informacao contida nos BSIJ, como na Ensemble

de diversas técnicas de OCR, de forma a obter a maior taxa de acerto possivel.

1.2 Motivacao

Até ao momento foram feitos alguns avangos nesta drea, mas ainda existe uma larga margem
de progresso. A motivagdo por detrds desta dissertagdo, entre outras, € o uso que pode ser feito
por parte da investigacdo na drea da pediatria e que pode ser usado para investigar os dados que

estdo escondidos atrds da dificuldade que é analisar dados ndo informatizados.

1.3 Definicao do problema

Como mencionado previamente, o topico principal deste projeto € a utilizagdo das tecnolo-
gias disponiveis para transitar dados registados manualmente em meios tradicionais para bases de
dados, amplamente disponiveis para a pesquisa cientifica, nomeadamente no mundo da pediatria.

Neste momento existe uma grande quantidade de boletins, com dados relevantes para a pes-
quisa cientifica, que contém a informacao de desenvolvimento jovem portugués ao longo de vérias
décadas. Assim sendo, esta informacao € de relevancia para estudos no que toca a pediatria em
Portugal. No entanto esta informacdo € de dificil acesso, fazendo com que, de forma a se estu-
dar, seja necessdrio um processo extenuado e moroso de agrupamento de informagdo e de dados.

Tendo isto em conta, o processo manual de extracdo de dados pode-se considerar um processo
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dispendioso pois pode consumir muito tempo ou entdo pode exigir que seja necessdria mao de
obra em demasia. Caso o dados nfo sejam extraidos, o preco a pagar serd a falta de informagéo
que mais tarde poderd a vir ser ttil na satide infantil de Portugal.

Apesar da realidade deste problema, ainda nio foi desenvolvida nenhuma solug@o que consiga
resolver o problema de forma eficiente, no entanto, ja existem ferramentas que possibilitam o seu

desenvolvimento.

1.4 Objetivos

O objetivo principal desta dissertacdo € desenvolver um sistema que automatize o processo
de digitalizacdo, interpretacio e armazenamento de dados captados a partir dos Boletins de Sauide

Infantil e Juvenil. Para tal ser possivel, objetivos mais especificos foram definidos:

* Automatizar o processo de extragdo e conversdo de informacgao de dados de BSIJs.
* Armazenar os dados convertidos a partir do ponto anterior.

¢ Concatenar varios métodos de OCR num unico sistema, aliados cada um deles a um classi-

ficador de base, que permitam avaliar a confianca na conversao do caractere.

* Desenvolver um "meta-decisor”, que tenha em conta todos os classificadores e escolha a

opg¢do com menor probabilidade de erro.

1.5 Proposta de Solucao

A soluc@o proposta incide sobre uma aplicacdo Python, utilizando os seus recursos, para re-
ceber como entrada, boletins digitalizados, em formato Portable Document Format (PDF). O que
se propde é um sistema de machine learning com supervisdo, que automatize o processo de trans-
cricdo de Boletins de Sadde Infantil e Juvenil manuscritos para informacdo digital, utilizando
processamento de imagem, com recurso a segmentacdo dos elementos de imagem, interpretando o
significado do que estd escrito, tendo em conta as imagens passadas, utilizando vérios algoritmos
diferentes. No final do processo, tem-se em conta as diversas previsdes em que os diferentes algo-
ritmos resultaram e tendo em conta um sistema decisor, finalizar com a resposta mais provéivel.

Em ultima instancia aplicar este sistema, em larga escala, de forma a poder obter a informagao

disponivel, para que possa ser estudada na drea da pediatria.

1.6 Estrutura do Documento

Este documento esta dividido em 5 capitulos distintos e um capitulo de anexos.
O Capitulo 1 apresenta o contexto, motivacdo, objetivos e a proposta de solucao desta disser-

tacdo. E neste capitulo que é realizada uma abordagem introdutéria sobre o tema da dissertagio
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assim como apresentados os objetivos e a solucdo. O Capitulo 2 apresenta a revisdo bibliogra-
fica realizada no contexto desta dissertacdo. O Capitulo 3 contextualiza algumas das ferramentas
cruciais na arquitectura da solucdo. O Capitulo 4 apresenta todos os desenvolvimentos feitos no
ambito do Ensemble Learning realizados detalhadamente. Por dltimo, o Capitulo 5 apresenta as

conclusdes retiradas com a realizag@o desta dissertagdo e topicos de trabalho futuro.



Capitulo 2

Estado da Arte

Este capitulo tem como principal objetivo apresentar o levantamento do estado da arte reali-
zado no ambito desta dissertacdo. Como tal, além de se abordarem alguns conceitos relevantes ao
tema também se apresentam algumas solugdes previamente desenvolvidas que poderdo facilitar a
caracterizacdo do problema e da sua solucdo. Os conceitos a ser introduzidos sdo: processamento
digital de imagem abordado na Seccdo 2.1.2, reconhecimento de caracteres na Seccdo 2.1.3, data
mining e text mining nas Seccdes 2.1.4 e 2.1.5 respectivamente, Por tltimo, o conceito de ensem-

ble € abordado na Seccdo 2.1.6.

2.1 Caracterizacao do Problema

2.1.1 Ambiente de trabalho

O ambiente em que serd construida a solucdo para o problema apresentado é uma aplicagdo
Python 3 com uma pipeline bem definida. Este ambiente oferece uma larga quantidade de ferra-

mentas e recursos para cada um dos desafios que vai apresentando.

2.1.2 Processamento de Imagem

Um dos principais desafios a combater nesta dissertagdo é o processamento de imagem digital.
Uma imagem digital é uma representacdo em duas dimensdes de uma imagem, constituidos por
pixeis. Pode-se olhar para uma imagem como um capa de coordenadas cartesiano, em que cada
pixel corresponde a uma coordenada de um funcdo f(x,y) e o seu valor, numa escala de 0 a 1 pode
ser chamado de intensidade ou nivel de cinzento. [4]

O processamento de imagem pode ser considerado como uma série de técnicas de tratamento
dos pixeis da imagem de forma a retirar informacao desta. Este processamento pode ser divido em

trés niveis principais, tal como identificado em [16]:

* Baixo nivel - Procedimentos basicos ao nivel dos pixeis. Envolvem o processamento de

imagem propriamente dito. Comega com uma imagem e produz uma versao modificada ou
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Figura 2.1: Niveis de processamento. De [16].

a transformacao entre imagens, melhorando os efeitos visuais. A unidade basica de operacdo

€ o pixel.

» Médio nivel - Foca-se na andlise de imagem, em medi¢Ges. Principal Component Analysis
(PCA) produz um novo conjunto de imagens a partir de um dado conjunto. Além disso, este

andar é onde ocorre a segmentacdo. A unidade bésica neste nivel € o target (alvo).

* Alto nivel - Interpretacdo da imagem em que as operagdes se focam no estudo de cada
target e as relagdes entre eles, assim como o seu possivel significado, e em ultima andlise, o

significado da imagem original.

A Figura 2.1, tem como propdsito esclarecer as relagdes entre os niveis - como € expectivel,
nao nos € possivel passar de baixo nivel para alto nivel directamente, nem vice-versa.
Os restantes conceitos que sdo de relevancia para um estudo focado no processamento de

imagem sdo: adjacéncia, conectividade, distdncia e vizinhanga [5].

* Adjacéncia - dizem-se adjacentes dois pixeis que partilham uma borda ou um vértice, tendo
em conta que um pixel € um quadrado. A Figura 2.2 mostra-nos 3 pixeis: dois cinzentos e
um preto. Os pixeis cinzentos sdo adjacentes ao pixel preto, mas ndo sdo adjacentes um ao

outro. Por exemplo, a figura 2.3 mostra um caso de dois pixéis adjacentes.

Figura 2.2: Pixeis adjacentes por borda

* Conectividade - Para dois pixeis se dizerem conectados, eles devem ser adjacentes e além

disso obedecer a um critério de proximidade escalar a nivel de cor.
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Figura 2.3: 2 Pixeis adjacentes por vértice

* Distancia - Distincia em linha reta entre dois pixeis, tendo em conta a aritmética conhe-
cida dentro de referenciais cartesianos. Valor muitas vezes necessario para a aplicacdo de

algoritmos no processamento de imagem.

* Vizinhanca - A vizinhancga de um pixel € o conjunto de pixeis que lhe s@o adjacentes.

2.1.2.1 Processamento de Baixo Nivel

Como citado em [16], o processamento de baixo nivel pode ser dividido em 3 estdgios, cada

um dividido em vdrias categorias. Os estdgios sdo: reconstru¢do, transformacao e classificagao.

2.1.2.1.1 Reconstrucao

* Restauro - Minimizacdo de gradientes, de forma a sobressair as fronteiras entre vizinhan-
cas de pixeis. Este processe serve para melhorar a condi¢do da imagem para o restante

processamento. Pode-se fazer um restauro geométrico ou radiométrico.

* Reconstrucio - Sdo feitas projec¢des de imagens em 2D ou superior, a partir de vdrias

projecdes unidimensionais.

* Mosaico - Virias imagens em trechos sdo combinadas de forma a perfazer uma tnica ima-

gem. Isto serve para obter uma visdo de toda a drea da imagem.

2.1.2.1.2 Transformacao

» Alargamento do contraste - Usado para tornar mais evidentes pequenas diferencas de cor

entre vizinhangas de pixeis. Essencial quando obtemos uma imagem muito homogénea.

* Filtragem de ruido - Remocio de informacdo desnecessdria da imagem. Sdo usados filtros
como passa-alto, passa-baixo, passa-banda ou remove-banda para escolher determinados

intervalos de informacao.
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* Modificacdo em histograma - Utilizada para enaltecer uma imagem, fazendo sobressair
caracteristicas da imagem. Isto possivel reduzindo a quantidade de niveis diferentes de
cinzento existentes numa imagem, forcando valor intermédios a elevar-se ao nivel superior

ou ao nivel inferior.

* Compressao de dados - Usada para conservar espago, minimizando o tamanho da imagem

sem se perderem as propriedades radiométricas.

* Rotacdo - Usada para fazer correspondéncia de imagens, de forma a fazer com que as

relacdes entre pixeis sejam as mesmas, em séries de imagens.

2.1.2.1.3 Classificacao
» Segmentacdo - Divide a imagem nos seus objetos, dependendo do problema.

* Classificacao - Os pixeis sdo classificados em relacdo ao seu nivel de cinzento. De forma a

treinar um classificador, s@o necessdrias varias imagens do mesmo objecto.

