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Resumen

En la presente memoria se sintetiza un trabajo de investigacion realizado como
Proyecto Fin de Carrera (PFC), que tiene como principal objetivo desarrollar un sistema
clasificador que permita diferenciar entre muestras tumorales y no tumorales a partir de

datos espectrograficos.

Un diagnostico temprano de las enfermedades ocasionadas por tumores cerebrales
puede ser vital para evitar que un tumor benigno evolucione en un cancer mucho mas
agresivo, y una correcta reseccion (eliminacion) del tumor evita que este se vuelva a
reproducir. Sin embargo, aumentar la zona de reseccién con un margen de seguridad
adicional puede generar dafos cerebrales importantes. Es por ello que se hacen necesarias

técnicas que determinen de forma precisa y minimamente invasiva los limites del tumor.

En la actualidad, los avances tecnologicos en la captura de imagenes han aumentado
considerablemente la resolucién espectral de estas, de este modo es posible identificar el
tipo de sustancia de forma automaética. En el &ambito médico es posible realizar diagnoésticos
mediante imagenes de alta resolucion espectral (imagenes hiperespectrales), por tanto, esta

linea de investigacion se centra en identificar correctamente los tipos de tejidos cerebrales.

En este trabajo se realiza un estudio sobre diferentes tipos de tumores cerebrales,
espectroscopia y sobre algoritmos de clasificacion, prestando especial atenciéon a las
técnicas utilizadas cominmente en la clasificacion de imagenes hiperespectrales. La idea es
implementar sistemas de clasificacion usando la tecnologia mas apropiada para clasificar
diferentes tipos de muestras tumorales y sanas. En concreto, se emplea una base de datos
proporcionada por el Hospital Universitario de Southampon (Reino Unido) que consiste en
respuestas espectrales de absorcion y transmitancia para diferentes tipos de tejidos
extraidos a pacientes con tumores cerebrales en intervenciones quirtrgicas. Este tipo de
datos suponen el caso limite de resoluciéon espacial (un dnico pixel) pero en contraste,

presentan gran resolucion y rango espectral.

Al final del este trabajo se dispondra de varios sistemas disefiados a través de
diferentes métodos, capaces de diferenciar entre tejidos sanos y tumorales, de distintos

tipos y grados.
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Abstract

In this Final Project, a research study is synthetsised, which has as main goal, the

development of a classifier system that is able to discriminate between samples of tumour

and non-tumour tissue from spectrographic data.

Early diagnosis of illnesses produced by brain tumours could be of vital importance
in order to avoid that a benign tumour progresses to a malignant tumour, and a proper
resection of the tumour can avoid it to be reproduced again. However, increasing the region
of resection with an additional security margin can cause important brain damage. So

mimimally invasive technics that accurately determine the tumour limits are needed.

Nowadays, due to the technological advances, the spectral resolution in capturing
images has increased dramatically, allowing the identification of different types of
substances automatically. In the medical field, it is possible to make a diagnosis by using
high spectral resolution imaging (hyperspectral imaging). This research line focuses on

identifying correctly the differents types of brain tissues.

In this project, a survey is carried out about different types of brain tumour,
spectroscopy and classification algorithms, with particular focus on technics commonly
used in classification of hyperspectral images. The idea is to implement classification
systems in the most suitable technology to classify different types of tumours and healthy
samples. In particular, a database provided by the University Hospital Southampton
(United Kingdom) has been used, which consists in absortion and transmittance spectral
responses of different types of tissues obtained from patients with brain tumours during
removal surgeries. This type of data is the limit case in spatial resolution (a single pixel), but

on contrast, it provides a great spectral resolution and range.

At the end of this project, several systems, designed using different methods, able to
discriminate between both tumour and healthy tissues, of different types and grades, will

be provided.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Introduccion

Debido al aumento en las altimas décadas de la incidencia y la mortalidad por tumor
cerebral en la poblacion mundial, el nimero de trabajos de investigacion relacionados con
el diagnostico y el tratamiento de éstos ha crecido exponencialmente. Un diagnostico
temprano de este tipo de enfermedades puede ser vital para evitar que un tumor benigno

evolucione en un cancer mucho mas agresivo.

Los tumores cerebrales se generan debido a un crecimiento anémalo de células
derivadas de componentes cerebrales, en el caso de tumores primarios, o de células
tumorales localizadas en otras partes del organismo, si se trata de metastasis. Segin su
evolucion, extension y acotacion se pueden agrupar en cuatro grados de peligrosidad segiun
la organizacion mundial de la salud (World Health Organization, WHO). Esta clasificacion
abarca desde los tumores de grado I, tumores benignos de crecimiento lento, a los tumores

de grado IV, canceres malignos con un crecimiento muy rapido [1].

El 77% de los canceres cerebrales malignos pertenece al grupo de tumores
denominados gliomas. Este tipo de tumores afectan a las células gliales encargadas del

soporte de las neuronas y del procesamiento cerebral de la informaciéon. Dependiendo del
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tipo de células gliales afectadas (astrocitos, oligodendrocitos, ependimocitos, etc.), existen
diferentes tipos de gliomas, siendo el glioblastoma multiforme (astrocitoma de grado IV)

el mas agresivo y con menor probabilidad de supervivencia de todos ellos [2, 3] (Figura 1.1).

Los sintomas y el tratamiento de este tipo de tumores dependen en gran parte de la
edad del paciente, del tipo del tumor y de su localizacion en el cerebro. Sin embargo, estos
tumores tienden a infiltrarse en el tejido cerebral sano, por lo que su extirpacion quirtargica
es compleja y en ocasiones imposible. Es por ello que es de vital importancia la investigacion

y el estudio de técnicas no invasivas que faciliten una diagnosis lo mas exacta posible.

Una correcta reseccion (eliminacién) del tumor cerebral elimina el tejido maligno y
evita que el tumor se vuelva a reproducir. Aumentar la zona de reseccion con un margen
adicional de seguridad maximiza las probabilidades de supervivencia del paciente, pero en
el caso de tumores cerebrales, una reseccion excesiva puede generar dafios importantes de
todo tipo (motrices, cognitivos, visuales, etc.). Es por ello que se hacen necesarias técnicas

que determinen de forma precisa y minimamente invasiva los limites del glioma.

Actualmente existen diversas técnicas que emplean imagenes diagnodsticas para
ayudar a los médicos a detectar o tratar enfermedades y lesiones neuroldgicas, como es el
caso de las Resonancias Magnéticas o las Tomografias Axiales Computarizadas [4]. Sin

embargo, este Proyecto Fin de Carrera (PFC) propone la utilizacion de una nueva técnica
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de diagnostico basada en el procesamiento de imagenes hiperespectrales de los tejidos

cerebrales.
1.1.1. Datos espectrograficos e imagenes hiperespectrales

Los dispositivos encargados de la captura del espectro de un determinado cuerpo
fisico se llaman espectrografos. Estos dispositivos descomponen la luz blanca en las
longitudes de onda de sus componentes formando el espectro del cuerpo fisico objeto de
estudio. El conjunto de valores de dicho espectro dan lugar al dato espectrografico o firma

espectral (Figura 1.2), el cual es registrado para su posterior analisis.

Longitud de onda ()
Figura 1.2: Firma espectral estelar de la luz de una estrella captada por un espectrografo [5].

Por otro lado, en los tltimos anos los dispositivos encargados de la captura de
imégenes han experimentado un gran desarrollo tecnoldgico. Actualmente es posible
encontrar camaras con una gran resolucion espacial, por ejemplo, en el &mbito doméstico
ya son habituales las cAmaras fotograficas de varias decenas de megapixeles. Las cAmaras
fotograficas comerciales permiten obtener imagenes mediante sensores que capturan la luz
de unas pocas longitudes de onda pertenecientes al espectro visible; habitualmente las
longitudes correspondientes a las longitudes de onda del color rojo, verde y azul (imagen
RGB).

No obstante, esta revolucion tecnologica también ha permitido aumentar la
resolucion espectral de las cAmaras. Se han desarrollado sensores mas sofisticados capaces
de capturar la radiacion de una mayor cantidad de longitudes de onda que se extienden mas

alla del espectro visible. Este tipo de imagenes se denominan multiespectrales, cuando las
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imégenes constan de decenas de longitudes de onda o bandas espectrales; hiperespectrales,
cuando la cantidad de bandas espectrales asciende a cientos; y ultraespectrales, en el caso

de imagenes compuestas por miles de bandas (Figura 1.3).

Hiperespectrales
(100’s bandas)

Figura 1.3: Tipos de imagenes segtn la cantidad de bandas espectrales.

El trabajo realizado en este PFC ofrece un conjunto de herramientas, resultados y
conclusiones, obtenidos a nivel de pixel (puesto que se desarrolla empleando Ginicamente
datos espectrograficos), extrapolables al estudio a nivel de imagen hiperespectral. La
imagen hiperespectral que se obtiene por medio de este tipo de sensor, es realmente un cubo
hiperespectral de tres dimensiones, donde cada pixel esta formado por un vector con los
valores de radiacion para cada una de las longitudes de onda medidas por dicho sensor
(Figura 1.4). Por consiguiente, si una imagen RGB se divide en tres imagenes, una por cada
una de las longitudes de onda de los tres colores, de igual modo, una imagen hiperespectral

esta formada por cientos de imagenes, una por cada una de las longitudes de onda captadas.

Si la diferencia entre cada una de estas longitudes de onda es de unos pocos
nanOmetros se puede obtener por cada pixel una respuesta espectral “casi continua” del
material fotografiado para ese pixel. Esta respuesta o firma espectral es tinica para cada
material y puede ser utilizada para identificar sustancias especificas en una imagen.
Ademas, cuando varios materiales estan presentes en el mismo pixel, la respuesta espectral
obtenida puede expresarse a nivel macroscopico como la suma de las firmas espectrales de
cada sustancia, por lo que mediante técnicas matematicas se puede calcular incluso la

proporcion de cada uno de los materiales presentes [3, 6]

4
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Reflectancia

Longitud de onda (A)

Figura 1.4: Representacion esquematica del cubo hiperespectral e ilustraciéon de la firma
espectral.

Debido a las caracteristicas tnicas de las firmas espectrales, las iméagenes
hiperespectrales se pueden emplear para detectar, diferenciar o clasificar sustancias. A
pesar del coste computacional tan elevado que supone el procesamiento de este tipo de
imégenes, son de especial interés en aplicaciones de teledeteccion o biomédicas, como la

clasificacion de células sanas o tumorales en muestras de tejidos [3, 71.
1.1.2. Clasificadores

La linea de investigacion en la que se ha trabajado esta dedicada a la aplicacion de
técnicas avanzadas de clasificacion en imagenes hiperespectrales provenientes de tumores
cerebrales. No obstante, este campo engloba una amplia linea de investigacion altamente
novedosa y de gran impacto social, como puede verse en las multiples aplicaciones que se
pueden encontrar en el campo de la teledeteccion aplicada a problemas como la
monitorizacion de recursos naturales, en el estudio de ecosistemas y cambio climatico
global, en la deteccion de agentes contaminantes en aguas y atmosfera, en aplicaciones
militares, etc. El proceso de clasificacion constituye uno de los principales elementos

estudiados en este trabajo [6, 7].

Para la identificacion y clasificacion de sustancias en imagenes hiperespectrales se
recurre a técnicas que buscan pixeles representativos de cada uno de los materiales que se

pretenden identificar. Sin embargo, el hecho de disponer de un nimero de bandas elevado
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suele implicar el sacrificio de la resolucion espacial de la imagen, obteniendo incluso en
ocasiones la informacion espectral de un solo pixel. En estos casos no se pueden emplear
las técnicas de busqueda de pixeles representativos y se utilizan clasificadores que permitan
explotar solo la informacién espectral, como es el caso de las maquinas de vectores soporte
(Support Vectors Machines, SVMs) o de las redes neuronales artificiales (Artificial Neural
Networks, ANNs).

Esta situacion es la estudiada en el presente proyecto, pues se dispone de una base de
datos de imagenes espectrograficas con la minima resoluciéon espacial, estando formadas
las imagenes por un unico pixel (dato espectrografico). Esto se debe a que han sido
obtenidas mediante un espectrémetro en vez de una cAmara hiperespectral. Cada una de las
muestras tiene una resolucion espectral muy alta, disponiendo en concreto de dos conjuntos
de muestras obtenidas en dos campaiias diferentes. De la primera campaina se obtienen
respuestas de absorciéon de 2906 longitudes de onda diferentes, mientras que la segunda
campana proporciona respuestas en transmitancia para 1501 longitudes de onda. Estas
longitudes de onda pertenecen al espectro visible, al infrarrojo cercano y se adentran incluso

en el infrarrojo medio.

Esta alta resolucion espectral permite introducir las respuestas de absorcion y
transmitancia como parametros caracteristicos de clasificacion. La creacion de los sistemas
basados en el clasificador SVM desarrollado en este trabajo se divide en dos etapas:
entrenamiento y validacion. En la etapa de entrenamiento se introducen los parametros de
un conjunto de muestras en el que se encuentran muestras pertenecientes a todas las clases
a identificar. Con este conjunto el clasificador “aprende” a clasificar cada una de las clases.
En nuestro caso, la clasificacion de tumores, estas clases o clusteres corresponden a cada
uno de los tipos o grados del tumor y a las muestras sanas o no tumorales. El correcto
funcionamiento del clasificador se comprueba mediante la etapa de validacién, donde se

introduce otro conjunto diferente de muestras y se verifica su correcta identificacion.

Tras la validacion del clasificador, cualquier muestra nueva introducida es asignada a
cada una de las clases. La fiabilidad del resultado obtenido depende de la precision del
clasificador desarrollado, por lo que al tratarse de muestras médicas y de diagnosticos

criticos es necesario alcanzar precisiones muy altas, cercanas al 100%.
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1.2 Antecedentes

El trabajo desarrollado en este proyecto esta basado en el anélisis y el estudio de las
diferentes técnicas de procesamiento automatico de clasificacion supervisada mediante
imagenes hiperespectrales. En concreto, de imagenes hiperespectrales de muestras de
tumores cerebrales humanos. Este trabajo forma parte de las lineas de investigacion
financiadas por la Comision Europea a través del proyecto europeo HELICoiD

(HypErspectraL Imaging Cancer Detection).

Para este Proyecto Fin de Carrera se cuenta con datos espectrograficos suministrados
por el Hospital Universitario de Southampton perteneciente al servicio nacional de salud
(National Health Service, NHS) de Reino Unido, y a su vez, participante del proyecto
HELICoiD. Estas muestras espectrales se adquirieron a partir de varias craneotomias
realizadas a pacientes con tumores cerebrales y fueron capturadas mediante dos
espectrometros diferentes, para obtener la respuesta o firma espectral de un tnico pixel

perteneciente a cada muestra.

Como se ha mencionado en el apartado anterior, las muestras se obtuvieron en dos
campafias. La resolucion espectral de los datos espectrograficos es muy elevada, estando
comprendida entre 400 nm y 6000 nm, con una resolucion de 1,93 nm (2906 bandas) para
la primera campana; y entre 1000 nm y 4000 nm, con una resoluciéon de 2 nm (1501 bandas)
para la segunda. Las muestras se corresponden a tejidos de diferentes tipos y grados de

tumores cerebrales, asi como también a tejidos sanos o no tumorales.

La primera campana sirvié como soporte muestral a otro PFC titulado: “Clasificacion
de tumores cerebrales mediante espectroscopia utilizando Mdaquinas de Vectores Soporte
(SVM)” [4]. Sin embargo, cuando se procedid a trabajar con las muestras de la segunda
campaia, empleando los sistemas desarrollados en dicho PFC, se observd que los
algoritmos que se habian implementado no ofrecian buenos resultados de clasificacion. Por
esta razon el presente Proyecto Fin de Carrera, “Identificacion de tumores cerebrales
usando datos espectrogrdficos”, continué la linea de investigacion comenzada en el
proyecto citado, basandose en la idea de que no solo fuera posible la correcta clasificacion
de los datos espectrograficos de la primera campana de muestras, sino también la correcta
clasificacién de la segunda campafia, asi como la clasificacion de una fusién de ambas

campanas.
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Adicionalmente, aunque este proyecto se centra exclusivamente en el terreno de los
datos espectrograficos, también se pretende que los resultados y las conclusiones obtenidas
en €l sean extrapolables y de utilidad para estudios en el campo de las imagenes

hiperespectrales en lineas futuras de investigacion.
1.3 Objetivos

Este PFC tiene como principal objetivo desarrollar un sistema clasificador que
permita diferenciar de forma automatica entre muestras tumorales y no tumorales a partir
de datos espectrograficos, asi como identificar el tipo y el grado del tumor a partir de la
informacion contenida en la firma espectral del tejido a clasificar. Adema4s, el sistema
permitira evaluar el porcentaje de acierto de diferentes sistemas de clasificaciéon con el fin
de seleccionar el modelo méas adecuado. Esto se puede desglosar en los siguientes objetivos

concretos que se han alcanzado a lo largo del proyecto:

- Estudio sobre los tipos de tumores cerebrales relevantes para el desarrollo de este
proyecto y su clasificacion en relacion al riesgo que entrafian a la salud del paciente.

- Estudio del estado del arte sobre datos espectrograficos e imagenes hiperespectrales
en el ambito médico.

- Estudio del estado del arte de los sistemas de clasificacion mas adecuados para esta
aplicacion.

- Estudio de técnicas preprocesado y los diferentes tipos de kernels empleados por los
clasificadores.

- Desarrollo de algoritmos capaces de identificar correctamente muestras tumorales
y no tumorales. Ademas, los clasificadores implementados deben ser capaces de
distinguir las muestras de tumores primarios de las muestras de tumores
secundarios, y dentro de los tumores primarios, distinguir los diferentes grados de
tumor.

- Validacion de los algoritmos de clasificacion disefiados empleando las muestras
proporcionadas por el Hospital Universitario de Southampton.

- Comparacion de las prestaciones de los sistemas de clasificacion a tenor de los
resultados obtenidos al clasificar cada una de las campafias por separado y la fusién
de ambas campafias.

- Proporcionar una alternativa fiable a las técnicas utilizadas actualmente, que ofrezca

posibilidades de mejorar la deteccion de tumores cerebrales.
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La investigacion y desarrollo de sistemas de clasificacibn mediante imagenes
hiperespectrales es una de las principales lineas de trabajo de la division de Disefio de
Sistemas Integrados (DSI) perteneciente al Instituto Universitario de Microelectronica
Aplicada (IUMA) de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria (ULPGC). Con el
desarrollo del presente proyecto se explora este emergente campo de investigacion,
centrado en el estudio de clasificadores para imagenes hiperespectrales, en el caso limite de
disponer Gnicamente de un pixel de dicha imagen con una resolucién muy alta (dato

espectrografico).
1.4 Peticionario

La realizacion de este Proyecto Fin de Carrera se lleva a cabo a peticion de la Escuela
de Ingenieria de Telecomunicacién y Electrénica (EITE) de la Universidad de Las Palmas
de Gran Canaria (ULPGC) como requisito indispensable para la obtencion del titulo de
Ingeniero de Telecomunicacion por parte del estudiante encargado en su realizacion, una

vez haya superado este la totalidad de los créditos de los que consta dicha titulacion.
1.5 Organizacion del documento

Este Proyecto Fin de Carrera est4 estructurado en tres bloques principales: Memoria,
Presupuesto y Pliego de Condiciones. Ademas, se adjunta un CD que complementa la

informacion contenida en el presente documento.
1.5.1. Memoria

La memoria supone la parte descriptiva de este Proyecto Fin de Carrera y esta dividida

en 7 capitulos y la bibliografia.

Capitulo 1: Introducciéon. En este capitulo introductorio de la memoria se
presenta una breve introducciéon del tema que se aborda y las razones que motivan la
realizacion del proyecto, se detallan los antecedentes, asi como los objetivos del proyecto,

su peticionario y la estructura del documento.

Capitulo 2: Tumores cerebrales. Se presenta un estudio simplificado de la
anatomia del cerebro y de los tipos de tumores cerebrales. Ademas, se realiza una breve

introduccion a las principales técnicas que emplean imagenes para el diagnostico médico.
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Capitulo 3: Clasificacion basada en informacion espectral. Se presenta un
estudio del estado del arte sobre espectroscopia, imagenes hiperespectrales y se describen
los principales algoritmos de clasificacion, prestando especial atenciéon en los algoritmos
utilizados comtinmente para la clasificacion de imagenes hiperespectrales. Ademas, se

presentan las métricas empleadas para la validacion de estos sistemas de clasificacion.

Capitulo 4: Base de datos de las muestras espectrograficas. En este
capitulo se presenta una descripcion de las muestras espectrales proporcionadas por el
Hospital Universitario de Southampton, asi como de los espectrografos que fueron

empleados para su obtencion.

Capitulo 5: Método desarrollado. Se exponen los métodos de clasificacion
desarrollados a partir de sistemas de clasificacion basados en algoritmos de SVM.
Adicionalmente, se presentan métodos de optimizacion de los pardmetros del kernel RBF,
se explica el tratamiento que han recibido de las muestras y el modo en el que se establecen

los conjuntos de entrenamiento empleados en la creacion de los modelos SVM.

Capitulo 6: Resultados experimentales. En este capitulo se reflejan los
resultados que se han ido obteniendo a lo largo del desarrollo de este proyecto. Estos
resultados son producto de los multiples experimentos realizados por medio de los
diferentes sistemas de clasificacion desarrollados, empleando como muestras fuente de los
algoritmos, tanto las campanas 1y 2 por separado como la fusion de ambas. Adicionalmente
se presentan los resultados de las pruebas de normalizacién de las muestras y la adaptacion

del espectro de las muestras de la campafia 1 para fusionarlas con la campaifia 2.

Capitulo 7: Conclusiones y lineas futuras. En el altimo capitulo de la memoria
se detallan las conclusiones que se han ido obteniendo a lo largo del presente PFC. Ademas,
se exponen las posibles lineas de trabajo que podrian tomar como puntos de referencia las

conclusiones y los resultados conseguidos en este proyecto.

Bibliografia. En la bibliografia se detallan las referencias empleadas para la

elaboracion del proyecto, asi como para la redaccion de esta memoria.
1.5.2. Presupuesto

En el presupuesto se cuantifican los costes del desarrollo del presente Proyecto Fin de

Carrera segin el baremo establecido por el Colegio Oficial de Ingenieros de

10
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Telecomunicacion (COIT) de 2008. A partir de esta fecha, se liberaliza el mercado y no es
obligatorio seguir este baremo, que queda a nivel de recomendacion y que usamos en este

proyecto como referencia.
1.5.3. Pliego de condiciones

En este apartado se detallan las condiciones bajo las cuales se han desarrollado las

diferentes etapas del presente Proyecto Fin de Carrera.

