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Resumen

Hace 40 afios, el cancer de cérvix uterino representaba una de las mayores amenazas de muerte por cancer
entre las mujeres. Con el avance continuo en la medicina y la tecnologia, las muertes por esta enfermedad
han disminuido significativamente. Las investigaciones referentes a este tema han podido determinar

sintomas claves que permiten detectar a tiempo esta enfermedad para darle un tratamiento oportuno.

La citologia convencional es una de las técnicas mas utilizadas, siendo ampliamente aceptada, de bajo costo,
y con mecanismos de control. Con el objetivo de aliviar la carga de trabajo a los especialistas, algunos
investigadores han propuesto el desarrollo de herramientas de vision computacional para detectar y

clasificar las transformaciones en las células de la region del cuello uterino.

El presente trabajo tiene como objetivo proveer a los investigadores de una herramienta de clasificacién
automatica, aplicable a las condiciones existentes en los centros médicos y de investigacion del pais. Esta
herramienta debe ser capaz de clasificar las células del cuello del Gtero, basandose solamente en las
caracteristicas extraidas de la regién del nicleo y sin utilizar las caracteristicas del citoplasma, de manera
gue se reduzca la tasa de falsos negativos en la prueba de Papanicolaou. A partir del estudio realizado, se
obtuvo una herramienta haciendo uso de la técnica k-vecinos mas cercanos con la distancia manhattan, el
cual mostr6 un alto desempefio manteniendo valores de AUC superiores al 91% y llegando hasta un 97.1%

con respecto a los clasificadores SVM y RBF Network, los que también fueron analizados.

Palabras clave: cancer de cérvix uterino, células del cuello uterino, clasificacion de células, kNN, nlicleos

celulares, SVM, distancias.



Indice General

LT i o o [ToTolTo ] o BTSSP PRSPPI 1
FUNAAMENTO TEOIICO ...ttt b et b ettt b e anes 5
1.1.  Deteccion de células an0malas €N €l CEIVIX ..o 5
1.1.1.  Causa/Efecto de la presencia de células andmalas en el CErVIX ........ccoouvvrrirniiniiineienenennns 5
1.1.2. MEt0d0S de dIAgNOSTICO .....uecuveiiiiecie e et sre s re et sae s 9
1.1.3.  Caracteristicas de 1as imagenes CelUIAres............coviriieiieiie e 12
1.1.4. Rasgos de 1as IMAgENES CEIUIAIES..........cviiiiiiic e 13

1.2.  Procesamiento Digital de Imagenes: Clasificacion de objetos en imagenes...........ccoceeervverneenne 15
1.2.1.  Componentes de un sistema de clasificacion .............ccceveiiiiei i 17
1.2.2.  Clasificadores de datos, Técnicas de Clasificacion y Reglas de clasificacion.................... 18
1.2.3. Medidas de VAlUACION ..o 21

1.3.  Herramientas y librerias de procesamiento de iMAgENES .........cccvvveveiiiiiciecieece e 23
1.3.1. IMBGRY . 23
1,320 Bl cveeveeeeeeeeeeeeeeeees e s s st e ettt e ettt e e r et 24
1.3.3. Y L1 oS 24
1.3.4. WV EK A ettt bbbt bt b e e bt b et R b e bt e nbe e nhe e nae e nar s 24

1.4, CoNCIUSIONES PAICIAIES. ......c.oiiiiiiiiiieiite bbb 25
Metodologia de analisis, clasificacion y diagnOStICO...........cccviiiiiiiiiecce e 26
2.1.  Descripcion de 1a SOIUCION PrOPUESTA.........ceiveuiriririeiirieietee et 26
2.1.1.  Caracterizacion de 1as fases el PrOCESO .......ceeeiverierieieeeieesie s e e 27

2.2.  Descripcion y metodologia de uso de 10s algoritmos Propuestos ..........cevveveeererveereneereeneenenn. 28
2.2.1.  SVM (Descripcion del algoritmo, Funciones utilizadas) ...........ccocooevvereeiniineiisceseenns 30
2.2.2. KNN (Descripcion del algoritmo, Funciones utilizadas) ...........ccoceveverieieieiiieienenesesiene 33
2.2.3.  Redes Neuronales Atrtificiales (Descripcion del algoritmo, Funciones utilizadas.)............ 37

2.3, CONCIUSIONES PAICIAIES. .......cueiiiiiiiiireeeeee e 42



Indice General

Validacion EXPEIIMENTAL .........cciueiiiieieieice ettt ettt ereeseetesaeste e eneenes 43
3.1, HErramienta & BNSAYOS ......c.eiuiiieiiiitiiie it steeteste e steste et e be st e saeste et e sbeeseesbesaeebestaeraesreetaenrenras 44
3.2, ANAlISIS dE 10S FESUIAUOS ........eeuieeiiieiite ettt 44

3.2.1.  Andlisis de los resultados de acuerdo a lamedida F .............cccooviieiinnnciinnneieneenn, 44
3.2.2.  Anélisis de los resultados de acuerdo a la Predictividad Negativa (Pn) .......c.cccceoevvinnnnn 45
3.2.3.  Analisis de los resultados de acuerdo al Area bajo la curva ROC (A-ROC o AUC).......... 46
3.3.  Analisis comparativo de 10S ClasifiCAadOres ..........ccooeiriiiiiiiese e 47
3.3.1.  Comparacién con otros enfoques de la literatura estudiada..........c.ccceeveveiiiireneniecesiee 49
3.4, CONCIUSIONES PAICIAIES. ..ottt bbb 50

CONCIUSIONES GENEIAIES ...ttt ettt bbbttt b e bt bbb enes 51

RECOMENUACIONES ...ttt bbbt bbb bbb bbbt bbb b 53

Referencias DIDIIOGIATICAS. .........oiiiiiei e bbb 54

AANEXOS ...ttt R R R r et 59

Vi



Introduccion

La prueba citologica, también Ilamada prueba de Papanicolaou o Pap, es un examen de pesquisa
ginecoldgica que permite apreciar los cambios en la morfologia de las células del cuello uterino. En ellas
se toman muestras de células del interior y de los alrededores del cuello del Gtero. Las células se extienden
en un portaobjetos o lamina de cristal, se fijan y se envian al laboratorio de citodiagndstico para ser
procesadas. La observacion y el analisis de los tejidos permiten comprobar el estado de las células. Este
examen posibilita alertar sobre anomalias, incluso asintomaticas, en el aparato genital femenino,
contribuyendo a mejorar la calidad de vida de la mujer. Dicho estudio diagnostica infecciones, trastornos y
cambios morfoldgicos en células del cuello y cuerpo del Gtero. Puede alertar sobre una patologia tan
frecuente en la mujer como el cancer del cuello uterino, cuya deteccion temprana facilita el tratamiento y

aumenta las oportunidades de curacién.

La prueba de Papanicolaou, debido al caracter masivo de su aplicacion en la poblacion femenina, genera
una considerable carga de trabajo para los laboratorios que analizan en el microscopio los frotis resultantes
de esta técnica citolégica. En un frotis tipico se pueden encontrar hasta 300000 células, lo que limita la
productividad a no mas de unas 60-80 citologias por dia de trabajo y observador [1]. A partir de la
experiencia de la aplicacion de esta prueba durante muchos afios, se ha podido determinar que existen
diferentes factores que afectan la calidad de los resultados. Estos son, principalmente, los errores en la toma
de las muestras, en su procesamiento y en su lectura e interpretacion. Sobre este Gltimo caso, la necesidad
de analizar una gran cantidad de muestras con muy baja tasa de casos positivos tiende a sesgar el resultado

de la evaluacion, y ademas provoca errores debidos a la rutina y a la fatiga de los analistas.

Como consecuencia de los diferentes errores mencionados, aparece una cierta tasa de falsos negativos en
el resultado final. Estos implican que una lesion precursora pueda progresar, 0 que un carcinoma in situ

(curable) pueda devenir en un cancer invasivo, sin que la paciente sea sometida a tratamiento alguno.

[1]
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El andlisis de imé&genes de microscopia es cada vez mas importante tanto para la generacién de diagnosticos
como para las investigaciones que se llevan a cabo en las Ciencias Informaticas y de la Salud. Por ello, se
hace necesario el desarrollo de nuevas técnicas que efectlien un analisis practico de las muestras, tales como
el andlisis celular a nivel del epitelio vaginal, lo cual proporciona informacion para la deteccién de
deformaciones celulares; que a su vez, pueden llevar al diagndstico de enfermedades o a la prevencion de

las mismas.

Los métodos tradicionales utilizados en la deteccidn de células premalignas en el Utero femenino se basan
en analisis microscépicos, métodos moleculares o microscopia electrdnica de transmision y pruebas de
reaccién en cadena de la polimerasa (denominadas técnicas PCR) [2]. Ahora es mas comun utilizar sistemas
de captura de datos, que poseen herramientas robustas 0 mddulos de procesamiento de imagenes. Estas
herramientas, permiten realizar el tratamiento y reconocimiento completo de las particulas o

microorganismos en las imagenes muestreadas. [3]

Desde la década de los 90’s se han desarrollado he implantado sistemas informaticos en los laboratorios,
con el fin de clasificar y/o diagnosticar enfermedades a través de procesamiento digital de imagenes. El
diagndstico de enfermedades en el Utero femenino se sigue realizando mediante los métodos tradicionales
de analisis mediante el microscopio. En las investigaciones desarrolladas se utilizan técnicas de

procesamiento para observar los cambios en las células. [3]

Por todo lo anteriormente planteado se tiene como problema cientifico: ;Como reducir la tasa de falsos
negativos, a través de los métodos que utilizan el procesamiento digital de imagenes en la prueba de

Papanicolaou?
Este problema se desglosa en las siguientes preguntas de investigacion:

1. ¢(Qué métodos de clasificacion pueden resultar efectivos en el andlisis de las imagenes para
determinar posibles anomalias en las células?

2. ¢Cbmo programar un plugin especializado en la clasificacién de células cervicales?

3. ¢Qué nivel de efectividad es posible lograr en una herramienta de clasificacion automética aplicada

a la prueba de Papanicolaou y cémo es posible cuantificar y expresar esta efectividad?

Para darle solucion al problema cientifico se plante6 el siguiente objetivo general de investigacion que
consiste en: desarrollar una herramienta de clasificacion automatica, haciendo uso de algoritmos de

clasificacion que contribuyan a reducir la tasa de falsos negativos en la prueba de Papanicolaou.
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Este objetivo general fue desglosado en los siguientes objetivos especificos:

1. Caracterizar los procesos que se incluyen en la prueba de Papanicolaou.

2. Describir los algoritmos que se utilizan en el procesamiento de imagenes y visién computacional
gue se puedan utilizar para la deteccion de células andmalas en la prueba de Papanicolaou.

3. Desarrollar una herramienta de clasificacion automatica que permita reducir la tasa de falsos
negativos en el analisis computacional de la prueba citoldgica haciendo uso de las técnicas de
clasificacion.

4. Evaluar el nivel de efectividad de la herramienta de clasificacion desarrollada en base a las medidas
de evaluacion definidas y aplicadas a los clasificadores utilizados con el objetivo de reducir los

falsos negativos en la prueba de Papanicolaou.

Después de haber evaluado el marco tedrico se formuld la siguiente hipétesis de investigacion como
respuestas a las preguntas de investigacion: Si se desarrolla una herramienta de clasificacién automatica,
que haciendo uso de técnicas de clasificacion analice las imagenes obtenidas de la prueba de Papanicolaou,

se lograra disminuir los falsos negativos y realizar un control de calidad en las mismas.

Esta investigacion permite obtener resultados cuya novedad cientifica radica en la obtencion de una nueva
herramienta de apoyo a la clasificacion de células cervicales que, haciendo uso de algoritmos de
clasificacién, contribuye al trabajo de los especialistas que realizan la prueba de Papanicolaou. Podria
aplicarse en consultas, hospitales y para las valoraciones de estudio de enfermedades en el campo de la
citologia y las enfermedades en el Gtero. Ademas la solucién que se propone podria incrementar la
productividad de los laboratorios y a su vez lograr reducir la tasa de falsos negativos en el resultado final
de la prueba y propiciando un punto de inicio para posteriores investigaciones, desarrollo y avance de la

propia solucién propuesta en dicha investigacion.

La investigacion estard compuesta por tres capitulos que posibilitaran un entendimiento adecuado hasta
llegar a la discusion de los resultados obtenidos. El capitulo 1 introduce aspectos sobre la deteccion de
células anémalas en el cérvix y la Prueba de Papanicolaou, ademas se abordan temas como la clasificacion
de imagenes, aspecto fundamental de la investigacion. El capitulo 2 aborda una breve descripcién de la
solucién propuesta, asi como la caracterizacion de los algoritmos de clasificacion definidos y una
comparacion entre los pardmetros internos para el funcionamiento de los mismos. Dicha comparacion esta
basada en obtener el algoritmo con los parametros mas eficientes y eficaces para la clasificacion de células
cervicales que pueda ser comparado con otros algoritmos similares. Los resultados obtenidos en el capitulo

2, son reflejados en el capitulo 3 en la validacion y evaluacion estadistica de cada clasificador con respecto
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a los demas y a otras investigaciones reportadas en la literatura. En dicho capitulo concluye la investigacion
con la propuesta del clasificador que de acuerdo a la investigacion y los resultados estadisticos obtenidos
es el mas adecuado para la clasificacion de células cervicales en la prueba de Papanicolaou. Este documento

culmina con las Conclusiones, Recomendaciones, Referencias Bibliogréaficas y Anexos.



Capitulo 1

Fundamento Tedrico

En el presente capitulo son tratados los conceptos y definiciones fundamentales relacionadas con la prueba
de Papanicolaou. Se describen brevemente los pasos que estan presentes en el procesamiento de imagenes
digitales, profundizando en la etapa de clasificacion que es el objetivo fundamental de dicha investigacion.
Se abunda lo referente a las medidas o indicadores de evaluacion a utilizar para evaluar los resultados de la

clasificacién de las células cervicales, asi como las herramientas posibles a utilizar en dicha clasificacién.
1.1. Deteccion de células andmalas en el cérvix

La mayoria de los canceres de cuello uterino se originan en el revestimiento de las células de esta region.
Estas células no se tornan en céncer de repente, sino que las células normales del cuello uterino se
transforman gradualmente en cambios precancerosos, los cuales se convierten en cancer. En las ciencias
medicas se usan varios términos para describir estos cambios precancerosos, incluyendo neoplasia
intraepitelial cervical (CIN, por sus siglas en inglés), lesion intraepitelial escamosa (SIL, por sus siglas en
inglés) y displasia. Estos cambios se pueden detectar mediante la prueba de Papanicolaou y se pueden tratar

para prevenir el desarrollo del cancer. [4]

Las células cervicales andmalas son células en el revestimiento del cuello que han cambiado de apariencia.
Esto también se llama displasia cervical. Cuanto més severa es la anomalia cervical, mayor es la
probabilidad de desarrollar cancer de cuello uterino en el futuro. En la mayoria de los casos, el desarrollo
de cancer de cuello uterino a partir de cambios anémalos en las células cervicales puede tomar varios afos.