2.1.2.2 Processamento de Médio Nivel

Tendo em conta o contexto desta dissertacdo, é relevante referir que existem dois tipos de
imagens principais a ser interpretados: graficos com texto impresso e texto manuscrito. Para esta
parte parte do processo, é importante distinguir com clareza os diferentes objetos contidos dentro
de uma imagem ao mesmo tempo que identificamos que tipo de objeto se trata. Deste modo,
conseguimos facilitar a sua classificagdo no passo seguinte.

E relevante referir que existe uma vasta variedade de técnicas de segmentacdo, sendo que

apenas se escolheram as técnicas de maior interesse para o contexto desta dissertacao.

2.1.2.2.1 Segmentacao de graficos

» Métodos baseados em regido - Estes sdo métodos em que o processo de divisdo da imagem
se baseia na criagdo de subregides dentro da imagem. O objetivo é que as regides criadas
tenham algumas semelhancas, definidas por uma série de regras a ser determinadas em
funcdo do problema em questdo. Podemos ter em conta, por exemplo, o valor do nivel de
cinzento de uma série de pixeis em que este seja 0 mesmo e criar uma regido, baseada nesse

valor.

* Métodos baseados em fronteiras - Por oposicdo aos métodos anteriores, podemos em vez
de criar regides baseadas em semelhancgas, € possivel dividir a imagem baseada nas diferen-
cas acentuadas, i.e., observar uma queda ou uma elevacdo de um valor na adjacéncia de um

pixel.
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2.1.2.2.2 Segmentacio de texto

Como identificado em [10], € possivel atingir a segmentagdo de texto em trés niveis sequen-
ciais. A medida que se avanga nos niveis, obtemos cada vez mais detalhe, apesar de ndo ser

necessario utilizar todos os trés niveis.

« Segmentacio de linha - E o primeiro passo para a segmentacio de texto. Faz-se uma andlise
linha a linha e coluna a coluna, da esquerda para a direita e de cima a baixo, verificando-se
a intensidade de cada pixel. Dependendo da intensidade, agrupam-se os pixeis em regides,
indicando onde estd o conteddo relevante. Devido a imprecisdes no scanning € na escrita,
pode acontecer que o texto esteja torto, o que pode implicar complicagcdes no sucesso dos
algoritmos. Por esse motivo, os erros devem ser detetados e corrigidos. Quando se deteta
um caso destes, a palavra ou caractere deve ser rodada e alargada de forma até que o dngulo

e formato estejam de acordo com o padrao.

* Segmentacio de palavra - Define com clareza a distingfo entre palavras distintas, através
da identificagc@o dos espacos entre elas. Da mesma forma que o passo anterior, esta andlise
é feita através de scanning vertical e horizontal, da esquerda para a direita e de cima para

baixo.

* Segmentacio de caractere - Esta fase tem como propdsito dividir, com clareza, a palavra

em caracteres individuais.

2.1.2.3 Processamento de Alto Nivel

O tltimo nivel, o alto nivel, € o nivel em que € possivel interpretar a imagem e extrair desta, a
informacao contida. No contexto da dissertacio, reconhecimento de caracteres, pode-se considerar
que existem quatro técnicas de reconhecimento de padrdes: correspondéncia de templates, técnicas
estatisticas, técnicas estruturais e redes neuronais.

No caso da dissertacio, o objetivo é reconhecer caracteres, por isso serd aplicada uma forte

componente de treino de redes, que serd explicada na Seccdo 2.1.3.

2.1.2.4 Ferramentas consideradas

Visto que a solucdo serd desenvolvida em Python 3, a ferramenta a utilizar serd a biblioteca
OpenCV para Python [1], que oferece um conjunto de funcdes com uma elevada utilidade neste

contexto.

2.1.3 Reconhecimento de Caracteres

O reconhecimento 6tico de caracteres é um tema que tem vindo a ganhar notoriedade por

diversas razdes. A medida que o recurso a meios digitais tem vindo a crescer, a necessidade de



10 Estado da Arte

passar caracteres visiveis e reconheciveis no mundo real para o mundo digital tem vindo a crescer.
Para esse efeito, existe a tecnologia de reconhecimento 6tico de caracteres, ou OCR.

A tecnologia mencionada utiliza imagens de texto, como entrada, e devolve o caricter codi-
ficado como American Standard Code for Information Interchange (ASCII), de forma a ser lido
computacionalmente. Segundo [2], existe uma linha definida que todos os sistemas de OCR se-

guem, tipicamente. Esta linha é definida pela Figura 2.4.

Input Text

1l

Optical Scanning

!

Location Segmentation

1l

Pre-processing

!

Segmentation

1l

Representation

U

Feature Extraction

1l

Training and Recognition

1l

Post-processing

1l

Qutput Text

Figura 2.4: Componentes de um sistema OCR. De [2].

Nesta linha, podemos observar que ¢ introduzido o texto de entrada (Input Text), que € se-
guido de um Optical Scanning, que analisa a imagem e converte a intensidade da luz em nivel de
cinzento. De seguida, tem se a segmentacdo de localizacdes (Location Segmentation), que, por
sua vez, tem como objetivo determinar os constituintes da imagem. Apds este processo, tem-se 0
pré-processamento, que é um conjunto de processos que tornam a imagem usdvel para os passos
seguintes. De seguida, executa-se a segmentacdo, que divide a imagem nos seus constituintes. A
fase seguinte é das mais relevantes e essenciais do processo, a representacdo. Esta utiliza imagens
em niveis de cinzento ou em bindrio sdo fornecidas para um reconhecedor. Existem 3 grupos de
métodos que se utilizam nesta fase: transformacao global e expansao de série, representacdo es-

tatistica e representacdo geométrica e topologica. A fase seguinte € a extracdo de caracteristicas,
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que tal como o nome indica o objetivo é extrair caracteristicas dos simbolos. O passo seguinte
é o treino e reconhecimento, que se pode considerar uma das fases mais cruciais que esta tese
planeia desenvolver, sendo que € nesta fase que se utilizam as redes neuronais. Nesta fase ¢ feita
a classificagdo de um sample desconhecido para uma classe predefinida. O uso de redes neuronais
deve-se ao facto de serem capazes de se adaptar a mudangas nos dados e de conseguirem apren-
der novas caracteristicas que possam aparecer. A fase final € o pds-processamento, que consiste,

principalmente, no agrupamento e na detecio e correcio de erros.

2.1.4 Data Mining

O conceito de data mining € analise de dados, em larga escala, de forma a identificar padrdes,
anomalias e correlagdes, de forma a conseguir fazer previsdes, dadas determinadas entradas.
De acordo com [7], existem uma linha de processos a seguir, quando se trabalha com minera-

¢do de dados:
* Data cleaning - remogao de ruido;
» Data integration - agregacdo de dados de fontes diversas;
* Data selection - Selecao de dados relevantes para a andlise a ser feita;
 Data transformation - Operagdes a ser feitas nos dados para ser apropriado para mineracao;

* Data mining - Mineracdo de dados propriamente dita, em que processos inteligentes sao

aplicados de forma a extrair padrdes dos dados;

* Pattern evaluation - Avaliagao e distin¢ao entre padrdes encontrados anteriormente, de forma

a identificar os verdadeiramente importantes para a andlise;

* Knowledge presentation - Representagdo das descobertas encontradas ao utilizador.

Os primeiros quatro passos sdo passos de preparacdo de dados para serem minerados. E
de referir também que as descobertas podem ser apresentadas a um utilizador ou registadas

numa base de dados.

Os objetivos do data mining dividem-se em duas categorias [S]: Previs@o e Descri¢do. Dentro

da previsao, temos dois objetivos concretos:
* Classificacdo
* Regressao
No lado da Descricéo, os objetivos sdo:
* Associacdo

* Segmentacdo



12 Estado da Arte

* Sumarizagdo

* Visualizacio

Objetivos Gerais Objetivos Concretos
Previsdo Classificagdo e Regressao
Descrigdo Associagdo, Segmentagdo, Sumarizagdo e Visualizacdo

Tabela 2.1: Objetivos do Data Mining.

No contexto da dissertagdo, o objetivo principal ird incidir sobre a previsdo e mais concre-
tamente na classificacdo, pois é aqui que estdo englobados os algoritmos de reconhecimento de

caracteres manuscritos.

2.14.1 Classificacao

A classificagdo, sendo um dos tépicos mais importantes, sendo o mais importante da dis-
sertacdo, consiste em definir uma estrutura que possa ser aplicada a objetos ndo classificados e
consequentemente categorizd-los em classes. Existem diversos métodos de categorizacao e alguns

deles podem ser verificados nos tépicos que se seguem. [4]

Artificial Neural Network (ANN), ou redes neuronais artificias, como se falou previamente.
* Classificador de Bayes.

* Maquina de vetores de suporte.

* Modelos Ocultos de Markov.

* K-ésimo vizinho mais préximo.

* Deep learning.

2.1.4.2 Metodologias de Data Mining

O processo de Data Mining (DM) é complexo e por isso € necessdrio recorrer a metodologias
jé existentes e comprovadas de forma a tirar o maximo proveito desta tecnologia. Existem dois
métodos que se destacam para esta categoria: CRoss Industry Standard Process for Data Mining
(CRIP-DM) e Sample, Explore, Modify, Model, and Access (SEMMA).

As principais diferengas entre estes dois métodos sdo a definicio de Estudo de Negdcio e
Estudo de dados e Implementacdo que sdo incorporados pelo CRISP-DM e ndo pelo SEMMA.

Por esse motivo, considerou-se 0 CRISP-DM como sendo o método mais vantajoso.
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2.14.2.1 CRISP-DM

O CRISP-DM é um modelo de data mining open-source, desenvolvido pelos lideres na 4rea. E
um modelo desenvolvido com o intuito de melhorar as praticas e providenciar uma estrutura mais
eficiente e com melhores resultados de data mining. Isto é observédvel na Figura 2.5.

A metodologia inclui os seguintes passos:

* Estudo do negdcio: Estudo realizado com o intuito de entender de uma perspectiva finan-

ceira o objetivo do projeto.
* Estudo dos dados: Recolha de dados e interpretagdo dos mesmos.

* Preparacao dos dados: Limpeza, formatacdo e integracdo dos dados de forma a estarem

prontos a ser trabalhados.
* Modelacao: Otimizacao do sistema, através de técnicas de calibragem e modelacao.

* Avaliacao: Avaliagdo dos resultados, tendo em conta determinados pardmetros, decisdo dos

passos seguintes.

* Implementacao: Utilizacdo do conhecimento que se adquiriu pela utilizagdo do modelo.

B tude car =" Esbudio diod
Megocs - Dockas

Freporocin
— chos Dacas

-:_ — __1 &
Dodos
I

Madakasds

Figura 2.5: Metodologia CRISP-DM. De [11].

