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Resumo: Este trabalho busca mapear a pratica de atividades fisicas, em um conjunto de
imagens adquiridas por meio de redes sociais. A atividade fisica pode ser eficaz em todos os
estagios de doengas cronicas, portanto, encontrar regides com a presenca de atividades fisicas
pode contribuir para a elabora¢do de medidas publicas. Este trabalho aborda o problema da
classificagdo de imagens de diferentes classes esportivas/ndo-esportivas. Foi realizada a
combinagdo de uma Rede Neural Covolucional (RNC), classificadores tradicionais e
informagdes geograficas para aplicar o treinamento e testes. Como resultados preliminares,
obtivemos alta area sob a curva roc (AUC) em um conjunto de dados de redes sociais. Os
resultados experimentais mostram a viabilidade do nosso modelo de proposta.

Palavras-chave: Data mining. Classifica¢do de imagens. Aprendizado de maquina.
1 Introducao

De acordo com Caspersen, Powell & Christenson (1985) a atividade fisica ¢ definida como
qualquer movimento corporal produzido pelos musculos esqueléticos que resulta em gasto
energético. Classificada de acordo com a energia gasta: leve, moderada ou intensa. Andlises
realizadas por Committee et al.(2008) sugerem que a intensidade da atividade fisica ¢ um
fator chave para que os resultados sejam atingidos da melhor forma possivel.

Estudos realizados por Hallal et al.(2012) mostram que inatividade fisica prevalece em 31,1%
dos adultos. A estimativa entre jovens de 13-15 anos praticando atividade fisica de
intensidade moderada a vigorosa durante tempo inferior a 60 minutos por dia ¢ de 80,3%. A
tendéncia da inatividade fisica ¢ aumentar com a idade, como a doenga arterial coronariana,
diabetes tipo 2, cancer de cdlon e mama.

Eliminando a inatividade fisica 6% a 10% das principais doencas ndo transmissiveis seriam
reduzidas. Consequentemente a expectativa de vida seria aumentada, estimando em média
mundial 0.68 anos de vida potencialmente ganhos, apontam estudos realizados por Lee et
al.(2012).

Tendo em vista a importancia da atividade fisica para a satde e as complicacdes que a
inatividade fisica pode acarretar. Neste trabalho sera desenvolvido um modelo computacional
capaz de classificar imagens georreferenciadas coletadas por meio das redes sociais.

Foi utilizado uma rede neural convolucional (RNC) como forma de extrair caracteristicas das
imagens e representd-las em forma de um vetor composto por 2048 features (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012). A classifica¢ao das imagens ¢ realizada pelos classificadores
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(BOLAND; MURPHY, 2001), que exploram as caracteristicas das features extraidas por
meio da RNC para detectar quais grupos compartilham mais semelhangas com uma imagem
de entrada.

Atualmente, existem varios métodos que utilizam redes sociais como proposta de seus
modelos (KAGAYA; AIZAWA, 2015; FERWERDA; SCHEDL; TKALCIC, 2016; JOSE;
HERNANDEZ, 2017). Esses métodos, embora uteis, geralmente nao revelam a informacgao
geografica disponivel. Kagaya & Aizawa (2015), por exemplo, investigam um problema de
classificagdo binaria comida/ndo-comida, sem utilizar informagdes geograficas. Em outro
exemplo, Ferwerda, Schedl & Tkalcic (2016) propde prever a personalidade do usuario por
meio das imagens postadas no Instagram. Politicas de saude publica precisas sé sdo possiveis
quando as informacdes geograficas estdo disponiveis e, portanto, a forca de qualquer politica
publica em relagdo a satde esta estritamente relacionada com as informacgdes geograficas das
entradas disponiveis. Portanto, um mapa com a pratica esportiva ¢ uma ferramenta importante
para diversas agdes governamentais de promog¢ao da satude publica.

2 Trabalhos Relacionados

Este modelo envolve trabalhos em redes neurais convolucionais, classificadores tradicionais,
redes sociais, classificacdo de imagens e localizagdes geograficas. O modelo proposto realiza
a combinacao de todos estes temas, os temas abordados sao discutidos abaixo.