Sin embargo, en casos excepcionales se ha desarrollado en periodos de aproximadamente un afio.
1.1.1. Causa/Efecto de la presencia de células anémalas en el cérvix

El cuello uterino es la abertura del Gtero que se encuentra encima de la vagina. Esta cubierto por una fina
capa de tejido. Este tejido esta compuesto por células. A medida que estas células se desarrollan, las que se

encuentran en la capa inferior se trasladan lentamente a la superficie del cuello uterino. Durante este
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proceso, algunas células pueden transformarse en células anémalas o alterarse. Las células alteradas crecen
de modo diferente (Figura 1). En algunos casos, es necesario extraer estas células para evitar que se

produzca una lesién cancerosa.

Las células andmalas muestran ciertas alteraciones precancerosas preliminares que se denominan displasia
0 neoplasia cervical intraepitelial (NCI). La displasia y la NCI se clasifican en grados: leve, moderado o
grave. La displasia leve (NCI 1) generalmente tiende a desaparecer con el tiempo. La displasia moderada

(NCI 2) y grave (NCI 3) indican alteraciones mas peligrosas.

La prueba de Papanicolaou, también denominada frotis de Papanicolaou o evaluacién de la citologia
cervical, detecta cambios andmalos en las células del cuello uterino y permite comenzar con el tratamiento

a tiempo antes de que las células se vuelvan cancerosas.

Superficle,___

&R tefido

cervkal

normanes Displasia

e
Esta vista ompliada de célwias def cuelio uterino muestra cémo las
csulas anormales se puaden volver cancerosas. Sin embargo, este
Proceso a menudo leva muchos anos

Figura 1: Vista ampliada de las células del cuellos uterino [5].

Las pruebas de deteccidn ofrecen la mejor oportunidad para detectar el cancer de cuello uterino en una
etapa temprana cuando es probable que el tratamiento sea eficaz. Ademas, pueden prevenir la mayoria de
los canceres cervicales mediante la deteccion de los cambios andmalos de las células del cuello uterino

(pre-canceres) para que puedan ser tratados antes de que estos devengan en un proceso canceroso.

La importancia de la deteccion de infecciones cervicovaginales radica en que pueden evitarse
complicaciones posteriores, como enfermedad pélvica inflamatoria, ruptura prematura de membranas,
abortos, sepsis de un recién nacido, esterilidad. Por eso es importante la prevencién mediante examenes

periodicos. Y aln mas importante es que la calidad de esta prueba sea dptima.
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La vaginosis bacteriana, las infecciones micoticas y el trichomonas vaginalis, son infecciones muy
frecuentes, localizadas por la prueba. Esto demuestra que no solo previene el cancer de cérvix, sino que

detecta cualquier tipo de anomalia existente en esta region del organismo.
Caracteristicas de las células y los nucleos del cérvix

La mucosa del exocérvix consta de un estroma fibromuscular de superficie lisa, y de un revestimiento de
epitelio pavimentoso estratificado no cornificado. Este posee un estrato basal, de células con nucleos
alargados, perpendiculares a la membrana basal y escaso citoplasma; un estrato parabasal, de células
poligonales y mayor cantidad de citoplasma; un estrato intermedio, con células de nucleos ovalados y
abundante citoplasma y un estrato superficial, de células dispuestas horizontalmente y ndcleos pequefios,
hipercromaticos. Esta variacion de los caracteres celulares al ascender hacia la superficie, corresponde a

una maduracion celular (Figura 2).
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Figura 2: Diferenciacion escamosa de células por capas.

Por regla general en un frotis normal se presentan células superficiales, intermedias y parabasales. La
existencia de células de la capa mas interna (capa basal) es sintoma inequivoco de anomalias; es decir, la
aparicion de este tipo de células informa la inmadurez o la no-diferenciacion del tejido méas externo del
cérvix. Si la mujer es menopausica, se suministran estrégenos y se presta mucha mas atencién a las demas
caracteristicas con el fin de obtener un diagnostico méas certero. Es importante mencionar que dos de los
criterios que permiten diferenciar entre células basales, células parabasales, células intermedias y células
superficiales son: la relacion ndcleo-citoplasma y la distribucion de cromatina en el nicleo, sin detrimento
de las diversas caracteristicas morfoldgicas que poseen cada tipo de célula. Las figuras 3a, 3b, 3c y 3d, son

representativas de los cuatro tipos de células.
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Figura 3: Ejemplo de células del epitelio escamoso del cérvix: a. Basal, b. Parabasal, c. Intermedia, d. Superficial.

Tamafio del Nucleo: La evaluacién de la anomalia en el tamafio nuclear se basa en compararlo con el
tamafio de una célula normal del mismo tipo de tejido, y no en el tamafio absoluto. El tamafio nuclear de
las células somaéticas normales es distinto de un tejido a otro y la relacion nuclear-citoplasmatica depende
del grado de maduracion de la célula. Las células basales del epitelio pavimentoso estratificado tienen una
relacién nuclear-citoplasmatica mayor que las superficiales. Una relacion nuclear-citoplasmatica

aumentada o disminuida se compara con las del resto del tejido originario normal.

Aumento de la Relacion Nuclear-Citoplasmatica: La relacion entre el volumen nuclear y el
citoplasmético se mantiene dentro de limites constantes en las células normales. El aumento del componente
nuclear de esta relacion [6], es uno de los rasgos mas distintivos de malignidad. La relacion nuclear-
citoplasmatica (relacion N/C) no solo es valiosa para distinguir malignidad, sino que provee la pauta del
grado de diferenciacion de la célula cancerosa; cuanto menos diferenciadas son las células cancerosas,
mayor es la relacion N/C. Puede ocurrir agrandamiento nuclear en células no malignas por irradiacion,
administracion de agentes alquilantes, inflamacion, metaplasia y regeneracién, pero en estos estados las
células no malignas exhiben un aumento de tamafio general y conservan la relacién N/C dentro de los
limites benignos.

Multinucleacién y Multilobulacion: La multiplicacion y pronunciada indentacion o plegamiento de los
nacleos se deben a mitosis andmalas. La diferenciacion entre multinucleacion maligna y benigna debe
basarse en la alta relacion nuclear-citoplasmatica, en la mayor cantidad de material cromético y en la
irregularidad de su distribucion, todo lo cual es caracteristico de malignidad. En la multinucleacion benigna

los nlcleos son de tamafio y forma uniformes y de igual contenido de cromatina.

Kaoilocitos (Virus del papiloma humano VPH): Un aspecto de trascendental importancia hoy dia es la
identificacion de mujeres afectadas por condiloma en relacion con la infeccion por el virus del papiloma

humano (VPH), agente del que cada vez hay mas evidencia de su relacion con el carcinoma de cérvix. Con

8



Fundamento Tedrico

la toma citoldgica cervicovaginal se puede identificar un gran porcentaje de casos, ya que existe un cuadro
citolégico muy caracteristico, tal como la presencia de koilocitos. Desgraciadamente, no siempre se
observan dichas células, y ademas, disminuyen progresivamente en nimero conforme se incrementa la
severidad de la displasia (aungue esta ligada a dicha infeccidn), siendo excepcionales en casos de cancer

invasivo. [7]
1.1.2. Métodos de diagnostico

La prueba de Papanicolaou es la prueba de deteccion principal para el cAncer de cuello uterino y los cambios
precancerosos. Aunque esta ha tenido mas éxito que ninguna otra prueba de deteccidn en la prevencién del
cancer, no es perfecta. Una de sus limitaciones es que el andlisis de las muestras de estas pruebas es
realizado por los humanos, por lo que no siempre es posible un examen preciso de cientos de miles de
células en cada muestra. Los investigadores estan trabajando en conjunto para mejorar esta prueba. Existen
ademas factores de riesgo que pueden afectar la calidad de las muestras tomadas [8] como son:

o Inflamacién o infeccion vaginal.

o Embarazo.

o Manipulacion fisica o irritacion quimica como: tacto vaginal previo, desinfectantes en crema o
liquidos, gel lubricante, medicacion vaginal, duchas vaginales o geles espermicidas (menos de 24hs
antes del estudio).

o Programar la cita médica durante el periodo menstrual. (El mejor momento es al menos cinco dias
después de que haya finalizado el periodo menstrual).

o Radioterapia.

o En el caso de embarazo o puerperio, la calidad del frotis disminuye debido a cambios reactivos
inflamatorios; recomendandose esperar a 6-8 semanas postparto en mujeres que hayan realizado su

examen dentro de los tres afios previos y concurran al seguimiento.

Debido a la presencia real de los factores antes mencionados y la poca conciencia femenina de la
importancia de realizarse la citologia, es que se reconoce la necesidad de establecer estrategias para el

mejoramiento de la prueba de Papanicolaou:

o Mejora de los programas de reclutamiento y seguimiento.

o Mejora de la calidad de la toma de la muestra citoldgica.

o Técnicas alternativas de preparacion de la muestra citologica.
o Control de calidad de la observacion.

o Desarrollo de métodos automatizados.
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En este trabajo se utilizan imagenes de microscopia celular (Figura 4) tomadas en la prueba de Papanicolaou

mediante el método convencional.

Figura 4: Imagenes de un campo, correspondiente a un frotis en la prueba de Papanicolaou convencional.

Equipos automatizados para el control de calidad de la prueba de Papanicolaou

A pesar de la probada efectividad de los frotis de Papanicolaou en la reduccion de la incidencia del cancer
cervical, muchos se han preocupado de la precision de esta prueba diagnoéstica, la cual depende de su
especificidad y sensibilidad para detectar. Ademas con el transcurso de los afios y la experiencia adquirida
en la realizacion de las pruebas se han evidenciado e identificado factores de riesgo que ponen en peligro 'y

afectan la calidad del resultado obtenido.

Los factores de riesgo son considerados como las diversas circunstancias, acciones, actividades, habitos
gue contribuyen a producir un dafio a nivel del tejido cervicouterino. Estos son, principalmente, los errores
en la toma de las muestras, en su procesamiento y en su lectura e interpretacion. Sobre este Gltimo caso, la
necesidad de analizar una gran cantidad de muestras con muy baja tasa de casos positivos tiende a afectar
el resultado de la evaluacion, y ademas provoca errores debidos a la rutina y a la fatiga de los analistas.
Como consecuencia de esto, aparece una cierta tasa de falsos negativos en el resultado final. Esto implica
que una célula en estado pre-maligno pueda degenerarse a un estado maligno antes de una préxima prueba,

sin que la paciente sea sometida a tratamiento alguno.

Debido a la preocupacion de los médicos ante la aparicion de falsos negativos se ha hecho necesaria la
busqueda de métodos que acierten de forma efectiva sobre las pruebas y la interpretacién de las mismas. A
esto se une la necesidad de incrementar la productividad de los laboratorios asi como la de reducir la tasa

de falsos negativos.

Los métodos que utilizan el procesamiento digital de imagenes y la vision computacional, han comenzado
a jugar un papel importante en los Ultimos afios. En [9] se exponen sistemas como AutoPap Primary
Screening System (Tri-Path Imaging), BD FocalPointTM Slide Profiler, ThinPrep Imaging System.

AutoPap Primary Screening System (Tri-Path Imaging): [9] presenta una valoracion del estado de esta

técnica y plantea que aglutina las tecnologias que le precedieron Autocyte SCREEN (Roche), Auto-Pap
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(Neopath) y PapNet (Neuromedical Systems). Se emplea para el control de calidad del trabajo realizado
por los analistas humanos, mediante un nuevo analisis de los casos negativos. Los casos que resultan
sospechosos, son sometidos a un nuevo andlisis. Esta disefiado para tamizaje primario, para detectar
carcinoma escamoso, adenocarcinoma y formas precursoras. Escanea laminas de citologia convencionales
preparadas con Pap y categoriza las muestras de acuerdo con el nivel de anomalia. Este sistema fue disefiado
para buscar las anomalias Iamina a lamina, y para excluir el 25% de las I[&minas con el riesgo mas bajo.
Estas laminas eran automéaticamente excluidas de la lista que requeria revisién microscopica manual y asi
reducir el trabajo de los examinadores un 25% [10]. Ademas realiza el andlisis de las muestras en dos
modalidades: el tamizaje primario y el secundario. En el tamizaje primario se persigue diagnosticar con alta
confiabilidad un cierto porcentaje de casos como negativos, con la consiguiente reduccion de la carga de
trabajo de los analistas. Una evaluacion de esta técnica [11] revela que aunque su valor predictivo negativo

es muy alto, alin aparece una pequefia tasa de falsos negativos.

Durante los primeros afios del siglo XXI, se ha adoptado como método para preparar las muestras la
citologia de base liquida (CBL) debido a que resuelve cinco problemas fundamentales [2]: 1) falta de
captura de la totalidad de la muestra, 2) fijacion deficiente, 3) distribucion aleatoria de células anémalas, 4)
existencia de elementos perturbadores y 5) mala calidad del frotis. Esta técnica incrementa la sensibilidad

de lesiones intraepiteliales de alto grado y carcinomas, sin variacion en la especificidad.

BD FocalPoint™ Slide Profiler: Es una herramienta de evaluacion automatizada de citologias cervicales
que esta actualmente disponible. Esta disefiada para el uso en el tamizaje inicial de ldminas de citologia
cervical. El FocalPoint identifica hasta un 25% de l&minas exitosamente procesadas que no necesitan
revision adicional. El FocalPoint también identifica al menos 15% de las laminas exitosamente procesadas
para una segunda revision manual. Esta herramienta estd disefiada para ser usada con preparaciones
convencionales y laminas de citologia cervical SurePath (anteriormente AutoCyte®PREP). En ambos
métodos de preparacion, esta herramienta detecta lAminas con evidencia de carcinoma de células escamosas

y adenocarcinoma y sus condiciones precursoras usuales. [10]

ThinPrep Imaging System: Acrecienta la productividad del analista humano hasta mas de 300 ldminas por
dia, con un incremento significativo de la sensibilidad, pero al mismo tiempo con cierta reduccién de la
especificidad. Esta disefiada para citologia en base liquida y para ser tefiidas con Hologic Imager Stain,
escanea toda la preparacion y selecciona 22 campos que son los que visualiza el lector que hace la revision.
Si se sospecha alguna anomalia en alguno de los 22 campos, se realiza un tamizaje completo de la
preparacion. Este sistema no asigna categorias a las preparaciones y es capaz de seleccionar las que no

tienen anomalias y no requieren revision, o seleccionar las que requieren control de calidad o revision. [12]
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Todos estos sistemas se encuentran instalados en varios laboratorios de EE. UU.

