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Resumen

En este trabajo se aborda el desarrollo de proyectos de mineria multimedia con la
aplicacion de técnicas analiticas a textos, imagenes, audios y videos. Para aportar
al desarrollo de estos proyectos, se propone una metodologia para desarrollar
proyectos de mineria multimedia llamada Metodologia de Analitica Multimedia
(MAM). Asi mismo, se presenta la construccion de una herramienta software que
permite el analisis de mineria multimedia llamada Plataforma de Analitica Mul-
timedia (PAM). La metodologia y la plataforma son evaluadas con dos casos de
estudio sobre prediccion de anormalidades en mamografias y analisis de similaridad
en imagenologia médica. Los resultados obtenidos permitieron validar los pasos
propuestos en la metodologia MAM vy utilizar la plataforma PAM para extraer las
caracteristicas de las imagenes médicas, aplicar técnicas de mineria de datos y
evaluar satisfactoriamente los resultados obtenidos.

Palabras clave: mineria de datos; mineria multimedia; metodologias de mineria
de datos; plataformas para mineria de datos.
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Multimedia mining: towards the construction of a methodology
and a non-structured date analytics tool

Abstract

This research addresses the development of multimedia mining projects by applying
analytical techniques to texts, images, audio, and video. In order to develop the-
se projects, a methodology to develop multimedia mining projects (Multimedia
Analytical Methodology-MAM) is proposed. Likewise, the construction of a
software tool (known as Multimedia Analytical Platform-PAM) which allows
the analysis of multimedia mining is introduced. Methodology and platform are
evaluated with two study cases on prediction of mammography abnormalities and
analysis of medical imaging similarity. Results obtained allowed validating the
steps proposed in the MAM methodology and using the PAM platform to extract
the characteristics of medical images, to apply data mining techniques, and to
satisfactorily evaluate the results obtained.

Keywords: data mining; multimedia mining; data mining methodologies; data
mining platforms.

Minerac¢ao multimidia: rumo a constru¢ao de uma metodologia
e de uma ferramenta analitica de dados nao estruturados

Resumo

Neste trabalho, aborda-se o desenvolvimento de projetos de mineragdo de dados
multimidia com a aplicac@o de técnicas analiticas a textos, imagens, audios e videos.
Para contribuir para o desenvolvimento desses projetos, propde-se uma metodologia
para desenvolver projetos de mineracdo multimidia chamada Metodologia de Anali-
tica Multimidia (MAM). Além disso, apresenta-se a construgao de uma ferramenta
(software) que permite a analise de mineragao multimidia chamada Plataforma de
Analitica Multimidia (PAM). A metodologia e a plataforma sdo avaliadas com dois
casos de estudo sobre predicdo de anormalidades em mamografias e analises de
similaridade em imagenologia médica. Os resultados obtidos permitiram validar
0s passos propostos na metodologia MAM e utilizar a PAM para extrair as carac-
teristicas das imagens médicas, aplicar técnicas de mineragdo de dados e avaliar
satisfatoriamente os resultados.

Palavras-chave: mineracdo de dados; mineracdo multimidia; metodologias de
mineragdo de dados; plataformas para mineragao de dados.
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INTRODUCCION

La mineria de datos se concibe como el proceso mediante el cual es posible descubrir
informacion no trivial a partir de grandes volumenes de datos, utilizando técnicas
de inteligencia artificial y estadistica [1]. En una revision sobre las aplicaciones de
la mineria de datos, se puede encontrar gran variedad de areas como el sector salud,
finanzas, banca, educacion, biologia, entre otras. Estas aplicaciones son realizadas en
su gran mayoria sobre datos estructurados, es decir, datos organizados en bases de
datos. De igual manera, las metodologias y plataformas para mineria han centrado sus
esfuerzos sobre mineria de datos estructurados; de hecho, se puede encontrar diversidad
de opciones de acceso libre y licenciado.

Sin embargo, no es en los datos estructurados en donde se encuentra el mayor
volumen de informacion que existe al nivel mundial, sino en multimedia como es
el caso de imagenes, texto, audio y videos. Asi, la mineria de datos tiene nuevos re-
querimientos gracias a lo que hoy se conoce como big data [1], que no solo incluye
el procesamiento de grandes volimenes de datos, sino también el procesamiento de
variedad de datos multimedia.