2.1 Rede Neural Convolucional

Diversos métodos baseados em redes neurais consistem em camadas de unidades de célculo
interconectadas, as quais estdo desencadeando inimeras aplicagdes que utilizam métodos
supervisionados e ndo supervisionados (CHERKASSKY; MULIER, 2007). Fatores de
ponderacao, fun¢do de soma, funcao de transferéncia, fungdo de aprendizado, fungdo de erro e
valor propagado de volta formam um neurodnio artificial que é organizado em camadas. Os
recursos sao apresentados a rede por meio da camada de entrada de dados, que se comunica
com uma ou mais camadas ocultas, onde o processamento real ¢ feito por meio de um sistema
de conexdes ponderadas. As camadas ocultas entdo se ligam a uma "camada de saida" onde a
resposta ¢ gerada. Rede neural convolucional ¢ uma classe de inspiragao bioldgica que
substitui esses trés passos por uma unica rede neural que ¢ treinada de ponta a ponta a partir
de valores de pixel brutos para as saidas do classificador (LECUN et al., 1998;
KALCHBRENNER; GREFENSTETTE; BLUNSOM, 2014).

Jose & Hernandez (2017) realiza o mapeamento da atividade de caes e gatos utilizando redes
sociais € um conjunto de imagens georreferenciadas em Sao Francisco. Uma RNC treinada foi
utilizada para reconhecer um grande niimero de classes visuais. Aplicada a mais de um milhao
de imagens coletadas no Flickr, a RNC utilizada para detec¢do de cdes e gatos foi o
inception-v3 (SZEGEDY et al., 2016), que se mostrou eficaz com uma taxa de erro de 3.46%.
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2.2 Redes Sociais

Servigo que permite aos individuos construir perfis publicos ou semipublicos dentro de um
sistema limitado, articular uma lista de outros usuarios com os quais eles compartilham uma
conexdo e uma visdo (WASSERMAN; FAUST, 1994). Embora a classificacdo de imagens
relacionadas ao esporte seja conveniente para aplicagdes reais, o conjunto de trabalhos atuais
tém o Unico proposito de classificar e diferenciar tipos de esportes (BHARATHI; CHAND;
RAO, 2011). A geolocalizacdo de praticas esportivas para medidas publicas utilizando a
classificacdo de imagens obtidas por meio de redes sociais ndo foi explorada até entao.

O uso de redes sociais estd aumentando e resulta em uma ampla gama de dados que podem
ser explorados e estudados. Barbier & Liu (2011) mostram os principais pontos e desafios
relacionados a informacao por meio de redes sociais € como eles usam métodos de data
mining. Os dados disponiveis nas redes sociais podem transcender as fronteiras do mundo
fisico em escala e extensdo que anteriormente ndo eram possiveis. A mineracao de dados pode
ajudar pesquisadores e profissionais a superarem desafios ao buscar novas informagdes que
até entdo estavam escondidas em um grande conjunto de dados.

Kagaya & Aizawa (2015) aborda a classificacdo das imagens coletadas pelo Instagram, dada
uma imagem que o objetivo ¢ descobrir se a imagem contém alimento ou ndo. Uma
abordagem baseada em uma RNC foi realizada por meio de imagens rotuladas como
comida/ndo-comida. Demonstrando a eficicia da combinagdo de uma rede neural
convolucional com classificadores tradicionais

2.3 Classificacio de Imagens

A classificacdo de imagens ¢ uma forma de obter conhecimento de uma grande coleg¢ao de
imagens (REJANI; SELVI, 2009; BOLAND; MURPHY, 2001; JOSE; HERNANDEZ, 2017).
Consiste em realizar o agrupamento de imagens em diferentes classes com caracteristicas
semanticas. Um grupo de imagens rotuladas para extracdo de caracteristicas ¢ fornecido em
um manual supervisionado, que sera usado posteriormente para prever a classe de cada
imagem. O sistema de classificagdo ¢ adaptado com base no objetivo do usuario e inclui
balanceamento de dados, pré processamento de dados, extragdo e selecdo de caracteristicas e
escolha de um método de classificagao (LU; WENG, 2007).

Em Bharathi, Chand & Rao (2011), o autor propde um método bayesiano para classificagao
de imagens esportivas, que combina quatro caracteristicas diferentes para representar uma
imagem, que sdo: Uma cor; vetor de coeréncia (CCV), histograma de direcdo de borda
(EDH), vetor de coeréncia de direcdo de borda (EDCV) e histograma colorido (CH).
Utilizou-se uma base de imagens composta por diversas classes esportivas, nas quais as
imagens foram classificadas de acordo com as diferentes caracteristicas,dividindo-se
principalmente em esportes interior e ao ar livre, apds as imagens pertencentes a categoria
interior foram subdivididas em 3 grupos, ténis de mesa, boxe e sinuca. As imagens
pertencentes a categoria ao ar livre foram subdivididas em jogos aquaticos (natagdo e
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windsurf), jogos de neve (imagens de esqui e snowboard)e esportes terrestres (criquete,
kabadi e hoquei).