1.1.3. Caracteristicas de las imagenes celulares

Las imagenes celulares al igual que cualquier otra imagen poseen caracteristicas propias (rasgos) que
permiten la catalogacién o clasificacion de las mismas de acuerdo a la informacién que brindan. Para la
catalogacién de dichas imagenes, es necesaria la realizacion de una serie de técnicas que apoyan a los
clasificadores humanos o automaticos a poner en claro diagnosticos referentes a enfermedades o

incertidumbres existentes de acuerdo a cada caso.

Idealmente las muestras son tomadas de varias areas del cuello uterino. Las muestras a menudo contienen
células del epitelio columnar y el epitelio escamoso. El epitelio columnar se encuentra en la parte superior
del cuello del utero, y el epitelio escamoso en la parte inferior. Entre estos dos esta el epitelio metaplésico,

también conocido como region de transformacion o de la unién escamo-columnar.

En el epitelio escamoso hay cuatro capas de células. Las células se forman en la capa basal y mientras se
realiza la maduracion se mueven hacia arriba a través de la capa parabasal, la capa intermedia, y finalmente
la capa superficial. Las células en la capa basal se dividen y administran células a las capas superiores,
mientras que las células maduran y se mueven a través de las capas, que cambian de forma, color y otras
caracteristicas. Cuando las células alcanzan la capa superficial son rechazadas y reemplazadas por las
células que vienen de abajo. La capa basal tiene pequefias células redondas con un nucleo relativamente
grande y citoplasma pequefio. Cuando maduran, el nlcleo se hace méas pequefio y el citoplasma se hace mas

grande. La forma de las células es menos redondeada a medida que aumenta su maduracion. [13]

El epitelio columnar solo contiene una Unica capa de células que posee células columnares y células de
reserva. Las células de reserva se dividen en nuevas células de reserva y nuevas células columnares. En
condiciones normales de células epiteliales columnares, el nlcleo se encuentra en la parte inferior del
citoplasma. Cuando se ve desde la parte superior, el nicleo parece mas grande. Cuando se ve desde el lado,

el citoplasma parece mas grande.

El epitelio metaplésico estd formado por células de reserva del epitelio columnar. Cuando las células han
madurado completamente en el epitelio metaplésico, se parecen a las células que se encuentran en el epitelio

escamoso (Figura 5).

En las células displasicas, la informacion genética es cambiada de algin modo, y la célula no se divide
como deberia. Esta es una célula precancerosa. Dependiendo al tipo de célula que se divide incorrectamente,

se le da diagndsticos como la displasia y carcinoma in situ. EI término "plasia” significa crecimiento medio,
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y "displasia” significa crecimiento desordenado. Las células displasicas se dividen en displasicas leves,
moderadas y graves. La clasificacién se determina a partir de la probabilidad de que las células
posteriormente se conviertan en células cancerosas malignas. Una cantidad elevada de las células
displasicas leves desapareceran sin llegar a ser malignas, mientras que las células displasicas graves
probablemente se convertiran en células malignas. Las células escamosas displasicas generalmente tienen
nlcleos mas grandes y mas oscuros y tienden a unirse en grupos. En la displasia severa, los nucleos son
grandes, con granulos de color oscuro y deformado por lo general. El citoplasma es pequefio y oscuro en

comparacion con los nucleos. [13]

El carcinoma de cérvix es la neoplasia maligna mas comun del sistema genital femenino. La carcinogénesis
es un proceso de larga duracién, que comienza a partir de epitelio normal, que se convierte en displasico,
evoluciona a carcinoma in situ, y luego con el cancer. El intervalo de tiempo entre las etapas, permite la

posibilidad de un diagnéstico precoz, con curacion completa.

Tall Columnor Cells Flat Squamous Cells

Canal of Cervix

Voging =~ Squomo-Columnce Junclion

Figura 5: Ubicacion de las células columnares y células escamosas. Las células escamosas se desarrollan de abajo
hacia arriba de la basal, a la parabasales, la intermedia y la capa superficial. La displasia se desarrolla en la unién
escamo-columnar.

1.1.4. Rasgos de las imagenes celulares

Los métodos que se refieren a la clasificacion de imagenes de Papanicolaou se basan en el calculo de las
caracteristicas extraidas de las areas del nacleo y el citoplasma [14] [15]. Estas caracteristicas se basan
generalmente en caracteristicas de forma e intensidad de los objetos de interés. Sin embargo, las
caracteristicas calculadas no presentan la misma capacidad de discriminacion [16]. Para la determinacion
del conjunto de caracteristicas mas eficaz que se utiliza como entrada en un clasificador, se han propuesto
algunos esquemas de seleccion de caracteristicas, y que se refieren a algoritmos genéticos [14] y

optimizacion de nube de particulas [15].
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r

Figura 6: Ejemplo de células de la prueba de Papanicolaou incluidas en la base de datos Herlev: (a)-(b) Células
Anodmalas y (c)-(d) Células Normales.

@ ) © )

En dicha investigacion se evalla la clasificacion de las células del cuello uterino, sobre la base de las
caracteristicas extraidas del nicleo. Los experimentos a realizar se basaran en la base de datos Herlev de
referencia presentada en [13]. La base de datos consta de 917 imagenes que contienen, cada una, una unica
célula (Figura 6), y las muestras se distribuyen irregularmente en siete clases. Tres de ellas son consideradas
como normales, y las cuatro restantes como andémalas. La descripcion detallada de la base de datos se

representa en la tabla 1.

Tabla 1: Distribucidn de las células en la base de datos Herlev, de imagenes celulares de la prueba de Papanicolaou.

NORMAL # DE CELULAS
Epitelio Escamoso Superficial 74
Epitelio Escamoso Intermedio 70
Epitelio Columnar 98
TOTAL 242
ANOMALAS # DE CELULAS
Carcinoma in situ 182
Displasia Ligera 146
Displasia Moderada 197
Displasia Severa 150
TOTAL 675

Las imagenes de la base de datos han sido manualmente segmentadas por expertos, y las areas del nucleo
y el citoplasma se definen con precision. A partir de estas areas, fueron determinadas veinte caracteristicas
relativas a la intensidad y las caracteristicas de forma de la region especifica tanto del nicleo como del
citoplasma (Tabla 2). Nueve de estas veinte caracteristicas se refieren a la region del ndcleo, los que pueden

ser calculados de forma independiente.
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Tabla 2: Caracteristicas extraidas de cada imagen en la base de datos [13].

RASGOS DEL CITOPLASMA RASGOS DEL NUCLEO

1. Area 1. Area

2. Brillo 2. Birillo

3. Diametro Corto 3. Diémetro Corto

4. Diametro mas Largo 4. Diametro mas Largo
5. Elongacion 5. Elongacion

6. Redondez 6. Redondez

7. Perimetro 7. Perimetro

8. Maxima! 8. Maxima!

9. Minimal 9. Minima!

10. Posicion del Nucleo
11. Tamafio Nucleo/Citoplasma

El nimero de pixeles con el valor de intensidad maximo / minimo en una
zona de 3x3 de la region especifica.

1.2. Procesamiento Digital de Imagenes: Clasificacion de objetos en imagenes

El término procesamiento digital de imagenes versa sobre la manipulacion y andlisis de imagenes por
computadora. El procesamiento de imagenes puede considerarse como un tipo especial del procesamiento
digital en dos dimensiones, el cual se usa para revelar informacion sobre iméagenes y que involucra

hardware, software y soporte tedrico.

Se podria decir que la vision artificial describe la deduccion automatica de la estructura y propiedades de
un mundo tridimensional, posiblemente dinamico, o bien a partir de una o varias imagenes bidimensionales
de ese mundo. Las imagenes pueden ser monocromaticas (de niveles de gris), a color o multibanda, y

pueden provenir de una o varias cAmaras e incluso cada cAmara puede ser fija 0 movil.

El procesamiento digital de imagenes es el conjunto de técnicas que se aplican a las imagenes digitales con
el objetivo de mejorar la calidad o facilitar la busqueda de informacidn. Gonzélez en [17], modela los pasos

fundamentales que se siguen en el procesado de imagenes como se representa en la figura 7.

El primer paso del proceso es la Adquisicion de la imagen, esto es, digitalizarla. Después de que la imagen
digital ha sido obtenida, el siguiente paso es el Pre-procesamiento. Su funcion es mejorar la imagen de
manera que se incremente la oportunidad de éxito de los siguientes procesos. El pre-procesamiento
tipicamente trata con técnicas para realzar el contraste y remover ruido. El siguiente paso es la
Segmentacion. Definida en forma amplia, la segmentacidn particiona una imagen de entrada en sus partes

constituyentes u objetos. Generalmente, la segmentacion automatica es una de las tareas mas dificiles en el
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procesamiento de imagenes. En términos del reconocimiento seria, por ejemplo, separar el ndcleo del

citoplasma y del medio en una imagen celular.

Una vez segmentada la imagen, puede ser necesario extraer caracteristicas de las distintas regiones de
interés seleccionadas para determinar con mayor precision el nivel de sospecha. El espacio de caracteristicas
puede ser muy grande y complejo, debido a la gran variabilidad que puede darse tanto en el tejido sano
como en el canceroso. Sin embargo, no todas las caracteristicas obtenidas son igualmente significativas.
Usar un nimero excesivo de caracteristicas puede incrementar la complejidad del clasificador y degradar
el rendimiento del mismo. La extraccién y seleccion de caracteristicas es una etapa clave para la correcta
deteccion de anomalias, ya que el rendimiento del sistema depende més de la optimizacion de la extraccion

y seleccidn de caracteristicas que del método de clasificacion.

La descripcién, mas conocida como Extraccion de los rasgos, no es mas que la extraccion de un conjunto
de caracteristicas o descriptores que identifican en forma de un vector de caracteristicas, al objeto como tal,
y que puedan ser utilizadas para su clasificacion. Este conjunto de caracteristicas normalmente ocupa menos
espacio de almacenamiento que el objeto que describen, debido a que se almacenan de forma numérica para
facilitar el procesamiento y analisis estadistico posterior. Ademas los descriptores de caracteristicas aportan

mayor informacion para agrupar y comparar diferentes objetos.

El altimo estado comprende al reconocimiento y la interpretacion (Clasificacion). El reconocimiento es el
proceso que etiqueta, o asigna un nombre, a un objeto basandose en la informacion que proveen sus

descriptores. La interpretacion involucra la asignacién de significado a un conjunto de objetos reconocido.

La base de conocimientos mantiene todo el conocimiento que se tiene acerca del problema tratado. Este
conocimiento puede ser simple, teniendo solo las regiones de la imagen donde la informacion de interés se
conoce que esta localizada, con lo que se limita la busqueda que conduce a esa informacidn. La base de
conocimientos también puede ser compleja, tal como una lista interrelacionada de todos los defectos
mayores posibles en un problema de inspeccion de materiales o una base de datos de imagenes. Ademas de
guiar la operacién de cada modulo del proceso, la base de conocimientos también controla la interaccion
entre modulos (representado con flechas de doble punta en la figura). Con esto se indica que la
comunicacién entre modulos del proceso generalmente estd basada sobre conocimiento previo de que

resultado se podria esperar.

El problema de la clasificacion es uno de los primeros que aparecen en la actividad cientifica y constituye
un proceso consustancial con casi cualquier actividad humana. De tal manera, que en la resolucion de

problemas y en la toma de decisiones la primera parte de la tarea consiste precisamente en clasificar el
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problema o la situacion. Luego se aplica la metodologia correspondiente que en buena medida dependera
de esa clasificacion. La base principal de la solucién a la probleméatica abordada en la presente
investigacion, consiste precisamente en la clasificacion de las imagenes celulares en la prueba de

Papanicolaou.

Segmentacion Representacion v Descripeion

Pre-procesamiento <:>
Reconocimiento Resultado
Base de v e e
. i . {Clasificacion) e
Dominio del Conocimiento

Interpretacion
Problema prets
Adguisician de <:‘|>
la imagen

Figura 7: Pasos fundamentales para el procesamiento de imagenes.

La clasificacion puede ser tratada como dos problemas por separado: la clasificacion binaria y la
multiclases. En la clasificacion binaria solo estan involucradas dos clases, mientras que en la multiclases

un objeto puede ser asignado a una de varias clases.

De acuerdo a [18] la clasificacion es una tarea que consiste en asignar una categoria o clase a cada elemento
de un conjunto. Es decir, dado un conjunto de elementos E y un conjunto de clases C, se dice qué un
problema es de clasificacion si consiste en encontrar la funcion M : E — C, que asigne una clase ¢ € C para

cada elementoe € E.

Un tipo particular de problemas de clasificacion es la clasificacion binaria. En la clasificacion binaria, solo
existen dos categorias o clases que se pueden asignar a los elementos del conjunto E. La clasificacion
binaria es considerada el tipo mas simple de clasificacion. Muchos problemas de la vida real pueden ser
modelados como problemas de clasificacion binaria. Un ejemplo es la clasificacion de las células en

normales y andmalas en la prueba de Papanicolaou.
1.2.1. Componentes de un sistema de clasificacion

En la resolucion de problemas de toma de decisiones, la primera parte de la tarea consiste en clasificar el
problema o la situacion, para después aplicar la metodologia correspondiente, que en buena medida

dependera de esa clasificacion.
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Cuando se disefia un sistema de clasificacion es necesario definir cada uno de sus componentes. Los

principales componentes de un sistema de clasificacion general segln [19] son:

o Clase: Conjunto de entidades que comparten alguna caracteristica que las diferencia de otras.

o Clase de rechazo: Conjunto de entidades que no se pueden etiquetar como ninguna de las clases
del problema.

o Extractor de caracteristicas: Subsistema que extrae informacion relevante para la clasificacion a
partir de las entidades cuantificables.

o Clasificador: Subsistema que utiliza un vector de caracteristicas de la entidad cuantificable y lo
asigna a una de las M clases.

o Evaluacion de error de la clasificacidon: Estimacion del error que el clasificador comete en el
conjunto de prueba.

o Falso rechazo y Falsa aceptacién: También conocidos como falso negativo y falso positivo
respectivamente, es el error producido cuando el sistema diagnostica una clase siendo la otra la
correcta. Para problemas con dos clases, estas definiciones reflejan la importancia de una decisién

contra la opuesta.
1.2.2. Clasificadores de datos, Técnicas de Clasificacion y Reglas de clasificacion

Clasificadores de Datos:

Cada elemento e de un conjunto de datos E puede ser representado como un vector < eq;ey;...; e, > de
n atributos. Cada atributo e; representa una caracteristica especifica del elemento e (Tabla 3). Estas
caracteristicas se representan mediante valores numéricos o categorizados. Cada vector de atributo e € E,
tiene una clase ¢ € C asociada. La clasificacion consiste en la prediccion del valor de la clase ¢ € C, dado
un vector de atributos e € E. Los problemas de clasificacién pueden resolverse encontrando una funcién
M(e) = c.[20]

Tabla 3: Ejemplo de relacion entre los elementos con sus respectivos atributos y clases.