2.1.5 Text Mining

Mineragdo de texto, apesar de ser uma variante da Secc¢do 2.1.4, lida com dados de texto ndao

estruturados. Isto implica que estes dados ndo sdo organizados nem predefinidos, o que dificulta
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o processo de identificacdo de padrdes. Este processo permite-nos automatizar a extracdo de
informacao a partir de texto, e €, na generalidade da dissertacdo, o que € pretendido fazer.

A mineragdo de texto, tal como em 2.1.4, tem melhor performance com a maior quantidade
de dados que lhe sejam dados, por isso faz sentido que o primeiro passo a ser tido em conta é a
agregacdo de dados. De seguida estes textos sdo processados e destes sdo extraidos os padrdes,
através de uma andlise textual. Estes padrdes sdo comparados aos existentes e € feita um ajuste
na informacdo ja conhecida de forma a manter o sistema inteligente e atual. Numa fase final é
reconhecida.

Existem diversas técnicas de text mining [12]. Um dos passos mais importantes desta disser-
tacdo é a segmentacdo de palavras de forma a identificar unicamente cada uma destas, tal como
mencionado em [4].

Uma das formas de ajudar na segmentacio de palavras é a remog¢do de caracteres que possam
confundir o sistema, isto pode incluir elementos como virgulas, pontos, parénteses, etc. Estes itens
removidos sdo chamados rokens.

A remocgao de palavras que ndo interferem no significado da frase também utilizada de forma a
reduzir o ruido na interpretacio da informacao. Preposi¢des, artigos ou conjungdes sdo exemplos
de palavras que podem ser removidas pois nao interferem no sentido geral da frase.

E chamado stemming ao processo de reduzir uma familia de palavras  palavra base com o
mesmo significado, de forma a reduzir a variedade de formas em que um elemento pode aparecer
na interpretacdo de dados.

O reconhecimento de nomes € um processo que permite identificar nomes que se refiram a

pessoas, empresas, paises, etc. e que permitem ao sistema ignorar esta palavra na interpretacao.

2.1.6 Ensemble

A utilizagcdo de ensemble learning é algo que se provou util em sistemas de classificagdo de
imagens [15] [6], que € o caso desta dissertagao.

O conceito de ensembles consiste na utilizacao de diferentes algoritmos para a obtencdo de
informacdo de forma a poder comparar resultados utilizando os diferentes métodos. A decisdo
final pode ser tomada, tendo em conta diferentes métodos: por maioria, tendo em conta pesos de
votos de cada um dos métodos, tendo em conta a imagem considerar um dos algoritmos como o
mais provével de acertar, etc.

Nesta dissertacdo o tipo de ensembles que se pretende implementar € stacked generalization
[14]. Este conceito consiste na utilizagdo das previsdes feitas anteriormente como entradas para o
treino das préximas redes neuronais. Desta forma, a cada camada de previsdo, a precisdo relativa

a previsdo aumenta.

2.1.6.1 Ferramentas consideradas

A ferramenta considerada para a construgdo de algoritmos preditivos foi a biblioteca Keras[3]

para Python, pois € a biblioteca mais completa e com mais recursos no que toca ao fext mining. A
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ferramenta a ser utilizada para a gestdo de dados foi o Pickle[13] para Python, pois essa ferramenta

oferece as utilidades necessarias a um baixo custo de armazenamento.

2.2 Conclusoes

Tendo em conta o que foi referido neste Capitulo, o pretendido com a dissertacao € utilizar as
ferramentas de pré-processamento e processamento de imagem, de modo a manipular a imagem
a otimizar a entrada nas redes neuronais a ser desenvolvidas. Também se utilizam os conceitos
compreendidos de data mining, text mining e ensemble learning, que em primeira instancia, aju-
dam na criag¢do e configuracao de algoritmos preditivos, e numa fase posterior oferece recursos de
modo a criar um algoritmo meta-decisor que escolha qual a previsdo com maior probabilidade de
acerto.

De modo geral, o Capitulo serviu como base tedrica aos conceitos desenvolvidos nos Capitulos

3 e 4 e além disso apresenta algumas das ferramentas que foram utilizadas nesses mesmo capitulos
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Capitulo 3

Metodologia e Implementacao

O principal propésito deste capitulo € explicar, em grande detalhe, cada camada da arquitectura
da solugdo desenvolvida. E de realgar que este processo tem como entrada o conjunto de livros
BSIJ em formato PDF e como saida a informag@o médica contida nos livros de forma agrupada.

A Seccdo 3.1 apresenta as preparagdes tomadas na antemao do desenvolvimento da aplicagdo,
enquanto a Secgdo 3.2 apresenta a estrutura e arquitectura da pipeline desenvolvida para a aplica-
cdo. A Secc¢do 3.3 apresenta os métodos de pré-processamento tomados na aplicacdo e a Sec¢do
3.4 apresenta o processamento de todas as imagens, incluindo tabelas e graficos. A dltima Seccdo

3.5 apresenta 0 modo como se tratou os dados depois de cada previsao.

3.1 Preparacao

Como forma de preparagdo para iniciar a pipeline sdo feitas diversas preparagdes, nomea-
damente: a criacdo de um diretério dos livros correspondentes as criangas do género feminino,
criacdo de um diretério dos livros correspondentes as criangas do género masculino e fora dos di-
rectérios sdo depositados os livros de forma a poderem ser acedidos pela aplicacdo e para que esta
consiga depositar os resultados nos respetivos diretérios. Um esquema representante da estrutura
dos diretérios pode ser encontrada na Figura 3.1. Para todas as implementagdes foram utilizados

10 exemplos de boletins de saude.

3.2 Pipeline

A aplicacio construida em Python 3, assenta numa pipeline que assume como entrada um
BSIJ, digitalizado em formato PDF, e que tem como saida os valores propriamente identificados
para cada uma das idades marcadas no documento. Para isto acontecer, o documento PDF &
submetido a uma pipeline que leva a cabo, passo-a-passo cada processo necessdrio para chegar ao
resultado final. Em primeira instancia, é necessario mudar o formato do documento e dividi-lo em
paginas, de forma a transformar processos que outrora seriam morosos € complexos, em processos

mais simples e rdpidos. De seguida, € iniciado o pré-processamento, que tem como propdsito

17
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Estrutura Diretorio

ROOT

Livros Output

Feminino Masculino

Figura 3.1: Estrutura dos diretérios

principal, editar a imagem de forma a que o processamento seja o mais simples possivel, isto €&,

afinamentos e binarizag¢do. Tendo este passo concluido, d4-se inicio ao processamento da imagem.
o ;g
-

Imagens

Livros Pediatricos das paginas Pre-processamento

Processamento

Bace de dados Ensemble Leaming Exfracdo de dados

Figura 3.2: Pipeline simplificada.

Nesta fase, o objetivo principal € identificar unicamente cada caractere, envolvendo portanto
todas os processos desde a binarizacao até 14 chegar, assim como proceder a sua previsdo. Tendo
chegado a este patamar, segue-se o tratamento de dados, que pode ser feito de dois modos: um
modo manual, em que € o utilizador que avalia a previsdo, de forma a dar maior controlo sobre
todo o processo e outro modo automdtico em que se compara os valores obtidos nos gréificos com

os valores obtidos do OCR, sendo entdo necessario que haja duplo acerto, em termos preditivos.
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Ambos os modos, terminam com a adi¢do do caractere escrito a ser guardado no dataset,
em caso de acerto ou a ser descartado em caso de erro. Isto leva a uma melhoria a medida que
se prevéem mais e mais boletins, pois a cada boletim adicionado se incrementa o dataset. Além
disso, existe a possibilidade de os valores adicionados melhorarem ainda mais a previsdo de dados,
pois os valores guardados sdo especificamente retirados do préprio caso de estudo, sendo valores

especializados no que toca a previsdo de caracteres.

Figura 3.3: Pseudoc6digo da pipeline para o caso de uma tabela com o processo automatizado de
selecdo de dados.

A Figura 3.3, apresenta o pseudocddigo relativo ao caso de ser de forma totalmente automa-
tizada. De forma simplificada, temos na primeira linha a obten¢ao da tabela como um todo. Na
segunda linha obtemos as um vetor com todas as células da tabela. De seguida iniciamos o pro-
cesso para cada uma das células de identificar dentro da célula quantos caracteres hd e em que 4rea
se encontram. Do mesmo modo para cada um dos caracteres inicia-se o processo de prever cada
um deles, através da func¢do previsaoChar().Dessa previsdo sai um algarismo de 0 a 9 e no final
das previsdes, € feito um numero composto por todos os algarismos das células, através da funcdo
fazerNumero(). A essa célula é associado um gréafico, através da coluna da célula e no final é feita
uma verificacdo através da comparacdo de dados. Em caso de acerto, é guardada num diretdrio,
que serd utilizado para treinar a rede seguinte, em caso de erro é guardado num diretério, que

podera ser utilizado futuramente para a detecdo de erros e eventuais melhorias de performance.
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3.3 Pré-Processamento

Ao nivel do pré-processamento, € utilizado um wrapper de pdftoppm e pdftocairo, chamado
pdf2image, que requer também a instalacdo do poppler for Windows, além deste € também utili-
zado a biblioteca OpenCV, que € uma biblioteca com o propésito de resolucdo de problemas de
visdo por computador.

O pdf2image é utilizado de forma inicial apenas para converter o ficheiro PDF em diversas
imagens, isto é, converte cada uma das paginas do documento PDF numa imagem com o nome
definido pelo cédigo.

O OpenCV tem ferramentas que permitem identificar linhas e pontos, que por sua vez permi-
tem resolver problemas como orientacio das paginas e o seu respectivo recorte.
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Figura 3.4: Exemplo de uma imagem apés pdf2image.

Visto que cada imagem contémpla duas paginas de BS1J, como € possivel observar na Figura
3.4, é necessdrio identificar o ponto de largura em que é necessario fazer um corte transversal.
Além disto, € necessdrio verificar que imagem estd no modo paisagem. Esta verificacdo ¢é feita
facilmente, fazendo uma comparagdo de largura com comprimento da imagem. Caso ndo esteja,
nos moldes necessdrios € feita uma rotagdo de modo a cumprir o requisito.

De forma a efectuar o corte transversal, é necessario aplicar um filtro de cinzentos, utilizando
a biblioteca previamente mencionada, e também ¢é aplicado um filtro de Gauss, para aumentar a
névoa da imagem, isto prova-se util pois reduz as imperfeicdes e eventuais erros de digitalizacao.
De forma a aumentar a detecgdo de bordas com o algoritmo Canny, a imagem € reduzida, o que

aumenta a sua eficdcia. Deste modo, a imagem resultante pode ser observada na Figura 3.5



3.3 Pré-Processamento 21

crescimento

regularmente estes drdos nos grificos de percentis

e epliquem 308 peis o significndo des curvas de percentis.
3,

Figura 3.5: Exemplo de uma tabela apds Canny.