2.4 Clasificadores

Maquina de vetores de suporte (SVM). O modelo basicamente constréi um hiperplano em
um espago, o qual pode ser usado para classificagdo. O mapeamento do hiperplano ¢ realizado
por uma fungdo de base radial kernel (RBF), responsdvel por encontrar uma regra de decisao
linear no espago, buscando uma fronteira de separacao ideal (HEARST et al., 1998; CHARFI
et al.,, 2012). A funcdo kernel RBF mapeia ndo linearmente amostras em um espago
dimensional (HSU et al., 2003).

Rede Neural. Rede Neural ¢ baseada em uma cole¢do de neurdnios artificiais, os quais
podem transmitir sinal de um para outro. O neurdnio que recebe o sinal processa a informacgao
transmite para os neurdnios conectados a ele (HAGAN et al., 1996; YADAV; YADAV;JAIN,
2014). A Rede Neural desenvolve seu proprio conjunto de features importantes dos dados
processados, sem necessidade de conhecimento prévio sobre os dados.

Regressao Logistica. Regressao Logistica ¢ um modelo estatistico utilizado para analisar um
conjunto de dados. A Regressdao Logistica tem o objetivo de encontrar o melhor modelo para
descrever a relagdo entre o resultado e um conjunto de varidveis. O coeficiente do modelo ¢
gerado para predizer a probabilidade de existir uma caracteristica de interesse (CIOCCA;
CUSANO; SCHETTINI, 2015; HARRELL, 2001).

2.5 Conclusao Parcial

Com base nos trabalhos encontrados na literatura foi possivel constatar que as redes sociais
dispdem de uma gama de informagdes que se estudadas e exploradas podem ser
transformadas em conhecimento.

A partir dos trabalhos referentes a classificagdo de imagens foi possivel perceber que a
combinagdo de uma rede neural convolucional com classificadores tradicionais ¢ uma maneira
de otimizar e facilitar a classificacdo de imagens. Além disso, com a revisdo bibliografica foi
possivel compreender a importancia de informagdes geograficas. Contudo, ainda ndo existem
estudos que realizam a combinacao de todos esses pontos levantados.

3 Metodologia
O modelo proposto neste trabalho ¢ composto por trés etapas principais: (1) etapa de
treinamento; (2) etapa de predicao e (3) etapa de andlise dos resultados. Etapas as quais estao

ilustradas na Figura 1 e sdo descritas nas proximas segoes.

O modelo recebe imagens de redes sociais como entrada (imagens de diferentes esportes ou
ndo esporte). Como saida cada imagem possui uma pontuagdo que indica se a imagem
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corresponde a alguma classe de esporte. Possibilitando com as imagens classificadas e
georreferenciadas gerar o mapa de esporte.

FIGURA 1 — Diagrama esbocando a metodologia proposta. Cada bloco ¢ detalhado na secdo metodologia com
nome similar.
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Fonte: Autor.
3.1 Fase de treinamento

Na fase de treinamento, a base de dados sera construida, sera realizada a extracdo das features
das imagens e aplicacdo dos modelos de aprendizado de maquina. As imagens coletadas pelo
Flickr correspondem a imagens de esportes. Por outro lado,as imagens coletadas pelo
Instagram sdo de esporte e ndo esporte. As imagens serao rotuladas especificando a quais
classes pertencem. Cada esporte vai possuir uma classe especifica.O modelo responsavel por
extrair as features das imagens vai ser o inception-v3 (SZEGEDY et al., 2016), uma rede
neural do Google. Apds extrair as features trés modelos de aprendizado de maquina serdo
utilizados para treinar e reconhecer padrdes presentes nas features: Maquina de vetores de
suporte (SVM), Rede Neural e Regressao Logistica.

3.2 Fase de Predicao

Na segunda fase serd realizada a predicdo das imagens. Apos a fase de treinamento a
capacidade de generalizagdo dos classificadores serd calculada por meio do conjunto de
imagens coletadas utilizando as features extraidas pelo inception-v3 e validagdo cruzada, por
meio de 10 dobras. A técnica de validagdo cruzada vai receber como entrada as features
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extraidas das imagens e os classificadores, gerando os resultados de testes dos classificadores.
3.3 Fase de analise

Na ultima etapa, os dados resultantes das etapas anteriores serdo relacionados de diferentes
formas e analisados.