11
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Tumores cerebrales

2.1 Introduccion

El presente Proyecto Fin de Carrera se centra en el estudio y la clasificacion de
tumores cerebrales mediante la utilizacion de técnicas de espectroscopia. Por tanto, se hace
indispensable reflejar en este capitulo el estudio preliminar realizado para la familiarizacion

de los términos asociados a los tumores cerebrales en el &mbito médico.

Por una parte, se realiza un estudio simplificado de la anatomia y funcionalidad del
cerebro humano. Se expone someramente la estructura del cerebro y se muestran diferentes

tipos de células que se pueden encontrar en este.

Ademas, se presentan los tumores primarios distinguiendo los diferentes grados de
tumores cerebrales, haciendo énfasis en los tumores gliales por ser el principal objeto de

estudio de este proyecto.

Para finalizar se describen los tumores secundarios de interés en este PFC, y se

introducen las principales técnicas de diagnostico mediante imagen.
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2.2 Anatomia del cerebro humano

El cerebro humano es el 6rgano mayor del Sistema Nervioso Central (SNC)y el centro
de control para todo el cuerpo. Esta localizado en la cavidad craneal quedando protegido
por el crdneo. Las funciones del cerebro incluyen la iniciacién y coordinacién de los
movimientos, la temperatura, el tacto, la vista, el oido, el sentido comun, el razonamiento,
la resoluciéon de problemas, las emociones y el aprendizaje. Este 6rgano procesa la
informacion sensorial, y coordina y mantiene las funciones del organismo, lo que requiere
una comunicaciéon constante entre los miles de millones de células nerviosas del cerebro

(neuronas) a través de impulsos eléctricos [4, 8, 9].

El cerebro en conjunto con el diencéfalo, el cerebelo y el tronco encefalico conforman

el encéfalo, y el encéfalo junto a la médula espinal constituyen el Sistema Nervioso Central.
2.2.1. Estructura del cerebro

En la literatura anatémica existen dos formas de describir las regiones del cerebro; la
primera se basa en la diferenciacion de estas regiones durante la formacién del cerebro en
el desarrollo embrionario; y la segunda, utiliza las regiones del esquema médico del cerebro
adulto, las que se desarrollan partiendo de aquellas del cerebro primitivo. En este proyecto

utilizaremos la segunda forma, es decir usando el esquema médico del cerebro adulto [10].

El cerebro esta formado por dos hemisferios cerebrales que constituyen el 83 % de la
masa total cerebral. Estos hemisferios estan separados parcialmente por una hendidura o
fisura profunda, en cuyo fondo se encuentran unidos en la linea media a través de un tracto
de fibras comisurales denominado cuerpo calloso. Cada hemisferio tiene una capa externa
de unos 2-4 mm de grosor denominada corteza cerebral, la cual se encuentra
extraordinariamente plegada formando unas crestas de tejido, las circunvoluciones,
separadas por ranuras llamadas surcos. Los surcos mas profundos, llamados cisuras,
separan grandes regiones del cerebro. La cisura interhemisférica longitudinal separa
ambos hemisferios y otro gran surco, la cisura transversal separa el cerebro del cerebelo

(Figura 2.1) [4, 10, 11].
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Leyenda:

- Hemisferio derecho
Hemisferio izquierdo

@ Puente troncoencefilico

@® Cerebeb

@ Médula

© Cisura interhemisférica
Cuerpo callbso

Figura 2.1: Vista esquematica anterior del cerebro.

Cada hemisferio se divide a su vez en cuatro lobulos: frontal, parietal, occipital y
temporal. Sin embargo, esta divisiéon no se debe a la estructura real de la corteza cerebral

sino a los huesos del craneo que la protegen (Figura 2.2) [9].

¢) Lobulo temporal. d) Lobulo occipital.
Figura 2.2: Lébulos del cerebro.
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Las diferentes areas de la corteza cerebral se encuentran involucradas en distintas

funciones comportamentales y cognitivas.

El 16bulo frontal (Figura 2.2 a)) controla varias funciones como la resoluciéon de
problemas, pensamiento creativo, juicio, intelecto, atencién, comportamiento, reacciones
fisicas, pensamiento abstracto, movimientos coordinados, musculos coordinados y

personalidad.
En el 16bulo parietal (Figura 2.2 b)) se pueden encontrar:

e El cortex motor: permite que el cerebro controle el movimiento del cuerpo. Se
localiza en la parte media superior del cerebro.

e El cortex sensorial: se localiza en la parte frontal del 16bulo parietal y recibe
informaciéon desde la médula espinal sobre la posicidon de varias partes del cuerpo
y como se mueven. Esta regidon también se puede usar para transmitir informacién
del sentido del tacto, incluyendo dolor o presion, la cual afecta a diferentes

porciones del cuerpo.

El16bulo temporal (Figura 2.2 ¢)) controla la memoria visual, auditiva y comprensién
del habla. Este 16bulo incluye areas que ayudan a controlar capacidades de habla y escucha,
comportamiento y lenguaje. Por ejemplo, el drea de Wernicke es una porcion del l6bulo
temporal que se encuentra alrededor del cortex auditivo en la cual se formula y entiende el
habla.

El altimo 16bulo es el occipital (Figura 2.2 d)), se encuentra en la parte posterior de
la cabeza y controla la vision, por lo que una lesién en esta zona puede provocar dificultades

para leer.

Adicionalmente, existe un quinto 16bulo denominado insula que se encuentra ubicado
profundamente en la superficie lateral recubierto parcialmente por secciones de los 16bulos

frontal, parietal y temporal.

Por otra parte, en el cerebro se encuentran dos tipos de sustancias o materias
cominmente conocidas como sustancia gris y sustancia blanca. La sustancia gris esta
compuesta por los somas y cuerpos neuronales, que no poseen mielina (son los causantes

del color blanquecino) y oligodendrocitos (tipo de células cerebrales que se veran en el
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siguiente apartado). La sustancia blanca generalmente no contiene cuerpos celulares y se

encarga de conducir el impulso nervioso dentro del Sistema Nervioso Central.

En el encéfalo la sustancia blanca esta distribuida en el interior, mientras que la

corteza encefalica se compone de materia gris [12].
2.2.2. Tipos de células del cerebro

Desde el punto de vista neurolégico en el cerebro existen dos tipos de células: las

neuronas y las células gliales.

Las neuronas son la unidad basica del sistema nervioso. Estas se componen de un
cuerpo celular, soma, con multiples prolongaciones, dendritas y una prolongacion extensa,
axon (Figura 2.3). Cada neurona recibe informacion a través de sus dendritas, la procesa en
el soma y la envia a lo largo del ax6n hasta la sinapsis con otra neurona o célula receptora.
La sinapsis es una union intercelular especializada que permite a las células nerviosas

comunicarse unas con otras [4].

Dendritas

Cuerpo celular
con niicleo celular

Ax6n con cubierta
v de mielina

Figura 2.3: Estructura de una neurona

Las neuronas pueden procesar y transmitir informacién mediante senales
bioeléctricas o quimicas. Las sefales bioeléctricas son producidas por el movimiento de
iones a través de la membrana celular mientras que las quimicas son moléculas que actian

como transmisores nerviosos.
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Por otro lado, las células de la glia o neuroglia sirven como elemento de soporte, tanto
fisico como metabolico, para las neuronas. También tienen una gran importancia en el
desarrollo y en los procesos de regeneracion del sistema nervioso y permiten la
comunicacion e integracion de las redes neuronales. En general, son células pequeifias de
prolongaciones cortas y ramificadas y a pesar de ser consideradas principalmente células de
sostén del tejido nervioso, existe una dependencia funcional muy importante entre
neuronas y células gliales. Cada neurona presenta un recubrimiento glial complementario
a sus interacciones con otras neuronas, de manera que s6lo se rompe el entramado glial
para dar paso a la sinapsis. Ademas, este tipo de células son hasta 10 veces mas abundantes

que las neuronas y el origen mas comudn de tumores cerebrales (gliomas).

Generalmente, las células gliales se clasifican en microglia y macroglia. Mientras que
la microglia se encuentra tinicamente en el Sistema Nervioso Central, la macroglia esta
presente ademas en el Sistema Nervioso Periférico (SNP). Las células de la macroglia del
SNC pueden subclasificarse atin mas en astrocitos, oligodendrocitos y células ependimarias

o ependimocitos.

A continuacion, se presentan las principales caracteristicas de las células microgliales
y de las células de la macroglia presentes en el SNC, al ser las células causantes de los

tumores cerebrales estudiados en este proyecto.
2.2.2.1. Células microgliales

Las células microgliales forman el sistema inmunitario del Sistema Nervioso Central.
Las neuronas mantienen a este tipo de células en estado de reposo y solo se “activan” tras
un estimulo, por ejemplo, pequeiias microrroturas de vasos sanguineos, dafios de tejido,
golpes o agentes infecciosos. En las zonas de lesion, las células microgliales se dividen,
aumentan de tamano y adquieren facultades fagocitarias para eliminar las células dafiadas

o tejido alterado.
2.2.2.2, Astrocitos

También conocidos como astroglia, son las células mas numerosas en el SNC. Los
astrocitos tienen funciones basicas para el mantenimiento de la funciéon neuronal
entrelazandose alrededor de las neuronas para formar el sostén de estas, formando asi una

barrera filtradora entre las neuronas y la sangre. Tienen formas estrelladas, presentan
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largas prolongaciones y cuando existe una destruccién neuronal liberan el factor de

crecimiento para ayudar a reconstruir las neuronas dafiadas.

Las principales funciones de los astrocitos son las siguientes:

Dan soporte fisico a las neuronas.

Regulan la composicion del fluido extracelular.

Tienen una funcién nutricional. Algunas de sus prolongaciones contactan con
vasos sanguineos y otras con neuronas. De este modo pueden captar los nutrientes
de la sangre y transmitirlos a las neuronas (principalmente glucosa).

Protegen al SNC de la entrada de sustancias extrafias al formar parte de la barrera
hematoencefalica.

Intervienen en las reacciones inmunoldgicas cerebrales, concretamente cuando se
produce algin dafio cerebral. En esa zona se eliminan los restos de las células y
proliferan astrocitos para reparar la zona dafnada.

Tienen un papel importante durante el desarrollo ontogénico*. Sirven para guiar

a las neuronas a la posicion cerebral en la que tienen que quedar situadas.

Se han identificado dos tipos de astrocitos:

Astrocito tipo I o protoplasmatico. Este tipo de astrocitos se encuentran
principalmente en la sustancia gris. Presentan abundancia de citoplasma, un
nucleo grande y muchas prolongaciones muy ramificadas que suelen extenderse
hasta las paredes de los vasos sanguineos. De esta manera, los astrocitos tipo I
participan en la regulacion de las uniones estrechas de las células endoteliales de
los capilares (células que forman las paredes de los vasos sanguineos) y venas que
conforman la barrera hematoencefalica. Esta barrera limita el paso de sustancias
hasta las neuronas, por lo que estos astrocitos controlan de esta forma el medio
ambiente de la neurona. Los mas superficiales emiten prolongaciones hasta
contactar con la piamadre encefalica y medular, conformando la membrana pial-

glial.

1E] desarrollo ontogénico describe el desarrollo de un individuo, referido en especial al periodo
embrionario [111].
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e Astrocito tipo II o fibroso. Estos astrocitos se encuentran sobre todo en la
sustancia blanca. Tienen prolongaciones mas largas y menos ramificadas que los

astrocitos tipo I. Ademas, suelen encapsular las sinapsis quimicas.
2.2.2.3. Oligodendrocitos

Los oligodendrocitos u oligodendroglia son células mas pequeiias que presentan
menor cantidad de prolongaciones, y menos ramificadas, que los astrocitos. Se encargan de
formar la vaina de mielina que envuelve los axones de las neuronas, pero también realizan
la funcion de sostén y union de células. La mielina es una sustancia lipoproteica (compuesta
por agua, lipidos y proteinas) que acttia como aislante para favorecer a conducciéon del

impulso nervioso.

Estas células se localizan tanto en la sustancia gris como en la blanca del SNC. Su
cuerpo celular es pequeno y el citoplasma es muy denso. Asimismo, tienen un nucleo

esférico y mas pequeno que el de los astrocitos.

Se han identificado dos tipos de oligodendrocitos: los oligodendrocitos
interfasciculares que se encargan de la produccién de la vaina de mielina y aislamiento del

axon y los oligodendrocitos satelitales, de los cuales atin no se ha precisado su funcion.
2.2.2.4. Células ependimarias o ependimocitos

Las células ependimarias son células de revestimiento que recubren los ventriculos
cerebrales (cavidades interconectadas entre si por las que circula el liquido cefalorraquideo)
y el canal de entrada de la médula espinal que contiene al liquido cefalorraquideo. De los
dos tipos que existen: ependimocitos y tanicitos, los tanicitos pueden considerarse una
variedad especializada que envia prolongaciones hacia neuronas y vasos sanguineos del

hipotalamo.

20



Tumores cerebrales

En la Figura 2.4 se muestras diferentes células gliales del SNC.

Neurona

Célula
microglial

Astrocito

Oligodendrocito
ependimaria

Figura 2.4: Células gliales del Sistema Nervioso Central [13].

2.3 Tumores cerebrales

El cancer o tumor cerebral se trata de una de las enfermedades mas incidentes en el
sistema nervioso, provocada por un grupo de células que se multiplican sin control y de

manera auténoma, invadiendo localmente y a distancia otros tejidos.

El cancer es provocado por anormalidades en el material genético de las células que
provocan un crecimiento no controlado en el nimero de células, e incluso diseminandose a
otras partes del cuerpo (metastasis). Estas células cancerosas también son capaces de
inducir el crecimiento de tejido conectivo y vasos sanguineos alrededor del mismo para
favorecer su crecimiento. Los tumores se pueden clasificar en funcion de la localizacion del
organismo en la que se originan. De esta manera podemos diferenciar a los tumores
cerebrales primarios, aquellos cuyas células afectadas se derivan de componentes
cerebrales; de los tumores cerebrales secundarios o metastasis cerebrales, aquellos que se
desarrollan en el cerebro como consecuencia de la diseminacién de un tumor maligno
localizado en otra parte del organismo [14]. Estos tltimos se pueden diseminar hacia el
cerebro a través del sistema circulatorio, a través de la via linfatica y del liquido

cefalorraquideo.

Los tumores primarios se pueden diferenciar segiin su malignidad en tumores
benignos y malignos. Los tumores benignos son de crecimiento lento, no se propagan a otros

tejidos y rara vez reinciden tras ser extirpados, mientras que los tumores malignos son de
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crecimiento rapido, se propagan a otros tejidos, reinciden con frecuencia tras ser extirpados

y provocan la muerte en un periodo variable de tiempo si no se realiza tratamiento [15, 16].

Los tumores del sistema nervioso central derivan de diversos tejidos, como los
neuroepiteliales, meningeos y otros como los linfomas, quistes y tumores de la glandula
pituitaria. No obstante, los tumores neuroepiteliales gliales o gliomas, como su nombre
indica, afectan a las células gliales y son los tumores cerebrales mas frecuentes y agresivos,

causando globalmente un 2% en muertes por cancer [4].

Los sintomas y el tratamiento de este tipo de tumores dependen en gran parte de la
edad del paciente, del tipo de tumor y de su localizacion en el cerebro. Sin embargo, estos
tumores tienden a infiltrarse en el tejido cerebral sano, por lo que su extirpaciéon quirtargica
es compleja y en ocasiones imposible. Por tanto, es de vital importancia la investigacion y

el estudio de técnicas no invasivas que faciliten una diagnosis lo méas exacta posible.

Una correcta reseccion del tumor cerebral elimina el tejido maligno y evita que el
tumor se vuelva a producir. Aumentar la zona de resecciéon con un margen adicional de
seguridad maximiza las probabilidades de supervivencia del paciente, pero en el caso de
tumores cerebrales, una reseccién excesiva puede generar dafios importantes de todo tipo
en el paciente (motrices, cognitivos, visuales, etc.). Es por ello que se hace necesaria una

técnica que determine de forma precisa y minimamente invasiva los limites del tumor.

Antes de comenzar con la clasificacion de este tipo de tumores se presenta la
graduacion histologica utilizada. Entre los diferentes tipos de clasificacion existentes, en
este proyecto se ha seguido la graduacion establecida por la Organizacion Mundial de la
Salud en la edicién del afio 2007 de Histological Typing of Tumours of the Central Nervous

System por ser la mas empleada [17].

¢ Grado I: tumores de crecimiento lento, no malignos y asociados a un largo periodo
de supervivencia.

e Grado II: tumores de crecimiento relativamente lento pero que pueden evolucionar
en tumores de alto grado. Pueden ser malignos o benignos.

e Grado III: tumores malignos que con frecuencia evolucionan en tumores de alto
grado.

e Grado I'V: tumores malignos muy agresivos que se reproducen rapidamente.
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Mientras que los tumores cerebrales primarios reciben el nombre segun el tipo de

célula en que se originan [14], los secundarios se denominan a razén del origen de la

metastasis. Y en este caso, las metastasis mas comunes son: pulmonares, mamarias, por

melanoma, colorrectales o renales. En los siguientes subapartados se listan los principales

tipos de gliomas, asi como tumores secundarios, objetos de estudio en este proyecto.

2.3.1.

Astrocitomas

Los astrocitomas son el grupo de tumores intracraneales primarios cuya célula

predominante deriva de los astrocitos que se han vuelto inmortales y crecen en nimero de

forma descontrolada. Este tipo de tumores constituyen aproximadamente el 80% de los

tumores neuroepiteliales.

Astrocitomas de grado I:

Astrocitoma pilocitico. Se presenta tipicamente en nifios y personas jovenes.
Es habitualmente un tumor bien delimitado, de aspecto so6lido o quistico.
Astrocitoma subenpendimario de células gigantes. Tumor generalmente

circunscrito originado en la pared de los ventriculos laterales.

Astrocitomas de grado I1:

Astrocitoma difuso, astrocitoma o astrocitoma de grado II. Es el glioma
de bajo grado mas frecuente, afecta a nifios y adultos entre 20 y 40 afos.
Astrocitoma pilomixoide. Variante de astrocitoma pilocitico que afecta a
nifios con edad media de 10 meses. La recaida y la diseminacion es méas frecuente
que en el astrocitoma pilocitico.

Xantoastrocitoma pleomorfico. Tumor poco frecuente que aparece en ninos
y jovenes, bien delimitado, parcialmente quistico y localizado frecuentemente en

el 16bulo temporal.

Astrocitomas de grado III:

Astrocitoma anaplasico. Tumor difuso, infiltrante que se caracteriza por la
poca diferenciacion de las células que lo componen y por su potencial de
crecimiento. Puede proceder de tumores de bajo grado en via de transformacion
a glioblastomas, por lo que tienen gran tendencia a evolucionar en astrocitomas

de grado IV.
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Astrocitomas de grado IV:

Glioblastoma, GBM o astrocitoma de grado IV. Es el tumor primario
cerebral més frecuente y agresivo. Es mas frecuente en adultos, siendo la edad
media al diagnostico de 62 afios. La mayor parte de ellos surgen sin evidencia de
una lesion previa pero algunos se desarrollan a partir de astrocitomas de menor
grado. Es un tumor de rapido crecimiento compuesto por una mezcla
heterogénea de células astrocitarias, con una gran proliferaciéon vascular,
necrosis y frecuente mitosis2.

Glioblastoma de células gigantes. Variedad histolégica del glioblastoma
que presenta una prevalencia de células gigantescas y multinucleadas.
Gliosarcoma. Se caracteriza por presentar un componente glial y otro
sarcomatoso. Los sarcomas son canceres que se originan en ciertos tejidos, tales

como los huesos o los musculos.

2.3.2. Oligodendrogliomas

Grupo de tumores intracraneales del Sistema Nervioso Central de crecimiento lento y

que rara vez producen metéastasis a otros tejidos. La célula predominante en estos tumores

deriva de los oligodendrocitos que, al igual que los astrocitos en los astrocitomas, se han

vuelto inmortales y se reproducen de forma descontrolada.

Oligodendrogliomas de grado I1:

Oligodendroglioma. Este tipo de tumor normalmente aparece en adultos, con
un pico de incidencia entre los 35 y los 45 afos. Es un tumor infiltrante, difuso,
bien diferenciado, de localizacion habitual en la sustancia blanca de los

hemisferios cerebrales y predominantemente en el 16bulo frontal.

Oligodendrogliomas de grado III:

Oligodendroglioma anaplasico. Tumor poco frecuente localizado
generalmente en los lébulos frontal y temporal. Con frecuencia presenta

calcificaciones, necrosis, degeneracion quistica y hemorragias intratumorales.

2 Proceso de reproduccion de las células.
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2.3.3. Oligoastrocitomas o gliomas mixtos

Presentan caracteristicas histopatologicas3 y moleculares propias tanto de los

astrocitomas como de los oligodendrogliomas.

Oligoastrocitomas de grado I1:

¢ Oligoastrocitoma. Presenta un crecimiento de células moderado con escasas o
nulas mitosis. En este tumor se distinguen células astrocitarias y células
oligodendrogliales, que pueden estar en areas claramente separadas o
entremezcladas, que es lo méas frecuente. Los oligoastrocitomas de bajo grado o
grado II son indistinguibles de los oligodendrogliomas desde el punto de vista de

la neuroimagen.

Oligoastrocitomas de grado III:

¢ Oligoastrocitoma anaplasico. Se caracteriza morfol6gicamente por un patréon
mixto de células de aspecto oligodendroglial entre células de aspecto astrocitario,

con signos de malignidad en alguno de sus dos componentes.
2.3.4. Otros tumores gliales

¢ Ependinomas. Los tumores ependimarios habitualmente empiezan en las
células que revisten los espacios llenos de liquido del cerebro y que rodean la
médula espinal.

e Astroblastoma. Es un tumor glial poco frecuente y de origen desconocido que
aparece principalmente en ninos, adolescentes y adultos jovenes. Los
astroblastomas suelen aparecer tipicamente en los hemisferios cerebrales, como
lesiones bien definidas, a menudo de aspecto quistico y con captaciéon de
contraste. La organizacién mundial de la salud no ha establecido todavia su grado
histolégico de modo definitivo.

¢ Gliomatosis cerebri. Tumor glial difuso poco frecuente, caracterizado por una
gran capacidad infiltrativa. Las células afectadas pueden ser astrocitarias,

oligodendrogliales o mixtas.

3 La Histopatologia es la rama de la Patologia que trata el diagnostico de enfermedades a través
del estudio de los tejidos [112].
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2.3.5. Tumores secundarios

Los tumores secundarios con los que se contaron a la hora de desarrollar este proyecto
tienen como tumores origen, o tumores primarios, el adenocarcinoma pulmonar y el
carcinoma gastrico. Los carcinomas son el tipo de cancer méas frecuente y se trata de
tumores que se inician en la piel o en las células superficiales de los 6rganos internos
(pulmén, mama, coldn, tatero, etc.), células de tipo epitelial o glandular. Si el carcinoma
afecta a zonas de la superficie de los 6rganos que tienen una funcion secretora, entonces

reciben el nombre de adenocarcinomas [18].