Elemento | Atributo, | Atributo, Atributo, | Clase
1 6 Si 360 Clase,
2 4 No 240 Clase,
3 7 No 670 Clase;
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Técnicas de Clasificacion:

Existen varias técnicas de clasificacién. Cada una de ellas utiliza un conjunto de pardmetros para
caracterizar cada elemento; ademas, cuentan con un conjunto de clases a los que un elemento puede ser
categorizado. Si el conjunto de parametros es muy grande, existen tantas combinaciones de parametros que
encontrar la mejor solucion mediante busqueda exhaustiva se vuelve computacionalmente intratable. Por
lo tanto, en la préctica se utilizan métodos de clasificacion que utilizan heuristicas para encontrar soluciones
suficientemente buenas. [21] [22]

Las técnicas de clasificacion suelen dividirse en diferentes tipos de categorias como:

o Aprendizaje supervisado: funciona con ejemplos etiquetados previamente, por lo que a priori se
conocen las clases existentes, luego, dado un conjunto de vectores de caracteristicas intenta
clasificarlos en una de esas clases.

o Aprendizaje no supervisado: consiste en el aprendizaje a partir de patrones de entrada sin valores o
clases determinadas. El principal problema de esta técnica es como tomar una decisién entre los
patrones dados. El sistema toma los objetos de entrada como un conjunto de variables aleatorias,
construyendo de esa manera un modelo de densidad para el conjunto de datos. Esta técnica es
conocida como clustering.

o Aprendizaje semi-supervisado: se basa en técnicas que combinan las dos anteriores, esto se debe a
gue en ocasiones resulta muy dificil clasificar todos los datos. La idea es combinar los datos
etiquetados y no etiquetados para obtener un modelo de clasificacion. Esta técnica toma

importancia cuando el sistema disefiado tiene acceso a un nimero limitado de datos etiquetados.

En la presente investigacion se prevé utilizar el aprendizaje supervisado, debido a que ya se poseen las
clases establecidas (normal y andmala) y las imagenes con las que se entrenaran los clasificadores definidos

ya estén clasificadas en la base de datos a utilizar (Herlev).

Varios métodos han sido propuestos para la clasificacion de las células en las imagenes de la prueba de
Papanicolaou y que se refieren a las técnicas de aprendizaje supervisado tales como clasificadores
bayesianos, redes neuronales artificiales (ANN), maquinas de soporte vectorial (SVM) y los clasificadores
basados en los vecinos mas cercanos (KNN). Debe tenerse en cuenta que la mayoria de estos métodos
utilizan imagenes pre-segmentadas que contienen solo una célula, por lo que la segmentacidn correcta del

nacleo y el citoplasma es factible. [16]
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O

O

Clasificador Bayesiano: es un clasificador de patrones basado en las teorias estadisticas de
aprendizaje. Se calcula la probabilidad de cada hipdtesis de los datos y se realiza la prediccién a
partir de esta, basdndose en la teoria de decision de Bayes. Se destacan las técnicas Nearest
Neighbor y Naive Bayes. [23]

Redes Neuronales Artificiales (ANN, por sus siglas en inglés): Segun [24] una ANN es una
estructura compuesta de un nimero de unidades interconectadas (neuronas artificiales). En las redes
neuronales artificiales, la unidad anéloga a la neurona bioldgica es el elemento procesador, (PE,
process element). Un elemento procesador tiene varias entradas y las combina, normalmente con
una suma basica. La suma de las entradas es modificada por una funcién de transferenciay el valor
de la salida de esta funcién de transferencia se pasa directamente a la salida del elemento
procesador. La salida del PE se puede conectar a las entradas de otras neuronas artificiales (PE)
mediante conexiones ponderadas correspondientes a la eficacia de la sinapsis de las conexiones
neuronales. Algunos ejemplos de las ANN son: el perceptron simple, el perceptron multicapa, los
mapas auto-organizados, también conocidos como redes de Kohonen. [25]

Clasificadores de Maqguinas de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en inglés): SVM crea un
hiperplano de separacion 6ptima a partir de un conjunto de ejemplos de entrenamiento. Puede ser
lineal o no lineal dependiendo de la funcién de optimizacién utilizada (kernel function), por lo que
se puede decir que es un caso especifico de un clasificador lineal, sin embargo su uso mas comdn
suele ser cuando el conjunto de datos no es linealmente separable. Es considerado mas facil de usar
gue las redes neuronales y su meta es crear un modelo a partir de los datos de entrenamiento. Entre
los kernels méas usados se encuentran el lineal, el polinomial, el sigmoidal y la funcién de base
radial. [23]

Vecinos mas cercanos (KNN por sus siglas en inglés): esta basado en un principio de distancia.
La distancia esta dada por la similitud de atributos entre elementos. En base a este principio de
distancia, los elementos se encuentran préximos o apartados de otros elementos. Si todos los
elementos estan clasificados, entonces la clase de un nuevo elemento sin clasificar puede

determinarse observando las clases de sus vecinos mas proximos. [20]

Reglas de Clasificacion:

Las reglas de clasificacion estan compuestas por expresiones. Estas expresiones relacionan los atributos de
cada elemento de un conjunto de datos. Estas reglas utilizan operadores l6gicos, de comparaciéon y
aritméticos. El uso en conjunto de estos operadores hace posible la representacion de un lenguaje mas
potente y expresivo que los obtenidos por las demas técnicas. Mediante el uso de gramaticas formales, se

hace posible la definicidn de la estructura de estas reglas, como se muestra en el Ejemplo 1. [20]
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Atributo,, Atributo,, Constante; € R

Atributos € {verdadero, falso}

Si (((Atribut01 + Atributo,) < Constante3) \% Atributos) es verdadero entocnes

Clase; sino Clase,

Ejemplo 1: Reglas de Clasificacion.

1.2.3. Medidas de evaluacién

La toma de decisiones clinicas es un proceso extremadamente complejo en el que debera finalmente ser

valorada la utilidad para el manejo del paciente de cualquier prueba diagnéstica. En este contexto, es

imprescindible conocer detalladamente la exactitud de las distintas pruebas diagnésticas, es decir, su

capacidad para clasificar correctamente a los pacientes en categorias o estados en relacion con la

enfermedad, tipicamente dos, por ejemplo: estar o no estar enfermo o manifestar una respuesta positiva o

negativa a la terapia. [26]

La tabla 4 refleja los posibles resultados de un proceso de clasificacion binaria, ésta se analiza para

comprender la importancia de la evaluacion de la calidad en los clasificadores.

Tabla 4: Proceso de clasificacion binaria.

Grupo Verdadero
Andmalas Normal
x; =1 x; =0

o Andémalas a b
2> yi=1(+)
s 8 Normal
L 5 C d
0o yi=0(-)

En la tabla mostrada se tienen las siguientes definiciones:

o a = cantidad de ocurrencias de y; = 1| x; = 1 (células anémalas detectadas como andémalas),

conocidas como verdaderos positivos.

o b = cantidad de ocurrencias de y; = 1| x; = 0 (células normales detectadas como anémalas)

conocidas como falsos positivos.

o ¢ = cantidad de ocurrencias de y; = 0| x; = 1 (células andmalas detectadas como normales),

conocidas como falsos negativos.

o d = cantidad de ocurrencias de y; = 0 | x; = 0 (células normales detectadas como normales),

conocidas como verdaderos negativos.
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A partir de estas definiciones se pueden calcular diferentes indicadores de desempefio como la sensibilidad,

la especificidad, la predictividad positiva, la predictividad negativa y la tasa de clasificacion correcta.

La sensibilidad (S,) también conocida como Recall es la capacidad que tiene una prueba diagndstica para
detectar los que tienen la condicion buscada en una poblacion (verdaderos positivos) [26]. Se define como:

a C
S,=p(Y=1X=1)=1-p( =0X=1) = =1- 1
e =Dp( | ) p( | ) P P (1)

La especificidad (S,) es la capacidad que tiene una prueba para detectar los que no tienen la condicion
buscada en una poblacion (verdaderos negativos) y se calcula como:

d b
S,=p(Y=01X=0)=1-p(Y=1X =0) = ——

=1-— 2
b+d ! b+d @

La predictividad positiva (B,) también conocida como Precision es la es la probabilidad de que cuando la

prueba es positiva, corresponda a un verdadero positivo. Se define como:

a b

-1 _ 3
a+b 1 a+b @)

P=pX=1Y=1)=1-pX=0]Y=1) =

La predictividad negativa (B,) o tasa bayesiana negativa es la probabilidad de que cuando la prueba es

negativa, corresponda a un verdadero negativo. Se calcula como:

(4)

d c
n = p( ol 0) p( | 0) c+d c+d

La tasa de clasificacion correcta (R.) también conocida como Accuracy es la proporcion del nimero total

de casos que fueron clasificados correctamente.

a+d b+c

=1- )
a+b+c+d a+b+c+d

Re=Dg=pX=Y)=1-pX#Y)=

En resumen:

Si disminuye ‘c’ (falsos negativos), la sensibilidad y la predictividad negativa van a aumentar, por otro
lado, si disminuye ‘b’ (falsos positivos), la especificidad y la predictividad positiva también aumentarian.

Y, por consiguiente la clasificacion general seria mejor.

La eficacia maxima se consigue cuando este es capaz de procesar un conjunto de datos sin producir ningan
falso positivo o falso negativo. Esto se traduce en que las células cervicales detectadas son clasificadas
correctamente en un 100% y no debe quedar ninguna anomalia sin detectar. En la literatura, ademés de las
medidas de evaluacién ya mencionadas, se abordan otras que permiten medir la eficacia de estos algoritmos
[27].
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La media armdnica es una de ellas y es utilizada por los investigadores para la evaluacion de los algoritmos
de clasificacion. En este caso estan la medida F; (F — measure) que es media armonica entre B, y S,
(predictividad positiva y sensibilidad), y la media H (H — mean) que es la media armonica entre S, y S,,
(sensibilidad y especificidad): [28]

2 X (B, XSe)
F— =— P °
measure P, +5, (6)
2X(Sp%XS,)
H— =— 7
mean S, +5, @)

1.3. Herramientas y librerias de procesamiento de imagenes

1.3.1. Imagel

ImageJ es un programa de procesamiento de imagen digital de dominio publico programado en Java
desarrollado en el National Institutes of Health. ImageJ fue disefiado con una arquitectura abierta que
proporciona extensibilidad via plugins Java y macros (macroinstrucciones) grabables. Se pueden desarrollar
plugins de escaneo personalizado, analisis y procesamiento usando el editor incluido en ImageJ y un
compilador Java [29]. Los plugins escritos por usuarios hacen posible resolver muchos problemas de
procesado y analisis de imagenes, desde imagenes en vivo de las células en tres dimensiones, procesado de
iméagenes radioldgicas, comparaciones de multiples datos de sistema de imagen, hasta sistemas automaticos

de hematologia.

ImageJ puede ejecutarse en cualquier sistema operativo, Linux, Windows, Mac OS X, como aplicacion
gjecutable, o en cualquier computadora con Maquina virtual Java 5 o superior. El codigo fuente de ImageJ
esta disponible gratuitamente. Puede mostrar, editar, analizar, procesar, guardar, e imprimir imagenes de 8
bits (256 colores), 16 bits (miles de colores) y 32 bits (millones de colores). Puede leer varios formatos de
imagen incluyendo TIFF, PNG, GIF, JPEG, BMP, DICOM, FITS, asi como formatos RAW. ImagelJ soporta
pilas o lotes, una serie de imagenes que comparten una sola ventana, y es multiproceso, de forma que las
operaciones que requieren mucho tiempo se pueden realizar en paralelo en hardware multi-CPU. ImageJ
puede calcular el area y las estadisticas de valor de pixel de selecciones definidas por el usuario y la
intensidad de objetos umbralados (thresholded objects). Puede medir distancias y angulos. Se puede crear
histogramas de densidad y graficos de linea de perfil. Es compatible con las funciones estandar de
procesamiento de imagenes tales como operaciones légicas y aritméticas entre imagenes, manipulacion de
contraste, convolucion, analisis de Fourier, nitidez, suavizado, deteccién de bordes y filtrado de mediana.

Hace transformaciones geométricas como ampliar, rotar y flips. [30]
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1.3.2. Fiji

Es una plataforma que permite compartir aplicaciones para mejorar y avanzar en el procesamiento y analisis
de iméagenes biomédicas en codigo libre, se ha construido sobre los cimientos de una plataforma anterior
(Imagel). [31]

Fiji es un paquete de procesamiento de imagenes. Esto puede ser descrito como una distribucién de ImagelJ
junto con Java, Java 3D y un conjunto de plugins organizados en una estructura de menu coherente y ofrece

una amplia documentacion. El objetivo principal de Fiji es ayudar a la investigacion en ciencias de la vida.

Para los usuarios, Fiji es facil de instalar y tiene una funcion de actualizacion automatica y para los
desarrolladores, Fiji es un proyecto de codigo abierto alojado en un repositorio de control de versiones Git,
con acceso al coédigo fuente de todas las partes internas, librerias y plugins, y facilita el desarrollo y la

secuencia de comandos de plugins.
1.3.3. Matlab

Matlab es una herramienta de programacién cuyo nombre proviene de la abreviacion de “MATrix
LABoratory”. Esta herramienta permite realizar calculos numéricos con vectores y matrices. Como caso
particular puede trabajar con nimeros escalares reales o complejos, con cadenas de caracteres y con otras
estructuras de informacién mas complejas. Una de las capacidades mas atractivas es la de realizar una
amplia variedad de gréficos en dos y tres dimensiones. MATLAB es un programa de célculo técnico y

cientifico. Dispone de un cédigo basico y de varias bibliotecas especializadas (toolboxes). [32]

El toolbox de procesamiento de imagen es una coleccion de funciones implementadas en Matlab.
Comprenden una extensa coleccién de operaciones para el tratamiento digital de imagenes, éstas van desde

la representacion de imagenes hasta el filtrado, analisis o transformacién de las mismas.

1.3.4. WEKA

El sitio oficial de Weka, describe la herramienta como una coleccién de algoritmos de aprendizaje
automatico para la tarea de extraccion de datos. Los algoritmos pueden ser aplicados directamente a un
conjunto de datos o ser llamados desde cddigo java (usando el JDK de java y un IDE). Weka contiene
herramientas para el pre-procesamiento, clasificacion, regresion, clustering, reglas de asociacion y
visualizacién de datos. También es muy adecuado para el desarrollo de nuevos sistemas de aprendizaje de
maquinas. Weka dispone de versiones developer, que permiten desde un IDE de Java hacer

personalizaciones por codigo y en general gozar de las bondades tipicas del software libre. [33]
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Weka esta compuesta por una serie de herramientas graficas de visualizacion y diferentes algoritmos para
el andlisis de datos y modelado predictivo. Su interfaz grafica de usuario facilita el acceso a sus multiples
funcionalidades. Esta potente herramienta de mineria de datos se encuentra libremente disponible bajo la
licencia publica general de GNU, ademas, al estar implementada en Java, puede ejecutarse practicamente

bajo cualquier entorno.