Como saida da validagdo cruzada e dos classificadores, diferentes rétulos serao determinados,
identificando a classe respectiva de cada imagem, ndo esporte ou esporte. Cada esporte vai
possuir sua propria classe.

Comparando os roétulos iniciais com os rétulos gerados pelos classificadores sera construida
uma matriz de confusdo, a qual serd responsavel por selecionar as imagens iniciais do
Instagram que foram rotuladas em diferentes classes de esportes. Os modelos de classificagao
serdo avaliados comparando as taxas de falsos positivo se verdadeiros positivos.

Como saida, nosso modelo apresenta também um mapa contendo a intensidade de diferentes
classes de esportes em uma geolocalizagao.

4 Configurac¢io dos Experimentos

Nesta secdo, serda detalhado como o experimento foi configurado e quais métricas foram
utilizadas para avaliar o mesmo, detalhando a configuragdo da base de dados, os
classificadores, a validagdo cruzada e como foi realizada a extragdo de caracteristicas por
meio de uma RNC.

4.1 Base de Dados

Flickr. Este conjunto de dados ¢ construido por meio de imagens esportivas coletadas do
Flickr. Este banco de dados tem 487 imagens de 14 classes de esportes. As classes sdo:
Atletismo, basquete, ciclismo, futebol, futsal, handebol, judd, mma, ténis,natacdo, skate, surf,
musculagao ¢ volei.

Instagram. Este conjunto de dados tem apenas uma classe e foi construido com imagens de
cidades com mais de 50 mil habitantes. Contém 26.390 imagens esportivas € nao esportivas
coletadas de 128 cidades no estado de Sdo Paulo. As Imagens em sua grande maioria sdo
imagens nao esportivas.

4.2 Extracao de caracteristicas

As features das imagens foram extraidos por meio da RNC do Google, inception-v3. Treinada
no ImageNet, representa as imagens com um vetor numérico com 2048 dimensaes.
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4.3 Clasificadores

Trés classificadores diferentes foram utilizados para realizar o experimento.

Madgquina de vetores de suporte (SVM). O modelo foi configurado usando a fun¢do
base radial do kernel (RBF) (HSU et al., 2003).

Rede Neural. O modelo foi configurado usando a funcdo de ativagdo de camada
oculta, ReLu (Funcdo de wunidade linear retificada) (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER;HINTON, 2012). Para otimizar os pesos, foi utilizado o SGD
(Gradiente estocastico de descida) (MAAS; HANNUN; NG, 2013).

Regressdo Logistica. O modelo utiliza o tipo de regulariza¢ao L2 com forga de custo 1
(SRIVASTAVA et al., 2014).

4.4 Valida¢ao Cruzada

Validagao cruzada foi utilizada aplicando 10 dobras para comparar e avaliar osclassificadores
(REFAEILZADEH; TANG; LIU, 2009).

4.5 Métricas de Avaliacao

Os métodos utilizados foram avaliados calculando-se a 4rea sob ROC, precisdao de
classificagdo, F-1, precisdo e revocagao de cada método (ZHENG, 2015).

Area sobre ROC(AUC). A curva ROC mostra a sensibilidade do
classificador,tragando a taxa de verdadeiros positivos para a taxa de falsos positivos;
Precisdo de classificacao(CA). E a razdo entre o namero de previsdes corretas € 0
numero total de previsoes;

Precisio(Precision). E a propor¢io de verdadeiros positivos entre instancias
classificadas como positivas;

Revocacio(Recall). E a propor¢io de verdadeiros positivos entre todas as instancias
positivas nos dados.

F-1. E uma média harménica ponderada de precisdo e recordagio;

5 Resultados Experimentais

Nesta secdo sdo relatados os resultados e comparacdes avaliando os métodos utilizados,
analisando a matriz de confusao obtida e por fim ¢ apresentado o mapa de esportes gerado.

5.1 Avaliaciao dos Métodos

Os valores calculados pelas métricas exibidas variam de 1 (perfeito) e pior a 0. Todos os
modelos apresentados apresentaram pontuagdes maiores que 0.9. Estes Resultados mostram
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que a combinagdo da RNC com os classificadores produziu bons resultados. A modelagem do
conjunto de dados com imagens esportivas com caracteristicas descritivas facilita aos
classificadores generalizar e distinguir entre imagens esportivas e ndo esportivas, justificando
os bons resultados apresentados pela Tabela 1.

TABELA 1 — Valores obtidos pelos clasificadores com base nas métricas apresentadas previamente.