De forma general, la mineria multimedia requiere la incorporacion de distintos
tipos de contenidos no estructurados para obtener informacion no trivial por medio
de técnicas de analitica. Para estos analisis se requiere de metodologias y plataformas
que brinden soporte para este tipo de datos, los cuales no se encuentran estructurados
en bases de datos que permitan aplicarse de forma directa a procesos de analitica. La
aplicabilidad de la mineria multimedia es tan amplia como las aplicaciones de la mi-
neria de datos estructurados. El analisis de imagenes, por ejemplo, puede facilitar las
tareas de la medicina ofreciendo apoyo a la toma de decisiones a partir de imagenes
diagnosticas. El analisis de texto permite, por ejemplo, identificar la favorabilidad de
algiin tema o situacion en particular en redes sociales.

Actualmente, los proyectos de mineria multimedia deben afrontar desafios no solo
con el procesamiento multimedia, sino también con la aplicacion de metodologias de
mineria, las cuales no incluyen procesos de indexacion de multimedia, al igual que
las plataformas no tienen soporte para procesamiento de imagenes, audios y videos.
Con el objetivo de apoyar el desarrollo de proyectos de mineria multimedia, en este
trabajo se propone una metodologia y se desarrolla una plataforma (herramienta de
software) que permiten realizar mineria multimedia, haciendo énfasis en la preparacion
de los datos no estructurados para su tratamiento por técnicas convencionales. Como
antecedente, se presentd en [2] un estudio sobre la mineria de datos enfocada hacia los
servicios de salud en las ciudades inteligentes; dicho estudio permitié identificar los
requisitos de la mineria multimedia. La organizacion del articulo es la siguiente. En
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la seccion 1 se presenta una revision literaria de mineria de datos y multimedia. En la
seccion 2, de materiales y métodos, se propone una metodologia para mineria multi-
media llamada MAM (Metodologia de Analitica Multimedia) y una plataforma para
mineria multimedia llamada PAM (Plataforma de Analitica Multimedia). En la seccion
3 se presentan dos casos de estudios realizados sobre mineria de imagenes en el area
de la salud. Finalmente, en la seccion 4 se presentan las conclusiones y trabajo futuro.

1. REVISION LITERARIA

Para abordar el desarrollo de este articulo, se presenta, a continuacion, una revision
literaria que aborda el panorama desde la mineria de datos hasta la mineria multimedia.

1.1 Mineria de datos

En la mineria de datos se pueden desarrollar dos tipos de analisis: predictivos y des-
criptivos [2]. El andlisis predictivo abarca las tareas de clasificacion, donde se predicen
categorias, y la regresion donde se predicen nimeros. Algunas de las técnicas mas
convencionales de analisis predictivo son las redes neuronales, maquinas de soporte
vectorial, arboles de decision, regresion, bayesianos, y k-vecinos mas cercanos.

Por su lado, el analisis descriptivo incluye las tareas de clustering donde se describe
en forma de grupos, y la asociacion donde se describe en forma de reglas. Las técnicas
descriptivas mas convencionales son k-means, cob-web y a priori.

Para facilitar el desarrollo de proyectos de mineria de datos se han formulado
diversas metodologias y herramientas software. Las metodologias guian el paso a paso
del proceso de mineria. Algunas de las mas destacadas son CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining) creada por un consorcio de empresas europeas
dentro de las cuales se destaca IBM siendo una de las metodologias mas utilizada [3];
SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model and Assess) disefiada por SAS Analytics
Solutions con una etapa de muestreo estadistico no considerada en otras metodologias
[4]; KDD (Knowledge Discovery in Database) plantea el descubrimiento de conoci-
miento en bases de datos [5] y Catalyst también conocida como la metodologia P3TQ
(Product, Place, Price, Time, Quantity) que, ademas, plantea un modelo de negocios [6].

Estas metodologias comparten la mayoria de las etapas: preparacion de datos,
modelamiento y evaluacion. Sin embargo, estas metodologias no ofrecen fases de pro-
cesamiento multimedia, aunque algunas de ellas han sido adaptadas para aplicaciones
de la mineria de texto [7] [8].