¢ Adenocarcinoma pulmonar. Se trata de un tipo de carcinoma pulmonar no
microcitico (células no pequenas) que suele encontrarse en partes externas del
pulmoén por lo que frecuentemente afecta a la pleura y pared toracica [19, 20]. Es
el principal cancer de pulmén en los no fumadores, aunque es mas frecuente en

fumadores.

e Carcinoma gastrico. Se produce con la formacion de células cancerosas en los
tejidos del estdbmago. Puede propagarse al eséfago o al intestino delgado, y
finalmente infiltrarse en los ganglios linfaticos propagandolo a cualquier parte del
organismo [21]. La infeccién con la bacteria helicobacter pylori es el factor de

riesgo primario asociado con el cancer gastrico [22].
2.4 Imagenes diagndsticas

Las pruebas y procedimientos de diagnostico son herramientas vitales que ayudan a
los médicos a confirmar o descartar la presencia de un trastorno neurolégico u otra
enfermedad. Hoy en dia, tras décadas de investigacion, es posible observar el cerebro

humano sin necesidad de realizar una autopsia después de la muerte del paciente.

Uno de los grandes avances en el diagnostico médico ha sido el uso de imagenes
diagnosticas debido a que son pruebas poco o nada invasivas. Los cambios mas
significativos en las imagenes diagnosticas en los tltimos 20 afios han sido los adelantos en
la resolucion espacial (tamano, intensidad y claridad) de las imagenes anatomicas y las
reducciones en el tiempo necesario para enviar senales y recibir datos del area de donde se
obtiene la imagen. Estos avances permiten a los médicos ver simultdneamente la estructura

cerebral y los cambios en la actividad cerebral a medida que ocurren. Los cientificos
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continian mejorando los métodos que proporcionaran imagenes anatémicas mas nitidas e

informacién funcional mas detallada [4].

Las principales pruebas diagnosticas con imagenes para tumores cerebrales son las
siguientes: Tomografia Axial Computarizada (Computerized Axial Tomography, CAT),
Resonancia Magnética (Magnetic Resonance Imaging, MRI), Tomografia por Emision de
Positrones (Positron Emission Tomography, PET), Tomografia por Emision de Foton
Unico (Single-Photon Emission Computed Tomography, SPECT) e Imdgenes Ultrasénicas
(Ultrasonic Imaging, UI). No obstante, este proyecto est4 orientado a la utilizacion de una
nueva técnica de diagnostico basada en el procesamiento de imagenes hiperespectrales de
tejidos cerebrales. Como se comento en el Capitulo 1, este proyecto se centra concretamente

en el estudio y anélisis de datos espectrograficos de tumores cerebrales.
2.5 Resumen

La tasa de mortalidad entre los pacientes que padecen tumores cerebrales esta
directamente relacionada con el tipo de tumor que estos presentan. Entre las clasificaciones
de tumores que se pueden realizar, destacan las que contemplan el origen del tumor (tumor
primario o metéastasis) y las que definen el grado de peligrosidad, que va desde tumores
benignos de crecimiento lento a los canceres malignos con un crecimiento muy rapido. Un
diagnostico temprano de este tipo de enfermedades es vital para evitar que un tumor
benigno evolucione a un cdncer mucho mas agresivo. Por tanto, es necesario investigar

nuevas técnicas que faciliten su diagnostico.
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Capitulo 3
Clasificacion basada en informacion

espectral

3.1 Introduccion

En este capitulo se refleja el estudio realizado en este Proyecto Fin de Carrera, en
relacion al estado del arte de los diversos métodos de clasificacion de datos. Se hace especial
énfasis en algunos tipos de datos que contienen la informacion relevante en un rango de su

espectro de frecuencia.

Antes de presentar los métodos de clasificacion, se introducen detalladamente los
conceptos de espectroscopia e imagen hiperespectral. Es necesario familiarizarse con este
tipo de datos espectrales, principalmente porque son la base de estudio en este trabajo, y
ademas, porque se requiere su conocimiento para poder entender las técnicas que se

emplean en la clasificacion de estos.

Para finalizar, se estudia la imagen hiperespectral aplicada a la deteccion de tumores,
técnicas de analisis y algunas técnicas de preprocesado. Ademas, se exponen las diferencias
entre los sistemas de clasificacion supervisados, no supervisados y semi-supervisados; se

explica la base tedrica de algunos de estos algoritmos de clasificacion, y en el caso de los
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supervisados, se enuncian algunas de las limitaciones que presentan y ejemplos de las

aplicaciones en las que han sido empleados.
3.2 Espectroscopia

La espectroscopia es un término general para la ciencia que trata de las distintas
interacciones de la radiacion con la materia. Las interacciones de interés estudiadas
inicialmente se producian entre la radiacion electromagnética y la materia. Mas tarde el
concepto se amplié para comprender cualquier medida en funcién de la longitud de onda
(A) o de la frecuencia. Por tanto, la espectroscopia puede referirse también a una respuesta

a un campo alternante o frecuencia variante (v).

En un principio se referia al uso de la luz visible dispersada segiin su longitud de onda,
por ejemplo por un prisma (Figura 3.1). Una extension adicional del alcance de la definicion
anadio6 la energia (E) como variable, al establecerse la relacion E = hv para los fotones,
donde (h) es la constante de Planck. Mas atn, tomando en cuenta la dualidad particula-
onda, en la actualidad se incluyen también interacciones entre la materia y otras formas de
energia como son las ondas acusticas y los haces de particulas como iones o electrones. Por
otro lado, el término espectrometria hace referencia a la medicion, por tanto a la obtencion
de resultados medibles de las interacciones que estudia teéricamente la espectroscopia.
Cuando hablamos de espectrofotometria se hace referencia a la medida de la intensidad de
la interaccion entre la radiacion y las sustancias mediante un detector fotoeléctrico o con
otro tipo de dispositivo electronico. El grafico de la respuesta como funcion de la longitud

de onda o la frecuencia se conoce como espectro [23, 24].

Figura 3.1: Dispersion de luz en un prisma triangular.

La espectrometria es por tanto la técnica espectroscopica que nos permite tasar la

concentracion o la cantidad de especies quimicas determinadas. En estos casos, el
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instrumento que realiza tales medidas es un espectrometro o espectrégrafo. Este
dispositivo a menudo se usa en fisica y quimica analitica para la identificacion de sustancias

mediante el espectro emitido o absorbido por las mismas.

Por otra parte, la espectrometria se usa mucho en astronomia y deteccién remota. La
mayoria de los telescopios grandes tienen espectrometros, que son usados para medir la
composicion quimica y propiedades fisicas de los objetos astron6micos, o para medir sus

velocidades a partir del efecto Doppler de sus lineas espectrales.

El fundamento de la espectroscopia se debe a la capacidad de las moléculas para
absorber radiaciones. Las longitudes de onda de las radiaciones que una molécula puede
absorber y la eficiencia con que se absorben dependen de la estructura atémica y de las
condiciones del medio (pH, temperatura, fuerza ionica, constante dieléctrica), por lo que
dicha técnica constituye un valioso instrumento para determinacién y caracterizacion de

biomoléculas [25].

Las biomoléculas pueden absorber energia luminosa y almacenarla en forma de
energia interna. Cuando la luz (considerada como energia) es absorbida por una molécula
se origina un salto desde un estado energético basal o fundamental, E;, a un estado de mayor
energia (estado excitado), E., y solo se absorbera la energia que permita el salto al estado
excitado (Figura 3.2). Cada molécula tiene una serie de estados excitados (o bandas) que la
distingue del resto de moléculas. Como consecuencia, la absorcion que a distintas
longitudes de onda presenta una molécula, esto es, su espectro de absorcion, constituye una
sefia de identidad de la misma. Por dltimo la molécula en forma excitada libera la energia

absorbida hasta el estado energético fundamental.

T

A
|

E.,—E =hv

Figura 3.2: Diagrama de niveles de energia en una molécula.

En espectroscopia el término luz no solo se aplica a la forma visible de radiacion

electromagnética, sino también a las formas de radiaciéon que son invisibles.
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Cuando un rayo de luz de una determinada longitud de onda de intensidad (/,) incide
perpendicularmente sobre un compuesto quimico que absorbe luz o cromdforo4, el
compuesto absorbera una parte de la radiacién incidente (/,) y dejara pasar el resto (1), de

forma que se cumple (Figura 3.3):

Iozla‘l'lt (31)
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I-D |t
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Figura 3.3: Radiaci6én incidente, absorbida y transmitida por un
compuesto quimico.

La transmitancia (T) de una sustancia es la relaciéon entre la cantidad de luz
transmitida que llega al detector una vez que ha atravesado la muestra, (/;), y la cantidad de

luz que incidi6 sobre ella, (I,), y se representa normalmente en tanto por ciento:

I
T(%) = i 100 (3.2)

La transmitancia nos da una medida fisica de la relacion de intensidad incidente y
transmitida al pasar por la muestra. La relacion entre T(%) y la concentracién no es lineal,

pero asume una relacion logaritmica inversa.

La absorbancia (A4) es un concepto mas relacionado con la muestra puesto que nos

indica la cantidad de luz absorbida por la misma, y se define como:

4= tog () = - tos )
= log(7)=—log\;, (3.3)
Cuando la intensidad incidente y transmitida son iguales (I, = I;), la transmitancia es

del 100% e indica que la muestra no absorbe a una determinada longitud de onda, y

entonces (4) vale log(1) = 0.

4 Sustancia de los tejidos que absorben la radiacion. En quimica es cualquier molécula o parte de una
molécula responsable por el color del material. Cuando la luz alcanza un cromoéforo, la excitacion de
un electréon hace que sean emitidos fotones de un color especifico [113].
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La cantidad de luz absorbida dependera de la distancia que atraviesa la luz a través de

la solucién del cromoforo y de la concentracion de este.

El espectro de absorcion es una representacion grafica que indica la cantidad de luz
absorbida a diferentes valores de A. A partir de una solucién diluida de un compuesto, cuya
absorbancia maxima entra dentro del rango de medida del espectrbgrafo, se vera el valor de
absorbancia a diferentes longitudes de onda frente a un “blanco” que contenga el disolvente
de la solucién de la muestra a caracterizar. Esto es, se mide primero la absorbancia del
disolvente (conocido como blanco) y al que se le asigna el valor de cero de manera que la
intensidad incidente y transmitida sean iguales, y por tanto la absorbancia es cero. A
continuacion, se analiza la muestra impregnada en ese disolvente con lo que se lee la

absorbancia de esta.

El espectro de absorcién de un cromoéforo depende, fundamentalmente, de la
estructura quimica de la molécula. A modo de ejemplo, en la Figura 3.4 se presentan los
espectros de absorcion de tres pigmentos fotosintéticos cloroplastidicos obtenidos por

medio de un espectrofotometros.
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Figura 3.4: Espectros de absorcion de tres pigmentos fotosintéticos cloroplastidicos.

A lo largo de esta memoria se hace referencia a las respuestas espectrales de las
muestras, tanto en absorbancia asi como en transmitancia, indistintamente con los

términos firmas espectrales y datos espectrograficos.

5 Instrumento empleado en espectrofotometria. Si la region de interés esta restringida a un
rango cercano al espectro visible, el estudio se denomina espectrofotometria [113].
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3.3 Imagenes hiperespectrales

3.3.1. Concepto de imagen hiperespectral

La observacion de un determinado objeto se basa en la captacion, por parte de un
instrumento de medida o sensor, de la radiacidon electromagnética proveniente de la
interaccion entre el objeto y la fuente de radiacion. La radiacion electromagnética recibe
varias denominaciones dependiendo de la longitud de onda que la caracteriza, como puede
apreciarse en la Figura 3.5. Para medir la radiacion emitida o reflejada por una determinada
superficie, es preciso cuantificar la cantidad de flujo energético que procede de la misma.
Para ello, se utiliza la medida de la radiancia, que depende de factores como la percepcion

del brillo, reflectancia, angulos de observacion, entre otros [26].

0.4 um 0.7 lm

Ravos X Visible Microondas
Rayos v Ultravioleta Infrarrojo Radar

D : | :

I | I | | | | |
107 10 10-3 10t 10 10° 103 103

Longitud de onda (1Um)
Figura 3.5: Espectro electromagnético.
Las técnicas de deteccidon espectral se basan en el hecho de que todos los materiales
presentes en el mundo real reflejan, absorben y emiten energia electromagnética de forma

distinta en diferentes longitudes de onda [27].

En la actualidad existe un amplio conjunto de instrumentos o sensores capaces de
medir singularidades espectrales en diferentes longitudes de onda [28]. La disponibilidad
de estos instrumentos ha facilitado una redefinicion del concepto de imagen digital a través

de la extension de la idea de pixel.
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El valor asociado a cada pixel viene definido por un valor numérico denominado nivel
digital (ND). El nombre se justifica por tratarse de un valor numérico, no visual, pero que
puede facilmente traducirse a una intensidad visual o nivel de gris mediante cualquier
convertidor digital-analégico. Asi, en un esquema puramente espacial, un pixel esta
constituido por un tnico valor discreto, mientras que, en un esquema espectral, un pixel
consta de un conjunto de valores. Estos valores pueden ser entendidos como vectores N-
dimensionales [29], siendo N el nimero de bandas espectrales en las que el sensor mide

informacion.

La ampliacién del concepto de pixel da lugar a lo que se conoce como imagen
multidimensional, como aparece en el ejemplo ilustrativo de la Figura 3.6. En dicha figura,
el orden de magnitud N permite realizar una distincion a la hora de hablar de imagenes
multidimensionales. De esta manera, cuando el valor de N es reducido, tipicamente unas
cuantas bandas espectrales [30], se habla de imdgenes multipespectrales; mientras que,
cuando el orden de magnitud de N es de cientos de bandas [31], se habla de imagenes

hiperespectrales o cubos hiperespectrales.

Muestras

W

<
Lineas

Figura 3.6: Imagen multidimensional de 4 bandas.

Mientras que generalmente el ojo humano percibe la luz visible en tres bandas (rojo,
verdey azul), las im4genes hiperespectrales dividen el espectro en muchas mas bandas. Esta
técnica de dividir las imagenes en bandas puede ser extendida mas all4 del espectro visible
tal como se ilustra en la Figura 3.7. Como puede observarse, el cubo hiperespectral

representa la respuesta en reflectancia para un ntimero elevado de longitudes de onda
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mientras que en una imagen RGB, solo se tiene la respuesta en intensidad para tres

longitudes de onda (correspondientes al rojo, azul y verde).

Rojo (R}

cubo hiperespectral Imagen RGB

Reflectancia
Intensidad

UV > NIk X X B G R
Longitudes de onda Longitudes de onda

Figura 3.7: Comparacion entre un cubo hiperespectral y una imagen RGB [32].

Como se ha comentado en la introduccion del Capitulo 1 de esta memoria, la
resolucion de una imagen hiperespectral esta definida por dos tipos distintos de
resoluciones: la resolucion espacial y la resolucion espectral. La resolucion espacial viene
dada por el nimero de pixeles de la imagen, y en el caso limite de tener un tinico pixel en
lugar de una imagen, se dispone del dato espectroscopico en lugar de la imagen

hiperespectral.

Por otro lado, la resolucién espectral hace referencia al nimero de longitudes de onda
para las que se tiene valores y a la distancia entre estas longitudes. La imagen hiperespectral
tiene mayor resoluciéon espectral y cubre un rango mas amplio de longitudes de onda. En
caso de disponer de un solo pixel, este queda definido en la imagen RGB por tres valores de
intensidad, mientras que en el cubo hiperespectral queda representado por su firma
espectral. Si la distancia entre estas longitudes de onda es de unos pocos nanémetros, se
puede obtener para cada pixel una respuesta espectral “casi continua” del material
fotografiado en ese pixel. Esta respuesta o firma espectral es tinica para cada material y
puede ser utilizada para identificar sustancias especificas en una imagen. Por ejemplo, estas
firmas espectrales pueden ser utilizadas para que un cirujano pueda visualizar areas de

tumor en el tejido cerebral haciendo uso de una camara hiperespectral.

Debido a la ventaja de disponer de imagenes bidimensionales a lo largo de un amplio
rango del espectro electromagnético, las imagenes hiperespectrales han sido aplicadas a
numerosas areas. Ingenieros han construido sensores hiperespectrales y sistemas para
aplicaciones en astronomia, agricultura, imagenes biomédicas, geociencia, fisica y vigilancia

[32].
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Las principales desventajas de estas técnicas se deben al coste y a la complejidad, para
analizar los datos hiperespectrales. Para ello, se requiere de computadores rapidos,
detectores sensibles y capacidades altas de almacenamiento. La capacidad de
almacenamiento es fundamental debido a que los cubos hiperespectrales son grandes
conjuntos de datos que potencialmente exceden de cientos de megabytes. Todos estos
factores incrementan significativamente el costo de la adquisicion y procesado de datos de

imagenes hiperespectrales.
3.3.2. Laimagen hiperespectral aplicada a la detecciéon de tumores

Aunque la tecnologia hiperespectral fue desarrollada inicialmente para deteccion
remota, su aplicacién se ha extendido al campo de la ingenieria biomédica como una

poderosa herramienta analitica para estudios biolégicos y biomédicos [33].

El campo de la imagen hiperespectral es una modalidad emergente para aplicaciones
médicas. Este campo presenta un gran potencial aplicable a la diagnosis no invasiva (la
captacion de la imagen no implica la rotura fisica del tejido) de enfermedades y a la
orientacion quirargica. La luz captada por el tejido biologico se ve sometida a multiples
dispersiones debido a la inhomogeneidad de estructuras biologicas y a la absorcion,
principalmente en hemoglobina, melanina y agua, puesto que se propaga a través del tejido
[34, 35]. Una de las ventajas importantes de esta técnica es que, para cada pixel de la
imagen, se puede obtener informacion espectral de la reflexion, absorcion o fluorescencia®.
Se sabe que la absorcion, la fluorescencia y las caracteristicas de dispersion del tejido
cambian a medida que la enfermedad evoluciona [36], lo que puede ser util para detectar
los cambios bioquimicos que no pueden ser identificados con los métodos tradicionales de
imagenes en escala de grises o color [33]. Por tanto, la absorci6on, transmision o
fluorescencia de la luz captada por el tejido empleando la imagen hiperespectral, nos aporta

informacion cuantitativa en la diagnosis de la patologia del tejido [36-39].

De acuerdo a la teoria electromagnética, diferentes componentes bioquimicos
normalmente tienen diferentes firmas espectrales [40]. Estas firmas son generadas por
interacciones entre los materiales y las ondas electromagnéticas, tales como transiciones de

electrones, vibraciones o rotaciones atémicas y moleculares. Los cambios bioldgicos y

6 La célula en estados de enfermedad, generalmente tiene velocidades de metabolismo
diferentes o estructuras alteradas, por lo tanto hay variaciones en los espectros de emisi6on de
fluorescencia [114].
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patoldgicos en tejidos y 6rganos estan intimamente relacionados con el espectro de manera
que, las caracteristicas espectrales en diferentes regiones del espectro proporcionan firmas

espectrales diferenciables, haciendo posible que los cambios patolégicos sean distinguibles.

En anos recientes, se han hecho posibles multiples aplicaciones en el campo de la
medicina gracias al avance en camaras hiperespectrales, métodos de analisis de imagen y
en la potencia de computacion. Estas aplicaciones principalmente cubren las regiones del
espectro ultravioleta (UV), visible (VIS) e infrarrojo cercano (NIR). En la Tabla 3.1 se
muestra el rango espectral desde la region ultravioleta hasta el infrarrojo medio (MIR)

(200-25000 nm) [41].

Tabla 3.1. Definicion de los rangos espectrales (en nandmetros de la radiacion
electromagnética (desde la region UV hasta la region MIR).

Region espectral Rango espectral (nm)
Ultravioleta (UV) 200-400
Visible (VIS) 400-780
Infrarrojo cercano (NIR) 780-2500
Infrarrojo medio (MIR) 2500-25000

La luz visible penetra solamente de 1 a 2 mm bajo la piel, de ese modo se obtiene
informacién subpapilar? [42], mientras que la luz de la region NIR penetra a mayor
profundidad en el tejido que la radiaciéon del rango VIS o del rango MIR [43]. Por tanto, la
aplicacion de radiacion en el rango NIR es preferible en orientacion quirargica debido a su
profundidad de penetracion en el tejido, ya que puede ayudar al cirujano a ver a través del
tejido conjuntivo® con el fin de visualizar estructuras anatomicas criticas de interés, que no
son visibles a simple vista, y a detectar moléculas con un determinado espectro conocido
[32]. De esta manera, expandiendo el rango de radiacion mas alla del espectro visible, se

puede obtener informacion adicional que ayuda a caracterizar atin mas las células de interés

[44].

La imagen hiperespectral también puede ser entendida como un conjunto de datos
tridimensional, dos dimensiones espaciales y una dimension espectral. La Figura 3.8
muestra el concepto del cubo hiperespectral captado por un sistema de imagen

hiperespectral, haciendo énfasis en estas tres dimensiones. Debido a su estructura

7 La region subpapilar se encuentra debajo de las papilas dérmicas.

8 Es el tejido que conecta un tejido con otro, forma una continuidad con tejido epitelial,
musculo y tejido nervioso, lo mismo que con otros componentes de este tejido para conservar al
cuerpo integrado desde el punto de vista funcional [115].
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intrinseca, el cubo hiperespectral puede ser visto como un cubo tridimensional o como una
pila de multiples imagenes bidimensionales en la que la cara del cubo es una funciéon de las
coordenadas espaciales y la profundidad es una funciéon de la longitud de onda [33]. Un
sistema de imagen hiperespectral puede proporcionar una solucion espacial, a partir de la
imagen hiperespectral obtenida, de manera que dicha solucién proporcione informaciéon

diagnostica sobre la fisiologia, la morfologia y 1a composicion del tejido [32].
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Figura 3.8: Dimensiones espaciales (%, y) y dimension espectral del cubo hiperespectral.

Por consiguiente, la tecnologia de la imagen espectral se extiende al campo de la
ingenieria biomédica para estimar el estado de los tejidos biologicos, ya que puede
aprovecharse la ventaja de la relacion espacial de los diferentes espectros en una vecindad.
Esta tecnologia abre un nuevo abanico de posibilidades en las ciencias biol6gicas, de manera
que los cientificos pueden ser capaces de identificar y cuantificar las relaciones entre las
moléculas bioldgicamente activas, observando organismos vivos de manera no invasiva,
realizando analisis histopatologicos y de fluorescencia, y mejorando el entendimiento

biologico de las enfermedades [33].