La interfaz grafica de Weka cuenta con 4 formas de acceso a las diferentes funcionalidades de la aplicacion.
[34]

e Simple CLI (Simple command-line interface), permite el acceso a través de una consola de
comandos a todas las opciones de Weka.

e Explorer, es la opcion mas intuitiva para el usuario, pues dispone de varios paneles que dan acceso
a las principales caracteristicas del programa.

e Experimenter, permite la comparacion sistematica de una ejecucion de los algoritmos predictivos
de Weka sobre una coleccion de conjuntos de datos.

e Knowledge Flow, soporta esencialmente las mismas opciones que la interfaz.

1.4. Conclusiones Parciales

En el presente capitulo fueron expuestas las principales caracteristicas de la prueba de Papanicolaou asi
como de su forma de realizacion tanto manual como a nivel de equipos automaticos. Se mencionan las
caracteristicas fundamentales de las células que se evalGan en este tipo de prueba, y de los sistemas
diagndsticos utilizados (indicadores utilizados y forma de evaluacion de la clasificacion). Como conclusién
se puede decir que uno de los pasos fundamentales para que la clasificacion (la cual es el fin de dicha
investigacion) tenga buenos resultados es la extraccion de los rasgos a utilizar. EI empleo de métodos o
algoritmos de clasificacion para la realizacion de pruebas a células cervicales pudiera contribuir a la
disminucidén de falsos negativos, ademas de la ayuda que brindarian los mismos a los especialistas que

llevan a cabo este tipo de prueba.
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Capitulo 2

Metodologia de analisis, clasificacion y
diagnoéstico

En el presente capitulo se realiza un anélisis del proceso de clasificacion asi como una breve descripcion
de los algoritmos propuestos a utilizar. Se comparan los algoritmos de clasificacion internamente, con el
fin de encontrar el/los pardmetros mas eficientes en la clasificacion de células cervicales, haciendo énfasis

en los resultados obtenidos a través de la medida de evaluacién predictividad negativa.
2.1. Descripcion de la solucion propuesta

La necesidad de agilizar y aumentar la calidad de las pruebas citol6gicas, sirve de motivacion para la
construccion de una herramienta de apoyo a la deteccién temprana de posibles enfermedades en el cérvix
uterino. Mediante el uso de algoritmos de clasificacién, y comparando una base de entrenamiento con una
matriz de rasgos extraidos de las imagenes a evaluar, se puede obtener una clasificacion de las células

obtenidas a través de la prueba citolégica.

Una muestra recogida en dichas pruebas contiene varias células en si misma, las cuales se solapan unas a
otras interfiriendo en la delimitacion de la regién del citoplasma perteneciente a una célula u otra, no siendo
asi en el caso del nucleo, que, como se muestra en las figuras 8(a) y 8(b) es posible identificarlo. De hecho,
la region del nucleo celular resulta mas factible de ser segmentada con precision mediante algoritmos de
procesamiento digital de imagenes, siendo este pre-procesamiento un tema no abordado dentro de esta tesis.
Por tales motivos, a pesar de que la entrada de datos a la herramienta de clasificacion a desarrollar no
restringird la cantidad de rasgos, y atendiendo a investigaciones realizadas por [16] [35] se tiene concebido
que las pruebas y muestras a utilizar en la validacién de la herramienta sean con los rasgos extraidos de la

region del nucleo.
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(b)

Figura 8: Células solapadas con identificacion del nicleo.

2.1.1. Caracterizacion de las fases del proceso

En la figura 9 se muestra el diagrama de flujo de la solucién propuesta. Dicha solucién estd compuesta por
2 fases en las cuales las matrices de rasgos (base de entrenamiento (m X n)) y (prueba (m X n)) son
validadas (estructuralmente) para que puedan ser utilizadas por el clasificador, donde m son los casos y n
los rasgos asociados a los casos. Luego de validada la estructura interna de dichas matrices de rasgos,
comienza la fase de clasificacion la cual brinda como resultado/salida una matriz de resultado (m x 1). Méas

adelante se caracterizaran los distintos algoritmos empleados en la etapa de clasificacion.

Matriz de Rasgos Matriz de
(Base de Entrenamiento) Resultado

Matriz de Rasgos / Salida

Walidacion

( Prueha) & | Clasificacion

Figura 9: Diagrama de flujo de la solucién propuesta.

En la fase de validacion se propone como entrada que las matrices de rasgos utilizadas tanto como base de
entrenamiento, asi como los ficheros de prueba, posean una estructura interna de la siguiente manera (Figura
10):

1 1:1410 2:135.882251 3:28.4913888% 4:46.82095%46 5:0.503531855

1 1:15%48 2:166.6101731 3:42.%6818515 4:57.88582281 5:0.881852165
1 1:1487 2:143.882251 3:3%.32615747 4:48.27557167 5:0.5026225%78

1 1:1623 2:148.12485917 3:42.35424047 4:48.86735%614 5:0.5295545009
-1 1:4524 2:26%.8630071 32:58.63828838 4:58.82672345 5:0.78061535
-1 1:3078 2:275.6639565 3:58.57125237 4:68.244516%4 5:0.505000703
-1 1:2267 2:206.7523087 3:43.517378%4 4:66.532355%94 5:0.666435375
-1 1:34%% 2:231.8630071 2:60.70398481 4:74.322503026 5:0.81786832

Figura 10: Estructura de la matriz de rasgos (Base de Entrenamiento).
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El primer valor representa la clasificacion del caso (1 para los casos normales y —1 para los casos
anémalos), posteriormente se observa una estructura n: r, donde n representa el rasgo que puede variar
desde rasgo 1 ...rasgo k siempre de forma ascendente, los (: ) actian como separador y r que representa
el valor del rasgo extraido de la célula. Asi mismo se evidenciaria en el caso del fichero de prueba (Figura

11), con la diferencia de que el valor de la clasificacion del caso siempre tomaria el valor 0.

1:7656.0
1:4450.0
1:3456.0
1:4575.0
1:2614.0

L e -

2:345.161471¢
2:253.27%2206
2:240.2081528
2:268.65934342
2:20%.375%7257

3:90.73562787
3:66.72134228
3:53.55108%46
3:67.66345652
3:44.62566431

4:108.0585282
4:85.16087607
4:83.52040303
4:93.94456702
4:75.35%764428

5:0.785145265
5:0.87170744

2:0.761387602
5:0.866638308
2:0.745283544

Figura 11: Estructura de la matriz de rasgos (Fichero de Prueba).

Para llevar a cabo la fase de clasificacion es necesario haber obtenido con anterioridad las matrices de
rasgos (base de conocimiento) y (fichero de prueba) a clasificar. Posteriormente se utiliza la funcionalidad
de clasificar y la herramienta devolvera un fichero que contiene la clasificacion (enferma o sana) de las

células en el mismo orden en el que se encuentran en el fichero de prueba.
2.2. Descripcidn y metodologia de uso de los algoritmos propuestos

Varios métodos han sido propuestos para la clasificacién de las células en las imagenes de la prueba de
Papanicolaou y que se refieren a las técnicas tales como clasificadores bayesianos [36], redes neuronales
artificiales [37], maquinas de soporte vectorial (SVM) [38] y vecinos mas cercanos [14]. Debe tenerse en
cuenta que la mayoria de estos métodos utilizan imagenes pre-segmentadas que contienen solo una célula,
por lo que la segmentacion correcta del nlcleo y del citoplasma es factible (Figura 12 (a)). En las imagenes
gue contienen grupos de células (Figura 12 (b)), la deteccién de la frontera del citoplasma es un problema
dificil, y hasta ahora, no se ha encontrado ninguna técnica en la literatura estudiada que mencione
algoritmos con buenos resultados en la delimitacion de las fronteras de la region del citoplasma. Sin
embargo, la deteccidn y segmentacion de los nicleos de las imagenes que contienen células superpuestas y

agrupaciones de células ha sido abordado con éxito en varios estudios [39] [40].

Los métodos que se refieren a la clasificacion de imagenes de Papanicolaou se basan en el célculo de las
caracteristicas (Tabla 2) extraidas tanto de la region del nucleo como del citoplasma. En el caso de la
presente investigacion es importante este analisis, debido a que la entrada para el clasificador es una matriz
[m(casos) x n(rasgos)] (donde los casos son cada una de las células) con cada uno de los rasgos

extraidos de las imagenes. [41]
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Figura 12: (a) Imagen de una célula simple, (b) imagen de células superpuestas.

En algunas investigaciones como es el caso de [16] se hace uso de los 9 rasgos del nlcleo y técnicas como
spectral clustering y fuzzy C-means con reduccion de la dimensionalidad, a diferencia de la presente
investigacion que se dirige hacia la seleccion de un clasificador sin reduccion donde solo se utilizan 5 rasgos
de los 9 como son: el &rea, perimetro, diametro corto, diametro mas largo y la redondez. Esta seleccion de
rasgos persigue demostrar que, a partir de un conjunto simplificado de datos geométricos basicos, es posible

realizar de forma efectiva la clasificacion binaria de imagenes en la prueba de Papanicolaou [42].

La extraccion de rasgos es uno de los pasos fundamentales en el procesamiento de imagenes debido a que
mientras mejor sea la seleccion de los atributos, més acertada sera la clasificacion final de las células. Esto
hace que la adecuada seleccion de los rasgos sea una de las limitantes en las investigaciones para la
clasificacién de imagenes, de no contar con los rasgos apropiados los resultados obtenidos por el
clasificador no tendran la calidad que se necesita. Para el caso de la presente investigacion, las matrices de
rasgos utilizadas fueron extraidas de las imagenes ya previamente segmentadas (Figura 13(b))

pertenecientes a la base de datos Herlev.

Para ello se hizo uso de la herramienta Matlab y de las funciones propias de la misma. De esta forma se
desarrollé un algoritmo que toma aleatoriamente de la base de datos Herlev un 80% de las imagenes y
extrae de ellas (Figura 13 (b)) los rasgos antes mencionados. A continuacion el algoritmo crea una matriz
con los rasgos extraidos de las iméagenes, la que sera utilizada en el entrenamiento del clasificador.
Posteriormente el algoritmo extrae los rasgos del 20% de las imagenes restantes y conforma la matriz de
rasgos que se utilizara para realizar las pruebas. Estas matrices tienen como caracteristica fundamental que
poseen vectores de rasgos diferentes lo que posibilita una evaluacion correcta del funcionamiento del

clasificador.
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@ (b)

Figura 13: Células anémalas. (a) Imagen RGB, (b) Imagen Segmentada en la cual la regién correspondiente al

ndcleo aparece resaltada en azul claro y a la cual se le realiza el calculo de los rasgos propuestos.

Para dar cumplimiento al objetivo propuesto en la presente investigacion se definid utilizar para la
comparacion y posterior seleccion, tres algoritmos de clasificacion: las maquinas de soporte vectorial
(SVM), la busqueda por el vecino mas cercano (KNN) y las redes neurales artificiales (RNA). Con el fin de
estimar la capacidad de discriminacion de los parametros internos para el funcionamiento de dichos
algoritmos se realizaron una serie de experimentos donde se tuvieron en cuenta los kernels para SVM, las
distancias en el caso de kNN y dos RNA (Perceptron Multicapa, RBF Network). Para esto se utilizé un
esquema experimental, validacion cruzada de k particiones (k-fold cross validation). Se realizd un
particionamiento de los datos de la forma antes descrita y se realizaron siete ejecuciones. Se comprobaron
los mismos conjuntos de datos para cada clasificador, tanto en las comparaciones internas de estos
algoritmos como en la posterior comparacion entre los mismos (Anexos | y I1). Para las comparaciones de
los resultados en cada algoritmo, de los conjuntos de datos obtenidos en el particionamiento, se utilizaron
las tres particiones que mejores resultados mostraron en cuanto a las medidas Pn, area bajo la curva ROC

(AUC) y las medias armonicas Hy F.
2.2.1. SVM (Descripcion del algoritmo, Funciones utilizadas)

A continuacion se dara una breve introduccion sobre algunos de los conceptos basicos de la teoria de las
Maquinas de Soporte Vectorial (SVM por su nombre en inglés Support Vector Machines). Para mas detalles
se puede consultar el trabajo de [43]. Como todo clasificador binario, las maquinas de soporte vectorial se
basan en encontrar un hiper-plano discriminante que separe de manera éptima dos clases, a partir de un

conjunto de elementos positivos y negativos.

La formulacion matematica de las SVM varia dependiendo de la naturaleza de los datos; es decir puede ser
lineal o no lineal, para esto se emplea una funcion kernel K (x, v). En este caso los vectores de entrenamiento
son mapeados en un espacio de mayores dimensiones donde los datos son linealmente separables (Figura
14). Los investigadores se han dedicado a proponer nuevos kernels para estos propdésitos, sin embargo
existen cuatro basicos que se pueden utilizar facilmente: el lineal, el polinomial, el sigmoidal y la funcion
de base radial (RBF) [44].
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Espacio de entrads Espacio de caracteristicas

Figura 14: SVM no linealmente separable inducida por una funcion kernel (K).

Funciones principales utilizadas

Para la presente investigacion se utilizé el kernel RBF, sobre la base en primer lugar de que es el mas usado
para casos que no son linealmente separables. Ademas se tuvo en cuenta que el nimero de descriptores o
rasgos utilizados no es muy grande, de otro modo RBF no podria ser usado. Segun los valores ofrecidos
por los indicadores en las tablas 5, 6, 7, 8, 9 y 10, los kernels se mantienen bastante parejos en la
clasificacién de las imagenes, sin embargo el tiempo de ejecucion del algoritmo con el kernel lineal es
significativamente mayor en comparacion con el RBF. Los resultados de la clasificacion haciendo uso del
kernel RBF por el clasificador SVM se comportan entre un 81-89% de predictividad negativa con respecto
al kernel lineal que mantiene un comportamiento entre un 81-92% de Pn, de la misma manera que la
predictividad positiva y el area bajo la curva ROC se mantienen entre rangos de valores que permiten validar
la eficacia del clasificador empleado para cada uno de los conjuntos de datos. Los valores obtenidos por el
kernel RBF de acuerdo a las medidas F y H se mantienen entre un 91-92% y 88-89% respectivamente, lo

gue muestra el nivel de efectividad del clasificador.