Por su parte, las plataformas de mineria de datos se han creado para facilitar la

aplicacion de las técnicas ya que pueden presentar cierta complejidad matematica
u
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y estadistica. Algunas de estas plataformas son: WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) desarrollada en la Universidad de Waikato en Nueva Zelanda
distribuida bajo la licencia GNU [9]; RapidMiner creada en la Universidad de Dormund
distribuida bajo la licencia GPL [10]; R es una plataforma libre creada en la Universidad
de Auckland de Nueva Zelanda con orientacion a calculos estadisticos y graficas para
la presentacion de nuevo conocimiento [11]; SPSS consiste en un paquete estadistico
que contiene un moédulo dedicado a la mineria de datos denominado SPSS Modeler
[12] licenciado por IBM, y SAS Institute consiste en una serie de paquetes entre los
cuales se destaca SAS Analytics que permite realizar analisis predictivo y descriptivo
para mineria de datos [13].

Estas plataformas han sido comparadas en diversas ocasiones [8]; en general,
se destacan WEKA y RapidMiner como las mas descargadas de Internet y las mas
utilizadas. La mayoria de estas plataformas ya han empezado a incluir moédulos para
mineria de textos; sin embargo, es un requerimiento nuevo y exigente incluir soporte
para mineria de imagenes, audios y videos.

1.2 Mineria multimedia

En la literatura, se pueden encontrar diversas aplicaciones de la mineria a datos
multimedia como texto, imagenes, audios y videos. La mineria de texto estudia la
aplicacion de técnicas analiticas a documentos de texto. El enfoque mas utilizado
es llamado bolsa de palabras, donde los documentos son representados por vectores
de caracteristicas mediante la funcion TF x IDF; el primer término TF se refiere a la
frecuencia de aparicion de cada término, mientras que /DF es una ponderacion como
la frecuencia inversa de los términos en el conjunto de documentos [14].

La mineria de imagenes, comunmente, realiza una caracterizacion por medio de
histogramas de color en diversos espacios como RGB, HSV, YUYV, entre otros. Adi-
cionalmente, se pueden extraer caracteristicas de textura y forma [14].

Lamineria de audio, cominmente, realiza un enventanamiento para extraer carac-
teristicas de bajo nivel en el dominio del tiempo y la frecuencia. Algunas caracteristicas
del dominio del tiempo son la energia, cruces por cero y silencios. Caracteristicas del
dominio de la frecuencia son pitch, centroide de la frecuencia, ancho de banda de la
frecuencia, coeficientes cepstrales de la frecuencia de Mel y coeficientes de prediccion
lineal [14].

Finalmente, la mineria de videos se presenta como la conjuncion de caracteristicas
de textos, imagenes y audio. Como aporte final, se puede identificar que la mineria de
texto, imagenes y videos presenta problemas de dimensionamiento, ya que la multi-
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media es representada por vectores de caracteristicas en alta dimension, lo que afecta
el desempefio de métodos de analitica.

Las aplicaciones mas comunes de la mineria multimedia se enfocan a procesamien-
to de texto e imagenes. En [7] se presenta una aplicacion de algoritmos de clasificacion
de mineria de textos orientado hacia el sector de la educacion para identificar las ha-
bilidades de tutores. En [8] se utiliza la mineria de texto en el disefio de un modelo de
clasificacion de opiniones subjetivas, realizando una comparacion entre las plataformas
de mineria de datos WEK A y Rapidminer.

Por su parte, la mineria de imagenes se ha convertido en una alternativa muy
importante en diversas areas, entre ellas se destacan los diagnosticos médicos. Se ha
encontrado evidencia de este tipo de aplicaciones orientadas a enfermedades como
alzheimer, cancer, apendicitis, problemas digestivos, entre otras. En [15] se presenta un
estudio con tres algoritmos de clasificacion: arboles de decision, algoritmos genéticos
y k-means, utilizados para el analisis de imagenes biomédicas.

Aunque en la revision literaria se encuentran diversas aplicaciones de mineria
multimedia, no se evidencia la existencia de proyectos similares donde se desarrolle
una plataforma para mineria de texto, imagenes, audios y videos. Cabe destacar que
algunas plataformas ya incluyen el procesamiento de texto.