El andlisis mediante imagenes facilita la adquisicion de informacion
diagnoésticamente til a partir del conjunto de datos hiperespectrales médicos de los tejidos,
a nivel celular y molecular, por tanto, es crucial en la investigacién, diagnosis y tratamiento
de las enfermedades. Un cubo hiperespectral con alta resolucion espacial y espectral puede
aportar mayor informacién diagnostica. Sin embargo, esta alta resolucion también dificulta

la realizacion del analisis automatico de los datos hiperespectrales. En concreto, la
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complejidad radica en los siguientes aspectos: (1) mayor redundancia en los datos debido a
la alta correlacion en bandas adyacentes, (2) variabilidad de firmas hiperespectrales y (3) la
alta dimensionalidad. Con la abundante informacion espectral y espacial disponible, los
métodos avanzados de clasificacion de imagenes para datos hiperespectrales requieren
extraer, separar y clasificar la informacion espectral relevante. El objetivo no es solamente
diferenciar entre los diferentes tejidos (tejidos sanos y tejidos enfermos) y proporcionar
mapas diagnosticos, sino que ademads se precisa descomponer mezclas en el espectro de
componentes moleculares puros y correlacionar estos marcadores biologicos moleculares
con estados patolégicos. Aunque los métodos de anélisis hiperespectral han sido
intensivamente investigados en areas de deteccion remota, su desarrollo y aplicacion en el
dominio médico le siguen a una gran distancia. Los primeros pasos en el analisis
hiperespectral generalmente involucran el preprocesado, la extraccion y seleccion de

caracteristicas, técnicas de unmixing? y la clasificaciéon de los datos [45].
3.3.3. Técnicas de analisis hiperespectral

El analisis hiperespectral se basa en la capacidad de los sensores hiperespectrales
para adquirir imagenes digitales en una gran cantidad de canales espectrales muy cercanos
entre si, obteniendo para cada pixel, una firma espectral caracteristica de cada material
[28]. Este proceso facilita la identificacion y cuantificaciéon de los materiales presentes en la

escena [46, 47].

La Figura 3.9 ilustra el procedimiento de analisis hiperespectral mediante un sencillo
diagrama de ejemplo. Como puede apreciarse, la capacidad de captacion de este sensor es
mucho mas avanzada que la de otros dispositivos y permite la obtencion de pixeles formados
por 224 valores espectrales, a partir de los cuales puede obtenerse una firma espectral

caracteristica que sera utilizada en el proceso de anélisis.

9 Spectral unmixing consiste en la estimacion de la fraccion de area del pixel cubierta por cada
material presente en la escena [116].
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Figura 3.9: Procedimiento de andlisis hiperespectral.

Como ya sabemos, el potencial de estas imagenes es la capacidad de obtener una gran
cantidad de informacion, permitiendo distinguir clases y objetivos de una manera mas
detallada. Sin embargo, esta gran ventaja se convierte también en una desventaja cuando
no se dispone de suficiente capacidad computacional para tratar y almacenar estos cientos
de bandas. Nos enfrentamos entonces a los problemas de alta dimensionalidad de los datos,
y de redundancia que se comentaban en el apartado 3.3.2. La alta dimensionalidad podemos
apreciarla si nos hacemos una idea del tamafio total de una imagen de este tipo,
multiplicando el tamafio del pixel en bits, por el tamafio de una banda individual y por el
numero de bandas totales. La redundancia de la informacién, es decir, la repeticion de
muchos patrones espectrales, puede llegar a ser bastante significativa, resultando en
muchos casos un inconveniente cuando se quieren utilizar métodos estadisticos de
clasificacion. De ahi, que las aproximaciones o técnicas geométricas y no paramétricas sean

mas apropiadas en muchos casos.

Por tanto, se hace necesario realizar un conjunto de actividades y técnicas de
procesamiento tanto hardware como software capaz de encargarse de la complejidad
intrinseca de los datos hiperespectrales de manera efectiva (gran dimensionalidad) [48]. A
pesar de que la cadena de procesamiento de datos hiperespectrales no resulta un

procedimiento facil de definir de manera consistente, se puede aplicar una serie de
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recomendaciones en cuanto a la definicién de una cadena de procesamiento adecuada para

datos hiperespectrales [49], la cual viene dada por dos partes claramente diferenciadas.

La primera parte de esta cadena es un proceso especifico para obtener las imagenes
hiperespectrales como muestras libres de ruido, proporcionando estos datos listos para su
procesamiento e identificacion de objetivos [45]. Esta parte se divide en los siguientes

pasos:

- Creacion del cubo hiperespectral a partir de la imagen obtenida por la camara.

- Calibracion del dato.

- Filtrado de ruido.

- Reduccidon espectral para reducir la dimensionalidad de la imagen, con el fin de
eliminar la redundancia espectral y que su procesado sea mas facil.

- Normalizacion de las muestras.

- Extracciéon de las muestras del cubo hiperespectral empleando funciones de

contorno.

Una vez que los datos de interés han sido obtenidos y preprocesados para ser
empleados correctamente, existe la necesidad de extraer informacién relevante de los
conjuntos de datos recogidos. Por tanto, la segunda parte de la cadena de procesamiento de

datos se divide en los siguientes pasos adicionales:

- Extraccion de caracteristicas para reducir la alta dimensionalidad y estudiar la
naturaleza de cada tejido.

- Clasificacion.

Sobre esta parte es importante destacar que cualquier cadena de procesamiento de
datos en cualquier ambito cientifico tiene que ser flexible y adecuarse no solo a su aplicacion
sobre distintos escenarios, sino también a los distintos tipos de resolucién espacial y

espectral que proporcionan los diversos instrumentos existentes.
3.4 Preprocesado de datos hiperespectrales

Cuando se pretenden abordar problemas complejos como es el caso de la clasificacion
de imagenes hiperespectrales, es necesario emplear técnicas de pre-procesado que reduzcan

la cantidad de datos a procesar sin pérdida notable de la informacién. Se trata de métodos
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que por si solos no llegan a ninguna conclusioén, pero que sirven como paso previo para que

los algoritmos de clasificacién puedan implementarse con una mayor eficacia [4].

En muchos problemas es necesario emplear estas técnicas debido al fenémeno de
Hughes, que establece que la bondad conseguida con un clasificador aumenta con la
dimensionalidad de los datos hasta cierto punto, a partir del cual decrece conforme se
incorporan nuevas [50]. En una clasificacion, el error minimo esperado que se puede
alcanzar se conoce como el error de Bayes [51]. Este error es una funciéon que decrece con la

dimensionalidad de los datos.

Al anadir una nueva caracteristica se anade informacion, por lo que es 16gico suponer
que la clasificacién sera tan buena como cuando esta informacién no se habia introducido.
En la practica, cuando se afiade una nueva caracteristica a los datos el error de Bayes
disminuye, pero al mismo tiempo las desviaciones del error de clasificacion aumentan. Este
incremento se debe al hecho de que se necesitan calcular mas parametros partiendo del
mismo nimero de ejemplos. Si el incremento de las desviaciones en la clasificacion del error
es mayor que el decremento del error de Bayes, entonces el uso de la caracteristica adicional
degrada la regla de decision. Este fendmeno se denomina efecto Hughes o maldicion de la
dimensionalidad. Ademas, cuando la dimensionalidad de los datos y la complejidad de la

regla de decision aumentan, el efecto Hughes puede llegar a ser ain mas grave [28].

Para resumir, el rendimiento de un clasificador supervisado decrece con la

dimensionalidad de los datos a menos que el nimero de muestras sea infinito [50].

A continuacion, se presentan algunas de las principales técnicas de preprocesado que

se emplean para reducir la carga computacional del proceso de clasificacion.

e Analisis de Componentes Principales (Principal Component
Analysis, PCA). Este método aprovecha la elevada correlacion existente entre
bandas consecutivas de una imagen hiperespectral. Obtiene un conjunto
reducido de bandas (autovectores) poco correlacionadas entre si (ortogonales en
el caso ideal) que contienen la mayor parte de la informacién de la imagen
original. Los autovectores quedan ordenados en orden decreciente del
porcentaje de varianza de la imagen original [52, 53].

e Fraccion Minima de Ruido (Minimum Noise Fraction, MNF). El

analisis de componentes principales visto en el apartado anterior maximiza la
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varianza. Esto no siempre lleva a obtener la calidad deseada de la imagen (por
ejemplo, que el ruido de esta sea minimo). La transformaciéon MNF justamente
trata de resolver ese problema a partir de maximizar la relacion sefal a ruido
(SNR) en vez de la varianza. Para separar la senal del ruido lo primero que realiza
este algoritmo es una transformaciéon PCA, quedando asi el ruido aislado en las
ultima bandas [54].

e Seleccion de caracteristicas (Feature Selection, FS). Selecciona las
bandas que, dado un conjunto de patrones de entrenamiento, obtienen mayor
informacion para realizar una clasificacién mas eficiente. En la literatura existen

diversos métodos [55].

Hasta ahora, todas las técnicas que se han presentado tienen como objetivo reducir el
numero de bandas espectrales de las muestras a clasificar, por tanto, son técnicas de
preprocesado espectral. Sin embargo, en la clasificacion de imagenes hiperespectrales
también es habitual emplear técnicas de preprocesado espacial. Entre estas ultimas se
encuentran diversas técnicas de filtrado, la morfologia mateméatica que permite analizar

estructuras espaciales dentro de una imagen o el analisis de texturas.

También es habitual aplicar algoritmos de unmixing y extraccion de endmembers
[45]. El unmixing hiperespectral es un problema de separaciéon de fuentes (materiales de la
escena) que son dependientes estadisticamente hablando y deben combinarse en una
funcidén no lineal. Existen diferentes estrategias (espectrales frente a técnicas hibridas) que
estan siendo comparadas en busca de una solucién eficiente teniendo en cuenta la alta

dimensionalidad de los datos.

En el caso que nos ocupa en este PFC, las muestras son datos espectroscopicos, por lo
que las técnicas de preprocesado espacial, unmixing y extraccion de endmembers carecen

de sentido.

Por otro lado, el nimero de bandas que presentan estos datos espectrograficos es
significativamente mayor al de las im4genes hiperespectrales. Sin embargo, al tratarse de
muestras de un tnico pixel, no se ha contemplado el uso de algoritmos de reduccion

dimensional, ya que se ha pretendido trabajar con la muestra en su espectro completo.
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3.5 Clasificacion de datos hiperespectrales

La forma mas simple de abordar el problema de clasificacion de pixeles en una imagen
hiperespectral es considerar que los pixeles de interés estan compuestos por un dnico
material, utilizando las técnicas convencionales de clasificacion de patrones [56] pero con

mayor precision, debido al elevado niimero de bandas espectrales disponibles.

En la practica, el uso de sensores hiperespectrales permite una mejor determinacion
de la composicion interna de cada pixel, que raramente estard compuesto por un tnico
material, puesto que el fenémeno de la mezcla es muy habitual en el mundo real,

independientemente de cual sea la escala espacial considerada [57].

Existe un conjunto de técnicas de clasificacion de patrones que realizan la
interpretacion de una escena obtenida en base a la asignacion de una etiqueta o clasificacion
individual a cada uno de los pixeles de la misma. Estas técnicas ofrecen resultados
interesantes en determinadas aplicaciones, particularmente en las que se destacan a

continuacion.

¢ Clasificacion tematica. Las técnicas de clasificacion han sido utilizadas de
forma satisfactoria en aplicaciones que tienen como objetivo la obtencion de un
mapa tematico en el que cada pixel de la imagen hiperespectral estd debidamente
etiquetado como perteneciente a una clase concreta [58]. Puede existir una clase
adicional denominada “fondo” o “resto” que representa a los pixeles que no han
sido clasificados en ninguna de las clases anteriores. El resultado ideal se obtiene
cuando todas las clases, incluyendo la clase “fondo”, son mutuamente excluyentes
entre si. La tarea clave en este tipo de aplicaciones suele ser la determinacion del
numero de clases y la caracterizaciéon de las mismas en términos de datos de
entrenamiento o informacion de verdad terrena© (ground-truth).

¢ Deteccion de targets. Las técnicas de clasificacion también han sido utilizadas
de forma muy extensa en aplicaciones de deteccion de objetivos o targets en

imagenes hiperespectrales [59]. En este tipo de aplicaciones, el objetivo

10 E] término verdad terrena determina la exactitud en el proceso de clasificaciéon a partir de
un conjunto de entrenamiento, realizado durante las técnicas de aprendizaje supervisado y
validacion. El proceso de recopilacion de datos objetivos adecuados para el testeo del clasificador se
Ilama verificacion sobre el terreno [117].
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fundamental es la identificacion de un material u objeto especifico entre todos los

pixeles de la imagen.

Conceptualmente, los dos problemas mencionados pueden considerarse como un

problema de clasificacion binario:

- Enla deteccion de targets, los pixeles son clasificados en dos clases, denominadas
“objeto” y “fondo”, dependiendo de si contienen o no el target buscado.

- En la clasificacion tematica, hay varias clases posibles asociadas a distintos
objetos. El objetivo es, en ultima instancia, determinar la existencia o no de cada
uno de los objetos considerados en cada pixel, situacién que puede expresarse

como un problema de clasificaciéon binario [60].

El problema de clasificacion binaria puede ser formulado matematicamente del
siguiente modo. Sea R el espacio N-dimensional formado por todos los pixeles de la imagen
hiperespectral y u = (uq, u,, ... uy)" un vector N-dimensional, asociado a un pixel concreto.
La clasificacion binaria consiste en dividir el espacio R en dos regiones, R, y Ry, de forma
que u es clasificado como “objeto” si u € R, y como “fondo” si u € Ry. Este problema puede
ilustrarse de forma grafica utilizando un “diagrama de dispersion” en dos bandas poco

correlacionadas de la imagen hiperespectral.

Como puede apreciarse en el diagrama de dispersion de la Figura 3.10, la situacion
ideal de un problema de clasificacion se produce cuando la separacion entre objeto y fondo

esta claramente definida en agrupaciones o clusters claramente diferenciables.
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Imagen hiperespectral
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Figura 3.10: Ejemplo de clasificacion binaria de imagenes hiperespectrales (valores ficticios).

Los algoritmos de clasificacion pueden dividirse en dos grandes categorias [58]:

algoritmos supervisados y algoritmos no supervisados.

¢ Algoritmos de clasificacion no supervisados. Presuponen que no existe
ningun tipo de conocimiento a priori sobre las clases existentes. El objetivo de
estas técnicas es identificar, de forma automatizada, clases o agrupaciones de
pixeles, utilizando para ello una métrica de similaridad. Este tipo de algoritmos
solamente requiere el conjunto de muestras a clasificar. El problema principal de
estos clasificadores es encontrar el nimero correcto de clases para identificarlas y
para ello se buscan regularidades presentes en los datos, se extraen rasgos o
agrupan patrones segun similitud. Las técnicas empleadas suelen denominarse
métodos de agrupamiento o clustering.

e Algoritmos de clasificacion supervisados. Parten de un cierto conocimiento
sobre las clases existentes a partir del cual pueden derivarse criterios de
clasificacion. Esta aproximacion suele venir dada por un paso previo en el que se

seleccionan firmas espectrales caracteristicas de las clases existentes. Se dice
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entonces que estas firmas espectrales estan etiquetadas para cada una de las
clases. Estas muestras se emplean para generar el modelo de un clasificador que
permita clasificar nuevas muestras. En este caso, el principal problema es obtener
un conjunto grande de muestras completamente etiquetado que permita un error

de clasificacion pequeio, pero esto puede suponer un gran esfuerzo o coste.

De la categoria de los algoritmos de clasificacion supervisados se deriva otro tipo de

algoritmos:

Algoritmos de clasificacion semi-supervisados. Estos algoritmos usan un
conjunto de muestras que contiene tanto datos etiquetados como no etiquetados.
Por lo general, suele contener un conjunto de muestras etiquetadas pequenas
respecto a la cantidad de muestras no etiquetadas. Se obtienen nuevas muestras
a partir de las muestras etiquetadas mediante algoritmos auténomos que
consiguen que el problema de clasificacion sea solventado. Por tanto, se emplea
cuando el proceso de etiquetado requiere un esfuerzo muy superior a la
obtencion de muestras, y se desean resultados méas precisos que los

proporcionados por clasificadores no supervisados.

La clasificacion consiste en encontrar una regla de decision tal que, dada una muestra

externa, esta sea asignada a su correspondiente clase. El caso mas sencillo es una

clasificacion supervisada binaria en la que unicamente existen dos clases (ejemplo de la

Figura 3.10), con los valores +1, si se trata de tejido sano; y -1, si es tejido tumoral. La

buisqueda de una regla de decisién adecuada puede interpretarse como la estimacién de una

funcion g, la cual asigna a cada punto del espacio de observacidén, un valor en el espacio de

las clases (-1 y +1). Esta busqueda se lleva a cabo usando un conjunto de datos de

entrenamiento (conjunto de muestras de entrenamiento) formado por N muestras

etiquetadas, distribuidas generalmente mediante una distribucion de probabilidad

desconocida P(x, y).
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Lo que se busca con la funcién g es que se clasifique correctamente un conjunto de

datos que no pertenezcan al conjunto de entrenamiento. Esta funcion suele tomar la forma:

g(x) = sign(f(x)) (34)

A partir de esta funcion, las muestras nuevas (conjunto de muestras de test) se
asignaran a la clase +1 (tejido sano) si f(x) > 0 o a la clase -1 (tejido tumoroso) si f(x) < 0.
Para un resultado 6ptimo, tanto las muestras de entrenamiento como las de test deben tener
una misma distribucion de probabilidad P(x,y). La mejor funcion f(x) sera aquella que

tenga la menor esperanza del error de clasificacion, es decir, la que requiere un menor coste.

) = f 1(F G0, y) 9P (x,y) (35)

En la ecuacion ( 3.5 ) se representa el coste, donde [ es la funcidon de coste que
representa la penalizaciéon que se produce al tomar, a partir de la observacion de x, una

decision basada en el valor de f(x) siendo el valor correcto y.

Por otro lado, tanto los datos de entrenamiento como los de test son vectores en los
que cada dimension constituye una caracteristica o atributo de la muestra. Asi por ejemplo,
si el conjunto a clasificar fuera coches, cada ejemplo x sera un vector que contenga las
caracteristicas del coche (longitud, anchura, velocidad méaxima, etc.). En este proyecto estos
atributos corresponderan a la respuesta en absorbancia o transmitancia para cada una de

las bandas del espectro [61, 62].

A continuacion, se describen algunos de los principales algoritmos de clasificacién no
supervisados y supervisados, poniéndose especial énfasis en el algoritmo supervisado SVM,

por ser el elegido en el desarrollo de este proyecto.
3.5.1. Algoritmos de clasificaciéon no supervisados

Entre las técnicas de clasificacion de pixeles de forma no supervisada en imagenes
hiperespectrales existentes, destaca el método K-Means [63] y el método ISODATA
(Interactive Self-Organizing Data Analysis Techniques) [64]. No obstante, la literatura
reciente demuestra que los resultados obtenidos por estas dos técnicas no han sido

demasiado satisfactorios, salvo en aplicaciones muy concretas [65].
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3.5.1.1. K-Means

El algoritmo K-Means supone la existencia de K clases (pardmetro que debe ser
determinado a priori) y realiza una agrupacion de los pixeles de la imagen en dichas clases
utilizando los vectores de datos contenidos en cada pixel. Pertenece al grupo de los métodos

puramente estadisticos basados en los espectros promedio de dichas clases.
El algoritmo procede del siguiente modo:

1. Seintroduce el ntimero de clases que se desea obtener y se seleccionan los centros
de gravedad, centroides o medias de las clases para su comparaciéon con el resto
de los datos. Normalmente estos son seleccionados aleatoriamente de entre los
datos de entrada.

2. Para cada muestra se calcula la similitud del mismo a todos los centros de
gravedad, utilizando técnicas de minima distancia, siendo finalmente incluido en
el que mejor se ajusta, es decir, el que presenta menor distancia a los centroides
de cada clase.

3. Se recalcula el centro de gravedad de la clase y se vuelven a clasificar todos los
pixeles. Todos los pixeles seran clasificados si se limita la desviacién estdndar o la

distancia maxima de busqueda.

El principal inconveniente consiste en que es necesario encontrar una técnica
automatica que introduzca el nimero de clases para evitar tanto una segmentacion excesiva
como una segmentacion demasiado pobre. También se debera comprobar que la carga
computacional de comparar cada pixel con los centros de gravedad en cada iteraciéon no sea

excesiva [63, 66].
3.5.1.2. ISODATA

El método ISODATA también necesita la inicializaciéon de un parametro K relativo al
numero de clases deseadas en una etapa previa a la ejecucion del algoritmo. Sin embargo,
este método necesita informacion relativa al nimero minimo de firmas pertenecientes a una
clase. Si el valor inicial de K es bajo, 1a dispersion entre clases diferentes puede ser muy alta;
por el contrario, si el valor inicial de K es alto, la distancia entre clases puede ser muy

pequena, provocando la divisién de una misma clase en varias clases similares entre si [64,

65].
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3.5.2. Algoritmos de clasificaciéon supervisados

En los algoritmos de clasificacion supervisados se puede diferenciar dos etapas
fundamentales en el proceso de clasificacion: la etapa de entrenamiento y la etapa de
verificacion o test. En la etapa de entrenamiento se introduce en el sistema clasificador un
conjunto de muestras etiquetadas para obtener la funcién de clasificacion o clasificador
entrenado (Figura 3.11), mientras que en la etapa de verificacion o test se introduce un
conjunto de muestras diferente que proporcionaran el coste o error de clasificacion (Figura
3.12). Es necesario destacar que en ambos conjuntos de muestras (entrenamiento y test), la

clase a la que pertenece realmente cada muestra es conocida a priori.

Muestras de

entrenamiento
Entrenamiento
) Clasificad
. del clasificador ARLeares
Etiquetas de
muestras de
entrenamiento

Figura 3.11: Etapa de entrenamiento de un clasificador supervisado.

Clasificador "( Resultados O—L’

Etiquetas de
muestras de test

Muestras
de test

Error de
clasificacion

Comparador

Figura 3.12: Etapa de verificacion o test, de un clasificador supervisado.