O ultimo passo antes do processamento, assenta na corre¢do da verticalidade da pagina. Em
primeira instancia é necessdrio percorrer a imagem, do exterior para o interior, de forma a detetar
oscilacdes abruptas na imagem, que correspondem as bordas da pdgina. Dentro dessas bordas
verifica-se se estd contido 60% do total da imagem no interior das bordas. Em caso positivo,
divide-se a aresta maior por 2 e ocorre um corte transversal nesse local. Em caso negativo, significa
que existe apenas uma pédgina na imagem e € feito apenas um recorte a volta da tnica pigina do

documento correspondente.

De seguida, ¢ utilizada a fun¢do HoughLines, que aplica a transformada de Hough & imagem,
que é uma técnica matemadtica que identifica formas geométricas, para identificar linhas retas.
Identificando as linhas retas verticais das tabelas ou o eixo das ordenadas no caso dos gréficos.
Tendo estas retas € possivel identificar qualquer pixel incorporado por estas, e sendo assim &
possivel calcular o declive. Tendo o declive € possivel calcular o desvio na orientag@o das paginas.

Sendo assim, € necessdrio aplicar uma rotacio a pagina, com origem no centro da pagina.

Sendo assim, no final da camada do pré-processamento, o produto obtido sdo as pdginas re-

cortadas prontas a entrar individualmente na camada do processamento.
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3.4 Processamento

Como mencionado previamente, o foco principal do processamento passa por isolar o con-
tetido que se pretende prever e proceder a sua previsao.

Tendo em conta que nesta fase, o que é recebido como entrada é uma imagem propriamente
orientada e que contém apenas uma imagem de conteido que pode tanto ser uma tabela como
um grafico, tanto pode ser uma imagem cor-de-rosa, correspondente a uma crianga do género
feminino, como uma imagem azul, correspondente a uma crian¢a do género masculino.

Assim sendo o primeiro passo do processo, passa por determinar se a imagem recebida é cor-
respondente ao género feminino ou masculino. Tendo em conta que as imagens tdo agrupadas por
boletins, € possivel fazer uma verificag@o para a primeira imagem e podemos concluir que todas as
imagens deste boletim sdo do mesmo género. De forma a detetar o género ¢é feita uma conversio
da imagem para o modo Hue, Saturation, Value (HSV). Deste modo é possivel estabelecer um
intervalo de cores no HSV e definir esse intervalo para o cor-de-rosa e fazer o mesmo para o azul.
Este intervalo é de 0 a 360 e cada 60 pontos sdo correspondentes as seguintes cores: vermelho,

amarelo, verde, ciano, azul e magenta, como € possivel observar na Figura 3.6.

120° 60°
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180
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Figura 3.6: Representacdo das cores em HSV .

Sendo assim e tendo em conta que apenas existem duas op¢des, sao feitos dois intervalos com
180 pontos de value cada um. E aplicada uma mdscara relativa a cada intervalo e de seguida é
feita uma contagem de pixeis ndo nulos. E feita uma comparagdo e a imagem que tiver o maior
nimero de pixeis ndo nulos é a imagem correspondente a esse género.

O passo seguinte corresponde ao isolamento do conteiddo, que € feito numa primeira instan-
cia de forma similar nos gréficos e nas tabelas. Este passo tem como propdsito remover toda a
informacdo ndo essencial para se dar inicio a previsao de caracteres

De forma a isolar o contetido de cada uma das paginas, e da mesma forma que ji ocorreu

anteriormente, é feita uma reducdo do tamanho da imagem, de forma a reduzir as imperfeigdes.
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E removido o fundo branco através da aplicagdo de uma mascara, que é necessario para realcar e
contrastar o conteido. Da mesma forma que ocorreu anteriormente, € aplicado um filtro Gaussiano
de forma a aumentar a névoa, que também tem como propdsito reduzir as imperfeicdes. Este
processo é necessario pois por vezes, no processo de digitalizacdo, as linhas retas ficam cortadas

e aumentando a névoa, permite a estas linhas a voltar a ficar conectadas.

N

Figura 3.7: Pagina cortada do grafico com as cores originais.

Tendo os filtros aplicados, o passo seguinte é a execucdo da funcdo Canny, da mesma forma
que aconteceu na divisdo por paginas, de forma a encontrar os rebordos das tabelas, assim como
os eixos dos gréficos. A essas coordenadas é associado um intervalo de extra de forma a incluir
valores de legenda, ntimeros associados a graficos, titulos, etc. Além disto é aplicada uma dilatagdo
da imagem de forma a aumentar o espagamento em pontos importantes da imagem. Isto representa
uma melhoria no comportamento do passo seguinte.

O préximo passo, correspondente a utilizagdo da funcio findContours, também do OpenCV,
que tem como utilidade, como o nome indica, identificar confours. Define-se contours, como
"uma curva que une todos os pontos continuos (ao longo do limite), com a mesma cor ou intensi-
dade."Os contornos sao uma ferramenta til para a andlise da forma e deteccdo e reconhecimento
de objectos.

Além disto € imposto a funcio que a area que encontra com a func¢io seja pelo menos 40% da
drea total da pagina. Isto restringe as contours que encontra sejam apenas as da tabela, no caso da
péagina ser uma tabela ou do grafico como um todo caso as imagens sejam dos graficos. E neste
ponto retirado o valor das coordenadas do canto inferior esquerdo assim como o canto superior
direito.

A partir deste momento, o processamento dos graficos e das tabelas € distinto, procedendo-se

a uma bifurcagao.
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3.4.1 Graficos

Relativamente aos graficos, a imagem chega processada como visivel na Figura 3.8 e o pri-
meiro passo passa por identificar os eixos dos graficos, sendo que o eixo das ordenadas é corres-

pondente ao valor medido nessa pagina e o eixo das abcissas corresponde a idade do utente.

| peso 0-24 meses

k———

Figura 3.8: Gréfico inicial.

3.4.1.1 Identificacio dos limites do grafico e da escala

Tendo identificado a origem e os eixos, € entdo necessario identificar a escala do grafico, isto
¢é os limites do gréfico onde € necessdrio identificar os valores. Estes valores sdo os pontos das

extremidades dos eixos, tanto das ordenadas como das abcissas. Com este passo concluido, temos

peso 0-24 meses

Figura 3.9: Limites do gréfico.
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entdo definidos os limites do grafico. Os limites podem ser identificados na Figura 3.9

Estando os limites do grafico bem definidos, é necessdrio saber a que corresponde cada incre-
mento do gréfico. Para o efeito € utilizado o pyfesseract com recurso ao Google Tesseract OCR, de
forma a identificar os caracteres dos graficos. Sendo que os caracteres estdo escritos a maquina,
a precisdo é muito superior ao que seria caso fosse escrito manualmente, no entanto, sio feitas

varias leituras dos valores de forma a aumentar a certeza da leitura.

3.4.1.2 Identificacdo de linhas

E importante realcar que todos os itens correspondentes ao gréfico sdo da cor correspondente
ao género, isto €, 0s eixos, as linhas divisdrias, as linhas correspondentes aos percentis e os valores
dos gréficos sdo da cor correspondente ao género do utente (azul para masculino e rosa para
feminino). Isto é visivel na Figura 3.4 e na Figura 3.7 .

Da mesma forma que € feito anteriormente, ¢ detetado o género utilizando os intervalos HSV,
e de seguida € aplicada uma mdscara com a cor respectiva, isolando as linhas.O que se obtém pode

ser observével na Figura 3.8 3.8.

Figura 3.10: Identificacdo dos eixos correspondente aos graficos.

Com o intuito de melhorar a clareza da imagem obtida, é aplicado uma dilatacdo. Aplicado
esta transformacao, ¢ aplicada a funcdo HoughLines, da mesma forma que anteriormente com o
propdsito de identificar os eixos, contudo todas as linhas de auxilio também sdo identificadas no
processo, verticais e horizontais. De modo a se chegar ao eixo das ordenadas, sdo feitas restri¢cdes
que correspondam a um tunico eixo. Estas restricdes sdo as seguintes: inclinac¢io seja igual a 90°
+ 5° e tem de estar, no mdximo, a 10% da largura total da pdgina. De forma a identificar o eixo

das abcissas, as restrigdes sdo: inclinacdo seja igual a 0° £ 5° e tem de estar, no maximo, a 10%
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da altura total da pagina. Além destas restricdes, é feita uma verificagdo do angulo que estes dois

eixos fazem, tendo necessariamente de perfazer 90°.

Tendo calculado o eixo das abcissas e o eixo das ordenadas, é calculado a sua intersec-

¢do,completando o grifico com a sua origem. Isto é visivel em 3.10.

3.4.1.3 Identificacao de pontos

De forma a identificar os pontos do grafico, depois de aplicada a mascara correspondente ao
género, € aplicado uma mdscara que identifique as cores mais escuras da imagem. Sendo que por
norma a tinta da caneta que escreve nos boletins € azul-escura ou preta. A imagem resultante pode

ser encontrada na Figura 3.11

Figura 3.11: Marcas escuras dos graficos isoladas.

Depois de aplicadas as mdscaras é aplicada a funcdo findContours, também ja usada anteri-
ormente, sendo que a condicdo é que o tamanho da drea dos contours seja superior a 10 pixeis
e inferior a 100 pixeis. O resultado das detecgdes pode ser encontrado na Figura 3.12. Como se
pode observar com este processo sdo eliminadas pequenas marcas que possam ser ter passado por

defeitos na digitalizacao.
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Figura 3.12: Pontos isolados dos graficos.

3.4.1.4 Calculo dos valores correspondentes aos pontos

De forma a conseguir identificar os pontos com os eixos, e chegar a valores concretos cor-
respondentes aos pontos, é necessdrio utilizar as coordenadas dos pontos, que ja se relacionam
diretamente com os eixos, e relacionando a distancia da coordenada das ordenadas a coordenada
origem e relacionando a distincia da coordenada abcissa também a origem, chegamos a um valor
para cada uma das coordenadas que, multiplicado pela escala obtida anteriormente correspondera

ao valor do ponto no grafico.

Depois de obtidos os valores, é necessdrio eliminar os outliers. Estes pontos podem surgir
por pequenas inscricdes acidentais com a caneta, assim como sombras que acontecem durante o

processo de digitalizacao.

Essa eliminagdo € feita tendo em conta dois fatores: primariamente, é necessdario verificar que
apenas haja um valor de ordenada por cada abcissa, e em seguida verificar se o valor de ordenada
¢ inferior a pelo menos um dos dois valores seguintes. Por norma, os valores de ordenada nio
devem decrescer, por isso, a regra geral é que os graficos sdo sempre crescentes. A tabela final

resulta no que estd demonstrado na Figura 3.13.
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Figura 3.13: Grafico com os pontos finais devidamente identificados.