2. MATERIALES Y METODOS

La metodologia seguida para el desarrollo de este proyecto se basa en los siguientes
pasos:

*  Definicion de requisitos para el desarrollo de proyectos de mineria multimedia a
través de una revision literaria sobre el area.

*  Formulacion de una metodologia de mineria multimedia que incluya el pre-
procesamiento y la indexacion de material multimedia.

* A través de una metodologia agil de desarrollo de software, se crea un prototipo
de una plataforma de mineria multimedia.

* Finalmente, la metodologia de mineria multimedia propuesta y la plataforma
desarrollada son validadas mediante dos casos de estudio.

2.1 Formulacién de una metodologia para mineria multimedia

A pesar de que las metodologias de mineria incluyen etapas de preparacion de los
datos, solo contemplan analisis estadisticos y transformaciones que se pueden realizar

directamente sobre datos estructurados, no sobre datos multimedia.
u
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Teniendo en cuenta que los datos multimedia requieren etapas de pre procesamiento
e indexacion que permitan representarlos en vectores caracteristicos que se puedan
presentar a las técnicas de mineria de datos, en este articulo se propone una metodo-
logia para mineria multimedia llamada Metodologia de Analitica Multimedia (MAM).

La figura 1 presenta graficamente la metodologia MAM con un ciclo de 5 etapas:
preprocesamiento de multimedia, indexacion de multimedia, preparacion de datos
estructurados, modelamiento analitico y evaluacion.

Y
N A

g
&r@

"

Preprocesamiento
de Multimedia

o

Indexamiento de

Conocimiento Evaluacion Muimedla
Modelamiento Preparacion de

Analitico Datos Estructurados

Figura 1: Metodologia de mineria multimedia MAM

Fuente: elaboracién propia

La etapa de preprocesamiento de multimedia realiza procesos de limpieza, de-
pendiendo del tipo de multimedia a analizar. En la tabla 1 se presenta una descripcion
del preprocesamiento necesario para diferentes tipos de multimedia.

Tabla 1: Metodologia MAM. Etapa de preprocesamiento

Multimedia Pre procesamiento

En el enfoque conocido como bolsa de palabras:
Textos * Se eliminan stopwords.

* Reduccion de raices (stemming).

Se pueden realizar diferentes actividades dependiendo de las imagenes a analizar:
+ Cambiar el formato de la imagen a png, jpg, etc.

* Segmentacion para extraer el segmento de la imagen de nuestro interés y asi eliminar

Imagenes .
& ruido.

» Cambiar el espacio de color a binario, escala de grises, HSV, YUV, etc.

* Remuestreo de las imagenes al mismo tamafio.
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Multimedia Pre procesamiento
i A todos los archivos de audio se debe realizar:
Audios . . .
* Remuestreo de los audios a la misma resolucion.
Para preprocesar videos, las acciones més comunes son:
) * Deteccion de escenas.
Videos

* Seleccion de una imagen por escena.

* Preprocesamiento de las imégenes.

Fuente: elaboracién propia

En la etapa de indexacion de multimedia, se representan los datos no estructurados

en vectores numéricos por medio de procesos de extraccion de caracteristicas. Esta

etapa también depende del tipo de recurso multimedia analizado como se presenta en

la tabla 2.

Tabla 2: Metodologia MAM. Etapa de Indexamiento

Multimedia

Indexamiento

Textos

En el enfoque conocido como bolsa de palabras, se calcula:
* Frecuencia de las palabras en cada documento.
¢ Frecuencia global de las palabras.

También se aplica para términos o frases en lugar de palabras.

Imégenes

Se pueden calcular diferentes caracteristicas como:
* Caracteristicas de color.
* Caracteristicas de textura.

* Caracteristicas de forma.

Audios

Se divide la seial de audio en ventanas y se extraen:
* Caracteristicas en el dominio del tiempo.

* Caracteristicas en el dominio de la frecuencia.

Videos

Se extraen caracteristicas de las imagenes estaticas de las escenas. De igual forma, se
pueden incluir el texto asociado al video por medio del enfoque de bolsa de palabras. Para
un mayor cubrimiento de las caracteristicas, también se pueden incluir caracteristicas
del audio.