Dentro de las técnicas de clasificacion supervisadas, destacan los filtros de similaridad
(matched filters) y el método de mapeo de angulo espectral (Spectral Angle Mapper, SAM),
ambos basados en estadisticas de primer orden. También pueden encontrarse en esta
categoria otros clasificadores como las técnicas de wvecino mds cercano (Nearest
Neighbour), distancia minima (Minimum Distance), clasificacion paralelepipédica
(Parallelepiped), maxima probabilidad (Maximum Likelihood), regresion logistica
multinomial (Multinomial Logistic Regression, MLR), andlisis discriminante lineal

(Linear Discriminant Analysis, LDA), campos aleatorios de Markov (Markov Random

1 Al tratarse de estadisticas de orden inferior solo se analiza un pixel y su vecino mas
inmediato. Ademas, las estadisticas de primer orden se basan en el vector de densidad de
probabilidad (obtenido a partir de la imagen original) [118].
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Fields, MRFs), bosques aleatorios (Ramdon Forest, RF), redes neuronales artificiales
(Artificial Neural Networks, ANN), o la técnica escogida para el diseno de los sistemas de
clasificacion empleados en el presente proyecto: maquinas de vectores soporte (Support
Vector Machines, SVM) [26]. A continuacién se describen algunos de estos algoritmos de

clasificacion supervisados.
3.5.2.1. Spectral Angle Mapper (SAM)

El algoritmo de mapeo del dngulo espectral se basa en la medida de la similitud
espectral entre dos firmas espectrales. Esta similitud a se obtiene considerando cada
espectro como un vector en un espacio N-dimensional y empleando la regla del producto
escalar ( 3.6 ), donde n es el nimero de bandas espectrales y, e, y e, son los dos espectros

que se estan comparando [67, 68].

a = cos™ ! <—||e(e|1|ﬁze) ||> = cos™?! ( 2¥/1=21 “1% 1/2> (3.6)
12 (Z?=1 312) ' (Z?=1 322)
Un angulo a pequeiio indica una elevada similitud entre los espectros, mientras que
angulos elevados indican baja similitud. En la Figura 3.13 se muestra el concepto de dngulo
espectral para dos bandas concretas. Obsérvese que a medida que el dngulo se hace mas

pequeno, los espectros son mas parecidos. Esta medida es ademas independiente de la

magnitud de los vectores, lo que permite aislar la medida de las condiciones de iluminacion.

Banda i

Banda j
Figura 3.13: Representacion en dos dimensiones del concepto de angulo espectral.
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El algoritmo comienza calculando la media de todas las muestras de una agrupacion.
A continuacion, se calcula el angulo espectral de cada una de las muestras de la clase
respecto a la media calculada previamente, obteniéndose un vector con los distintos valores
de angulo espectral. El valor del mayor &ngulo espectral se compara con un umbral
establecido previamente, si resulta ser mayor a este umbral, la muestra que provoco ese
angulo se elimina, se recalcula la media con el resto de muestras y se vuelve a repetir el
proceso. El algoritmo finaliza cuando ningtn 4ngulo espectral, entre la media y cada una de

las muestras de la agrupacion, supera el valor del umbral establecido.
3.5.2.2. Multinomial Logistic Regression (MLR)

En estadistica, la regresion logistica multinomial generaliza el método de regresion
logistica para problemas multiclase, es decir, con mas de dos posibles resultados discretos.
Se trata de un modelo que se utiliza para predecir las probabilidades de los diferentes
resultados posibles de una distribucion categoérica como variable dependiente, dado un
conjunto de variables independientes [69]. Este clasificador probabilistico ha emergido

recientemente como una técnica factible para el analisis de datos hiperespectrales [70].
Fundamentos teéricos de MLR

En un problema de aprendizaje supervisado de m clases en el que el conjunto de
muestras etiquetadas de entrenamiento (training) es D;, = {(xy,v1), ..., (x;,v,)},donde x; €
R? es el vector caracteristicas d-dimensional e y,la etiqueta de la clase correspondiente. En
una codificacion “1-de-m”, y; = [y, ...,y;(™] es un vector binario, tal que y;() =1y
y;U) =0, para j # ¢ indica que la muestra i pertenece a la clase ¢c. En MLR, las

probabilidades a posteriori de las clases son modeladas como:
T ™ (Tw©
log P(y;9 =1|x) = xTw® — logz e W) parac=1,..,m (3.7)
k=1

donde w(®) € R es el vector de pesos de la clase c. Hay que tener en cuenta que, puesto que

ZT: P(y =1|x) = 1, uno de los vectores de pesos es redundante; se puede escoger

arbitrariamente w( =0, y considerar el vector (d(m — 1))—dimensional w=
T

[(W(l))T, ...,(W(m_l))T] . Se puede lograr la estimacion de w maximizando la log-

verosimilitud (log-likelihood), L(w), (con Y = {y,, ..., y.D.
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L m m
Lw) = log P(Y|w) =Z Zyi(c)xiTw@—log Ze("iTW(”) (3.8)
i=1|c=1 j=1

En la presencia de una P(w) a priori, se busca la estimaciéon de un maximo a

posteriori  (MAP), w = argmax{l(w) + logp(w)}. Realmente, si los datos de
w

entrenamiento son separables, [(w) es ilimitado, y uno previo es crucial [71].
Limitaciones

Se debe mencionar que existe un problema con Ww puesto que, aunque se trata de un
problema convexo [72], es muy dificil su computacion debido a que [(w) es una funcién no

cuadratica y el término log(p(w)) es non-smooth?2. El algoritmo sparce MLR (SMLR)
soluciona este problema con la complejidad 0 ((d (m— 1))3). Sin embargo, la

mayoria de los conjuntos de datos hiperespectrales escapan al alcance de este
algoritmo puesto que, sus analisis se hace insostenible a medida que incrementa el

numero de clases.
Ejemplos de aplicacion

La naturaleza de los algoritmos MLR tiene sus ventajas en el campo de la
segmentacion y clasificacion supervisada de imagenes hiperespectrales. Esto es debido a
que dichos algoritmos son capaces de ayudar a entrenar un sistema con muestras de
entrenamiento no etiquetadas. Ello implica una gran importancia en aplicaciones de remote
sensing (teledeteccion), puesto que la adquisicion de datos de entrenamiento etiquetados
es muy costosa en términos de financiaciéon y tiempo. Por tanto, existen estudios que
emplean estas técnicas en el campo de la agronomia para averiguar los diferentes tipos de

cultivo.

Por otro lado, también se pueden encontrar algoritmos MLR en multiples aplicaciones
fuera del ambito de la imagen hiperespectral, tales como la clasificacion de textos

académicos o en investigacion sobre gastroenteritis por salmonela.

12 Las funciones non-smooth incluyen a las funciones no diferenciables y a las funciones
discontinuas.
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3.5.2.3. Linear Discriminant Analysis (LDA)

LDA se trata de un método fundamental en el analisis de datos, es una generalizacion
del discriminante lineal propuesto originalmente por R. Fisher en 1936 para discriminar
entre diferentes tipos de flores. Este método estadistico se emplea en el reconocimiento de
patrones y machine learning (aprendizaje automatico), para encontrar una combinacion
lineal de caracteristicas que permitan caracterizar o separar dos o mas clases. La
combinacion resultante puede ser usada como un clasificagor lineal, o mas habitualmente,

para reducir la dimensionalidad antes de la clasificacion [73].

Consiste en encontrar el hiperplano de proyeccion que minimiza la varianza de la
distancia intraclase y maximiza la distancia entre las medias proyectadas de la clase. De
manera similar a PCA (Principal Component Analysis), estos dos objetivos pueden ser
solventados resolviendo un problema de autovalor con su correspondiente autovector para
definir el hiperplano de interés. El hiperplano puede ser empleado para clasificacion,
reduccion dimensional y para la interpretacion de la importancia de las caracteristicas
dadas.

Fundamentos teoricos de LDA

La idea que subyace de este método es determinar un subespacio’s de dimension
menor, en comparacion al de las muestras originales, en el que los datos del problema
original sean “separables” (Figura 3.14). La separabilidad se define en términos de las
medidas estadisticas valor medio y varianza. Una de las ventajas de LDA es que la soluciéon
puede ser obtenida resolviendo un sistema de autovalor generalizado. Esto permite un
procesado rapido y masivo de muestras. El algoritmo se propuso originalmente para
resolver problemas biclases aunque luego el algoritmo se generaliz6 para ser empleado en

problemas multiclase.

13 subconjunto de un espacio vectorial, V, que satisface por si mismo la definicién de espacio
vectorial con las mismas operaciones que V.
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Figura 3.14: Las muestras de dos dimensiones son proyectadas en una dimensién espacial menor
(linea), con lo que sus proyecciones sobre la linea son escalares.

El clasificador LDA estandar permite encontrar una matriz de transformacion lineal,
wT, que reduce un vector m-dimensional de caracteristicas, x, a un vector I-dimensional y =
wTx € R!, donde | < m. Este espacio de caracteristicas de baja dimensionalidad es
seleccionado para satisfacer un criterio dado de maximizaciéon de separabilidad entre las

distribuciones de las clases. En la Figura 3.15 se ilustra un ejemplo para el problema biclase

con muestras bidimensionales.

Clase o
Clase 1 .

L
., %, .

Figura 3.15: Discriminante de Fisher para un problema biclase.
Asumiendo que se dispone de un conjunto m-dimensional de un total de n muestras
X ={x®xC, ., x"}, de K clases C = {Cy, C;, ..., Cx}, en el que el ntimero de muestras por
cada clase, N, puede ser diferente en las distintas clases, se desea obtener una proyeccion,
y(, I-dimensional, a partir de una muestra x( sobre el vector unitario w (Figura 3.16):

y=wx (3.9)
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Figura 3.16: Interpretaciéon geométrica de la proyeccion del vector x.

De todos los posibles hiperplanos de proyeccion se busca el que maximiza la
separabilidad de las proyecciones de diferentes clases. En la Figura 3.17 se ilustra un
ejemplo biclase de una distribucion de muestras bidimensionales. Como se observa, segtin
el hiperplano de proyeccion que se escoja (eje de proyeccion en este caso por tratarse de un
problema bidimensional), las muestras proyectadas pueden presentar o no, una

separabilidad de las clases.

F 3 A

Xy X,

> >

X,

Figura 3.17: Proyeccion de muestras bidimensionales en diferentes ejes de proyeccion.

Para encontrar un hiperplano que maximice la separabilidad de las proyecciones,
requiere establecerse la definicién de dicha separabilidad. Por tanto, se parte de las medias

de cada clase, y en el espacio x, y en el espacio y, ny:

1
“k=N—k2x (3.10)

X €Cyk
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_ 1 Z _1 2 Ty — T
Uk—Nk y_Nk wx =w U (3.11)

Yy €ECk X €Ck

donde N, es el nimero de muestras de la clase k.

Con lo que, para el problema biclase, se puede considerar la separabilidad como la

distancia entre sus medias:

Jw) = Iy = 2l = W (g — )| (3.12)

Sin embargo, basarse solamente en la distancia entre las medias proyectadas para
establecer la separabilidad no es una buena medida puesto que podrian darse casos en los
que la dispersion de las muestras de cada clase, presentaran situaciones como la que se

ilustra en la Figura 3.18 [74].

. : DG *Hh
Este g)e presenta mejor |{ e T e— —,

separabilidad. = L |___________ TS f

¥

Este eje presenta
mayor distancia
entre las medias.
Figura 3.18: Ejemplo biclase y 2-dimensional de la proyeccién de las medias en ejes diferentes.

Para resolver este tipo de situaciones, Fisher plantea maximizar la distancia entre las
medias, normalizadas por una medida de dispersién intraclase que equivale a la varianza.

Para cada clase se define la dispersion como:

1
akz = N_k z (y - r’k)z (3.13)

YECk

El criterio de Fisher, basado en maximizar la distancia entre las medias de las clases
y, al mismo tiempo, minimizar la varianza intraclase, para el caso biclase; ampliamente

usado, es el siguiente:
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(2 —m1)?
Jw) =

012 + 0,2

(3.14)
Por tanto se busca un eje de proyeccion en el que las muestras de una misma clase

estan muy cerca entre ellas, y al mismo tiempo, las proyecciones de las medias estan lo mas
alejadas posible (Figura 3.19).

L 4

Figura 3.19: Nuevo eje de proyeccion.

Puesto que la funcion de decision es: y = w”x, y las medias y varianzas pueden ser

definidas trivialmente, se puede demostrar facilmente que maximizar el criterio de Fisher

es equivalente a maximizar el coeficiente de Rayleigh, con respecto al vector de pesos de la
funcidén de decision w en la clasificacion multiclase:

w* = argmax{J(w)} = arg max{
w w

wisS,

WT . . . . .,
= } (criterio de maximizacion)
w

Spw
w

(3.15)
, , T
Sw=k=1Sks Sk = Tiec,(x — me) (xC — ) (3.16)
K .
Sp = Y ey Nic (e — 1) (e — )7 donde pp =~ 37 xC (3.17)
Sy =S, +S,

(3.18)
Donde: S, es la matriz de dispersion entre clases (between-class), S, es la matriz de

dispersion intraclase (within-class) y St es la matriz de dispersion total.
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Limitaciones

En el caso donde existen mas de dos clases (Figura 3.20), se generaliza el
discriminante lineal de Fisher para problemas multiclase. En este caso se debe tener en
cuenta que se necesita encontrar (K — 1) proyecciones [y;, s, ..., Vxk—1] €n vez de una sola
proyeccion y. Esto supone medias de (K — 1) vectores de proyeccion w; dispuestos en
columnas de una matriz de proyeccion W = [wy|w,]| ... |wg_4], es decir, se pasa de: y; =

w;Tx > y=WTx.

wa

~No

L
)
W

W

e
Ca

"y

Figura 3.20: Discriminante de Fisher para una problema de 3 clases.

Entonces, si la estimacién del error de clasificaciéon establece que se necesitan méas
caracteristicas, deben emplearse otros métodos que proporcionen -caracteristicas
adicionales. Ademés LDA es un método paramétrico (que implican probabilidades
gausianas unimodales), con lo que si las distribuciones son significativamente no
gausianas, las proyecciones LDA podrian no soportar estructuras complejas de datos a la

hora de clasificarlos (Figura 3.21).
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(YT

o @&

Figura 3.21: Ejemplos de distribuciones que presentan problemas en clasificadores LDA.

Por otro lado, LDA también falla si la informacioén de discriminacién se encuentra en

la varianza en vez de en la media (Figura 3.22).

Figura 3.22: Ejemplo de distribucion de muestras de dos clases en el que la informacién de
discriminacion puede estar en la media o la varianza.

Pese a su buen funcionamiento en muchas aplicaciones, los métodos clasicos basados
en LDA no pueden funcionar en problemas mal planteados, cuando el nimero de
caracteristicas es mayor al nimero de muestras de entrenamiento. Esto se debe al algoritmo
estandar LDA en la computacién de las tres matrices de dispersion: matriz de dispersion
intraclase, matriz de dispersion entre clases y matriz de dispersion comiin, definida a través
de la matriz de covarianza. En esta situacion, para obtener la solucion se requiere que la
matriz de dispersién comun sea invertida, y ademas, esta debe ser no singular4. Se pueden

seguir diferentes estrategias para que cumpla esta condicién.
Ejemplos de aplicacion

LDA es una técnica efectiva de subespacios puesto que optimiza el resultado de Fisher.

Estas buenas capacidades han motivado su empleabilidad en aplicaciones de teledeteccion,

14 Una matriz no singular es una matriz cuadrada cuyo determinante es diferente de cero.
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principalmente centradas en la clasificacion de imégenes y la seleccién de bandas.
Adicionalmente, ha sido posible realizar una investigacion geobotanica basada en el
discriminante lineal, en la que se aprovechaba las capacidades de LDA, concretamente en
el andlisis de perfiles. Los métodos clasicos de LDA han sido explotados, haciendo uso de
datos hiperespectrales, en el reconocimiento de especies coniferas [75] asi como en la
clasificacion de especies de arboles de bosques tropicales himedos [76]. Otros ejemplos de
uso pueden encontrarse en segmentacion de imagenes y andlisis discriminante para la

identificacion de unidades cartograficas.
3.5.2.4. Markov Random Fields (MRFs)

Las técnicas MRF también conocidas como Redes de Markov (Markov Networks ) o
modelos graficos no dirigidos, tratan de modelar, de una manera general, la probabilidad
conjunta de un grupo de variables aleatorias, X = {X;,...,X,}, proporcionando una
representacion compacta de la distribuciéon en términos de potenciales o factores locales,
que son definidos sobre subconjuntos de variables. Estas funciones potenciales son
definidas como, 7.: x, = R,y pueden ser vistas como representacion de preferencias sobre
configuraciones locales (no confundir con probabilidades marginales). Tal representacion
compacta se consigue factorizando la distribucion conjunta en el producto de los factores
locales. Por supuesto, no todas las distribuciones pueden ser factorizadas de esta manera,
sin embargo, esta familia es ain muy expresiva. Un campo aleatorio de Markov esta
fuertemente relacionado a una grafica no dirigida G = (V, E) donde cada vértice v € V se

asocia a una variable aleatoria X; € X mientras que cada factor, 7, con el clique’s mayor, c,

enG [77].
Fundamentos teoricos de MRF

- Un campo aleatorio de Markov se define formalmente como:

- Un conjunto de emplazamientos S ={1,...,N}. Se corresponden a N
localizaciones de pixeles.

- Un conjunto de variables aleatorias {wy,}N_, asociadas a cada uno de los
emplazamientos.

- Un conjunto de vecinos {N,}"_; de cada uno de los N emplazamientos.

15 Un clique es un subgrafo en que cada vértice esti conectado a cada otro vértice del subgrafo,
es decir, todos los vértices del subgrafo son adyacentes.
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Para que sea un MRF, el modelo debe obedecer a la propiedad de Markov:

Pr(wn|w5\n) = Pr(wy|wyq) (3.19)

En otras palabras, el modelo debe ser condicionalmente independiente de todas las
demas variables dadas, sus vecinos. Es como funciona, exactamente, la independencia
condicional en un modelo grafico no dirigido. Consecuentemente, un MRF puede

considerarse como un modelo no dirigido descrito por:

1
P(X =x) =El_[”c(xc) (3.20)

Cc

Donde 7. (x.) es la ¢ funcion potencial y devuelve siempre un valor no negativo. Este
valor depende del estado del subconjunto de variables c; {1, ..., N}. En este contexto, este

subconjunto se conoce como clique.

Z= erﬂncnc(xc) (3-21)

Donde Q es el conjunto de asignaciones legales a X. Esta constante asegura que el

modelo describa una distribucién de probabilidad legal, es decir, que la suma de todas sea

1. Una distribucidn de esta forma se denomina distribucién de Gibbs.

Se puede usar informaciéon a priori aplicando un modelo HMRF (Hidden Markov
Random Field). Haciendo uso de este modelo se introducen restricciones espaciales
basadas en vdxeles?® vecinos de un cubo de 3 x 3 x 3. El voxel central tiene 26 vecinos y se
puede calcular la energia MRF contando el namero de vecinos. Se espera que los voxeles
vecinos tengan las mismas etiquetas de clase. La probabilidad a priori de la clase y la
probabilidad de la observacion se combina para estimar el Mdaximo A Posteriori (MAP). La
probabilidad a priori puede ser entre 0, no HMRF; y 1, maximo HMRF para datos con
mucho ruido; para cubrir diferentes niveles de ruido. Partes de esta version estan basadas
en una version de GHMRF (Gaussian Hidden Markov Random Field) [78].

16 E] voxel (del inglés volumetric pixel) es la unidad ctbica que compone un objeto
tridimensional. Constituye la unidad minima procesable de una matriz tridimensional y es, por tanto,
el equivalente del pixel en un objeto 2D.
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La energia, Uy, se calcula contando el nimero de voxeles vecinos de una clase de tejido
en un cubo de 3 x 3 x 3. En la Figura 3.23 se ilustran algunas configuraciones que van desde

el U,=0 (sin vecinos) hasta U,=-26 (niimero méaximo de vecinos, 26).

e N
* i S

U,=0 U,=-3 U,=-6
U, =-16 U, =-26

Figura 3.23: Célculo de la energia de un voxel

La idea es ir eliminando voxeles aislados de una clase de tejido, de los cuales es
improbable pertenecer al mismo tipo de tejido. Ademas esto deja huecos en un cluster de
voxeles conectados de un tipo de tejido. En la segmentacion resultante el nivel de ruido sera

minimizado.
Ejemplos de aplicaciéon

Estos modelos fueron introducidos primeramente en el campo de las mecanicas
estadisticas para modelar determinados fenémenos fisicos. Sin embargo, estos algoritmos
se aplican hoy en dia a un gran numero disciplinas del conocimiento, en especial en
medicina, biomedicina y robética; proporcionan una manera conveniente y constante de
modelar entidades dependientes del contexto, tales como pixeles de la imagen y otras
caracteristicas espaciales correlacionadas. Pueden encontrarse en vision por computadora,

lenguaje natural, biologia computacional y comunicaciones digitales.

La mayoria de los problemas en vision artificial se consideran de etiquetado, usando
restricciones, debido al conocimiento a priori y a las observaciones. Los estudios basados

en MRFs han tenido éxito al modelar problemas de visiéon de bajo nivel, como restauraciéon
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de imégenes, segmentacion, reconstruccion de superficies, analisis de texturas, flujo 6ptico,

integracion visual y deteccion de bordes [79].
3.5.2.5. Random Forest (RF)

Random Forest o Random Forests (bosques aleatorios) es un conjunto de métodos de
aprendizaje para clasificacion, regresion y otras tareas, que opera construyendo una
multitud de arboles de decision en tiempo de entrenamiento y produciendo la clase, moda?”
de las clases (clasificacion) o la prediccion media (regresion) de los arboles individuales.
Random Forest corrige el habito de los arboles de decision, de overfitting’® en su conjunto

de entrenamiento [80].

El algoritmo que dio lugar a RF fue desarrollado por Leo Breiman y Adele Cutler, y RF
es su marca comercial. El método combina la idea “bagging” de Breiman y la seleccion
aleatoria de caracteristicas, al principio introducida por Ho, y mas tarde,
independientemente, por Amit y German para construir una colecciéon de arboles de

decision con varianza controlada.

La seleccion de un conjunto aleatorio de caracteristicas es un ejemplo del método de
subespacio aleatorio, el cual, en la formulaciéon de Ho, es una manera de implementar la

clasificacion propuesta por Eugene Kleinberg.
Caracteristicas y ventajas de Random Forests:

- Esuno de los algoritmos de aprendizaje mas certeros que hay disponible. Para un
set de datos lo suficientemente grande produce un clasificador muy certero.

- Se ejecuta eficientemente en bases de datos grandes.

- Puede manejar cientos de variables de entrada sin excluir ninguna.

- Aporta estimaciones sobre cuéles son las variables importantes en la clasificacion.

- Genera una estimacion interna imparcial del error general a medida que la
construccién del bosque progresa.

- Tiene un método eficaz para estimar datos perdidos y mantener la precision
cuando una gran proporcion de los datos esta perdida.

- Tiene métodos para balancear el error en conjuntos de datos no balanceados en la

poblacion de clase.

17 En estadistica, la moda es el valor con mayor frecuencia en una distribucién de datos.
18 Qverfitting es el efecto de sobreentrenar un algoritmo de aprendizaje.
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Los bosques generados pueden ser guardados para usos futuros sobre otros datos.
Computa los prototipos que dan informacion sobre la relacion entre las variables
y la clasificacion.

Computa las proximidades entre los pares de muestras que pueden usarse en
clustering, localizando outliers® (valores atipicos), o (escalando) aportando vistas
interesantes de los datos.

Las capacidades anteriores pueden ser extendidas a conjuntos de datos no
etiquetados, destacando clustering no supervisado, vistas de datos y deteccion de
outliers.

Ofrece un método experimental para detectar las interacciones de las variables.