3.4.2 Tabelas

Relativamente as tabelas, a imagem chega processada como visivel na Figura 3.14 e o primeiro
passo passa por identificar a grelha da tabela, isolar cada uma das células da tabela, identificacio da
posicao de cada um dos caracteres da célula, assim como o nimero de caracteres, o procedimento
em casos de sucesso, o procedimento em casos de insucesso, e a previsio base, utilizando o dataset
open-source MNIST [9].
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Figura 3.14: Tabela inicial.

3.4.2.1 Detecao da grelha da tabela

Do mesmo modo que demonstrado na Seccdo 3.4.1, € aplicada uma mascara correspondente
ao género do utente indicado no boletim, com o mesmo propdsito que anteriormente, isto €, o
isolamento das linhas. E aplicada também uma dilatacdo de forma a realcar elementos, e por

dltimo € utilizada a fun¢do HoughLines, também utilizada anteriormente.
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Figura 3.15: Limites da tabela.

O fator decisivo no processamento de tabelas passa por interpretar o nivel de preenchimento
das tabelas, isto €, existem células em que o seu conteddo ultrapassa os limites da prépria célula e
por vezes até fora da prépria tabela. Nos casos em que isto acontece, & necessario que o algoritmo
contenha os contetidos da tabela que ultrapassem os limites da tabela. Assim sendo, nos casos
em que ndo é encontrado o limite da tabela devido aos conteidos que excedem o limite, a tabela
¢ encontrada utilizando as linhas horizontais, sendo que estas tem um espaco igual entre elas
desde a primeira a dltima. Tendo isto em conta, basta que duas linhas sejam encontradas para que
seja facilmente identificdvel onde se localizam as outras, desde que a dltima e a primeira linha

horizontal sejam encontradas. Tendo uma previsao de onde se localizam as outras linhas apenas
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¢é necessdrio verificar que no fim de contas sejam encontradas as linhas referentes a 18 linhas da

tabela, isto é, 19 linhas geométricas. Um caso disto ¢ observavel em 3.15.
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Figura 3.16: Grelha isolada.

Sendo que nas linhas verticais o espagamento é irregular, ¢ utilizada a linha central que tem
uma largura superior as intermédias e além disso localiza-se precisamente no meio da tabela, o
que facilita o célculo sua posicdo. Tendo este processo em conta, as linhas horizontais serdo as
que obtenham melhor correlagdo com a posi¢ao prevista da tabela, assim como as que obtenham a
melhor correlacio de espagamentos entre as duas extremidades da tabela. Isto pode ser confirmado

no exemplo dado na Figura 3.16.

3.4.2.2 Isolamento de células

Cruzando as linhas horizontais e verticais da tabela obtidas na Sec¢do 3.4.2.1, obtém-se a
grelha. Se o mesmo processo for feito com duas linhas horizontais consecutivas com duas linhas
verticais consecutivas, obtém-se quatro pontos que correspondem aos quatros vértices da célula.

Cada célula é visivel em 3.17.
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Figura 3.17: Células da tabela.

3.4.2.3 Identificacao de caracteres

O primeiro passo na identificagdo dos caracteres € isolar os caracteres existentes na célula. O
processamento necessdrio para cada célula € composto por: € aplicada uma escala de cinzentos,
um filtro gaussiano de forma a remover imperfei¢cdes, a mesma restri¢cdo, de forma a encontrar a
tinta da caneta por ser mais escura que o resto da imagem, que em 3.4.1.3, isto €, uma méscara que
identifique as zonas mais escuras da imagem. Além disto € feita uma dilatacdo de forma a realcar

as fronteiras entre os caracteres. Um exemplo de célula isolada é visivel em 3.19.

L
- +
Figura 3.18: Exemplo de célula individual.

Os limites dos caracteres sdo calculados utilizando a funcéo findContours. Considera-se valido
um caractere que no maximo ocupe 35% da célula e no minimo 5%

Em casos que a drea encontrada pelo findContours seja superior a 35%, assume-se que mais
que um caractere estd presente na drea e por isso, € necessario determinar quantos caracteres
estdo presentes nessa drea. Para determinar essa drea uma solucdo implementada foi associar a

cada percentagem um nimero possivel de caracteres nessa drea e de seguida fazer uma contagem
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de pixeis escuros e caso sejam mais escuros que claros, entdo assume-se que estd no intervalo

superior. Uma tabela foi desenvolvida para a decis@o a ser tomada nesse instante, visivel em 3.1.

Percentagem | N° de caracteres
5% - 35% 1
35% - 45% 172
45% - 60% 2/3
60% - 80% 3/4
80% - 100% 4/5

Tabela 3.1: Tabela da percentagem associada ao n° de caracteres.

Figura 3.19: Exemplo de célula com caracteres individualizados.

No final do processo de identificagdo dos caracteres e em caso de sucesso, na identificagdo
do niimero de caracteres, a imagem ¢ guardada num diretério que posteriormente € utilizada para
fazer a previsdo. O nome do ficheiro contém a coluna, a linha e a posi¢do do caractere na célula.
Tendo como exemplo a imagem da Figura 3.19, que representa os caracteres identificados na tabela
mostrada na Figura 3.17 na TERCEIRA coluna e quinta linha, obtemso as imagens mostradas nas
figuras 3.20, 3.21, 3.22 e 3.23.

3

Figura 3.20: Figura 3.21: Figura 3.22: Figura 3.23:
2_5_1.png. 2_5_2.png. 2_5_3.png. 2_5_4.png.

3.4.2.4 Previsao de caracteres usando Keras MNIST

O passo seguinte corresponde a previsdo individual de cada caractere. Para isso € feita uma
primeira primeira previsao utilizando o dataset MNIST, que consiste em 60000 exemplos de treino,
conjuntamente com 10000 exemplos de teste. Estes exemplos s@o caracteres manuscritos para
cada um dos algarismos ardbicos que servem para treino e teste de redes neuronais. O maior
contratempo da utilizacdo deste dataset é a necessidade de formatagcdo das entradas. As entradas
sdo formatadas para terem 28x28 pixeis, além disso, o algarismo tem de ser branco em fundo

preto.
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De forma a modelar e compor as redes neuronais foi utilizada a ferramenta Keras [3], uma fer-
ramenta proveniente do engine Tesseract [8], disponivel em Python 3 que é a linguagem principal
de desenvolvimento nesta dissertacdo

O modelo de rede neuronal base é sequencial, isto é, um stack de layers, com exactamente
uma saida e uma entrada. Este modelo € apropriado ao problema pois apenas existe uma entrada
€ uma saida.

No entanto, ao longo do processo de composto pelas seguintes layers: Conv2D, MaxPoo-

ling2D, Flatten, Dense e Dropout.

* Conv2D: Esta camada cria um niicleo de convolugdo que se convolve com a camada de

entrada para produzir um tensor de saidas.

* MaxPooling2D: Reduz a entrada ao longo das suas dimensdes espaciais (altura e largura),
tomando o valor mdximo sobre uma janela de entrada (de tamanho definido pelo tamanho
da piscina) para cada canal da entrada. A janela é deslocada por passos ao longo de cada

dimensdo.

 Flatten: Aplana a entrada. Nao afecta o tamanho do lote.Por exemplo a entrada (None, 1,
10, 64) compde a saida (None, 640).

* Dense: Uma camada regular de rede neuronal composta densamente.

* Dropout: A camada Dropout define aleatoriamente unidades de entrada a 0 com uma
frequéncia de taxa em cada etapa durante o tempo de treino, o que ajuda a evitar o ex-
cesso de equipamento. As entradas ndo ajustadas a 0 sdo aumentadas em 1/(1 - taxa) de

modo a que a soma sobre todas as entradas permaneca inalterada.

Além disto, é importante mencionar que o dataset juntamente com a rede neuronal resultam
num nivel de certeza para cada algarismo arabico, ou seja, cada caractere de "0"a "9"vai ter asso-
ciado um nivel de certeza de 0% a 100%. Contudo, este processo é explicado com maior rigor e

detalhe no Capitulo 4.

3.5 Tratamento dos Dados

Um passo importante que compde a dissertacdo € o tratamento da informacgdo. Este passo
impacta tanto as saidas das previsdes das redes neuronais como as entradas da rede neuronal a ser
criada na iterag@o seguinte.

De forma a guardar as varidveis, recorre-se a biblioteca pickle[13], cuja fungio é a serializagao
e desserializacdo de estruturas de objetos python, isto €, converte varidveis python, neste caso lists,
em stream de bytes a ser guardadas em ficheiros.

Tendo isto em conta, no final de cada previsdo, as varidveis a ter em conta sdo as seguintes:

e ndmero: o algarismo a que estd associado o nivel de certeza.
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* percentagem: a percentagem correspondente a certeza da rede que o caractere a ser pre-
visto € o niimero.
* linha: a linha correspondente a célula, onde esta o caractere que estd a ser previsto.
* coluna: a coluna correspondente a célula, onde estd o caractere que estd a ser previsto.
* caractere: a posicdo do caractere na célula, de forma sequencial, isto é, o nimero "1"cor-

responde ao primeiro caractere da célula, o nimero 2 corresponde ao segundo caractere da

n_.n

célula, o nimero "n"corresponde ao n-ésimo caractere da célula, etc.

* max: o nimero que obtém a maior percentagem de certeza relativa ao caractere a ser

previsto.

Depois de feita a previsdo, é feita uma verificacdo de qual a coluna correspondente a célula,

de maneira a separar as previsdes por tipo de dados. Essa separacdo pode ser vista na Tabela 3.2.

coluna Dados
1 Idade
2 Peso
3 Estatura
4 Perimetro Cefalico

Tabela 3.2: Valor da varidvel coluna associada ao tipo de dados.

E de realcar que é necessario fazer uma reordenagio, devido ao facto de que o nome do fi-
cheiro, em ordem alfabética vai priorizar os caracteres que t€m os algarismos mais reduzidos, ao
invés de priorizar por ordem numérica.

Tendo este facto em conta, € utilizado um zipper de forma a guardar como tuple as previsdes,
juntamente com o valor correspondente a linha. De seguida, ordena-se o tuple como um todo,
tendo em conta o valor da linha. Finalmente o tuple é desfeito e é guardado apenas o valor do
peso, de forma ordenada num ficheiro chamado "XPredictions.txt", sendo que o valor de X ¢é
substituido pelo tipo de dados correspondente a coluna, usando a Tabela 3.2.

A interpretacdo de dados passa por determinar se a previsdo estd correta ou errada e para
o efeito foram desenvolvidas duas solucdes: uma solucdo manual e uma solucdo automatizada,

utilizando os dados retirados dos gréficos cruzados com os dados retirados das tabelas.