Fuente: elaboracién propia

En la etapa de preparacion de datos estructurados, se desarrollan las actividades

convencionales de mineria de datos estructurados, ya que en esta instancia la multime-

dia fue convertida y representada como tablas de datos. Las actividades recomendadas
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en esta etapa son: deteccion de nulos y atipicos, andlisis de correlaciones, seleccion de
variables, transformaciones y balanceo de datos.

En la etapa de modelamiento analitico se aplican las técnicas de mineria de datos
dependiendo del tipo de analisis a realizar. En el analisis predictivo se resaltan técnicas
como redes neuronales, arboles de decision, maquinas de soporte vectorial, regresion y
métodos perezosos como K-vecinos mas cercanos. En el andlisis descriptivo se resaltan
técnicas como k-means para clustering y a-priori para reglas de asociacion.

Finalmente, en la etapa de evaluacion, se verifica la confianza de los resultados
obtenidos y se realiza un proceso de interpretacion para encontrar nuevo conocimiento.
La evaluacion depende del tipo de analisis realizado; para analisis predictivos se uti-
lizan diferentes mediciones del error, la matriz de confusion, precision, recall y area
ROC. La matriz de confusion presenta el desempefio de un clasificador en términos
de las cantidades: verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos
negativos. La medida precision indica el porcentaje de aciertos al predecir los datos
pertenecientes a la clase de interés. La medida recall determina el grado de cobertura
de los datos de la clase de interés. El area ROC (Receiver Operating Characteristic)
grafica la razon de verdaderos positivos frente a la razon de falsos positivos.

En analisis descriptivos se utilizan indices como la silueta de los datos cuando se
crean clusteres y la confianza cuando se crean reglas de asociacion. La silueta de los
datos se define como:

Z;Sili (b,. - a,.)
n

Silueta (clustering ) = sl = max (b,,a,)’

@

donde # es la cantidad de datos, a;es el promedio de las distancias del dato x; a
los registros en el mismo cluster, y b, es el promedio de las distancias del dato x; a los
objetos en otros clusters. El valor 6ptimo se encuentra en una cantidad cercana a 1.
Por su parte, la confianza de las reglas de asociacion se define como la proporcion de
registros en donde el consecuente aparece acompaifiando el precedente.

2.2 Desarrollo de una plataforma para mineria multimedia

En esta seccion se describe el disefio e implementacion de una plataforma de mineria
multimedia llamada Plataforma de Analitica Multimedia (PAM). La plataforma se
desarrollo en el lenguaje de programacion JAVA y se utilizaron librerias bajo licencia
GNU-GPL como Lucene para la extraccion de caracteristicas de texto, LIRE para la
extraccion de caracteristicas de imagenes y WEKA para las técnicas de mineria de
datos.
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En una primera version de PAM, se tienen disponibles procesos de mineria de
texto e imagenes, con las condiciones presentadas en la tabla 3.

Tabla 3: Plataforma PAM. Condiciones implementadas

Condicion Descripcion

* Los usuarios con perfil de administracion tienen acceso a la gestion de usuarios,
a la configuracion del proceso de indexamiento multimedia y las técnicas de
minerfa.

Perfiles de

usuario . ) ) )
* Los usuarios con perfil de operador pueden cargar un conjunto de multimedia y

realizar dos tipos de analisis: predictivo y descriptivo.

Por medio de la libreria Lucene se pueden extraer las siguientes caracteristicas
textuales:

Indexamiento * Representacion binaria de la aparicion de los términos.

de texto ¢ Frecuencia de los términos.

 Funcion TF x IDF con la frecuencia de los términos y la ponderacion de la fre-
cuencia inversa de los términos en los documentos.

Por medio de la libreria LIRE se pueden extraer caracteristicas de color, textura y

forma como:

» Auto Color Correlogram: correlacion del color en una imagen en el espacio de
color HSV.

* Color Layout: distribucion espacial del color en una imagen.

¢ Scalable Color: histograma de color en el espacio HSV utilizando la transformada
Haar.

» Simple Color Histogram: histograma del color de una imagen en el espacio de
color RGB.

* Fuzzy Color Histogram: histograma de color que se caracteriza por ser poco
sensible a la interferencia de ruidos generados por factores como la intensidad de
la iluminacion.