Tabla 5: Resultados de los indices de efectividad en la clasificacion del conjunto de datos 3 para el clasificador

SVM.
Kernels  Area ROC Medida F MediaH % Clasificacion
RBF 0.894 0.923 0.890 0.923
Lineal 0.90 0.914 0.899 0.912
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Tabla 6: Resultado del calculo de los indicadores de desempefio.

Valores de las variables

Matriz de Confusion:
VP
FP
FN
VN
Indicadores de desempefio
Se
Sp
Pp
Pn
Rc

Lineal
# de Imagenes Reconocidas
125
6
10
42

0.93
0.88
0.95
0.81
0.91

RBF

# de Iméagenes Reconocidas

129
8
6

40

0.96
0.83
0.94
0.87
0.92

Tabla 7: Resultados de los indices de efectividad en la clasificacion del conjunto de datos 5 para el clasificador

Kernels Area ROC MedidaF  Media H

% Clasificacion

RBF |
Lineal |

Tabla 8: Resultado del célculo de los indicadores de desempefio.

SVM.
0.90 0.914 0.899
0.894 0.923 0.890

Valores de las variables

0.912
0.923

Lineal RBF
Detectadas como: # de Imagenes Reconocidas # de Imagenes Reconocidas
VP 129 125
FP 8 6
FN 6 10
VN 40 42
Indicadores de desempefio
Se 0.96 0.93
Sp 0.83 0.88
Pp 0.94 0.95
Pn 0.87 0.81
Rc 0.92 0.91
Tabla 9: Resultados de los indices de efectividad en la clasificacién del conjunto de datos 7 para el clasificador
SVM.
Kernels Area ROC MedidaF MediaH % Clasificacion
RBF H 0.888 0.922 0.881 0.923
Lineal 0.843 0.903 0.821 0.907
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Tabla 10: Resultado del calculo de los indicadores de desempefio.

Valores de las variables

Lineal RBF
Detectadas como: # de Imagenes Reconocidas # de Imagenes Reconocidas
VP 132 130
FP 14 9
FN 3 5
VN 34 39
Indicadores de desempefio

Se 0.98 0.96
Sp 0.71 0.81
Pp 0.90 0.94
Pn 0.92 0.89
Rc 0.91 0.92

A pesar de que las pruebas realizadas fueron con conjuntos de datos que contienen 5 rasgos extraidos de
los nucleos de las iméagenes, se desea que el clasificador no dependa de la cantidad de rasgos. Para ello se
hace uso de un algoritmo Grid Search que determina los parametros C y Gamma (y) automéaticamente
utilizando la validacién cruzada sobre la matriz de entrenamiento. Luego guarda el mejor valor de cada uno
de los parametros y lo utiliza en el momento de realizar la clasificacion sobre las matrices de prueba. Esto
posibilita que se puedan utilizar matrices de n rasgos para la clasificacion de las imagenes. A partir de dicho
entrenamiento, la herramienta quedd capacitada para llevar a cabo la clasificacién de las muestras o
conjuntos de datos a clasificar, dando la misma como salida una matriz de rasgos que muestra la

clasificacion de cada una de las imagenes en (1, -1) es decir (sana, enferma) respectivamente.

Se decidid utilizar como apoyo a la implementacion la Libreria de las Maquinas de Soporte Vectorial
(LibSVM) en su version 3.18, creada por Chih-Chung Chang and Chih-Jen Lin del Departamento de

Ciencias de la Computacidn de la Universidad Nacional de Taiwan [45].
2.2.2. kNN (Descripcion del algoritmo, Funciones utilizadas)

Las reglas de clasificacion por vecindad conocidas como kNN (K-Nearest Neighbour) estan basadas en un
proceso de aprendizaje, el cual consiste en almacenar una tabla con los ejemplos disponibles, junto a la
clase asociada a cada uno de ellos. Ante un nuevo ejemplo a clasificar, se calcula su distancia (son utilizadas
algunas como: euclidiana, mahalanobis, cityblock o manhattan) que puede ser con respecto a los n ejemplos
existentes en la tabla, y se consideran los k vecinos més cercanos. El nuevo ejemplo es clasificado segln
la clase mayoritaria de los k vecinos mas cercanos (Figura 15). El caso mas sencillo es cuando k = 1. Se
recomienda que en el momento de indicar k, la misma sea un nimero impar para evitar un posible caso de

empate.

33



Metodologia de analisis, clasificacion y diagnéstico

+ . + ST T
— .-"‘-:'- — 4-' +~\ '-'i"I + ‘\
I x ' ' i ‘: H i \
- o + “n ," + l‘, ,*:
+ - it T ®
+ + + + + +
a) k=1 by k=2 c) k=3

Figura 15: Ejemplo que demuestra la diversidad de posibilidades de clasificacién para un vector que depende del
tamafio de la k.

Este método supone que los vecinos més cercanos dan la mejor clasificacion y esto se hace utilizando todos
los atributos; el problema de dicha suposicidn es que es posible que se tengan muchos atributos irrelevantes
gue dominen sobre la clasificacién: dos atributos relevantes perderian peso entre otros veinte irrelevantes.
Es por esto que existen variantes para mejorar la clasificacion haciendo que la misma no dependa
Unicamente de la cantidad de clases mayoritarias mas cercanas a la muestra como el caso que a continuacion

se describe.
Vecinos mas cercanos con distancia ponderada

Se puede ponderar la contribucion de cada vecino de acuerdo a la distancia entre él y el ejemplar a ser
clasificado x4, dando mayor peso a los vecinos mas cercanos. Por ejemplo se puede ponderar el voto de

cada vecino de acuerdo al inverso de sus distancias [46]

k
f(xg)  argmaxsey ) wid(v, f(x) @
i=1
donde
_ 1
Wi = m (9)

De esta manera no hay riesgo al permitir que todos los ejemplos de entrenamiento contribuyan en la
clasificacion de x4, ya que los que son muy distantes tienen muy bajo peso asociado. La desventaja de
considerar todos los ejemplos seria su lenta respuesta (método global). Se quiere siempre tener un método

local en el que solo los vecinos méas cercanos son considerados.

Esta mejora es muy efectiva en muchos problemas précticos. Es robusto ante los ruidos de datos y
suficientemente efectivo en conjuntos de datos grandes. Se puede ver que al tomar promedios ponderados

de los k vecinos mas cercanos el algoritmo puede evitar el impacto de ejemplos con ruido aislados.
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Funciones principales utilizadas

A pesar de que para las pruebas realizadas se utilizaron conjuntos de datos que contienen 5 rasgos extraidos
de los nucleos de las imagenes, se desea que el clasificador no dependa de la cantidad de rasgos por lo que
se decidid utilizar el algoritmo IBK del Weka. Este permite hacer una validacion cruzada interna en el
algoritmo utilizando el proceso hold-one-out que recorre automaticamente el parametro k comparando los
valores desde k = 1, ...,21 (dichos valores son definidos por los autores de la investigacion) en busca del
mejor k [33]. Dicha k es guardada internamente por el algoritmo para posteriormente utilizarla en las
clasificaciones realizadas a las matrices de prueba, lo que posibilita que se puedan clasificar matrices con
diferentes cantidades de rasgos. El algoritmo IBK no cuenta con la distancia de Mahalanobis por lo que se

le incorpora el calculo de dicha distancia para poder realizar las comparaciones pertinentes.

De acuerdo a los valores ofrecidos por los indicadores en las tablas 11, 12, 13, 14, 15y 16, los resultados
obtenidos por la distancia Manhattan en la clasificacién se comportan entre un 85-93% de predictividad
negativa con respecto a las distancias euclidiana y Mahalanobis que se comportaron entre un 87-93% y un
84-90% respectivamente, la predictividad positiva y el area bajo la curva ROC se mantienen entre rangos
de valores que permiten validar la eficacia del clasificador con cada uno de los conjuntos de datos. Los
valores obtenidos por el clasificador haciendo uso de la distancia Manhattan de acuerdo a las medidas F y
H se mantienen entre un 91-93% y 87-91% respectivamente, lo que muestra el nivel de efectividad del
clasificador. Al comparar los valores obtenidos por la distancia euclidiana y la distancia Manhattan, se
observO que estos poseen valores muy similares entre si y mejores con respecto a la distancia de
Mahalanobis. Por otra parte, al comparar los tiempos de ejecucion del algoritmo entre la distancia euclidiana
y la distancia Manhattan, se observo que el de la primera es significativamente mayor, por lo que se decidié

seleccionar el uso de la distancia Manhattan en el clasificador kNN.

Tabla 11: Resultados de los indices de efectividad en la clasificacion del conjunto de datos 3 para el clasificador
KNN.

Distancias AreaROC MedidaF  MediaH % Clasificacion

Euclidiana 0.95 0.917 0.878 0.918
Mahalanobis 0.908 0.91 0.846 0.913
Manhattan 0.952 0.918 0.887 0.918
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Tabla 12: Resultado del calculo de los indicadores de desempefio.

Valores de las variables

Euclidiana Mahalanobis Manhattan
Matriz de Confusion: # de Iméagenes # de Imégenes # de Imégenes
Reconocidas Reconocidas Reconocidas
VP 129 131 127
FP 9 12 8
FN 6 4 7
VN 39 36 39
Indicadores de
desempefio
Se 0.96 0.97 0.95
Sp 0.81 0.75 0.83
Pp 0.93 0.92 0.94
Pn 0.87 0.90 0.85
Rc 0.92 0.91 0.92
Tabla 13: Resultados de los indices de efectividad en la clasificacion del conjunto de datos 5 para el clasificador
KNN.
Distancias AreaROC  Medida F MediaH % Clasificacion
Euclidiana |  0.969 0.934 0.913 0.934
Mahalanobis ‘ 0.961 0.894 0.837 0.896
Manhattan 0.971 0.934 0.913 0.934

Tabla 14: Resultado del célculo de los indicadores de desempefio.

Valores de las variables

Euclidiana Mahalanobis Manhattan
Matriz de Confusion: # de Imagenes # de Iméagenes # de Iméagenes
Reconocidas Reconocidas Reconocidas
VP 129 128 129
FP 6 12 6
FN 6 7 6
VN 42 36 42
Indicadores de
desempefio
Se 0.96 0.95 0.96
Sp 0.88 0.75 0.88
Pp 0.96 0.91 0.96
Pn 0.88 0.84 0.88
Rc 0.93 0.90 0.93
Tabla 15: Resultados de los indices de efectividad en la clasificacion del conjunto de datos 7 para el clasificador
KNN.
Distancias Area ROC Medida F Media H % Clasificacion
Euclidiana 0.952 0.921 0.862 0.923
Mahalanobis 0.85 0.851 0.697 0.863
Manhattan 0.951 0.927 0.874 0.928
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Tabla 16: Resultado del calculo de los indicadores de desempefio.

Valores de las variables

Euclidiana Mahalanobis Manhattan
Matriz de Confusion: # de Iméagenes # de Iméagenes # de Iméagenes
Reconocidas Reconocidas Reconocidas
VP 132 132 132
FP 11 22 10
FN 3 3 3
VN 37 26 38
Indicadores de
desempefio
Se 0.98 0.98 0.98
Sp 0.77 0.54 0.79
Pp 0.92 0.86 0.93
Pn 0.93 0.90 0.93
Rc 0.92 0.86 0.93

2.2.3. Redes Neuronales Artificiales (Descripcién del algoritmo, Funciones utilizadas.)

Segun [25] las Redes Neuronales Artificiales (RNA por sus siglas en espafiol o ANN (Artificial Neural
Networks por sus siglas en inglés) (Figura 16) estan inspiradas en las redes neuronales bioldgicas del
cerebro humano. Estan constituidas por elementos que se comportan de forma similar a la neurona bioldgica
en sus funciones mas comunes. Estos elementos estan organizados de una forma parecida a la que presenta
el cerebro humano. Plantean ademas que presentan una serie de caracteristicas propias del cerebro como
Aprender, Generalizar y Abstraer.

En las RNA, la unidad analoga a la neurona bioldgica es el elemento procesador, PE (process element). Un
elemento procesador tiene varias entradas y las combina, normalmente con una suma basica. La suma de
las entradas es modificada por una funcién de transferencia y el valor de la salida de esta funcion de
transferencia se pasa directamente a la salida del elemento procesador. Una red neuronal consiste en un
conjunto de unidades elementales PE conectadas de una forma concreta. El interés de las RNA no reside
solamente en el modelo del elemento PE sino en las formas en que se conectan estos elementos
procesadores. Generalmente los elementos PE estan organizados en grupos llamados niveles o capas. Una

red tipica consiste en una secuencia de capas con conexiones entre capas adyacentes consecutivas.
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Figura 16: Arquitectura de una Red Neuronal Simple [25].

Para la presente investigacion, se utilizaron las RNA: Perceptron Multicapa y RBF Network. Fueron
utilizados los algoritmos de la herramienta Weka, para ello se evaluaron los pardmetros que mas se
adecuaban al tipo de clasificacion en cuestion de acuerdo a las RNA utilizadas. Luego de realizada dicha

evaluacion se decidio adoptar en su mayoria los parametros que por defecto propone la propia herramienta.
2.2.3.1. Perceptrén Multicapa (MLP)

El Perceptron Multicapa o Multilayer Perceptron (MLP, por sus siglas en inglés) es una de las redes méas
utilizadas en investigaciones analizadas referentes a la clasificacion de células cervicales [47] [48]. Se basa
en otra red mas simple Ilamada perceptrén simple solo que el nimero de capas ocultas puede ser mayor o
igual que una. Es una red de alimentacion hacia adelante (feedforward) compuesta por una capa de unidades
de entrada (sensores), otra capa de unidades de salida y un nimero determinado de capas intermedias de
unidades de proceso, también llamadas capas ocultas porque no se ven las salidas de dichas neuronas y no
tienen conexiones con el exterior. Cada sensor de entrada esta conectado con las unidades de la segunda
capa, y cada unidad de proceso de la segunda capa esta conectada con las unidades de la primera capa y
con las unidades de la tercera capa, asi sucesivamente. Las unidades de salida estan conectadas solamente

con las unidades de la tltima capa oculta, como se muestra en la figura 17.

Con esta red se pretender establecer una correspondencia entre un conjunto de entrada y un conjunto de

salidas deseadas, de manera que

(x1, %, ..., xy) € RN = (y1,v5, ..., Vi) € RM (10)

Se dispone de un conjunto de p patrones de entrenamiento, de manera que se sabe que al patron de entrada
(x¥,xk,...,xK) le corresponde la salida (yf,y%,..,y%), k=12, ..,p. Es decir, se conoce dicha

correspondencia para p patrones. Asi, el conjunto de entrenamiento seré:

(G, xk, . xK) > (K, vk, o vE) k=12, ..., p} (11)
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Figura 17: Topologia de un Perceptron Multicapa.