3.5.1 Tratamento manual

Para o tratamento manual dos dados, foi desenvolvida uma interface que apresenta ao utiliza-
dor a imagem do caractere seguida de uma janela pop-up que pergunta ao utilizador se o ndmero
apresentado na imagem corresponde ao que foi determinado na Sec¢do 3.4.2.4, isto é, a varidvel

max. Esta interface é visivel na Figura 3.24.
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Is the number a 07

Figura 3.24: Exemplo da interface desenvolvida

Em caso positivo, a imagem é guardada num diretério chamado Manual Dataset, e no interior
desse dataset fica num diretério com o nome charX, sendo que X ¢ substituido pelo algarismo a

que a imagem estd associada.

Em caso negativo, um segundo pop-up surge ao utilizador de forma a questionar qual o alga-
rismo que estd presente na imagem. Caso o utilizador consiga identificar um algarismo, terd de
introduzir um algarismo de 0-9, caso ndo consiga identificar ou haja um erro de processamento de
imagem, o utilizador tem uma opg¢do para ndo adicionar a imagem ao dataset manual. Caso seja
dado um algarismo, a imagem segue 0 mesmo caminho que no passo anterior com a excepg¢ao de
que ao invés de ser introduzido no diretério em que X corresponde ao valor com maior previsio
no 3.4.2.4, é introduzido no diretério em que X corresponde ao valor introduzido pelo utilizador.

Em casos de erro de processamento, isto é, em casos que mais que um caractere esta presente,
o utilizador tem acesso a um botdo "Mais do que um digito", que no pop-up seguinte pergunta ao
utilizador quantos caracteres estdo presentes na imagem. Dada a resposta, a imagem € redirecio-
nada para um diretério onde estdo todas as imagens com esse nimero de caracteres.

Cada imagem nesse diretério contém no nome informacao relativa ao boletim a que pertence,
coluna, linha e posicdo dentro da célula da imagem. Cada item deste diretério pode ser depois

reprocessado de forma a melhor consistentemente o processamento da aplicagao.

3.5.2 Tratamento por cruzamento de dados

O tratamento automatizado dos dados € o processo sem intervengdo humana que trata as ima-
gens e as previsdes. No caso ideal, este é o processo a ser utilizado pelo produto final. Este
processo utiliza os dados retirados do grifico como base de forma a precisar se os valores retira-

dos das tabelas sdo os correctos.
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O primeiro passo passa por transitar os valores do formato string para o formato de inteiros.
Por exemplo, os valores retirados dos graficos do Peso dos 0 aos 2 anos estdo em "gramas". Sendo
assim, independentemente da formatagao definida pelo niimero de caracteres, é necessdrio transitar
o valor para "gramas".

Para o processo de tratamento de informacao proveniente das tabelas, é feito o seguinte pro-

CESSO0:

* Verifica todos os digitos mais significativos de cada item da lista, até se chegar ao primeiro
"9". Caso o proximo digito seja um "1", entdo considera-se que a primeira lista € a lista de

nimeros com 4 algarismos (lista A) e a segunda lista terd 5 algarismos (lista B).

« E entio feita uma verificacio de quantos chars tem cada item da lista. No caso da lista A,
sao adicionado chars com o valor "0"ate chegar ao tamanho 4 chars. No caso da lista B, sdo

adicionado chars com o valor "0"ate chegar ao tamanho 5 chars.

* As listas sdo entdo juntas numa so, tendo a lista A os primeiros itens, seguidos pelos itens
da lista B.

* E entdo percorrido um ciclo que altera cada um dos valores de string para ints.

» S@o agora removidos os outliers, valores que ndo fazem sentido no contexto actual, caso
existam. Sdo estes, valores que sdo mais altos do que os proximos dois valores, ou mais

altos que o préximo valor em 200%.

Dado que os valores dos graficos vdo ter consistentemente um erro associado a precisao hu-
mana de definicdo do ponto, aliada a eventuais deformagdes de imagem e de processamento, €
necessdrio atribuir um erro de precisdo aos graficos, o nome atribuido a esse erro serd erro de
precisao.

Tendo isto em conta, cada item da lista unificada é comparada com cada item da lista das
previsdes do gréfico no intervalo do erro de precisdo. Isto é, cada item da lista da previsdo de
caracteres da tabela é verificado se estd contida no intervalo de cada item da lista de previsdes
do gréfico subtraido pelo erro de precisdo até a esse mesmo item somado ao erro de previsao.
Sendo a lista A a das tabelas e a lista B a dos graficos, o pseudocédigo em seguinte, decompde o

procedimento na prética.

for altem in ListaA:
for bItem in ListaB:
if altem > bItem - erroPrecisao and altem < bItem + erroPrecisao:

listaCorretos.adicionar (altem)

Listing 3.1: Algoritmo de selecao de dados.
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No final, os valores que tiverem uma associagdo, sdo considerados correctos e por iSso 0s seus
caracteres sdo considerados para acrescentar ao dataset inicial, da mesma forma que acontece em
3.5.1.

A saida, em consola, do algoritmo automdtico pode ser observada na figura 3.25.

Dados retirados das tabelas
[4488, 4770, 5148, 886@, 9488, 18145, 18488, 11200, 15888, 15200]
Dados retirados dos graficos
1, [2.0, 4239], [4.0, 4260], [6.0, ¢ ., [9.0, 8458], [12.8, 9705], [15.@, 9809], [18.0, 11139], [20.8, 11160], [24.0, 11721]]

['11200', '11200"]
Correspondem a{s) linha(s)
[19]

Da coluna do Peso

Figura 3.25: Exemplo de saida do algoritmo automaético para o utilizador.

Uma versdo do codigo referente ao peso pode ser encontrada no anexo A.1.

3.5.3 Comparacao entre solucoes

De forma a avaliar as duas solugdes decidiu-se que os topicos seriam os seguintes:

* Velocidade de execucio: Tempo que demora em média a processamento de cada caractere,
a partir do momento em que € previsto, até ao momento em que € seleccionado para se

adicionar ao dataset.

* Propensao a erros: Probabilidade de cada caractere ser adicionado erradamente a lista de

selecdo de caracteres a ser adicionados ao dataset.

* Volume de dados adicionados: Nimero de caracteres selecionados para ser adicionados

ao dataset por boletim.

Como mencionado na Secg¢do 3.5.2, o tratamento automdtico de dados € o que é pretendido de
ser a solucdo definitiva da aplicacdo, no entanto, o tratamento manual € itil para desenvolvimento
da aplicacdo e para utilizar, caso ndo haja cruzamento de dados com gréficos, nos casos em que
estes ndo estejam preenchidos.

O tratamento automadtico de dados é o mais rapido em termos de velocidade de execug¢ao, sendo
capaz de processar todos os dados de uma tabela em alguns segundos, enquanto que o tratamento
de dados demora algumas dezenas de minutos, dependendo da velocidade do utilizador.

O tratamento manual apresenta menor propensio a erros, pois o utilizador consegue definir
(por norma) qual o caractere certo, enquanto que o automatico por vezes pode cometer enganos.
Além disso o utilizador consegue identificar quando houve erros de processamento e aparece mais
do que um caractere na imagem, o processamento automatico nfo tem essa capacidade.

Em termos de volume de dados, o utilizador consegue extrair o maior nimero de caracteres de
um dado boletim, pois consegue definir com maior certeza cada um dos caracteres. O tratamento

automatico em caso de ddvida exclui esses caracteres.
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Tendo estes fatores em conta, pode-se afirmar que dependendo a tarefa em méo, € possivel uti-
lizar cada solucdo independentemente. Se a tarefa requerer o processamento de todos os boletins,
a solug@o mais vidvel seria a automatica, em casos de melhoria de precisdo da aplicag¢do ou se for
necessario retirar toda a informagao de um boletim em especifico, a solugdo a ser utilizada seria a
a manual. Em casos de resolucdo de bugs, a melhor solug@o é a manual e em casos de melhoria de

performance, a solugdo seria a automatica.



Capitulo 4

Métodos de Ensembles

Este Capitulo tem como propoésito utilizar ensemble learning de forma a melhorar a perfor-
mance da rede neuronal a cada boletim analisado. Além disso, este Capitulo tem como objetivo
apresentar os progressos implementados no que toca ao ensemble learning. A Seccdo 4.1 explica
o conceito geral que se implementou como base de metodologia. A Seccdo 4.1.1 apresenta a rede
de base a ser utilizada de forma a inicial, enquanto as Sec¢des 4.1.2 e 4.1.3 apresentam as redes
alternativas de redes neuronais necessdrias para a implementacao de ensemble learning. A Sec¢do
4.1.4 apresenta o comportamento de um meta-decisor que utiliza critérios de forma a tomar uma
decisdo acerca do problema em questao.

Além disto, é de importante mencao referir que todas redes mencionadas neste Capitulo sao
construidas utilizando a ferramenta Keras[3], que oferece os recursos necessarios para a sua con-

figuragdo, compilagdo, treino e teste.

4.1 Stacked Generalization

Os métodos de Stacked Generalization utilizam as saidas de determinados algoritmos de
redes neuronais como entradas para o treino e teste das redes neuronais seguintes. Fazendo este
processo de forma iterativa e a medida que se adicionam cada vez mais samples no treino e teste
de redes neuronais, o objetivo é aumentar a performance da aplicacdo na previsdo de caracteres
manuscritos.

Em especifico, na aplicacio, o objetivo € utilizar as filtragens feitas no tratamento de dados
em 3.5, assumindo que a filtragem remove todas as previsdes erradas, adicionar as imagens a um
dataset manual, adaptar o algoritmo de forma adaptar-se ao novo dataset, sendo este o dataset
composto pelo Keras MNIST e pelo dataset manual, composto por previsdes corretas de boletins
previamente analisados.

Sendo assim, de modo inicial, € feita a filtragem manual 3.5.1 até ser possivel obter 50 imagens
de cada caractere, retirados diretamente dos boletins. E a partir desse momento, utilizar a filtragem

automatica 3.5.2.

39



40 Métodos de Ensembles

A partir desse momento, introduz-se a utilizacio de Ensemble Learning, em que sdo utilizados
diversos modelos de redes neuronais, treinados com o dataset MNIST, os seguintes com o data-
set MNIST+Manual. Além da diferenca no teste e treino, também ¢é alterado o modelo da rede

neuronal, apesar de todos os utilizados serem sequenciais.

A figura 4.1 mostra o processo utilizado na previsdo dos caracteres.