Indexamiento
de imagenes

+ Edge Histogram: distribucion espacial de cinco tipos de bordes. Para ello divide la
imagen en 16 sub imagenes y para cada una de ellas genera el histograma.

» Tamura: utiliza seis diferentes tipos de textura que puede percibir el ser huma-
no mediante las cuales busca identificar el tipo de superficies presentes en una
imagen.

* PHOG: apariencia global de una imagen representando la forma y distribucion
espacial.

 Local Binary Patterns: textura de una imagen a partir de la conversion de la mis-
ma a escala de grises.

Técnicas * Analisis predictivo: maquinas de soporte vectorial y arboles de decision.

implementadas | « Anélisis descriptivo: método k-means para realizar clustering.

Fuente: elaboracién propia

u
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Las técnicas a implementar fueron seleccionadas en un estudio previo [4], donde
se examinaron los algoritmos de mineria de datos mas utilizados para procesamiento
multimedia.

En lafigura 2 se presenta un diagrama de actividades donde se describe el proceso
de mineria multimedia en la plataforma PAM. Al iniciar la sesion, se debe indicar qué
tipo de multimedia se desea procesar (imagenes o texto), se procede con la carga de la
multimedia a la plataforma y posteriormente se realiza el respectivo preprocesamiento
e indexacion. En este punto se debe tomar una decision sobre el tipo de analisis que
se desea realizar. En caso de realizar analisis predictivo se debe seleccionar la técnica
a utilizar, ingresar el nimero de clases indicado una etiqueta para cada una y realizar
las etapas de aprendizaje y evaluacion de resultados. Como resultado del proceso,
la plataforma presenta la matriz de confusion obtenida de la evaluacion del modelo
de clasificacion creado. En caso de realizar analisis de tipo descriptivo, solo se debe
indicar el numero de clusters esperados. Esta informacion es suficiente para que la
plataforma realice el proceso de agrupamiento e indique para cada una de los datos el
cluster asignado y el indice de la silueta respectivo.

(Selecciunar tipo de Multimedia>

Cargar Multimediia

(Realizar preprocesamiento e Indexamiemu)

— — {Tipo de andlisis S

Analisis Predictivo [ Analisis Descriptivo ]

Seleccionar técnica de mineria>

L

(Ingresar#v label de clases) (Selecciunar# de Cluslers>

L
Calcula matriz de cnnfuslnnlﬁ |Ca|cu|a indice de Ia slluelall|

Figura 2: Plataforma PAM. Diagrama de actividades

Fuente: elaboracién propia
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En la figura 3 se presenta la interfaz principal de la plataforma PAM, cuando se
realiza mineria a imagenes. A la izquierda se puede observar un menu de opciones
que permiten desarrollar los pasos de la metodologia MAM propuesta. Para realizar
mineria de texto se utiliza una interfaz similar.

Mineria de ]mégenes & Administracion por defecto & Usuarios [ Cerrar sesién

A hnico

PAM: Plataforma para Analitica de Multimedia

Preparariméagenes

g Extraer caracteristicas

L& yisualizar Datos 4 unlveI:Sldad
> Pontificia
~F7 Andlisis Predictivo BOllvaﬂana
A% Andlisis Descriptivo Esta plataforma le permite realizar mineria sobre un grupo de imdgenes. Para iniciar dirijase a la opcién cargar imagenes para
queindique la ubicacion de lasimagenes a tratar. Luego realice el procedimiento de extraccion de caracteristicas, estas pueden
! Configuracion ser de color, textura o forma. Puede realizar dos tipos de analisis, a saber, predictivo o descriptivo. Para cada uno de ellos puede

escoger la técnica que desea utilizar.

Esta plataforma utiliza las siguientes herramientas

>~ r
g)lava /@ WEES g

Figura 3: Interfaz de la plataforma PAM

Fuente: elaboracién propia

3. CASOS DE ESTUDIO

Con el objetivo de validar la metodologia MAM vy la plataforma PAM, se desarrollan
dos casos de estudio relacionados con la mineria de imagenes.