Para implementar dicha relacién, la primera capa (sensores de entrada) tendra tantos sensores como
componentes tenga el patron de entrada, es decir, N; la capa de salida tendra tantas unidades de proceso
como componentes tengan las salidas deseadas, es decir, M, y el nimero de capas ocultas y su tamafio

dependeran de la dificultad de la correspondencia a implementar.

Los valores de los parametros que intervienen en la red MLP, que brindan mejores resultados y hacen que
la red tenga un comportamiento estable por lo que logra la habilidad de clasificar fueron los siguientes:
= Capas ocultas: 1.
= Tasa de aprendizaje: 0,3 (Por defecto).
= Momentum (velocidad del proceso de convergencia): 0,2 (Por defecto).
= Tiempo de entrenamiento: 500 (Por defecto).
2.2.3.2.  RBF Network (RBF-N)
Las redes de neuronas de base radial han sido aplicadas a una variedad de problemas, aunque es necesario

sefialar que su aplicacion no ha sido tan extendida como en el caso del MLP [49]. Sin embargo se han

utilizado en algunas investigaciones [50] [37] para la clasificacion de cancer en las células cervicales.

A diferencia de la disposicion que se tiene en las funciones de activacion que permite construir modelos de
entrenamiento mediante backpropagation, las redes basadas en RBF construyen sus modelos con funciones
de activacion que son diferentes tanto en la capa oculta como en la de salida. Estan disefiadas con neuronas
activadas en la capa oculta mediante funciones radiales de carécter no lineal con sus centros gravitacionales

propios y en la capa de salida mediante funciones lineales.
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A diferencia de las MLP, el modelo clasico de las redes RBF esta construido con una arquitectura rigida de
tres capas: la de entrada, la oculta y la de salida. [51]

En general, una red RBF tiene un mejor desempefio con un mayor volumen de datos de entrenamiento. La
construccion de una red de este tipo requiere de una mayor cantidad de neuronas en los nodos ocultos que
en las redes que usan backpropagation. Aunque las redes RBF no son comlnmente utilizadas en
aplicaciones que impliquen un alto volumen de patrones de entrenamiento, se le reconoce como una red

con una alta eficacia en la fase de entrenamiento [52].

Los valores de los parametros que intervienen en la red RBF-N, que brindan mejores resultados y hacen

gue la red tenga un comportamiento estable por lo que logra la habilidad de clasificar fueron los siguientes:

= ClusteringSeed: 5.

= maxlts: -1 (Por defecto).

= minStdDev: 0,1 (Por Defecto).
= numClusters: 4.

Segun los valores ofrecidos por los indicadores en las tablas 17, 18, 19, 20, 21 y 22, los resultados de la
RNA — RBF Network en la clasificacién se comportan entre un 86-91% de predictividad negativa con
respecto a la MLP que se comport6 entre un 85-88%, de la misma manera que la predictividad positiva y
el area bajo la curva (ROC) se mantienen entre rangos de valores que permiten validar la eficacia del
clasificador empleado para cada uno de los conjuntos de datos. Los valores obtenidos de acuerdo a las
medidas F y H por el RBF Network se mantienen entre un 92-93% y 89-91% respectivamente, lo que
muestra el nivel de efectividad del clasificador. Al comparar los valores obtenidos al emplear la red
neuronal MLP y la RBF-N, se observo que estos poseen valores muy similares entre si. A pesar de ello se
denota en algunas pruebas que RBF-N muestra mejores resultados que MLP por lo que se decide utilizar la

RBF-N como clasificador por parte de las RNA para comparar con los clasificadores antes expuestos.

Tabla 17: Resultados de los indices de efectividad en la clasificacion del conjunto de datos 3 para el
clasificador RNA.

RNA AreaROC Medida F Media H % Clasificacion

MLP 0.94 0.918 0.887 0.918
RBF-N 0.94 0.928 0.893 0.928
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Tabla 18: Resultado del calculo de los indicadores de desempefio.

Valores de las variables

MLP RBF-N
Matriz de # de Iméagenes # de Iméagenes

Confusion: Reconocidas Reconocidas

VP 128 130

FP 8 8

FN 7 5

VN 40 40

Indicadores de

desempefio

Se 0.95 0.96

Sp 0.83 0.83

Pp 0.94 0.94

Pn 0.85 0.89

Rc 0.92 0.93

Tabla 19: Resultados de los indices de efectividad en la clasificacion del conjunto de datos 5 para el
clasificador RNA.

RNA AreaROC Medida F Media H % Clasificacion
MLP | 0.969 0.929 0.910 0.928
RBF-N | 0.971 0.929 0.910 0.928

Tabla 20: Resultado del célculo de los indicadores de desempefio.

Valores de las variables

MLP RBF-N
Matriz de # de Imagenes # de Imagenes

Confusion: Reconocidas Reconocidas

VP 128 128

FP 6 6

FN 1 I

VN 42 42

Indicadores de

desempefio

Se 0.95 0.95

Sp 0.88 0.88

Pp 0.96 0.96

Pn 0.86 0.86

Rc 0.93 0.93

Tabla 21: Resultados de los indices de efectividad en la clasificacion del conjunto de datos 7 para el
clasificador RNA.

RNA AreaROC Medida F Media H % Clasificacién
MLP 0.949 0.917 0.868 0.918
RBF-N 0.939 0.933 0.896 0.934
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Tabla 22: Resultado del calculo de los indicadores de desempefio.

Valores de las variables

MLP RBF-N
Matriz de # de Iméagenes # de Imégenes

Confusion: Reconocidas Reconocidas

VP 130 131

FP 10 8

FN 5 4

VN 38 40

Indicadores de

desempefio

Se 0.96 0.97

Sp 0.79 0.83

Pp 0.93 0.94

Pn 0.88 0.91

Rc 0.92 0.93

2.3. Conclusiones Parciales

En el presente capitulo fueron expuestos los parametros internos que permiten un mejor funcionamiento de
los algoritmos de clasificacion seleccionados. Se realiz6 una breve descripcion de los procesos que se llevan
a cabo en la herramienta de clasificacion desarrollada, ademas de las caracteristicas estructurales que debe
tener la matriz de rasgos a utilizar para la clasificacién en la herramienta final. Como conclusion se puede
decir que los algoritmos definidos para hacer las pruebas estadisticas en funcién de cumplir con el objetivo
general de la presente investigacion han arrojado resultados que demuestran la eficacia de cada uno en la

clasificacién del dominio que se trabaja y pudieran dar respuesta a la hip6tesis planteada.
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Validacién Experimental

En el capitulo precedente se han presentado tres modelos de clasificacion aplicables a dominios en los que
el nimero de clases es finito e igual a dos y en los que los casos estan descritos por un gran nimero de
atributos. El objetivo del presente capitulo, es determinar desde un punto de vista practico, cual de las
propuestas realizadas en los acépites (2.2.1, 2.2.2, 2.2.3) permite resolver méas eficazmente el problema de
clasificacion de células cervicales. Para ello se presenta un estudio experimental que pretende analizar la
viabilidad de los métodos propuestos al considerar los clasificadores seleccionados con igualdad en el
namero de clases, el numero de atributos, el nimero de ejemplos de entrenamiento, la proporcion de casos

pertenecientes a cada clase.

Para analizar la calidad de los clasificadores propuestos, los resultados obtenidos en cada uno de los
dominios han sido comparados con los derivados de aplicar algunos de los métodos de aprendizaje mas
usuales en la bibliografia. Dado que los clasificadores usados en este proceso experimental tienen
caracteristicas iguales, la metodologia de evaluacion, analisis y comparacion sera en funcion de los mismos
parametros de medida.

En los siguientes epigrafes se detalla el estudio experimental realizado y para facilitar la lectura, en la Tabla

23 se recogen las principales caracteristicas asociadas a los clasificadores.

Tabla 23: Principales caracteristicas de los clasificadores evaluados.

Casos Casos de

Clasificadores entrenamiento orueba Clases Rasgos
SVM (RBF) 734 183 2 5
kNN (Manhattan) 734 183 2 5
RNA (RBF-N) 734 183 2 5

43



Validaciéon Experimental

3.1. Herramienta de ensayos

Para realizar las pruebas practicas con las técnicas propuestas se utilizd la herramienta de vision
computacional desarrollada y el software WEKA v3.6.8 sobre Sistema Operativo GNU/Linux Ubuntu
14.10 con kernel 3.13.0-24. El hardware utilizado fue una notebook con procesador Intel Core i5 a 1.80
Ghz y 4 Gb de memoria RAM y java 7. Para la extraccién de los rasgos de las imagenes de las células se

utilizo el software MATLAB R2011a. La herramienta al ser implementada en java es multiplataforma.
3.2. Analisis de los resultados

A fin de determinar la calidad relativa de los resultados se realizé una comparacion entre los clasificadores
anteriormente mencionados. Se utiliz6 una programacion propia escrita en lenguaje Java y se us6 ademas

las implementaciones disponibles en el paquete de Mineria de Datos WEKA.
3.2.1. Andlisis de los resultados de acuerdo a la medida F

El objetivo de este estudio es realizar un analisis referente al comportamiento del indice de efectividad
conocido como medida F o media armonica (F-measure, en la literatura en inglés). La media armonica
determina hasta qué punto los resultados obtenidos se asemejan a los que se hubieran logrado con una
categorizacion manual real por cada iteracion de prueba. De acuerdo a los datos ofrecidos en la tabla 24 se
muestra que el valor de la medida F se mantuvo por encima del 86% entre los tres clasificadores donde la
media prevalecio por encima del 90%. En la corrida de las iteraciones de prueba el clasificador kNN obtuvo
un 93.4% de medida F (mayor valor obtenido). Como puede observarse en la figura 18, se representa la
distribucion seguida por los clasificadores a través de las iteraciones de prueba y el por ciento de la media

armonica alcanzado en cada uno de ellos.

Tabla 24: Comportamiento de la medida F en las iteraciones de pruebas realizadas por clasificador.

Particiones
Clasificadores 1 2 3 4 5 6 7
SVM (RBF) 0.863 0.866 0.923 0.923 0.914 0.895 0.922
kNN (Manhattan)  0.880 0.872 0.918 0.897 0.934 0.901 0.927
RNA (RBF Network) 0.909 0.884 0.928 0.918 0.929 0.902 0.933
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Figura 18: Comportamiento gréfico de la medida F.

3.2.2. Anaélisis de los resultados de acuerdo a la Predictividad Negativa (Pn)

El objetivo de este estudio es realizar un andlisis referente al comportamiento de la medida de evaluacién
predictividad negativa (Pn). La Pn es la probabilidad de que el clasificador detecte la célula como normal
siendo en realidad el resultado de la prueba diagnostica negativo. De acuerdo a los datos que se ofrecen en
la tabla 25 se muestra que el valor de Pn se mantuvo por encima del 73% entre los tres clasificadores donde
la media prevalecio por encima del 83%. En la corrida de las iteraciones de prueba el clasificador kNN
obtuvo un 93% de Pn (mayor valor obtenido). En la figura 19, se representa la distribucién seguida por los

clasificadores a través de las iteraciones de prueba y el por ciento de la predictividad negativa alcanzado en
cada uno de ellos.

Tabla 25: Comportamiento de la medida Pn en las iteraciones de pruebas realizadas por clasificador.

Particiones
Clasificadores 1 2 3 4 5 6 7
SVM (RBF) 0.74 0.79 087 0.85 0.81 0.82 0.89

kNN (Manhattan)  0.77 0.79 0.85 0.80 0.88 0.83 0.93
RNA (RBF Network) 0.73 0.80 0.89 0.84 0.86 0.81 0091
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Figura 19: Comportamiento grafico de la medida Pn.

3.2.3. Andlisis de los resultados de acuerdo al Area bajo la curva ROC (A-ROC o AUC)

El objetivo de este estudio es realizar un andlisis referente al comportamiento de la medida de evaluacién
area bajo la curva ROC (A-ROC o AUC). ElI AUC segln [53] y [54], se define como la probabilidad de
clasificar correctamente un par de individuos (sano y enfermo), seleccionados al azar de la poblacién,
mediante los resultados obtenidos al aplicar la prueba diagndstica. Los datos ofrecidos en la tabla 26
muestran que el valor de la AUC se mantuvo por encima del 81% entre los tres clasificadores donde la
media prevalecio por encima del 91%. En la corrida de las iteraciones de prueba el clasificador kNN y el
RBF Network obtuvieron un 97.1% de AUC (mayor valor obtenido). En la tabla se muestra la estabilidad
del clasificador KNN por encima de SVM y RBF Network, donde obtuvo los mayores valores del area bajo
la curva ROC en todas las iteraciones de pruebas realizadas. De la misma manera en la figura 20, se
representa la distribucién seguida por los clasificadores a través de las iteraciones de pruebay el por ciento
de la AUC alcanzado en cada uno de ellos.

Tabla 26: Comportamiento de la medida de evaluacién AUC en las iteraciones de pruebas realizadas por
clasificador.

Particiones
Clasificadores 1 2 3 4 5 6 7
SVM (RBF) 0.820 0.814 0.894 0.901 0.900 0.856 0.888
kNN (Manhattan) ~ 0.913 0.948 0.952 0.945 0.971 0.925 0.951
RNA (RBF Network) 0.865 0.928 094 094 0971 0.920 0.939
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Figura 20: Comportamiento gréafico de la medida AUC.

3.3. Analisis comparativo de los clasificadores

Luego del andlisis realizado de acuerdo a las medidas de evaluacion aplicadas a los clasificadores es
necesario evaluar si existe alguna diferencia significativa que demuestre la superioridad de un clasificador
sobre los demés. Para ello se siguieron las recomendaciones realizadas por Demsar [55] y las extensiones
presentadas por Garcia y Herrera [57]. Se procedid a realizar un analisis estadistico a través de pruebas no
paramétricas para k muestras no relacionadas mediante el Test de Friedman [55] con el objetivo de probar
la hipotesis nula de que todos los clasificadores alcanzan los mismos resultados en promedio. Como pruebas
post-hoc se aplicd primeramente el test Bonferroni-Dunn [55] para definir que existen diferencias
significativas entre el clasificador mejor rankeado y el siguiente. Para contrastar los resultados se aplico el
test de Holm [55].

Tabla 27: Resultados obtenidos para AUC por los clasificadores.

Particiones SVM kNN RNA

1 0.82 0.913 0.865

2 0.814 0.948 0.928

3 0.894 0.952 0.94

4 0.901 0.945 0.94

5 0.90 0.971 0.971

6 0.856 0.925 0.92

7 0.888 0.951 0.939

Ranking 2.99 1.07 1.92
Posicion 3 1 2
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Tabla 28: Resultados obtenidos para Pn por los clasificadores.