4.1 Stacked Generalization

( Inicio )

Y

Treino da rede
baseline

h 4

lteracdo do primeiro
boletim

Adicio de "chars" ao
dataset manual

Treino do terceiro
algoritmo com © novo
dataset

Retreino da rede
baseline com o novo
dataset

Treino do segundo
algoritmo com o novo
dataset

h A

lteracdo do préximo ;,
e

boletim

Algoritmo
meta-decisor

Existem mais boletins?

Figura 4.1: Processo de previsao de caracteres.
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4.1.1 Baseline

Conforme mencionado na Seccio 3.4.2.4, o modelo utilizado pela baseline é Sequencial, com
apenas uma entrada e uma saida, com as layers ordenadas da seguinte forma: uma layer densa
com 512 saidas, com a ativacdo em RelLu, seguida de uma layer de dropout com rate igual a
"0,2", seguida de outra layer densa similar a anterior, com uma layer de dropout também similar a
layer de dropout anterior. De forma a terminar a rede com 10 saidas referentes a percentagem de
cada item, é sempre necessdrio que a ultima layer seja uma densa com 10 saidas (uma para cada
algarismo), sendo que a soma da percentagem dada a cada algarismo tem de dar 100%. Tendo isto

em conta, utiliza-se a funcdo ativada "softmax"que executa exatamente esse processo.

def baseline_model () :
model = Sequential ()
model.add (Dense (512, activation=’relu’, input_shape=(input_size,),
kernel_initializer="normal’))
model.add (Dropout (0.2))
model.add (Dense (512, activation='relu’))

model.add (Dropout (0.2))

model.add (Dense (10, kernel_initializer='normal’, activation=’softmax’))
model.compile (loss='categorical_crossentropy’, optimizer=’adam’, metrics=[’
accuracy’])

return model

model = baseline_model ()

model.fit (x=x_train, y=y_train, validation_data=(x_test, y_test), shuffle=False,

epochs=100, batch_size=20, verbose=1)

model.save ("baseline_model.h5", overwrite=True)

Listing 4.1: Algoritmo baseline para o primeiro modelo treinado pelo dataset MNIST.

O modelo € entdo compilado, isto é, fica configurado e guardado na varidvel definida, com o
a loss function definida categorical_crossetropy, que € indicada quando existem 2 ou mais labels,
que é o caso pois as labels correspondem aos algarismos "0"a "9". O otimizador utilizado € o

adam e a métrica escolhida para se avaliar a rede é a precisao da rede.

A este modelo de base € alimentado o dataset MNIST, que tem composto em si 60000 entradas
de treino e 10000 entradas de teste (que no listing 4.1 correspondem ao X_train e x_test), assim
como as respetivas samples (dadas por y_train e y_test no listing 4.1). O modelo € entao treinado
e testado utilizando o método fit, com 100 epochs. Epochs definem o nimero de iteragdes para o

qual o modelo vai ser treinado.

Depois de treinada e testada a rede é guardada no diretério de forma a poder ser utilizada mais

tarde.
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4.1.2 Segundo algoritmo

Conforme mencionado anteriormente, de forma a ser possivel por em pratica o método de en-
semble learning: Stacked Generalization|14], € necessério oferecer variabilidade ao meta-decisor.

O primeiro passo deste processo incide em criar uma rede que apesar de poder ter algumas
semelhancas a rede de baseline, altera as suas camadas de forma a poder chegar a resultados
diferentes.

Esta rede € baseada no modelo apresentado em [5]

model = Sequential ()

model.add (Conv2D (28, kernel_size=(3, 3), input_shape=input_shape))
model.add (MaxPooling2D (pool_size=(2, 2)))

(
(
model.add (Flatten())
model.add (Dense (128, activation=tf.nn.relu))
model.add (Dropout (0.2))
model.add (Dense (10, activation=tf.nn.softmax))
model.compile (optimizer="adam’, loss=’categorical_crossentropy’, metrics=[’accuracy

"1)

model.fit (x=x_train, y=y_train, epochs=100)

model.evaluate (x_test, y_test)

model.save (' cnn_mnist_1.model’)

Listing 4.2: Segundo modelo treinado pelo dataset MNIST+manual.

Neste algoritmo, a camada tnica € composta por: uma layer convolucional 2D (Conv2D),
seguida de uma layer de Max Pooling 2D (MaxPooling2D), seguida de uma layer de aplanamento
(Flatten), uma layer densa com a funcdo relu activa (Dense), seguida de uma layer de dropout
(Dropout) e a dltima layer é densa também mas desta vez com a funcio softmax ativa. A entrada da
rede é uma matriz 28 por 28, ou seja, aimagem formatada em que cada valor da matriz corresponde
a um pixel. As saidas sdo os algarismos "0-9".

Sendo assim, a primeira layer convoluciona o input de forma a produzir um tensor de inputs,
utilizando um kernel 3 por 3. Ao que resultar disto é aplicado um max pooling 2d, com uma pool
size 2 por 2, isto resulta numa reduc¢do do tamanho da matriz pois apenas o mdximo de cada matriz
2 por 2 dentro da matriz permanece na matriz final. De seguida, o output € aplanado ou alisado
com a layer Flatten, que tem como propdésito reduzir a dimensdo sem reduzir o tamanho do lote.
A camada seguida é uma camada densa da qual resultam 128 saidas, com a ativacdo ReLu que
consiste em aplicar a funcao de activagdo da unidade linear rectificada. Com valores por defeito,
isto devolve a activacdo padrdo ReLU: max(x, 0), o maximo de 0 no sentido do elemento e o
tensor de entrada. De seguida, contém uma camada dropout que pde um valor a 0 com chance de

acontecer 20%, os que ndo tém drop, sofrem um incremento de 125%. Isto acontece de forma a
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evitar overfitting. A ultima camada é uma camada densa com a fun¢do softmax ativada que atua
da seguinte forma: converte um vector de valores para uma distribuicdo de probabilidade e os
elementos do vector de saida estdo no intervalo (0, 1) e soma a 1. O softmax é frequentemente
utilizado como activacdo para a ultima camada de uma rede de classificacdo porque o resultado

poderia ser interpretado como uma distribuicdo de probabilidade.

4.1.3 Terceiro algoritmo.

No momento de elaboragdo da dissertacio, o Ultimo algoritmo desenvolvido incide sobre uma
rede neuronal derivada da anterior, mas com algumas diferencas cruciais nas camadas envolventes.

Este fator é necessdrio, mais uma vez, para gerar variabilidade nas respostas dadas ao meta-decisor.

model = Sequential ()

model.add (Conv2D (30, (3, 3), input_shape=input_shape, activation=’relu’))
model.add (MaxPooling2D (pool_size=(2, 2)))

model.add (Conv2D (15, (3, 3), activation=’relu’))

model.add (MaxPooling2D (pool_size=(2, 2)))

model .add (Dropout (0.2))

model.add (Flatten())

model.add (Dense (256, activation=’'relu’))

model.add (Dense (100, activation=’relu’))

model.add (Dense (10, activation=’softmax’))

model.compile (loss=’'categorical_crossentropy’, optimizer='adam’, metrics=[’accuracy

"1)

model.fit (x_train, y_train,
batch_size=batch_size,
epochs=epochs,
verbose=1,
validation_split=(5000.0/60000.0),
shuffle = True)

# Save model

model.save ("cnn_mnist_2.h5", overwrite=True)

Listing 4.3: Terceiro modelo treinado pelo dataset MNIST+manual.

As principais diferencas entre esta rede e a anterior, incidem na dupla convolugao, seguida de
max pooling. Além desta diferenca também existe uma tripla camada densa, que vai diminuindo
o nimero de saidas desde a primeira camada densa até a dltima.

Além disto, existem diferencas no treino da rede, esta rede tem o Shuffle ativado assim como
um split de validacdo diferente ao utilizado na Seccio 4.1.2. O Shuffle € um item aleatdrio que
avalia se existe uma alteracdo na ordem, antes de cada epoch. Estes dois fatores contribuem

significativamente para a alteracdo das saidas da rede.
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4.1.4 Meta-decisor

Dada arquitectura definida na Figura 4.1, sdo usados os 3 algoritmos na iteracdo de todos
os boletins excepto o primeiro. Nesses casos, é necessario definir um meta-decisor, dado por
um pequeno algoritmo, que chegue a uma decis@o acerca de qual o algarismo correspondente a
imagem. Para o efeito € necessdrio utilizar as saidas das redes neuronais.

No momento da escrita da dissertacdo, a hipdtese a ser implementada no momento da decisao
consiste num algoritmo que tem em conta as percentagens nas saidas das redes neuronais. De
forma a mais facilmente identificar cada uma das saidas, a saida do algoritmo original denomina-
se como "SAIDA 1", a saida do segundo como "SAIDA 2"e a saida do terceiro como "SAIDA 3".
Cada uma destas saidas vai ter 10 valores, cuja soma é 100%. Um exemplo da saida de cada um

dos algoritmos seria o apresentado na imagem da Figura 4.2.

8.0%

8.0%

8.0

3 - 8.8%

- a.9%
da tabela e: 2

A linha da tabela e: 18
caracter da celula
numero com maior probabilidade e: @ com 188.8%
numero com maior probabilidade e: @ com 168.8%
numero com maior probabilidade e: @ com 166.8%

Figura 4.2: Exemplo da saida para uma imagem em que todos as redes t€ém 100% de certeza.

Em casos em que nem todos os algoritmos estdo de acordo na decisdo de qual o caractere
correspondente & imagem, e visto que cada algoritmo tem uma saida relativa a cada um dos carac-
teres, é feita uma soma da percentagem de cada um dos caracteres para cada um dos algoritmos.
No final, divide-se por 3 o valor relativo a cada um dos caracteres e esse valor é reflexdao da média
dos 3 algoritmos para esse caractere. Tomando agora como exemplo a previsdo visivel na Tabela
4.1, a tabela na primeira coluna, tem o caractere a ser comparado com a imagem, na segunda, a
previsdo do algoritmo original, na terceira coluna, tem a previsao do segundo algoritmo e na quarta
coluna, tem a previsdo para a dada imagem do terceiro algoritmo. Além disto, pode-se verificar
que todas as redes t€m a soma de todas as previsdes dos caracters igual a 100%, € possivel entdo
verificar a utilidade da funcdo softmax, referida nas subsecgdes 4.1.1, 4.1.2 e 4.1.3.

Tendo em conta o exemplo das previsdes, e atribuindo 0 mesmo peso a todos os algoritmos,
chega-se a Tabela 4.2. Assim sendo, a imagem serd associada ao caractere "7", pois este valor é o
maximo, fazendo a média entre todos os algoritmos.