4. PREDICCION DE ANORMALIDADES EN MAMOGRAFIAS

La mamografia es un examen médico que consiste en tomar una radiografia de los senos
con el fin de detectar signos de cancer. Mediante este examen es posible detectar micro
calcificaciones que son pequefios depodsitos de calcio que pueden indicar la presencia
de cancer de seno. Para este caso de estudio se utilizo la base de datos Mamography
Image Analyze Society (MIAS), que es una sociedad inglesa que se dedica a la investi-
gacion de las mamografias. Esta base de datos [16] incluye exdmenes de ambos senos
de 161 pacientes para un total de 322 imagenes. Las anormalidades consisten en una
pequeiia masa que muestra presencia de cancer maligno. Los diagnoésticos de la base
de datos MIAS han sido realizados por radidlogos expertos.

En la figura 4 se presentan dos mamografias seleccionadas de la base de datos

MIAS. El examen de la izquierda corresponde a un caso diagnosticado como normal,
u
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mientras que el examen de la derecha presenta una anormalidad que ha sido encerrada
con fines ilustrativos.

Figura 4: Mamografias de la base de datos MIAS del caso de estudio de prediccion de anormalidades

Fuente: imdgenes obtenidas de la base de datos MIAS [16]

A continuacion, se describe la aplicacion de la metodologia MAM para este caso
de estudio. En la etapa de preprocesamiento de multimedia, las imagenes de esta base
de datos se encuentran en formato PGM. Este formato no es compatible con la plata-
forma; por este motivo fue necesario realizar una etapa de conversion de las imagenes
del formato PGM al formato JPG compatible con la plataforma.

En la etapa de indexacion de multimedia, se realiza la extraccion de caracteristicas
de cada una de las imagenes. Las caracteristicas extraidas deben permitir la identifica-
cion de las imagenes en las dos clases que se pretende clasificar: diagnostico normal y
diagnostico anormal. En las imagenes seleccionadas se observa que las mamografias
con diagnostico anormal presentan algunas masas con una textura, forma y color
representativos. Por esta razon se opt6 por extraer simultaneamente caracteristicas de
color, forma y textura.

En la etapa de preparacion de datos estructurados, se selecciona la variable ob-
jetivo, la cual indica la existencia de anormalidades.

En la etapa de modelamiento analitico, para tareas de clasificacion la plataforma
ofrece dos técnicas: maquinas de soporte vectorial y arboles de decision. Para cada una
de estas técnicas se crearon modelos analiticos, utilizando el 70% de los datos para la
etapa de entrenamiento y un 30% para la etapa de evaluacion.

En la etapa de evaluacion, el modelo que presentd un mejor resultado utiliza la
técnica de arboles de decision con un 86% de instancias clasificadas correctamente. En
la tabla 4 se presenta la matriz de confusion generada, de donde la precision indica que
el 90% de anormalidades reconocidas estaban correctas, es decir, que se tuvieron el 10%
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de falsos positivos. La cobertura indica que se reconocieron 75% de anormalidades, es
decir, que 25% de las anormalidades no fueron reconocidas. Finalmente, el area ROC
indica un desempefio general del 85.6%, lo cual lo posiciona en un buen clasificador.

Tabla 4: Matriz de confusidn obtenida en el caso de estudio de prediccion
de anormalidades en mamografias.

Clasificado como

Diagnostico real
Normal Anormal
34 2 Normal
6 18 Anormal

Fuente: elaboracién propia

5. ANALISIS DE SIMILARIDADES EN IMAGENOLOGIA MEDICA

Una gran cantidad de examenes médicos utilizan imagenes para el diagnostico y toma
de decisiones relacionados con la salud de un paciente. Cada tipo de examen presenta
unas caracteristicas propias que lo identifican de los demas tipos de exdmenes, rela-
cionadas principalmente con la estructura de la parte del cuerpo a la que se realiza
el examen. En este caso de estudio se pretende realizar clustering para agrupar las
imagenes de acuerdo con el tipo de examen médico al cual corresponden. Se utilizan
imagenes de tres bases de datos distintas: 1) Repository for Molecular BRAin Neo-
plasia DaTa (Rembrandt) [17]; se trata de una serie de imdgenes correspondientes a
110 casos de exdmenes de resonancia magnética donde se diagnostica la presencia
de tumores cerebrales; 2) JSRT perteneciente a la Sociedad Japonesa de Radiologia
Tecnologica [18] que tiene como objetivo estudiar la presencia de nédulos pulmonares
a través del estudio de radiografias del térax, y 3) MIAS [16] tiene como objetivo el
analisis de mamografias para detectar la presencia de cancer de seno. En la figura 5
se presenta una imagen de cada una de las bases de datos utilizadas. La imagen de la
izquierda pertenece a la base de datos JSRT, la del medio pertenece a Rembrandt y la
de la derecha pertenece a MIAS.