Por otro lado, RF no produce overfitting, se pueden emplear tantos arboles como se

quiera de manera rapida. Ejecutar un conjunto de datos de 50000 muestras y 100 variables,

empleando 100 arboles en una maquina de 800 Mhz, conlleva un tiempo de computaciéon

de 11 minutos. Para conjuntos de datos grandes, el mayor requisito de memoria lo imponen

los mismos datos y tres arrays de enteros de la misma dimension de los datos.

Fundamentos tedricos de RF

En Random Forests se construyen muchos arboles de decision, luego, para clasificar

cada nuevo objeto desde un vector de entrada, se introduce el vector a cada uno de los

arboles, seguidamente se obtiene una clasificacién de cada arbol, se dice entonces que cada

arbol a “votado” por una clase. Por tltimo, el bosque proporciona la clasificacion segun el

mas votado (de los resultados ofrecidos por todos los arboles de dicha bosque) [81].

Cada arbol se construye usando el siguiente algoritmo:

1.

Si el nimero de muestras del conjunto de entrenamiento es N, se escogeran N
muestras aleatoriamente (seleccionadas con reemplazo) del conjunto de datos
original. Estas muestras conformaran el conjunto de entrenamiento para la
construccion del arbol.

Sea M el nimero de variables totales, se especifica un nimero m, tal que m<<M,
de variables para cada nodo. Las m variables son escogidas aleatoriamente de las
M variables, y la mejor particion de estas m son empleadas para dividir el nodo.

El valor m se mantiene en la construccion del bosque.

19 En estadistica, son observaciones que numéricamente distan del resto de los datos.
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3. Cada arbol se construye lo mas grande posible sin que haya ninguna poda.
La tasa de error del bosque depende de dos cosas:

- La correlaciéon entre dos arboles, de todos los arboles del bosque. A mayor
correlacion mayor tasa de error del bosque.

- La fuerza de cada arbol individual en el bosque. Un arbol con una tasa de error
baja es un clasificador fuerte. A mayor fuerza de los arboles individuales, menor

es la tasa de error del bosque.

Al reducir m se reduce tanto la correlacién como la fuerza, mientras que al aumentar
m se incrementan ambas. Existe un valor 6ptimo de m del posible rango de valores, que
suele ser bastante amplio. Se puede obtener un valor de m rapidamente haciendo uso de la
tasa de error oob2° (out-of-data). Este es el Ginico parametro ajustable al que, de alguna

manera, el bosque es sensible.

Para entender y usar las diferentes opciones, es util conocer de qué manera se
computa la informacién. La mayoria de las opciones depende de dos objetos generados por
RF.

Al seleccionarse aleatoriamente con reemplazo, el conjunto de entrenamiento,
aproximadamente una tercera parte de los datos quedan fuera del conjunto. Estos datos oob
son usados para obtener la estimacion parcial del error de clasificacion a medida que se
afiaden arboles al bosque. También suele obtenerse una estimacion de la importancia de la

variable.

Después de que se construye cada arbol, se le introducen todos los datos y se
computan las proximidades para cada par de muestras. Si dos muestras ocupan el mismo
nodo terminal, su proximidad se incrementa en 1. Al final de la ejecucidn, las proximidades
son normalizadas dividiéndolas por el nimero de arboles. Las proximidades son usadas en
el reemplazamiento de datos perdidos, para localizar outliers y para producir vistas de baja
dimensionalidad de los datos. En la Figura 3.24 se muestra un ejemplo de una clasificacion

realizada por un arbol de decision de RF en una aplicacion de deteccién remota.

20 Qut-of-bag hace referencia a los datos que se quedan fuera del conjunto de entrenamiento
por el hecho de seleccionar las muestras aleatoriamente y con reemplazo.
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Figura 3.24: Ejemplo de clasificacion realizada por un arbol de decisién en teledeteccion.

Limitaciones

Se han encontrado problemas de overfitting empleando determinados grupos de

datos, en tareas de regresion y clasificacion ruidosas.

Para los datos que incluyen variables categoricas con diferente nimero de niveles, RF
se parcializa a favor de esos atributos con més niveles. Por consiguiente, la posiciéon que
marca la variable no es fiable para este tipo de datos. Métodos como las permutaciones

parciales se han usado para resolver este tipo de problemas.

Si los datos contienen grupos de atributos correlacionados con similar relevancia para
el rendimiento, entonces los grupos mas pequeiios estan favorecidos sobre los grupos mas

grandes [82].
Ejemplos de aplicacion

Random Forest se ha aplicado a exitosamente a varios problemas en biologia
computacional. La popularidad de RF en este campo surge porque RF puede ser aplicado a
un amplio rango de tipos de datos, incluso si los problemas son no lineales o involucran
interacciones de elevado orden de complejidad. RF y sus variantes se han empleado en
variedad de problemas de bioinformatica, tales como: clasificacion de expresion genética,
andlisis de datos de protedmica, basado en espectrometria de masas, descubrimiento de
biomarcadores, secuencia de proteinas, prediccion de interacciones proteina-proteina, o

genética estadistica [83].
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Adicionalmente, ha sido probado en muchos otros dominios biomédicos. Por ejemplo,
RF ha demostrado ser un clasificador estadistico potente en ecologia computacional. Cutler
comparo6 las precisiones de RF y otros cuatro clasificadores estadisticos habitualmente
usados, en tres conjuntos diferentes de datos de tipo ecolégico para describir: la presencia
de especies invasivas de plantas en US California; la presencia de especies extranas de
liquen en el Pacifico noroccidental de los EEUU; y los lugares de anidacion de aves en Utah.

En estas tres aplicaciones RF presento6 altas precisiones de clasificacion.

Otra aplicaciéon interesante es la prueba computacional de firmacos, donde los
paneles de cultivos celulares son usados para testear los fairmacos candidatos, por su
capacidad de inhibir la proliferaciéon. Riddick construyé modelos de regresion empleando
RF para predecir la respuesta al faArmaco de 19 cultivos celulares de cAncer de mamay 77 de
gliomas. Se us6 de tres formas: (1) selecciéon de caracteristica de las firmas de expresion
genética del farmaco basado en la importancia de permutacion, (2) eliminaciéon de outliers
de cultivos celulares basado en proximidad, y (3) modelo de regresion multivariado para

prediccion de respuesta continua del farmaco.

Se pueden encontrar mas aplicaciones de RF en otros campos diferentes como el
modelado relacional de estructura-actividad cuantitativo, espectroscopia en resonancia

magnética nuclear o soporte de decision clinica en medicina general.
3.5.2.6. Artificial Neural Networks (ANNs)

Una red neuronal es un sistema computacional “conexionista”. Los sistemas
computacionales que escribimos son procedimentales; un programa comienza con una
primera linea de coédigo, la ejecuta, y va a la siguiente, siguiendo instrucciones de una
manera lineal. Sin embargo, una red neuronal verdadera no sigue una ruta lineal, sino que
la informacion se procesa colectivamente, en paralelo a través de los nodos de la red (en este

caso los nodos son las neuronas) [84].

En la Figura 3.25 se muestra un ejemplo de un sistema complejo. Los elementos
individuales de la red, las neuronas, son simples. Cada una de ellas lee una entrada, la
procesa y genera una salida. Por el contrario, una red de muchas neuronas puede presentar

comportamientos increiblemente ricos e inteligentes.
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Figura 3.25: Ejemplo de red neuronal.

Uno de los elementos claves en una red neuronal es su capacidad de “aprender”. Una
red neuronal no es solamente un sistema complejo sino un sistema complejo adaptativo, es
decir, que puede cambiar su estructura interna basandose en la informacién que fluye a
través de él. Normalmente esto se consigue haciendo un ajuste de pesos. En la Figura 3.25,
cada linea representa una conexion entre dos neuronas e indica el camino por el que fluye
la informacion. Cada conexion tiene un peso, weight (un nimero que controla la sefial entre
las dos neuronas). Silared genera una “buena” salida, no hay necesidad de ajustar los pesos.
Sin embargo, sila red genera una salida “pobre”, un error por asi decirlo, entonces el sistema

el sistema se adapta alterando los pesos para mejorar los resultados subsecuentes.

En machine learning y ciencia cognitiva2, las redes neuronales artificiales son una
familia de algoritmos estadisticos de aprendizaje inspirados en redes neuronales biologicas
(el SNC de los animales, en particular el cerebro) y se usan para estimar o aproximar
funciones que pueden depender de un numero alto de entradas y que son desconocidas
generalmente. Las redes neuronales artificiales son generalmente presentadas como
sistemas de “neuronas” interconectadas las cuales pueden computar valores desde las
entradas, y son capaces de aprendizaje automatico asi como de reconocimiento de patrones

gracias a su naturaleza adaptativa [85].
Fundamentos tedricos de ANN
Una neurona simple

Una neurona artificial es un dispositivo con varias entradas y una salida. La neurona

tiene dos modos de operacion; el modo de entrenamiento y el modo de uso. En el modo de

21 La ciencia cognitiva es el estudio interdisciplinario de como la informaci6n es representada
y transformada en la mente/cerebro.
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entrenamiento, la neurona puede entrenarse para “activarse” (to fire) o no, para
determinados patrones de entrada. En el modo de uso, cuando un patrén de aprendizaje es
detectado a la entrada, su salida asociada se obtiene a la salida de la neurona. Si el patréon
de entrada no pertenece a la lista de aprendizaje de patrones de entrada, la “regla de

activacion” (firing rule) se usa para determinar si la neurona se “activa” o no [86].
En la Figura 3.26 puede observarse un modelo de una neurona artificial de n entradas.

1 W TEACH { TEE

Z3 {#Tﬂiﬂ
=

INFUTS OUTFUT

TEACHING INPUT
Figura 3.26: Modelo de neurona de McCulloch y Pitts (MCP).

Firing rules

Una firing rule determina como se calcula si una neurona deberia “activarse” (fire)
para cualquier patrén de entrada. Esto se aplica a todos los patrones de entrada, no

solamente a aquellos que se utilizaron en el entrenamiento del nodo.

Una firing rule sencilla puede ser implementada usando la técnica de distancia de

Hamming. La regla se explica a continuacion:

Se toma una coleccion de patrones de entrenamiento para un nodo; algunos de los

(P2

cuales “activa” (fire) el nodo (se genera “1” para este conjunto de patrones), y los otros
patrones de entrenamiento evitan que se “active” (se genera “0” para este otro conjunto de
patrones). Entonces, los patrones que no pertenecen a esta coleccion produciran que se
“active” si, en comparacion, tienen mas elementos de entrada en comun con el patréon “mas

(P

cercano” del conjunto que genera “1” que con el patron “mas cercano” del conjunto que

3 »

genera “0”. Si se produce empate, el patron pertenece en estado indefinido.

En el modelo de neurona MCP (Figura 3.26), las entradas tienen un “peso” asignado,
por lo que el efecto que cada entrada tiene en la decisidon que se genera es dependiente del
peso de esa entrada en particular. El peso de una entrada es un nimero que se multiplica a

una entrada dada proporcionando que dicha entrada esté dotada de dicho peso. Estas
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entradas con “mayor peso” luego son sumadas, y si exceden un valor umbral establecido, T,
la neurona se “activa”. En cualquier otro caso la neurona no se “activa”. En términos

matematicos, la neurona se “activa”, siy solo si: X;W; + X, W, + XsW5 +--- > T.

La suma de estas entradas con pesos asociados y el valor umbral, hacen que esta
neurona sea muy flexible y potente. La neurona MCP tiene la capacidad de adaptarse a una
situacién particular cambiando sus pesos y/o su umbral. Existen varios algoritmos que
provocan que la neurona se “adapte”; los mas usados son delta rule y back error
propagation. El primero se usa en redes feed-forward mientras que el altimo en redes
feedback.

Redes feed-forward

Las redes neuronales artificiales feed-forward (Figura 3.27) permiten que las sefiales
viajen en un Unico sentido; desde las entradas a las salidas. No hay bucles de realimentacién
(feedback), es decir, la salida de cualquiera de las capas no afecta a esa capa. Las ANNs feed-
forward tienden a ser redes directas que asocian entradas a salidas. Son ampliamente
usadas en reconocimiento de patrones. Este tipo de organizacion es también referida como

bottom-up o top-down.

Capa oculta Salidas

Entradas
Figura 3.27: Ejemplo de una red sencilla feed-forward.

Redes feed-back

Las redes feed-back (Figura 3.28) pueden tener senales viajando en ambas
direcciones produciendo bucles en la red, son muy potentes y pueden ser extremadamente
complicadas. Estas redes son dindmicas; su “estado” est4 cambiando continuamente hasta
que alcanzan un punto de equilibrio, permanecen en el punto de equilibrio hasta que las

entradas cambian y cuando esto ocurre, necesitan volver a un nuevo punto de equilibrio.
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Las arquitecturas feedback son también denominadas como interactivas a recurrentes,
aunque el ultimo término se usa a menudo para denotar conexiones feedback en

organizaciones de una sola capa (single-layer).

. Neuronas de
Neuronasde  Neuronas 7
salida
entrada ocultas

Figura 3.28: Ejemplo de una red feed-back.

Capas de las redes neuronales

El tipo mas comun de una red neuronal artificial consta de tres grupos, capas o
niveles, de unidades: una capa de unidades de entrada (input) se conecta a una capa de

unidades ocultas (hidden), las cuales se conectan a una capa de unidades de salida (Figura

3.27).

- Laactividad de las unidades de entrada representa la informaciéon en bruto que
es suministrada al interior de la red.

- La actividad de cada unidad oculta es determinada por la actividad de las
unidades de entrada y los pesos en las conexiones entre las unidades de entrada
y las unidades ocultas.

- El comportamiento de las unidades de salida dependen de la actividad de las

unidades ocultas y los pesos entre las unidades ocultas y las unidades de salida.

Este tipo simple de redes es interesante porque las unidades ocultas son libres de
construir sus propias representaciones de la entrada. Los pesos entre las unidades de
entradas y las unidades ocultas determinan cuando se activa cada unidad oculta, y por tanto,

una unidad oculta puede elegir que representa al modificar estos pesos.
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Se puede distinguir entre arquitecturas de capa tinica y multicapa; la organizacion de
una sola capa, en la cual todas las unidades se conectan a otra unidad, constituye el caso
mas general y presenta mayor potencial computacional que las jerarquicamente
estructuradas en organizaciones multicapa. En las redes multicapa, las unidades son a

menudo numeradas por capa, en vez de seguir una numeracion global.

Perceptron

El trabajo mas influyente sobre redes neuronales en los anos sesenta tenia el titulo
‘perceptrons’, un término acunado por Frank Rosenblatt. El perceptron (Figura 3.29) se
trata de un modelo MCP con un ajuste de preprocesado adicional. Las unidades etiquetadas
como: A, A, ... , Aj, ..., Ap son llamadas unidades de asociacion y su tarea es extraer
caracteristicas especificas de las im4genes de entrada. El perceptrén imita la idea basica que
hay tras el sistema visual mamifero. Fue utilizado principalmente en reconocimiento de

patrones pero hoy en dia su capacidad se extiende a muchas otras areas.

i

- j=

Syn  Thathold

Wo

Figura 3.29: Perceptron.

El proceso de aprendizaje

La memorizacion de patrones y la respuesta subsiguiente de la red neuronal puede ser

categorizada en dos paradigmas generales:

e Associative mapping (memoria asociativa) en el que las redes neuronales
aprenden a producir un patrén determinado en el conjunto de unidades de

salida cuando se aplica otro patréon particular en el conjunto de unidades de
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entrada. La memoria asociativa puede desglosarse generalmente en dos
mecanismos:

o Autoasociacion: un patron de entrada se asocia con si mismo y los
estados de las unidades de entrada y salida coinciden. Se usa para
proporcionar terminacion de patrones, es decir, para producir un
patrén cuando se presenta una porcion de este o un patron
distorcionado. En el segundo caso, la red realmente almacena pares de
patrones construyendo una asociacion entre dos conjuntos de patrones.

o Heteroasociacion: esta relacionado con dos mecanismos de
memorizacion.

»  Memorizacién del vecino mas cercano (nearest-neighbour
recall), donde el patron de salida producido se corresponde al
patron de entrada almacenado, el que es el mas cercano al
patron presentado.

» Memorizacién interpolativa (interpolative recall), donde el
patrén de salida es una interpolaciéon dependiente de la
similaridad, de los patrones almacenados correspondientes al
patron presentado. Otro paradigma, variante de associative
mapping, es la clasificacion, es decir, cuando se dispone de un
conjunto fijado de categorias en el que los patrones de entrada
deben ser clasificados.

¢ Regularity detection (deteccion de regularidad) en la cual las unidades
aprenden a responder a propiedades particulares de los patrones de entrada.
Mientras que en associative mapping las redes neuronales almacenan las
relaciones entre patrones, en regularity detection, la respuesta tienen un
particular “significado”. Este tipo de mecanismo de aprendizaje es esencial para

el descubrimiento de caracteristicas y la representacion del conocimiento.

Toda red neuronal posee un conocimiento contenido en los valores de los pesos de las
conexiones. Modificar el conocimiento almacenado en la red como una funci6on de

experiencia, implica una regla de aprendizaje para cambiar los valores de los pesos.

La informacion se almacena en la matriz de pesos, W, de una red neuronal. El
aprendizaje es la determinacion de los pesos. Continuando con la manera en que se produce

el aprendizaje, se puede distinguir entre dos categorias generales de redes neuronales:
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Redes neuronales fijas en las que los pesos no pueden ser cambiados, es
. aw . ..
decir: = = 0. En estas redes neuronales los pesos son fijados a priori de

acuerdo al problema a resolver.

Redes neuronales adaptativas las cuales son capaces de cambiar sus

aw
pesos, en este caso: —= # 0.

Funcién de transferencia

El comportamiento de una ANN depende de los pesos y de la funcion entrada-salida

(funcion de transferencia), que se especifica para las unidades. Normalmente esta funciéon

entra en una de estas tres categorias:

Lineal (o rampa). Para las unidades lineales, la actividad de salida es
proporcional a la salida total con peso.

Umbral. Para estas unidades la salida se establece en uno de dos niveles,
dependiendo de si la entrada total es mayor o menor que un determinado valor
umbral.

Sigmoidal. En estas unidades la salida varia continuamente pero no
linealmente segiin cambia la entrada. Las unidades sigmoidales presentan
mayor parecido a las neuronas reales que las unidades umbrales y lineales, no
obstante, los tres tipos deben ser considerados aproximaciones a grandes

rasgos.

Para hacer que una red neuronal realice algunas tareas especificas, debe decidirse

como se conectan las unidades unas a otras, y deben establecerse los pesos apropiadamente

en las conexiones. Las conexiones determinan si es posible que una unidad influencie a otra.

Los pesos especifican la fuerza de tal influencia.

Se puede “ensefar” a una red neuronal de tres capas a que realice una determinada

tarea, empleando el procedimiento siguiente:

1.

Se presenta una red con ejemplos de entrenamiento, que consisten de un
patron de actividades para las unidades de entrada, junto al patron deseado
de actividades para las unidades de salida.

Se determina como de cerca queda la salida real de la red neuronal en relacion

a la deseada.
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3. Se cambia el peso de cada conexién de manera que la red produzca una mejor

aproximacion de la salida deseada.
Limitaciones

Existen muchas ventajas y limitaciones con respecto al anélisis en redes neuronales,
con lo que para discutir este tema correctamente se deberia tratar individualmente los
diferentes tipos de redes neuronales. Sin embargo, en referencia a redes backpropagation
(propagacion hacia atras de errores) hay algunos asuntos especificos sobre los que deberian

ser conscientes los usuarios potenciales.

Las redes neuronales backpropagation, asi como muchos otros tipos de redes, son,
en cierto sentido, “cajas negras”. Aparte de definir la arquitectura de una red y tal vez
inicializarla con ntimeros aleatorios, el usuario no tiene rol que el de asignar la entrada,
verla entrenar y esperar la salida. De hecho, se suele decir que con backpropagation, “casi
no sabes lo que estas haciendo”. Algunos paquetes de software libre disponibles, tales como:
NevProp, BP, Mactivation, permiten al usuario tomar muestras en intervalos de tiempo
regulares del “progreso” de la red, pero el progreso de aprendizaje en si mismo se realiza sin
ayuda. El producto final de esta actividad es una red entrenada que proporciona una
relacion, como en regresion, sin ecuaciones o coeficientes definidos, al margen de sus

propias matematicas internas. La red es en si misma la “ecuacion final” de dicha relacion.

Las redes neuronales backpropagation también tienden a presentar un
entrenamiento mas lento que otros tipos de redes, y algunas veces, requieren cientos de
épocas22. Si se ejecuta sobre un sistema computador verdaderamente paralelo, este asunto
no presenta un problema importante, sin embargo, si la red neuronal backpropagation esta
siendo simulada sobre un sistema serie estandar, el entrenamiento puede llevarse a cabo en
un tiempo considerable. Esto ocurre porque las maquinas CPU deben computar la funcién
de cada nodo y conexién separadamente, lo cual puede ser problematico en redes muy

grandes con gran cantidad de datos [87].
Ejemplos de aplicacion

Las ANNs cubren un area amplia de aplicaciones en el mundo real. Esta tecnologia se

aplica satisfactoriamente en multitud de industrias debido a que ostentan un gran potencial

22 Una época se define como el ajuste de los pesos para todos los pares de entrenamientos.
Normalmente la red requiere muchas épocas para su entrenamiento.
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en el reconocimiento de patrones. Los buenos resultados que manifiestan en prediccion y
pronostico han hecho que se utilicen en aplicaciones tales como: pronodstico de ventas,
control de procesos industriales, analisis de clientes, validacion de datos, gestioén de riesgos

o target marketing.

Por 1ltimo, las redes neuronales artificiales también son usadas en modelos
especificos: reconocimiento de voz en comunicaciones, diagnosis de hepatitis, recuperacion
de telecomunicaciones de software dafiinos, interpretacion de palabras chinas multi-
significado, deteccion de minas submarinas, analisis de texturas, reconocimiento de objetos

tridimensionales, reconocimiento de palabras escritas a mano y reconocimiento facial.
3.5.2.7. Support Vectors Machines (SVMs)

A comienzos del siglo XXI se comprob0é la gran eficacia de los métodos basados en la
teoria del aprendizaje estadistico al trabajar con ambos problemas: alta dimensionalidad y
escaso conjunto de entrenamiento. El entrenamiento de los clasificadores, tanto estadistico
como de redes neuronales, hacen uso del principio de Minimizacion de la Riqueza Empirica
(Empirical Risk Minimization, ERM), que consiste en permitir la minimizacion de la tasa
de error para un conjunto de entrenamiento dado. El problema viene cuando hay que
extender o generalizar esa clasificacion al resto de objetos, entonces no se consigue una
buena actuacion, es decir, el resultado es una tasa de error mas alta que para el conjunto de

entrenamiento [26].