Em casos que se verifique que um certo algoritmo tem mais chance de acerto, é possivel

atribuir mais peso a esse algoritmo no calculo da média, calculando assim uma média ponderada.
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Caractere | NN1 | NN2 | NN3
0 12% | 0% | 10%
1 50% | 35% | 25%
2 0% | 10% | 0%
3 0% 0% 0%
4 0% 0% 0%
5 0% 0% 0%
6 0% 0% 0%
7 38% | 20% | 65%
8 0% 0% 0%
9 0% | 35% | 0%

Tabela 4.1: Exemplo de previsdes para uma dada imagem.

Caractere | Soma | Média
0 22 7,33%
1 110 | 36,67%
2 10 3,33%
3 0 0%

4 0 0%

5 0 0%

6 0 0%

7 123 41%
8 0 0%

9 35 11,67%

Tabela 4.2: Exemplo das médias das previsdes para uma dada imagem.

Para o mesmo exemplo dado em 4.1, com um peso de 0,5 para o primeiro algoritmo, um peso de

1,75 para o segundo e 0,75 para o terceiro algoritmo, resultam na Tabela 4.3.

Caractere | Soma | Média
0 13,5 4,5%
1 105 35%
2 17,5 | 5,83%
3 0 0%
4 0 0%
5 0 0%
6 0 0%
7 102,5 | 34,25%
8 0 0%
9 61,25 | 20,42%

Tabela 4.3: Exemplo das médias ponderadas das previsdes para uma dada imagem.

Tendo a Tabela 4.3 em conta, o algarismo escolhido passard a ser o "1". Isto acontece devido
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ao nivel de confianga atribuido ao segundo algoritmo, que considera o caractere "1"como sendo
o mais provédvel, com 15 pontos percentuais de diferenca. A partida, estes 15 pontos podem
ndo fazer a diferenca, no entanto, dado o nivel de confianga ser 1,75 neste algoritmo, e feitos os

célculos, a média ponderada aponta ao resultado obtido.

4.2 Resumo e conclusoes

Este capitulo compila os conceitos de principal importancia no contexto da dissertacio e pro-

videnciam uma andlise cujas conclusdes retiradas sao:

* Consolida¢do a utilizacdo de métodos de ensemble para maior consisténcia na obtencdo de

resultados no que toca a previsao;

* Reforco da ideia de que utilizando um dataset mutavel e incremental, de forma a obter

sempre os dados mais atualizados no treino das redes neuronais;

» Abertura da possibilidade da atribuicdo de pesos a cada algoritmo, tendo em conta a confi-

anca que o utilizador terd em cada um deles.
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Capitulo 5

Conclusoes e trabalho futuro

E de realgar a importancia que estes dados podem ter para a pediatria em Portugal. Sdo dados
extremamente importantes pois sdo especificos ao pais e aos seus habitantes. Devem ser realizados
esforgos para extrair esta informacao e € isso que esta dissertacdo almeja alcancar.

Este Capitulo tem como objetivo apresentar as conclusdes retiradas apds a concretizacio desta
dissertagdo. Para isso, a primeira Sec¢do 5.1 apresenta as principais contribui¢des do trabalho
realizado considerando que o trabalho desenvolvido foi um passo dado na direccao certa estabelece
alicerces para que mais progresso possa ser feito no futuro. A Seccdo 5.2 expde as principais
limitagdes que existem ainda na aplicacdo e por dltimo a Seccdo 5.3 apresenta alguns tépicos de
trabalho futuro que consigam ultrapassar essas limita¢des e que permitam a melhoria do objeto de
estudo desta dissertacao.

Além disso, € de realgar que as tecnologias de Ensemble Learning estio a ser desenvolvidas
de uma forma exponencial. As implementagdes realizadas no ambito desta dissertacio apresentam

uma forte contribuicao para o progresso deste tema.

5.1 Contribuicoes

Tendo como ponto de partida as contribuicdes tedricas de [4], assim como as contribuicdes
tedricas e praticas de [5], foi possivel conceber uma aplicagdo com uma pipeline bem definida
assim como um processo bem definido de processamento de imagem, assim como métodos de
ML para previsdo de caracteres.

Relativamente as contribui¢des inteiramente novas feitas por esta dissertacio, existe o facto
de a aplicagdo ter sido inteiramente desenvolvida em Python 3, algo que ndo era possivel ante-
riormente. Foram atualizados métodos e dados para estarem a par das novas bibliotecas, como
0 OpenCV e o Keras do Tensorflow. Esta dissertacdo também contribuiu com uma interface de
forma a ser possivel fazer-se tratamento de dados manualmente.

E também de crucial importancia mencionar que foi desenvolvido um algoritmo de cruza-
mento de dados das tabelas com os graficos, que é extremamente importante na sele¢cdo de dados

automatica.
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Foi implementado pela primeira vez neste projeto um método de ensemble, que apesar de

ainda estar numa fase inicial, serd certamente de utilidade essencial no produto final.

5.2 Limitacoes

No momento atual, as limitacdes da aplicacdo podem ser identificadas pelos topicos que se

seguem.

* Erros de digitalizacio - Neste momento, existe a probabilidade de haver erros de digitali-

zacdo ou de escrita nos livros que sdo impossiveis de prever com precisao.

« Baixa eficiéncia dos modelos - Os modelos de redes neuronais desenvolvidos sdo limitados

a um caractere por rede o que torna o processo preditivo mais lento.

* Validacdo da aplicacio - Devido ao rapido desenvolvimento de algumas tecnologias usadas

nesta aplicacdo, existe uma alta probabilidade de depreciacdo de software.

5.3 Trabalho Futuro

Futuramente, a aplica¢do desenvolvida podem ser adicionados os seguintes topicos.

* Melhorias concretas no processamento de imagem que envolve a segmentacio e a separacao
dos caracteres dentro das células dos caracteres. Este topico pode ser melhorado, caso haja

melhorias no software das bibliotecas utilizadas, nomeadamente o OpenCV.

* Adicao de maior nimero de classificadores, isto é, modelos de redes neuronais, que podem
ser utilizadas no processo de Ensemble Learning. Este fator € escalavel, por isso, qualquer

adicdo de algoritmos é uma melhoria ao que foi desenvolvido.

* Aumentar o nimero de exemplos de forma a obter uma aplicacdo mais adaptativa. Além
de diminuir a chance de erro, é também uma maneira de acrescentar templates aos datasets

desenvolvidos.
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Anexos

A.1 Cddigo referente ao cruzamento de dados entre grafico e tabela

import cv2

import os

import re

import pickle
import keras

from utils import =

from shutil import copyfile

dir = "characters/"
coluna = "2_"
dest = "Recortes/"

os.chdir(’1179_final’)

#Peso (0-2) - page3.png
#Comprimento (0-2) - paged.png
#Peso (2-20) - pageb.png
#Estatura (2-20) - page6.png
#Per.Cefalico (0-3) - page7.png
#IMC (2-20) - page8.png

#fileName = input ("filename: ")
fileName = "page3.txt"
filel = open(fileName, ’'rb’)

chartDataPeso = pickle.load(filel)

filel.close()

fileName = "PesoPredictions.txt"
file2 = open (fileName, ’'rb’)
tableDataPeso = pickle.load(file2)
file2.close()
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fileName = "PesoOrdem.txt"

file3 = open(fileName, ’rb’)
tableDataOrdem = pickle.load(file3)
file2.close ()

sortedDatedChart = []

auxList = []

for item in chartDataPeso:
auxItem = [item[1l],item[2]]

auxList.append (auxItem)

sortedDatedChart = sorted (auxList)

#REMOCAO DE REPETIDOS
i=0
while (i<len (sortedDatedChart)-1) :

if (sortedDatedChart[i] [0]==sortedDatedChart [i+1][0]) :
sortedDatedChart.remove (sortedDatedChart[i])

i=i-1

i=i+1l

#REMOCAO DE OUTLIERS
i=1
while (i<len (sortedDatedChart)-1):
if (sortedDatedChart[i] [1]>sortedDatedChart[i+1][1] or sortedDatedChart[i][1l]<
sortedDatedChart [1-1][1]) :
sortedDatedChart.remove (sortedDatedChart[i])
elif (sortedDatedChart[i] [1]>sortedDatedChart[i+1][1] and sortedDatedChart[i
] [1]>sortedDatedChart [1+2] [1] ):
sortedDatedChart.remove (sortedDatedChart[i])

i=i+l

# print (tableDataPeso)
adjustedTableData = []

for item in tableDataPeso:
while len(item) < 4:
item = item + "O"

adjustedTableData.append (item)
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80 adjustedTableData.reverse ()

81 for index,item in enumerate (adjustedTableData)

82 if item([0]=="9":

83 break

84 while len(item) < 5:

85 item = item + "O"

86 adjustedTableData[index] = item

87 adjustedTableData.reverse ()

88

89 for index,item in enumerate (adjustedTableData) :

90 adjustedTableData[index]=int (item)

91

92 i=1

93 while (i<len(adjustedTableData)-1):

94 if (adjustedTableData[i]>adjustedTableData[i+l] or adjustedTableDatali]<
adjustedTableData[i-1]) :

95 adjustedTableData.remove (adjustedTableDatal[i])

96 tableDataOrdem.remove (tableDataOrdem[i])

97 i=i-1

98 elif (adjustedTableDatal[i]>adjustedTableData[i+1l] and adjustedTableData[i]>

adjustedTableData[i+2]) :

99 adjustedTableData.remove (adjustedTableData[i])
100 tableDataOrdem.remove (tableDataOrdem[i])

101 i=i-1

102

103 i=i+1

104

105 print ("Dados retirados das tabelas")

(
106 print (adjustedTableData)
107 print ("Dados retirados dos graficos")
108 print (sortedDatedChart)

109 pairsList = []

110 linelList =[]

111 for i,item in enumerate (adjustedTableData):

112 for point in sortedDatedChart:

113 if (item < point[l] + 100 and item > point[1] - 100):
114 pair = (item)

115 pairsList.append(pair)

116 lineList.append (tableDataOrdem[i])

117

118 for index,item in enumerate (pairsList):
119 pairsList[index]= str(item)

120

121 #REMOVER DUPLICADOS

122 for i,item in enumerate (linelList):

123 if (linelList[i] == lineList[i+1]):

124 lineList.remove (lineList [i+1])
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print ("Pares escolhidos")
print (pairsList)
print (linelList)

filelist=os.listdir (dir)

for file in filelist([:]: # filelist[:] makes a copy of filelist.
if not (file.endswith(".png")):

filelist.remove (£fi

for index,line in enumerate(linelist) :

i=0

for file in filelist:

if file.startswith(coluna+str(line)+"_"):

print (file)

char=pairsList[index] [1]

n=len(os.listdir (dest+"char"+char))

src = dir+file

destiny = dest+"char"+str (char)+"/"+str (n+l)+".png"

copyfile(src,

i=i+1

le)

destiny)

Anexos
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