AUC CA F-1 PRECISION RECALL
Rede Neural 0.990 0.994 0.993 0.993 0.994
Regressao 0.994 0.994 0.994 0.993 0.994
Logistica
SVM 0.996 0.993 0.991 0.991 0.993
Fonte: Autor.
5.2 Matriz de Confusao

A matriz de confusdo resulta na relagdo entre a classe prevista e a inicial. Desta Forma,
podemos visualizar as imagens de classe do Instagram que foram previstas como algum tipo
de esporte. Os resultados obtidos sdo mostrados nas Figuras 2 (a), (b) e (c). As imagens
destacadas em vermelho sdo falsos positivos, imagens ndo esportivas erroneamente
classificadas como esporte.

O modelo Regressdo Logistica retornou 28 imagens classificadas como esportivas.Em 28
imagens 4 sao falsos positivos (imagens ndo esportivas classificadas como esportivas).

O modelo Rede Neural retornou como resultado 34 imagens classificadas como esportivas.
Em 34 imagens apenas uma ¢ considerada como falso positivo.

O modelo SVM retornou como resultado 24 imagens classificadas como esportivas, todas
classificadas corretamente. E possivel observar que existe uma diferenca entre a quantidade
de imagens obtidas e a precisao de cada modelo.

A Rede Neural foi o modelo capaz de retornar o maior nimero de imagens € com boa
precisdao. O aplicativo SVM retornou o menor numero de imagens, mas obteve a melhor
precisdo entre os modelos. Os resultados obtidos por meio da Regressao Logistica baseando
nas imagens resultantes da matriz de confusdo nao foram satisfatorios quando comparados aos
demais classificadores. Apesar de ter retornado mais imagens que o SVM foi o modelo que
mais apresentou falsos positivos.
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FIGURA 2 — Saida matriz de confusdo. (a) SVM; (b) Rede Neural; (c) Regressdo Logistica.

Fonte: Autor.

5.3 Mapa de Esportes

O modelo desenvolvido permite criar um mapa de calor relacionando as imagens obtidas pela
matriz de confusdo com as geotags. Com a ajuda de uma API do Google, plotamos os pontos
pertencentes a cada geotag de imagens esportivas do Instagram no mapa. Calculamos a
atividade esportiva de cada cidade normalizando o nimero de imagens do Instagram
classificadas como esporte pelo niumero total de imagens do Instagram coletadas naquela
cidade.

As distribui¢cdes de cada modelo s3o distintas devido aos diferentes resultados obtidos pelos
classificadores. Porém apresentam alguma semelhanga em relacdo a distribuicao espacial. As
distribuigdes espaciais fazem sentido com base nas cidades consideradas. O nivel mais alto de
calor ¢ centralizado onde ha maior densidade de cidades.

O mapa de esporte Figura 3 (a) mapeia as cidades onde as imagens do Instagram foram
coletadas. Os mapas de esporte apresentados nas Figuras 3 (b), (c) e (d) demonstram o
mapeamento de imagens georreferenciadas classificadas como esportivas pelos
classificadores Regressao Logistica, Rede Neural e Maquina de vetores de suporte. Cidades
onde ndo foram encontradas imagens esportivas ndo foram apontadas pelo mapa esportivo. A
intensidade de cada ponto no mapa € proporcional a quantidade de imagens esportivas
encontradas naquele ponto, mantendo a propor¢ao de normalizacdo calculada anteriormente.
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FIGURA 3 — Mapa de esporte. (a) Cidades consideradas no modelo. (b) Regressao Logistica; (c) Rede Neural;
(d) SVM.

(@) (b)

Fonte: Autor.

6 Conclusao Parcial

A classifica¢do esportiva e nao esportiva foi explorada usando a representacdo da RNC e
empregando diferentes abordagens de classificagdo. Foram relatados altos resultados em duas
redes sociais bem conhecidas com representagdes visuais. Neste trabalho, temos técnicas de
representacdo e classificacdo para projetar um classificador esportivo e ndo esportivo robusto
e eficiente. Os resultados mostram que a combinagdo dos classificadores com a RNC
extratora de caracteristicas produz bons resultados e demonstra a eficicia do método. Em
outras palavras, o método pode auxiliar na elaboracdo de politicas publicas referentes a
atividade fisica. A exploragdo deste modelo diferenciando as classes de esportes sera
considerada. A quantidade de imagens classificadas como esportivas pelos classificadores se
comparadas a amostra total ¢ pequena. Sera considerado a coleta de mais imagens buscando o
balanceamento da base de dados e evitando que alguma classe seja favorecida.
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