La maquina de vectores soporte (Support Vector Machines, SVMs), es un método
supervisado de reconocimiento de patrones introducido recientemente en el marco de la
Teoria del Aprendizaje de Vladimir Vapnik y su equipo en los laboratorios AT&T [88].
Combina las siguientes ideas: la técnica de busqueda de hiperplanos 6ptimos como
solucion, la idea de convolucion de producto escalar, la extension de las funciones lineales
a no lineales y la nociéon de margen ligero o soft margin para permitir errores en los
patrones de entrenamiento. Una ventaja importante de este algoritmo es que trabaja con el
principio de Minimizacién del Riesgo Estructural (Structural Risk Minimization, SRM), el
cual es mejor que el ERM como hacen muchas otras técnicas. SVM permite entonces una
mejor generalizacion, antes que una mejor clasificaciéon del conjunto de entrenamiento, a

nivel de errores.

Existen otras dos razones mas que han hecho crecer el interés por este novedoso

clasificador. SVM puede ser reducido a un problema de programacién cuadratica convexa
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(Convex Quadratic Programming, CQP), mas facil de resolver con respecto a los métodos
clasicos y que parecen tener un mejor comportamiento (més robusto) con altas cantidades

de datos.
Fundamentos teoricos de SVM

Este clasificador pertenece a la familia de los clasificadores lineales puesto que
inducen separadores lineales o hiperplanos en espacios de caracteristicas de muy alta
dimensionalidad, a pesar de que se pueden adaptar de forma sencilla para actuar como
clasificadores no lineales mediante la aplicacion de una funcion o kernel no lineal sobre los
datos de entrada. Su principal objetivo es obtener una superficie, o hiperplano, capaz de
separar las diferentes clases en las que se puede agrupar una distribucién de datos en un
espacio N-dimensional, utilizando para ello un proceso de optimizacién basado en la
obtencion de vectores que definen los limites de las clases. Estos vectores se denominan
normalmente vectores soporte (support vectors) [89]. Si vemos los datos de entrada como
dos conjuntos de vectores en un espacio N-dimensional, el objetivo del algoritmo SVM
simplemente es construir un hiperplano de separacion en ese espacio, el cual maximice el

margen de distancia a los dos conjuntos de datos [90].

En la Figura 3.30 se puede apreciar como se calcula este hiperplano de separacion

construyendo otros dos hiperplanos paralelos, uno a cada lado del primero.

Figura 3.30: Esquema de funcionamiento del clasificador SVM.

Los dos hiperplanos paralelos son empujados o ensanchados, para aproximarse lo

mas posible a los conjuntos de datos. Intuitivamente se alcanza una buena separacion
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cuando el hiperplano de separacidon se encuentra a la mayor distancia de ambas clases.
Cuanto mayor sea la distancia menor sera en general el error del clasificador. En términos

matematicos, dado un conjunto de entrenamiento:
n
D = {(xi, Ci) | X; (S ]RP, Ci € {_1'1}}1':1 (3'22)

Donde c; es 1 6 -1, indicando la clase a la que el x; pertenece (cada x; es un vector real
p-dimensional). Se busca obtener un hiperplano de distancia maxima a los conjuntos de
entrenamiento, y que ademaés divida a aquellas muestras pertenecientes a ¢; = 1 de aquellas
que pertenezcan a c¢; = —1. Cualquier hiperplano puede ser escrito como un conjunto de

puntos x que satisfaga la ecuacion ( 3.23 ):
w-x—b=0 (3.23)
Donde el vector w es un vector normal perpendicular al hiperplano y el parametro ”Z—”
determina el desplazamiento del hiperplano sobre el origen. Se puede elegir la w y la b que
maximice la distancia entre los dos hiperplanos paralelos, que estaran tan apartados como

sea posible en funciéon de los datos. Estos hiperplanos pueden ser descritos con las

siguientes formulas:

wex=b=1 (3.24)
w-x—b=-1 (3.25)

Notese que si el conjunto de entrenamiento es linealmente separable, se pueden elegir
dos hiperplanos en el borde de los conjuntos de modo que no haya puntos entre ellos, y

entonces tratar de maximizar la distancia entre estos dos hiperplanos. Haciendo uso de la
2

geometria, se puede encontrar que la distancia entre ellos es T

, por lo que se pretende

minimizar ||w||. Como tenemos que evitar que los puntos se sittien en la zona limite,
anadimos la restriccion de la ecuacion ( 3.26 ) a los x; pertenecientes a la primera clase y la

restriccion de la ecuacion ( 3.27) a los x; pertenecientes a la segunda:

W'xi_b21 (3'26)

W'xi_bs_l (3'27)
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Esto puede ser escrito como:
Cl(WXl—b)Z L,v1i<i<n (328)

Se puede compactar la expresion para llegar al problema de optimizacion, esto es:
elegir w y b para minimizar ||w|| sujeto a la restriccion de la ecuacion ( 3.28 ). Este problema
de optimizacion manifiesta una cierta complejidad debido a que solamente depende de un

valor |w|, la razén de su complejidad es que se trata de un problema de optimizacion no
. oy e 1 . . .z
convexo23. Afortunadamente, es posible sustituir ||w|| por B ||lw|| sin cambiar la solucidn.

Esto es un problema de optimizacién de programacién cuadratica. Mas claramente, el

problema de optimizacion puede reformularse de la siguiente manera:
o e e 1 2 . ,
minimizar 5||W|| ,sujetoa ¢;(w +x; — b)= 1,V1<i<n (3.29)

El factor Y2 se usa como una conveniencia matematica. Ahora el problema que se nos
presenta se puede resolver mediante programas y técnicas de programaciéon cuadratica
estandar. Escribiendo la regla de clasificacion en su forma dual extendida revela que la
distancia maxima al hiperplano y, por tanto, la tarea de clasificacion, es solo una funciéon de
los vectores soporte, es decir, las muestras que estan al limite. La segunda forma de SVM se

puede derivar como la siguiente expresion:

n
1
max Z a; — Ez a;aicici x;" x; (3.30)

i=1 i,j

Sujetoaa; =20 y Y, aic; =0 (3.31)

Donde los términos a constituyen otra representacion del vector de pesos en términos

del conjunto de entrenamiento:

w = Z a;C; X
: (3.32)

23 Un problema de optimizacién convexo retine una serie de criterios, condiciones y
restricciones matematicas, estas pueden consultarse en la referencia [72]. Los problemas de
optimizacién no convexos presentan cierta complejidad [119] a la hora de ser resueltos en
programacion, por ello existen diferentes trabajos orientados a la resolucion de este tipo de
problemas [120].
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El algoritmo original especifica un clasificador lineal, sin embargo, puede modificarse
para resolver problemas de clasificacion no lineal reemplazando el producto escalar por una
funcidén kernel no lineal. Esto permite al algoritmo fijar la maxima distancia al hiperplano
en un espacio de caracteristicas transformado. La transformacion podria ser no lineal y el
espacio transformado de alta dimensionalidad; de este modo, aunque el clasificador es un
hiperplano en un espacio de caracteristicas de alta dimensionalidad, podria ser no lineal en
el espacio de entrada original [91]. En la Figura 3.31 se ilustra un ejemplo en el que los datos
estan definidos en el cuadrado [—1,1] x [-1,1] € R? (situacién habitual cuando los datos
se corresponden a imagenes en escala de grises) y una posible superficie de decisi6on

tridimensional, R3, no lineal [92].

0.8
0.6
04
0.2

~ - —
1

L= 0.9
0

Ty -

o

Figura 3.31: Ejemplo de datos definidos en [—1, 1] X [—1, 1] € R? en el que se ilustra una posible
superficie de decision no lineal.

Si el kernel utilizado es de tipo Gaussian Radial Basis Function, el espacio de
caracteristicas correspondiente es un espacio de Hilbert de dimensi6n infinita. La maxima
distancia est4 regulada, por lo que la dimensién infinita no supondra un problema para
obtener los resultados [93]. Algunos de los kernels habitualmente utilizados en

clasificadores de tipo SVM se enumeran a continuacion:

e Polynomial (homogéneo):

k(x,x") = (x-x")? (3.33)

e Polynomial (heterogéneo):

k(x,x") = (x-x" +1)¢ (3.34)
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¢ Radial Basis Function:
2
k(x,x") = e ¥l paray >0 (3.35)

e Gaussian Radial Basis Function:

2
e =1l

k(x,x')=e 202 (3.36)

e Sigmoide:

k(x,x") = tan(x - x" + c), para algunos k > 0yc <0 (3.37)

En laliteratura, podemos encontrar también ejemplos de kernels basados en métricas
espectrales cominmente utilizadas en analisis espectral [94]. Como se dijo al inicio, el
procesamiento empleado por las SVM no requiere de un gran nimero de patrones de

entrenamiento, siempre y cuando los patrones escogidos sean realmente representativos

[95].

Limitaciones

Tal vez, la mayor limitacion de SVM reside en la eleccion del kernel que debe
utilizarse. No obstante, una vez se ha seleccionado el kernel que se va a emplear en la
clasificacion, se presenta el problema sobre valores que deben asignarse a sus parametros.
Se han realizado algunos trabajos sobre las limitaciones que presentan los kernels basados
en conocimientos previos, pero la mejor eleccion del kernel para un problema dado, es atin

objeto de estudio [92].

Una segunda limitacion es la velocidad y el almacenamiento, tanto en el
entrenamiento como en la clasificacion en fase de test. Mientras que el problema de la
velocidad en fase de test se soluciona en [96], ain requiere dos pases del entrenamiento. La
fase de entrenamiento para conjuntos de datos muy grandes (millones de vectores soporte),

es un problema sin resolver.

Los datos discretos presentan otro problema, aunque con el apropiado reescalado, se
consiguen obtener excelentes resultados (Joachims, 1997). Por otra parte, aunque se han

realizado muchos trabajos en el entrenamiento para sistemas SVM multiclase en un paso,
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el disefno 6ptimo para sistemas clasificadores multiclase basados en SVM, contintia como

area de investigacion.
Ejemplos de aplicacion

SVM es ampliamente usado en aplicaciones para clasificaciones espectro-espaciales
de imagenes hiperespectrales. La atracciéon al uso de este método recae en que ubica el
hiperplano 6ptimo entre las clases de interés y el resto de clases en un nuevo espacio de
caracteristicas de alta dimensionalidad, tomando en consideracion solamente las muestras
de entrenamiento situadas en el borde de las distribuciones de las clases. Por tanto, es facil
encontrar muchos estudios de investigacion que emplean estos algoritmos en adquisicion
de imagenes en teledeteccion por medio de sensores hiperespectrales, tales como los
sensores utilizados en Airborne Visible Infrared Imaging Spectrometer (AVIRIS) and
Hyperspectral Digital Imagery Collection Experiment (HYDICE), los cuales han

demostrado su utilidad en numerosas aplicaciones de observacion de la Tierra [70].

Aunque la utilizacién de SVMs en el &mbito de la teledeteccion parece haber tenido
mayor rendimiento respecto a otras técnicas clasicas, se puede encontrar en otro tipo de
aplicaciones. SVM se ha empleado en reconocimiento de digitos aislados escritos a mano,
reconocimiento de objetos, identificacion de hablantes, deteccion de charmed quark,
deteccién de caras en imagenes, categorizacién de textos, bioinformatica o incluso en

neuroimagen [26, 97].

En la Figura 3.32 se ilustra un ejemplo en el que se ha empleado SVM en una
aplicacion basada en neuroimagen. En la figura se aprecia una imagen obtenida del 16bulo
occipital, en la que se representan distintos tipos de informacién usando diferentes colores.
En la fase de procesado de la imagen, esta se divide en areas de 3 x 3 milimetros y de cada

subdivision se obtiene un histograma de las regiones identificadas.
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&~ Primaty Visual
Cortex (V1)

Viv Viv
Figura 3.32: Ejemplo de aplicacién de SVM en neuroimagen.

3.6 Meétodos de validacion de algoritmos de clasificacion

Ante la gran variedad de técnicas de clasificacion existentes, asi como la continua
proliferacién de nuevas tecnologias, se hace necesario el empleo de métricas o esquemas
comparativos que permitan analizar, de forma cualitativa, el rendimiento de las nuevas
tecnologias planteadas, contrastando sus resultados con los proporcionados por las ya
existentes. La mayor parte de las técnicas de evaluacion de los algoritmos de anélisis de
imégenes, se basan en el concepto de ground-truth o verdad terrena [98]. Idealmente, es
posible definir el concepto de verdad terrena como el resultado de clasificacion o

interpretacion 6ptimo al que debe llegar un algoritmo [99, 100].

La verdad terrena suele venir caracterizada por informacién relevante acerca de las
propiedades en el mundo real de un conjunto de objetos que se desean identificar o
caracterizar. Esta informacion suele obtenerse mediante mediciones realizadas
directamente en la zona de estudio cubierta por la imagen [101], en medicina por ejemplo,
puede obtenerse mediante el estudio de la muestra por un médico patélogo, aunque
también es posible obtener informacion de verdad terrena mediante la aplicacién de
técnicas algoritmicas [27]. No obstante, la primera alternativa es la mas fiable, aunque

pueda resultar costosa debido a que es necesario etiquetar todas las muestras obtenidas.

Pese a que verdad terrena es un término utilizado principalmente en teledeteccion,

puesto que es el primer campo en el que se ha empleado las imagenes hiperespectrales, se
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ha decidido usar ademas en este estudio para facilitar la comprension de los resultados

mostrados.

A continuacion, se presenta una descripcion de las diferentes métricas que se pueden
aplicar para evaluar la habilidad de un algoritmo en cuanto a la clasificacion e identificacion
de objetos de interés en una imagen. En concreto, se muestra una de las aproximaciones
mas ampliamente usadas y que servira para el posterior estudio comparativo de este
proyecto, la matriz de confusién, a partir de la cual se derivan otras métricas como el

porcentaje de acierto en la clasificacion, la especificidad o la sensibilidad.

La matriz de confusion es una técnica que permite evaluar la precisiéon de algoritmos
de clasificacion de imagenes [102]. Esta técnica presupone que la informaciéon verdad
terrena viene expresada en forma de un mapa tematico [103, 104], caracterizado por las

siguientes propiedades:

- Cada pixel se encuentra etiquetado como perteneciente a una determinada clase,
de forma que se tienen N clases o regiones de referencia, {R;},
- Las regiones de referencia son mutuamente excluyentes entre si, es decir, dos

regiones diferentes no tienen ningtn pixel en comtn: R; N R; = @,Vi # j

Suponiendo que cada pixel i de la imagen a evaluar, I, es asignado por el algoritmo
como perteneciente a una determinada clase C;, teniendo N clases, los conjuntos C;
determinan una particion de la imagen a evaluar, es decir, la unién de todos ellos da como

resultado la imagen y dos conjuntos distintos que no tienen ningin elemento en comun.
UL, CG=1yCNGC=0,Vi+j (3.38)

Dadas las consideraciones anteriores, en la Figura 3.33 se ilustra a modo de ejemplo
el mapa tematico de clasificacion de la verdad terrena, asociada a la imagen a clasificar, y el
resultado de clasificacion proporcionado por un determinado algoritmo para dicha imagen.
En la Tabla 3.2 se muestra el proceso de construcciéon de la matriz de confusion que
cuantifica la precisién del algoritmo en la tarea de clasificacion. Como puede apreciarse, las
entradas de la matriz vienen expresadas en la forma ay,, donde aj, = cardinal {C; N R},
que se corresponde al nimero de pixeles de la region resultante al efectuar la intersecciéon

entre una clase C; obtenida por el algoritmo y una clase verdad terrena R [102].

86



Clasificacion basada en informacion espectral

Mapa tematico Clasificacion
(verdad terreno) (Algoritmo)

. Tumor (Cy)

Material quirtirgico (C,)
. Necrosis (Cl)

|:| Tejido sano (C)

Figura 3.33: Ejemplo de un mapa temaético de clasificacion a partir de la verdad terrena asociada
a la imagen a clasificar.

Tumor (R,)
Material quirtrgico (R;)

Necrosis (R,)

[(HEN

Tejido sano (R;)

Tabla 3.2: Matriz de confusion del ejemplo ilustrado en la Figura 3.33.

Ry R, R, R;

Co | ago = 1Co NRyl agy =[CoNRy| ag; =1CoNRy| a3 =1Co NRs|

Ci| a;o=1CiNRy| a;; =[CiNR| ap,=|C;NRy| a3 =1C;NR;|

Cy | ayo =1C3 NRy| a; =[CoNRy| az =|C;NRy| ay3 =1[C; NRs|

Cs | azo =|C3NRy| az; =|[C3NRy| az =|C3NR,| azz =|[C3NRs|

A partir de la matriz de confusiéon pueden derivarse algunas medidas de confusion

genéricas [105] como:

e Porcentaje de acierto global (Overall Accuracy, OA). Porcentaje de

pixeles de todas las clases correctamente clasificados:
a

En caso de disponer de un clasificador ideal que clasifica todas las muestras
correctamente, el porcentaje de acierto global debe ser 100%. Cuando el conjunto de
referencia no esta bien definido, OA no es representativo con respecto a la verdadera
actuacion del clasificador. Por ejemplo, si una de las clases tiene muy pocos pixeles de

referencia, su influencia sobre la computacion de OA serd muy baja.
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Por otro lado, la medicina es una ciencia de probabilidades en la que se maneja la
incertidumbre y la causalidad. Esta incertidumbre se extiende a las actividades diagnosticas
donde es importante la validez, la fiabilidad y el riesgo del diagnéstico. Una prueba
diagnostica es buena cuando ofrece resultados positivos en enfermos y negativos en sanos
[106].

En esta situacion se puede establecer un modelo de clasificador binario en el que los
resultados se etiquetan positivos (p) o negativos (n). En este marco teorico, el problema de
prediccion ofrece cuatro posibles resultados a partir de la clasificacién realizada. Si el
resultado de una exploracion es p y el valor dado es también p, entonces se conoce como un
Verdadero Positivo (V,); sin embargo, si el valor real es n entonces se conoce como un Falso

Positivo (F,). De igual modo, tenemos un Verdadero Negativo (V;) cuando tanto la

exploracion como el valor dado son n, y un Falso Negativo (F,) cuando el resultado de la

prediccion es n pero el valor real es p [107].

De lo anterior se puede definir un experimento a partir de P instancias positivas y N
negativas. Los cuatro posibles resultados se pueden formular en una matriz de confusion de

2 x 2 (Tabla 3.3).

Tabla 3.3: Matriz de confusion para la clasificacion biclase de ambito médico.

CONDICION VERDAD TERRENA

Poblacion Condici6on Condici6on
Total Positiva Negativa

é é Prediccion Verdaderos Falsos
50 Positiva Positivos (V;,) Positivos (F,)

[
aa
Z § Prediccién Falsos Verdaderos
o . . .
O A Negativa Negativos (F,) Negativos (1},)
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A partir de esta matriz de confusién se derivan dos métricas adicionales empleadas

habitualmente en el Aambito médico:

¢ Sensibilidad. Nos indica la capacidad del clasificador de dar como casos
positivos, los casos realmente enfermos; proporcién de enfermos correctamente
identificados. Es decir, la sensibilidad caracteriza la capacidad del clasificador

para detectar la enfermedad. Se define como:

Verdaderos positivos

%4

Sensibilidad = —"— =
ensiotiaa V, + E, Total de positivos en verdad terrena (poblacion de p) (3.40)

¢ Especificidad. Nos indica la capacidad del clasificador de dar como casos

negativos, los casos realmente sanos; proporcion de sanos correctamente

identificados. Es decir, la especificidad caracteriza la capacidad del clasificador

para detectar la ausencia de enfermedad en sujetos sanos. Se define como:

V, Verdaderos negativos

Especificidad = v (3.41)

Wt By ~ Total de negativos en verdad terrena (poblacién de n)

Hay que destacar que, si bien OA nos da la proporcion de muestras clasificadas
correctamente a nivel global, la sensibilidad y la especificidad nos indican la proporcion de
muestras, enfermas y sanas respectivamente, correctamente clasificadas. Es decir, en un
clasificador biclase en el que se toma en consideracion una clase concreta, la sensibilidad y
la especificidad respectivamente, nos dan una idea de las muestras correctamente

seleccionadas y de las muestras correctamente rechazadas.

En el campo médico, en un clasificador perfecto se obtendria un porcentaje de
sensibilidad del 100% (todas las muestras enfermas diagnosticadas como enfermas), y un

porcentaje de especificidad del 100% (todas las muestras sanas diagnosticadas como sanas).
3.7 Resumen

Las firmas espectrales de los datos espectrograficos y de los pixeles que conforman las
imagenes hiperespectrales, contienen informacion univoca que caracteriza a diferentes
tipos de sustancias. Por ello, este tipo de datos hacen posible la deteccion, diferenciaciéon o
clasificacion de los diferentes tipos de tejidos cerebrales, tumorales o sanos, debido a la

diversidad que se manifiesta en su composicién quimica.
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La espectroscopia, aunque se trata de una técnica de imagen hiperespectral limitada
espacialmente a un tnico pixel, hace posible reducir el coste computacional que presentan
las imégenes hiperespectrales convencionales, incluso cuando presenta un nimero de
bandas espectrales elevado. Si los datos espectrograficos contienen mayor ntimero de
bandas espectrales que las im4genes hiperespectrales, es posible que ademas estén dotados
de mayor informacion relevante en la clasificacion de tejidos cerebrales. Es por esta razon
por la que en este proyecto se ha prescindido de emplear técnicas de preprocesado que
reduzcan el nimero de bandas de los datos espectrograficos. Por otra parte, al tratarse de

datos de un Gnico pixel, no tiene sentido aplicar técnicas de procesado espacial.

Por otro lado, la informacion recogida en el estudio del estado del arte sobre los
algoritmos clasificadores empleados en el campo de las imagenes hiperespectrales, ha sido
necesaria en la toma de decision sobre los sistemas de clasificacion implementados en este
proyecto. Tras contrastar las diferentes opciones y tomando en consideracién la base de
datos de muestras de las que se dispone, se ha escogido el método supervisado basado en

las Maquinas de Vectores Soporte (SVMs).

Esta técnica ha sido elegida por varias razones. En primer lugar, destaca entre otros
métodos por aparecer en gran parte de la literatura relacionada con la clasificacion de
imagenes hiperespectrales. Esto se debe a que manifiesta ser un clasificador muy robusto y
a que ostenta buenos resultados trabajando con este tipo de datos. En segundo lugar,
demuestra gran eficacia al trabajar con datos de muchas bandas espectrales en conjuntos
de datos no balanceados. A nivel de errores, permite una mejor generalizacion hacia
muestras de test, antes que una mejor clasificacion del conjunto de entrenamiento. Esta
razon es relevante puesto que para la elaboracion de este proyecto se ha contado con una
base de datos muestral muy poco balanceada, ya que para algunas clases se dispone de gran
cantidad de muestras, mientras que para otras clases, se dispone de cantidades muy

reducidas.
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Base de datos de las muestras

espectrograficas

4.1 Introduccion

Como se comento en el apartado 1.2 de esta memoria, la base de datos con la que se
ha contado en la realizacion de este Proyecto Fin de Carrera, y que ha servido como soporte
muestral para el desarrollo de los sistemas de clasificacion que se han implementado en el
mismo, consiste de un conjunto de datos espectrograficos suministrados por el Hospital
Universitario de Southampton de Reino Unido. Los datos se obtuvieron a partir de muestras
de tejido cerebral cuya reseccion tuvo lugar en intervenciones quirdrgicas, craneotomias,
realizadas a pacientes con tumores cerebrales. Los datos espectrograficos fueron recogidos
en dos campanas, empleando dos espectrometros diferentes que se encargaron de capturar
las muestras de tejido cerebral, para proporcionar la respuesta o firma espectral de un tinico

pixel perteneciente a cada una de las muestras.