Particiones SVM kNN RNA

1 0.74 0.77 0.73

2 0.79 0.79 0.80

3 0.87 0.85 0.89

4 0.85 0.8 0.84

5 0.81 0.88 0.86

6 0.82 0.83 0.81

7 0.89 0.93 0.91

Ranking 2.21 1.78 2.0
Posicion 3 1 2

Tabla 29: Resultados obtenidos para medida F por los clasificadores.

Particiones SVM kNN RNA

1 0.863 0.88 0.909

2 0.866 0.872 0.884

3 0.923 0.918 0.928

4 0.923 0.897 0.918

5 0.914 0.934 0.929

6 0.895 0.901 0.902

7 0.922 0.927 0.933

Ranking 2.57 2.14 1.28
Posicion 3 2 1

Las tablas 27, 28 y 29 muestran los resultados experimentales de los tres clasificadores para cada una de
las particiones realizadas del conjunto de datos. Las dos Gltimas filas muestran el ranking de cada uno de
los clasificadores y su posicidn. Después de analizar estadisticamente los resultados para detectar si existen
diferencias significativas entre los clasificadores para cada una de las medidas utilizadas, se comprob6 que
el test de Friedman rechazo la hipdtesis nula para AUC con un valor de p = 0.01 y para la medida F con
un valor de p = 0.04, mientras que para Pn no se encontraron diferencias significativas. Por esta razon solo
se aplicaron los test post-hoc para la medida AUC y medida F. Para ambas medidas los test Bonferroni-
Dunn y de Holm rechazaron la hip6tesis nula para valores de p < 0.025y p < 0.05 respectivamente, con
un valor de confianza a = 0.05 (Tabla 30) y (Tabla 31). Los resultados presentados en la tabla 30,
demuestran que el clasificador kNN tiene un mejor desempefio que SVM y equivalente que RNA para el
particionamiento realizado de los datos. En el caso de la tabla 31, los resultados presentados demuestran
que el clasificador RNA tiene un mejor desempefio que SVM vy equivalente que kNN para el

particionamiento realizado de los datos.
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Tabla 30: Orden de los clasificadores por el valor de p y ajustando el valor de a para el procedimiento Holm con o =
0.05 para la medida AUC.

i Clasificador z = (Ry—R;)/SE p a/i
2 SVM 3.60 3.08 x 107* 0.025
1 RNA 1.60 0.10 0.05

Tabla 31: Orden de los clasificadores por el valor de p y ajustando el valor de a para el procedimiento Holm con o =
0.05 para la medida F.

i Clasificador z = (Ry—R;)/SE p a/i
2 SVM 2.40 0.01 0.025
1 kNN 1.60 0.10 0.05

De acuerdo al analisis realizado, se evidencia que existen diferencias significativas entre los clasificadores
KNN y RNA con respecto a SVM de acuerdo a la medida AUC y a la medida F, no asi entre KNN y RNA.
Por tal motivo, es necesario realizar un analisis del comportamiento de los clasificadores KNN y RNA de
acuerdo a los valores obtenidos en ambas medidas en las tablas 26 y 24. Se evidencia que el mayor valor
obtenido en ambas medidas entre ambos clasificadores fue obtenido por kNN, con un valor de 93.4% en la
medida F y del 97.1% para la medida AUC. Luego de evaluadas las medidas en cada clasificador, se
evidencia que el clasificador con mejor desempefio en la clasificacion de células cervicales, para el conjunto
de datos estudiados, es KNN haciendo uso de la distancia Manhattan. Dicho clasificador presenta los mejores
resultados para las medidas evaluadas, con valores promedios de medida F de 90.4%, Pn de 83% y AUC
de 94.3%. Ademas este clasificador mostré un alto desempefio manteniendo los valores de AUC superiores
al 91% y llegando hasta un 97.1% (Tabla 26). Por estas razones se recomienda utilizar el clasificador kNN

con la distancia Manhattan en la herramienta de clasificacion desarrollada.
3.3.1. Comparacion con otros enfoques de la literatura estudiada

La tabla 32 muestra la comparacién de la evaluacion estadistica obtenida durante la investigacion con los
resultados obtenidos en otras investigaciones analizadas. Dichas investigaciones utilizan al igual que la
presente investigacion la base de datos Herlev, aunque no especifican la forma en que se realizé la particion

de los conjuntos de rasgos para las pruebas y el entrenamiento.

Se establece una comparacion en funcion de la media armoénica H debido a que es la medida de evaluacion
utilizada por dichas investigaciones. El resultado obtenido por la presente investigacion de acuerdo a la
media armonica muestra que se logra superar los resultados obtenidos en [16], mientras que son ligeramente

inferiores a [35] aunque se debe tener en cuenta que este utiliza un mayor nimero de rasgos.
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Tabla 32: Comparacion de la clasificacion en términos de la media arménica H (H-mean).

Clasificadores utilizados # de Rasgos % Media Armdnica
por las investigaciones. utilizados (H-mean)

Fuzzy C-means [16] 7 90.58

Spectral Clustering [16] 9 88.77

SVM (RBF) [35] 9 96.89

kNN (Manhattan) 5 91.35

3.4. Conclusiones Parciales

En el presente capitulo se realiza una comparacion entre los clasificadores de acuerdo a los resultados
obtenidos en cuanto a las medidas de evaluacion predictividad negativa, medida F, media H y AUC. Se
establece ademas una comparacion entre el clasificador resultante de la validacion experimental con
resultados obtenidos por otras investigaciones, arrojando esta resultados que muestran la eficacia de la
herramienta desarrollada. A raiz de esto se puede concluir que el clasificador kNN haciendo uso de la
distancia Manhattan ha sido el mas estable de los clasificadores evaluados en este trabajo, obteniendo
durante las iteraciones de prueba los mayores valores en cuanto al area bajo la curva 'y la mejor probabilidad

de deteccion correcta de los casos negativos.
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""Si tenemos en cuenta que la esperanza de vida promedio de la mujer en nuestro pais es de 80 afios, con
cada fallecimiento se pierden 30 afios de vida potenciales, por lo que es la principal causa de muerte
prematura en la poblacién femenina cubana. La carga para la sociedad es entonces muy alta, ademas de la

discapacidad que genera en aquellas que no fallecen". [56]

Segun [56], en el afio 2011 se reportaron en Cuba 1334 casos nuevos de cancer cervicouterino, y unas 455
mujeres fallecieron por esta causa. Atendiendo a tal situacion, se plantea que los programas de pesquisa y

diagnostico precoz del cancer cervicouterino y sus lesiones precursoras cobran cada vez mayor relevancia.

La presente investigacion se basa fundamentalmente en la realizacion de una herramienta de clasificacién
automatica que permita la reduccidn de los falsos negativos resultantes de la clasificacion de las imagenes
en la prueba de Papanicolaou. A medida que avanzé la investigacién y en la realizacion de las pruebas se
evidencié que las células sanas pertenecientes a la clasificacion Normal_Columnar de la base de datos
Herlev, son células propensas a falsos positivos debido a que sus caracteristicas son similares a las

pertenecientes a las células enfermas.

En la presente investigacion se analizé la aplicacion de tres algoritmos en la clasificacion de células
cervicales, y se compard su desempefio en la solucién de este problema con el propdsito de dar respuesta a
la hipétesis planteada y cumplir con el objetivo general del presente trabajo. A continuacién se enuncian

algunos de los resultados arrojados:

1. El empleo de técnicas de clasificacion en la realizacion de pruebas a células cervicales permite
obtener una clasificacion con baja tasa de falsos negativos.

2. A través de una comparacion fueron obtenidos los parametros propios de funcionamiento (kernel,
distancias, nimeros de clusters) con los cuales los algoritmos muestran los mejores resultados en
la clasificacion de este tipo de células. El algoritmo SVM mostrd ser mas apropiado cuando hace
uso del kernel RBF, debido a su comportamiento con respecto al kernel lineal, y a su bajo costo
computacional. En el caso de las redes neuronales comparadas se evidencia que la RBF Network

es mas eficaz en el momento de la clasificacion por los resultados obtenidos, asi como en el caso
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del algoritmo kNN, la distancia Manhattan evidencié obtener mejores resultados ademas de un bajo
costo computacional. Dichos algoritmos arrojaron resultados que demuestran su eficacia en la
clasificacion de las células cervicales.

3. Se demostré que a partir de un conjunto simplificado de datos geométricos basicos, es posible
realizar de forma efectiva la clasificacion binaria de imagenes en la prueba de Papanicolaou.

4. Los procedimientos estadisticos llevados a cabo por cada indice de efectividad evaluado,
determinaron que con respecto a la medida AUC y a la medida F los clasificadores RNA y kNN
poseian diferencias significativas con respecto a SVM, no siendo asi entre KNN y RNA para ambas
medidas. Luego del andlisis estadistico KNN mostr6 un alto desempefio manteniendo los valores de
AUC superiores al 91% y llegando hasta un 97.1%.

La investigacion concluyé con dos herramientas, una para el apoyo y la continuidad de las investigaciones
que se llevan a cabo en el Centro de Estudios de Eléctrica y Tecnologias de la Informacion (CEETI) de la
UCLV, vy la otra para el apoyo de los especialistas en el momento de la realizacion de la prueba de
Papanicolaou en los centros médicos del pais.

La herramienta de clasificacion desarrollada como resultado de la presente investigacion, si bien no es una
herramienta de diagnostico, sirve como ayuda en el proceso. La misma es capaz de clasificar entre células
andmalas y normales obteniendo resultados alentadores. Las iteraciones de prueba realizadas y la
comparacion de los resultados obtenidos en otras investigaciones relacionadas con el dominio abordado
demostraron la reduccién de falsos negativos que es uno de los propoésitos principales de la presente

investigacion.
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Una vez cumplido los objetivos del presente trabajo y en correspondencia con los resultados obtenidos, los

cuales se expusieron en el propio documento, se recomienda como trabajos futuros:

e Aplicar la herramienta de clasificacion propuesta, en las investigaciones realizadas referentes a la
reduccién de dimensionalidad de rasgos llevadas a cabo en el CEETI para comprobar su eficacia
en cuanto a la clasificacion de células.

e Realizar un estudio para la definicion del mayor conjunto posible de rasgos relativos al nucleo
celular en estos casos y la seleccion rigurosa de los rasgos, asi como el ensayo de otros métodos de
reduccion de la dimensionalidad pudiendo aplicar los relacionados en [35].

e Ampliar la prueba con el clasificador a imagenes fuera de la base Herlev y determinar cuén efectivo
puede ser el algoritmo KNN usando la base Herlev como “entrenamiento” e imagenes no

pertenecientes a esa base de datos como prueba.
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Anexos

I. Comportamiento de las matrices de confusién y de las medidas de

evaluacion referente a los algoritmos A/NN, SVM, RNA

kNN — Manhattan

Tabla 33: Matriz de confusion referente al comportamiento del algoritmo kNN con la distancia Manhattan en las
iteraciones de prueba.

Iteraciones de Pruebas

Variables 1 2 3 4 5 6 7
VP @) 123 125 127 124 128 126 131
FP (b) 10 13 8 8 5 9 10
FN (c) 11 9 7 10 6 8 3
VP (d) 37 34 39 39 42 38 37

Tabla 34: Comportamiento de las medidas de evaluacion en cuanto al algoritmo kNN con la distancia Manhattan en
las iteraciones de prueba.

Iteraciones de Pruebas

Medidas de evaluacién 1 2 3 4 5 6 7
Sensibilidad (S,)  0.92 0.93 0.95 0.93 0.96 0.94 0.98
Especificidad (S,)  0.79 0.72 0.83 0.83 0.89 0.81 0.79
Predictividad Positiva (P,)  0.92 0.91 0.94 0.94 0.96 0.93 0.93
Predictividad Negativa (B,)  0.77 0.79 0.85 0.80 0.88 0.83 0.93
Tasa de Clasificacion (R,)  0.88 0.88 0.92 0.90 0.94 0.91 0.93
H —mean 0.8475 0.8148 0.8848 0.8749 0.9233 0.8694 0.8721

SVM — RBF

Tabla 35: Matriz de confusion referente al comportamiento del algoritmo SVM haciendo uso del kernel RBF en las
iteraciones de prueba.

Iteraciones de Pruebas

Variables 1 2 3 4 5 6 7
VP @) 123 126 128 124 122 125 129
FP (b) 10 13 8 6 5 10 9
FN (©) 11 8 6 10 12 9 5
VP (d) 37 34 39 41 42 37 38
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Tabla 36: Comportamiento de las medidas de evaluacion en cuanto al algoritmo SVM haciendo uso del kernel RBF
en las iteraciones de prueba.

Iteraciones de Pruebas

Medidas de evaluacion 1 2 3 4 5 6 7
Sensibilidad (S,)  0.92 0.94 0.96 0.93 0.91 0.93 0.96
Especificidad (S,)  0.79 0.72 0.83 0.87 0.89 0.79 0.81
Predictividad Positiva (B,) ~ 0.92 0.91 0.94 0.95 0.96 0.93 0.93
Predictividad Negativa (P,)  0.77 0.81 0.87 0.80 0.78 0.80 0.88
Tasa de Clasificacion (R,)  0.88 0.88 0.92 0.91 0.91 0.90 0.92
H —mean 0.8475 0.8177 0.8880 0.8980 0.9019 0.8538 0.8788

RNA — RBF Network

Tabla 37: Matriz de confusion referente al comportamiento de la RNA-RBF Network en las iteraciones de prueba.

Iteraciones de Pruebas

Variables 1 2 3 4 5 6 7
VP @) 121 125 128 127 127 125 130
FP (b) 10 12 8 6 5 8 8
FN (c) 13 9 6 7 7 9 4
VP (d) 37 35 39 41 42 39 39

Tabla 38: Comportamiento de las medidas de evaluacion en cuanto a la RNA-RBF Network en las iteraciones de

prueba.
Iteraciones de Pruebas
Medidas de evaluacion 1 2 3 4 5 6 7
Sensibilidad (S,)  0.90 0.93 0.96 0.95 0.95 0.93 0.97
Especificidad (S,)  0.79 0.74 0.83 0.87 0.89 0.83 0.83
Predictividad Positiva (P,)  0.92 0.91 0.94 0.95 0.96 0.94 0.94
Predictividad Negativa (P,) 0.74 0.80 0.87 0.85 0.86 0.81 0.91
Tasa de Clasificacion (R,)  0.87 0.88 0.92 0.93 0.93 0.91 0.93
H —mean 0.8411 0.8282 0.8880 0.9084 0.9198 0.8782 0.8944
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II. Comparaciéon grafica del comportamiento entre los resultados de las
matrices de confusién y las medidas de evaluacién referente a los

algoritmos ANN, SVM y RNA
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Figura 21: Comportamiento de los algoritmos referente a los valores de la matriz de confusion durante las
iteraciones de prueba.
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Figura 22: Comportamiento de los algoritmos referente a las medidas de evaluacion durante las iteraciones de
pruebas.
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