Las tres bases de datos mencionadas han sido utilizadas de forma independiente
en diversos estudios de procesamiento de imagenes. En este caso de estudio se toman
27 muestras de cada una de ellas para conformar una base de datos de 81 imagenes
para realizar clustering de tipos de examenes médicos.

A continuacion, se describe la aplicacion de la metodologia MAM para este caso
de estudio. En la etapa de preprocesamiento de multimedia, las imagenes de la base
de datos JSRT se encuentran originalmente en el formato IMG que no es compatible

con la plataforma de software; lo mismo sucede con las imagenes de la base de datos
u
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" ‘

Figura 5: Exdmenes médicos analizadas en el caso de estudio de clustering

en imagenologia médica
Fuente: imdgenes obtenidas de las bases de datos JSRT [18], Rembrandt [17] y MIAS [16].

Rembrandt que se encuentran en formato DICOM y las imagenes de la base de datos
MIAS que estan en formato PGM. Por lo anterior, las imagenes seleccionadas fueron
convertidas de su formato original a JPG.

Enla etapa de indexacion de multimedia, se realiz6 la extraccion de caracteristicas
de color, forma y textura.

En la etapa de preparacion de datos estructurados, se representan los datos en
un archivo con formato arff compatible con WEKA.

En la etapa de modelamiento analitico, utilizando la técnica K-Means, se crean
varios modelos para su posterior evaluacion.

Finalmente, en la etapa de evaluacion, se presenta la medida de silueta para ana-
lizar la calidad de los resultados. En la figura 6 se presenta un grafico con el indice de
la silueta calculado para cada una de las imagenes. En el caso del cluster 1 se observa
que todas la imagenes presentan un indice superior a 0.75; el cluster 2 presenta indices

Indice de la silueta

0 0,1 0,2 03 04 0,5 0,6 0,6 08 0,9 1

Figura 6: Indice de silueta obtenido en el caso de estudio de clustering en imagenologia médica

Fuente: elaboracién propia
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superiores a 0.9, mientras que el cluster 0 presenta indices mas bajos, pero siempre
superiores a 0.5. En promedio, el indice de la silueta para este proceso de clustering
es de 0.845, un valor que indica un desempefio alto al agrupar las imagenes de esta
base de datos.

6. CONCLUSIONES

Con el objetivo de aportar en el desarrollo de proyectos de mineria multimedia, en este
trabajo se proponen una metodologia y una plataforma de analitica para multimedia.
La metodologia propuesta, llamada Metodologia de Analitica Multimedia (MAM),
define etapas de preprocesamiento e indexacion de multimedia. Con estas etapas se
obtiene una representacion de los datos en vectores caracteristicos permitiendo aplicar
las técnicas convencionales de mineria de datos. Asimismo, se presenta la construccion
de una herramienta software que permite el analisis de mineria multimedia llamada
Plataforma de Analitica Multimedia (PAM).

La metodologia y la plataforma fueron validadas por medio de dos casos de es-
tudio sobre imagenologia médica que permitieron: 1) Validar los pasos propuestos en
la metodologia MAM, definiendo fases reproducibles en nuevos proyectos de mineria
multimedia, 2) Utilizar la plataforma PAM para extraer las caracteristicas de las ima-
genes médicas, aplicar técnicas de mineria de datos y evaluar satisfactoriamente los
resultados obtenidos.

Como trabajo futuro se propone: 1) En la plataforma incluir una etapa de trans-
formacion donde se permita realizar actividades como la normalizacion y la discre-
tizacion de datos, 2) Adicionar nuevas técnicas de mineria y nuevos tipo de analisis
como la regresion y la asociacion, 3) En el procesamiento de imagenes, automatizar
nuevas actividades como la segmentacion y remuestreo de imagenes para que tengan
el mismo tamafio, y 4) En el procesamiento multimedia, incluir en la plataforma el
analisis de audios y videos.
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