En este capitulo se exponen las caracteristicas del proceso de adquisicion de las
muestras, incluyendo el proceso de preparaciéon de las mismas que realizo el personal

médico, asi como las caracteristicas de los espectrometros empleados.
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Adicionalmente, se incluye un apartado en el que se explica brevemente la tarea de
eliminaciéon de determinadas muestras calificadas como outliers, realizada mediante la
técnica de Mapeo del Angulo Espectral en el PFC “Clasificacion de tumores cerebrales

mediante espectroscopia utilizando maquinas de vectores soporte (SVM)” [4].
4.2 Adquisicion de los datos espectrograficos

Los datos espectrograficos fueron proporcionados por personal médico del Hospital
Universitario de Southampton (UHS). Estas muestras fueron recabadas en dos campafias
diferentes, campafia 1 y campaiia 2, de manera que para cada una de las campanas se hizo

uso de un espectrometro diferente.

Las muestras de tejido cerebral de ambas campafias se han obtenido en diferentes
procedimientos quirdrgicos, en los que, los médicos tenian la sospecha sobre el
padecimiento de tumores cerebrales por parte de los respectivos pacientes. Esta toma de
muestras ha sido posible gracias a que los pacientes sometidos a las craneotomias han

expresado su consentimiento para participar en el proyecto de investigacion.

Hay que destacar que el conjunto de muestras de ambas campaias es no balanceado,
tomando en consideracion la baja proporcion de muestras no tumorales frente a la gran
cantidad de muestras tumorales. Esto se debe a que la reseccién de un tumor cerebral

supone que la mayor parte del tejido resecado sea tumoral.

Como se explico en el apartado 2.3, los neurocirujanos no resecan inicamente tejido
tumoral en las intervenciones quirdrgicas. Esto se debe a ese margen de seguridad que
reduce el riesgo de que el tumor se vuelva a reproducir. Por tanto, el hecho de que se cuente
con una baja proporcion de muestras de tejido no tumoral en la base de datos, es un

problema intrinseco e inevitable.

Durante la cirugia, el tejido extraido era considerado tejido tumoral si era identificado
como tal por al menos uno de dos cirujanos. Posteriormente, las muestras fueron
etiquetadas por un patdlogo que clasifico cada ejemplar con una diagnosis detallada, el tipo

de tejido del que provenia y la fecha.

Una vez finalizada la intervencion y la clasificacion patolégica, las muestras fueron
sometidas a un proceso de preparacion antes de ser introducidas en los espectrémetros. En

dicho proceso algunas de las muestras fueron lavadas con una solucion salina del 0,9% para
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eliminar los rastros de sangre visibles; a continuacion, se pesaron y se secaron; una vez secas
se molieron en un mortero con bromuro de potasio (KBr) en polvo; y finalmente, la mezcla
resultante fue dividida en porciones de aproximadamente 0,5 gramos, a las que se le aplico
una presion de aproximadamente 10 toneladas con una prensa en vacio para crear una
muestra sélida adecuada para introducirla en el espectrometro. Las muestras se
almacenaron individualmente a -20°C, con una bolsita de gel de silice con el fin de reducir

la absorcion de agua por el bromuro potasico.
4.2.1. Muestras de la campana 1

Las muestras de la campafia 1 fueron adquiridas empleando el espectrometro Varian
FT-IR 600 (Varian Inc. Palo Alto, US) (Figura 4.1), conjuntamente con el software Agilent
Resolutions Pro V.5 (Algilent Technologies UK Ltd. Stockport, UK / U.S. Santa Clara). Este
espectrometro obtiene un tnico pixel, pero con una alta resolucién espectral y ha sido uno
de los instrumentos de esta clase pioneros en areas como la biotecnologia, la alimentacion,
la agricultura y la seguridad. Ademas, los espectrometros de la serie 600-IR son
especialmente adecuados para aplicaciones de investigacion y desarrollo de métodos de

investigacion [4].

Figura 4.1: Espectrometro Varian FT-IR 600 [108].

Este espectrometro emplea el método de adquisicion de muestras hiperespectrales
denominado Espectroscopia Infrarroja mediante transformada de Fourier (Fourier
Transform Infrared spectroscopy, FT-IR). Dicho método registra la imagen con un

interferometro y luego emplea la transformada rapida de Fourier para obtener la imagen en
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el dominio de la frecuencia (espectro). Esta técnica de recoleccion de iméagenes

hiperespectrales es la mas empleada en el ambito médico [32].

Estas muestras fueron tomadas por el espectrometro en modo transmitancia y
transformadas por el software Agilent al valor correspondiente de absorcion. Esta relacion

entre transmitancia y absorbancia se ha mostrado previamente en la ecuacion ( 3.3 ).

Los valores de absorcion fueron obtenidos en el rango comprendido entre 400 nm y
6000 nm, con una resoluciéon espectral de 1,93 nm, disponiendo de esta forma de 2906

bandas por cada una de las muestras de esta campana.

Las muestras de tejido cerebral de la campafa 1 proceden de 26 adultos de ambos
sexos (hombres y mujeres). El total de muestras de esta campana es de 220, donde 202 de
ellas se corresponden a muestras tumorales mientras que las 18 restantes provienen de

tejidos sanos.

En concreto para esta campana, el patdlogo especifico en las muestras tumorales, el

tipo de tumor; y en las muestras sanas, si se trataba de sustancia gris o blanca.

En la Figura 4.2, se muestra un ejemplo de algunas firmas espectrales asociadas a uno

de los pacientes de esta campana.

Paciente 115 (Campania 1)

e TUMIOF GBM
Tumor GBM
= Tumor GEM

= Sustancia gris

Absorbancia

0+ T T T T T T T T T

399 980 1.560 2141 2721 3.302 3.882 4462 5043 5.623
Longitud de onda (nm)

Figura 4.2: Firmas espectrales de muestras asociadas al paciente 115 [4].

Por otro lado, en la Tabla 4.1 se presenta la descripcion de las muestras de la campana

1. Se han ordenado siguiendo el etiquetado proporcionado por el Hospital de Southampton.
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No obstante, las muestras tumorales también se han distinguido segiin el grado de tumory
si este es considerado de alto o bajo grado. Las muestras de tejido sano han sido
diferenciadas segun el tipo de sustancia al que pertenecen. Estas agrupaciones fueron
empleadas en el PFC anterior [4], para definir las clases utilizadas en los sistemas de
clasificacion implementados en dicho proyecto. Sin embargo, se debe aclarar que la primera
muestra de esta tabla, diagnosticada como Astrocitoma pilocitico de grado I, fue descartada
en el proyecto anterior [4] debido a que se trata de la inica muestra de grado I en la campana
1. Al no disponerse de un mayor ntimero de muestras de grado I en la campaifia 1, se hacia
imposible definir conjuntos de muestras de entrenamiento y test para clasificar este grado.
En el presente PFC, esta muestra se anadio al conjunto de muestras de grado I empleado en

las clasificaciones de la fusion de ambas campanas.

Como se refleja en la Tabla 4.1, la campana 1 no solo presenta un conjunto total de
muestras no balanceado respecto al nimero de muestras sanas y muestras tumorales, sino
que ademas, en la subdivisién de muestras tumorales puede observarse que el nimero de
muestras de grado I, II y grado III, es muy escaso frente al nGmero de muestras de grado
IV. Este hecho se debe a que los tumores de grado I, II y III pueden ser no diagnosticados
hasta haberse transformado en un tumor de grado IV, ser asintomaticos, o simplemente, a
que los médicos consideran que una craneotomia es un proceso muy arriesgado en el caso

de un tumor que puede no llegar a convertirse en maligno.

Entre las muestras de la campana 1 que proporciond el Hospital Universitario de
Southampton, también destaca una inica muestra del tumor glial astroblastoma. Como se
menciono en el apartado 2.3.4, la organizaciéon mundial de la salud atin no ha establecido
un grado histologico de modo definitivo para este tipo de tumor [17]. Por no disponerse de
mas muestras tumorales para este tipo en ninguna de las campanas, haciendo imposible el
desarrollo de un sistema basado en SVM que trate de clasificarlas, se ha decidido excluir

dicha muestra de la base de datos del presente PFC.
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Tabla 4.1: Relacion de muestras proporcionadas por el Hospital Universitario de Southampton (campaia 1).

Clases Tipo Etiquetas Nuamero de muestras Numero de muestras
P (UHS) (por tipo) (por clase)
o Grado I Astrocitoma pilocitico “Pilocytic astro” 1 1
o
® _g Astrocitoma dfuso “IT astro” 10
=}
E“ < Grado II 22
<) £ Oligodendroglioma “II oligo” 12
<) Qo
E Grado III Astrocitoma anaplasico “III astro” 16 o
% o Oligodendroglioma anaplasico “III oligo” 14 3
h Lt . . .
2 ~ Glloblastlgma multlfqrme con astrocitos y “GBM mixed astro/oligo” 5
3 ° oligodendrocitos malignos
=] "g Grado IV Glioblastoma multiforme con gliosarcoma “GBM with gliosarcomatous” 12 )
> = Glioblastoma multiforme “GBM astro” 16 49
O Gliosarcoma “IV gliosarcoma” 20
Glioblastoma multiforme “GBM” 96
=
w g5
g 8 g Sustancia blanca “White matter" 11
g 22
g — °
e < !
- 8
4 3
g £a9 o
5 8 ED Sustancia gris “Grey matter” 7
7
=
)]
Nuamero total de muestras de la campaiia 1 220
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Base de datos de las muestras espectrograficas

A continuacion, se ilustran las firmas espectrales de las muestras de la campafia 1
especificando en cada caso el grado y el diagnostico, si se trata de un tumor, o el tipo de
sustancia, si se trata de tejido sano. En estas ilustraciones (Figura 4.3 a Figura 4.14) se

agrupan las firmas espectrales pertenecientes a un mismo diagnostico.

Al disponerse de mas de una muestra por diagnostico, a excepcion de la diagnosis de
astrocitoma pilocitico y de astroblastoma (esta tltima no representada por ser descartada),
las firmas espectrales de las muestras que manifiestan la misma diagnosis, se representan
en una misma grafica. Ademas, se ilustra su media y su desviacion tipica en graficas anexas,

en la misma figura.

Se asume que la longitud de onda de todas las firmas espectrales ilustradas a lo largo
de este PFC, se representaran en nanometros, puesto que los datos espectrograficos se han

obtenido en estas unidades.

¢ Firma espectral de la muestra de grado I:

- Astrocitoma pilocitico

Pilocytic Astrocytoma (Grade |)

T T T T T

absorbance

05 f\ |

| | | |
1000 2000 3000 4000 5000 6000
wavelength (nm)

Figura 4.3: Firma espectral de la muestra de astrocitoma pilocitico (Grado I).

97



Capitulo 4

¢ Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de grado II:

- Astrocitoma difuso

Diffuse Astrocytoma (Grade Il)
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m— Standard Deviation (absorbance) Mean (absorbance)

igura 4.4: Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de astrocitoma difuso
(Grado II).
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Base de datos de las muestras espectrograficas

- Oligodendroglioma

Oligodendroglioma (Grade II)
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Figura 4.5: Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de oligodendroglioma

(Grado II).
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Capitulo 4

e Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de grado III:

- Astrocitoma anaplasico

Anaplastic Astrocytoma (Grade 11I)
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Figura 4.6: Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de astrocitoma
anaplasico (Grado III).
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Base de datos de las muestras espectrograficas

Mean (absorbance) absorbance

Standard Deviation (absorbance)
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e
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- Oligodendroglioma anaplasico

Anaplastic Oligodendroglioma (Grade ll1)
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igura 4.7: Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de oligodendroglioma

anaplasico (Grado III).
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¢ Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de grado IV:
- Etiqueta: “GBM mixed astro/oligo”

Label: 'GBM mixed astro/oligo’ (Grade V)
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Figura 4.8: Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de “GBM mixed
astro/oligo” (Grado IV).
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Base de datos de las muestras espectrograficas

- Etiqueta: “GBM with gliosarcomatous”

Label: 'GBM with gliosarcomatous' (Grade V)
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Figura 4.9: Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de “GBM with
gliosarcomatous” (Grado IV).
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- Etiqueta: “GBM astro”

Label: 'GBM astro' (Grade 1V)
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Figura 4.10: Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de “GBM astro”
(Grado IV).

104



Base de datos de las muestras espectrograficas

- Etiqueta: “IV gliosarcoma”

Label: 'IV gliosarcoma'(Grade V)
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igura 4.11: Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de “IV gliosarcoma”
(Grado 1IV).
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- Glioblastoma multiforme

GBM (Grade V)
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Figura 4.12: Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de glioblastoma
multiforme (Grado IV).
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Base de datos de las muestras espectrograficas

Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de tejido sano:

- Sustancia blanca

Normal white matter (Healthy tissue)
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Figura 4.13: Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de sustancia blanca
(Tejido sano).

Como se aprecia en la Figura 4.13, algunas de las firmas espectrales de las muestras
presentaron altos niveles de ruido en rangos de su espectro. Este ruido se debe al proceso
de obtencion de estos datos a través del espectrémetro, no obstante, como se explica en el
Capitulo 5, se decidi6 eliminar el ruido de estas muestras implementando un filtrado de

ruido de tipo smooth.
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Capitulo 4

- Sustancia gris

Normal grey matter (Healthy tissue)
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Figura 4.14: Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de sustancia gris
(Tejido sano).
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Base de datos de las muestras espectrograficas

4.2.1.1. Eliminacion de muestras de la campaiia 1

Debido a que todas las muestras no han recibido exactamente el mismo tratamiento
antes de obtenerse los datos espectrograficos, esto es: algunas muestras se lavaron con una
solucion salina mientras que otras no y la cantidad de bromuro de potasio aplicado no era
siempre la misma; en el PFC anterior [4], se decidi6 realizar una eliminacion de muestras

consideradas no validas.

Para el descarte de estas las muestras se emple6 la técnica de Mapeo del Angulo
Espectral de forma iterativa a cada una de las siguientes agrupaciones de muestras: grado
I1, grado III, grado IV y muestras sanas. El umbral de angulo espectral, para la eliminacién

de muestras, que se establecié experimenalmente fue de 6 grados.

En la Tabla 4.2 se expone el nimero de muestras de la campana 1 que quedaron tras
la eliminacion de muestras no validas. Como puede verse en la tabla, se sigue manteniendo
la muestra de grado I de esta campafia puesto que, como se ha comentado anteriormente,
se ha tenido en consideracion a la hora de realizar las clasificaciones del conjunto de
muestras que surge de la fusiéon de las campaiias. Evidentemente, la muestra de grado I no
se empleo en las clasificaciones realizadas en el presente proyecto en los casos en los que se

clasificaba exclusivamente la campaia 1.

En esta campaia se dispone de un total de 182 muestras validas, de las cuales 167 se

corresponden a tumorales mientras que las 15 restantes se corresponden a muestras sanas.
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Capitulo 4

Tabla 4.2: Muestras validas de la campafia 1 empleadas en este proyecto.

Muestras Muestras Muestras

Clases Tipo eliminadas validas (por clase)
=] . e
= Grado I Astrocitoma pilocitico 0 1 1
=
=] .
o= Astrocitoma dfuso 1 9
8 Grado II 21
a O Oligodendroglioma 0 12
)
E Astrocitoma anaplasico 0] 16
= Grado III Oligodendroglioma 25
§ anaplésico o 9
'; Glioblastoma multiforme
C;S § con astrocitos y 0 5
- C oligodendrocitos malignos
0 =2 . .
= "g Glioblastoma multiforme o 1o
> é Grado IV con gliosarcoma 120
Glioblastoma multiforme 6 10
Gliosarcoma 0 20
Glioblastoma multiforme 23 73
8
w 25
g 8 g Sustancia blanca 2 9
L
1]
e 15
E =«
w5
g g9 o
< 8 E‘ Sustancia gris 1 6
7
=
N
Numero de muestras empleadas en este PFC (campaia 1) 182
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Base de datos de las muestras espectrograficas

4.2.2. Muestras de la campaia 2

Las muestras de la campana 2 fueron adquiridas empleando el espectrometro
PerkinElmer FT-IR System, Spectrum BX (PerkinElmer Inc. Waltham, MA) (Figura 4.15),
conjuntamente con el software PerkinElmer Spectrum V5.3.1 (PerkinElmer Inc. Waltham,
MA). Este espectrometro obtiene un tinico pixel con alta resolucion espectral y también
emplea el método de adquisicion de muestras hiperespectrales Espectroscopia Infrarroja

mediante transformada de Fourier.

Figura 4.15: Espectrometro PerkinElmer FT-IR System, Spectrum BX.

A diferencia de la campafia 1, las muestras de la campafa 2 fueron obtenidas en
transmitancia. Los valores de transmitancia de la campana 2 se adquirieron en el rango que
va desde 1000 nm a 4000 nm, con una resolucion espectral de 2 nm, por lo que se dispone

de 1501 bandas para cada una de las firmas de esta campana.

Las muestras de tejido cerebral de la campafia 2 proceden de 17 pacientes, mientras
que el nimero de muestras disponible es de 128. En general, respecto a las muestras de esta
campaiia no se puede hablar estrictamente de muestras sanas en ningtn caso, ya que todas
presentan una determinada patologia. No obstante, para algunas de estas muestras, en vez
de sanas se les ha aplicado el término “no tumorales”, puesto que la patologia que presentan
no es ningun tipo de tumor cerebral, y no es objeto de estudio de este PFC profundizar en
otras patologias que no entren en el ambito de los tumores cerebrales. La patologia con la
que son diagnosticadas las muestras no tumorales de esta campafia, es epilepsia con

esclerosis del hipocampo.
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Capitulo 4

Por otro lado, hay que destacar también que esta campana incluye muestras de un
tipo de tumor que no se encontraba en la campana 1. Se trata de la categoria de los tumores
secundarios. Concretamente, las metastasis que incluye esta base de datos son del tipo

adenocarcinoma pulmonar y carcinoma gastrico.

Por lo tanto, las muestras de esta campana se pueden dividir en varias categorias. Por
un lado, estan las muestras tomadas de los tumores primarios, las cuales se pueden
subdividir en agrupaciones segin su graduacion, por otro lado, se dispone de muestras de

tumores secundarios (metastasis), y por altimo, las muestras no tumorales.

En la Tabla 4.3 se detalla la base de datos de la campaifia 2. Al igual que la campana 1,
se han ordenado atendiendo al etiquetado proporcionado por el Hospital de Southampton,
diferenciando en este caso, los tumores primarios de los secundarios, y en el caso de los
primarios, agrupandose por grado. A diferencia de la campafa 1, en esta campaiia se ha
omitido una subdivisiéon entre las muestras no tumorales, esto se debe a que algunas de
estas muestras presentan una mezcla de sustancia blanca y sustancia gris. Estas
agrupaciones fueron aprovechadas para definir las clases utilizadas en los sistemas de

clasificacion implementados en el presente PFC.

Como se puede comprobar, la campafia 2 consiste también en un conjunto de
muestras no balanceado en cualquiera de sus agrupaciones. Por ejemplo, de las 128
muestras que conforman la campafia, solamente 17 son no tumorales frente a las 111
muestras tumorales; de las muestras tumorales, 12 son de metastasis mientras que las 99
restantes provienen de tumores primarios; y de esta tltima agrupacion, 53 son muestras de

grado IV mientras que solo se dispone de 6 muestras de grado III.

Por otra parte, salta a la vista que las muestras de grado I llevan la misma etiqueta que
las muestras no tumorales, “Epilepsy”. No obstante, se especifica literalmente que cada una
de estas 16 muestras de grado I, correspondientes al paciente identificado con el nimero 3,
se diagnostican como: “Epilepsy - Hippocampal sclerosis + Low Grade Glioneuronal
tumour WHO Grade I’. Aunque existe una mezcla de tejidos de diferentes tipos en estas
muestras, por presentar tejido tumoral en parte de su composicion, se ha decidido asignar

estas muestras al conjunto de muestras de grado 1.
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Tabla 4.3: Relacion de muestras proporcionadas por el Hospital Universitario de Southampton (campaifia 2). Todas las muestras de esta campaia

han sido empleadas en este proyecto.

Numerode Numero de

Clases Tipo Etiquetas muestras muestras
(UHS) .
(por tipo) (por clase)
O . “ . b
=  Gradol Tumor glioneuronal Epilepsy 16 16
© 0
B "8 Astrocit dif “II Ast 7
g 2 GradoTI rocitoma difuso strocytoma 12 24
2 i O Oligodendroglioma “IT Oligo” 12
= 5 S GradoIIl Astrocitoma anaplasico “IIT Astrocytoma” 6 6
I~ <
S £ o . :
= = Glioblastoma multiforme con « . -
E 3 S GradoIV  componentes/caracteristicas oligodendrogliales GBM with oligo 12 53
= &
% Glioblastoma multiforme “GBM” 41
& 2
'5 =
g % Adenocarcinoma pulmonar “Metastasis - lung" 6
=
= g
o 12
2]
h . . . .
g Carcinoma géastrico “Metastasis - gastric" 6
=
=
Muestras no tumorales Epilepsia — Esclerosis del hipocampo “Epilepsy” 17 17
Numero total de muestras de la campaiia 2 128
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Debe destacarse que no se ha prescindido de ninguna de las muestras que conforman
la campana 2 en el presente PFC, por lo que no ha sido necesario utilizar ningtin método de

eliminacion de muestras.

De la Figura 4.16 a la Figura 4.26, se presentan las firmas espectrales de las muestras
de la campafia 2. En ellas se especifica el diagnostico, el grado, si se trata de tumor
primarios, y el tipo de metastasis, si se trata de tumor secundario. En las muestras no
tumorales se especifica su patologia. En estas graficas se agrupan las firmas espectrales
pertenecientes a un mismo. En la campana 2 existe mas de una muestra por diagndstico,
por ello en todas las figuras también se representa sus respectivas medias y desviaciones

tipicas.

En esta campana solamente aparece un grupo de muestras que presentan dudas
acerca de los detalles de su diagnostico. Especificamente, aquellas que se han etiquetado
como “GBM with oligo”. Sin embargo, conocer el grado al que pertenecen nos ha sido
suficiente para clasificarlas mediante los sistemas de clasificacion que se han implementado
en este PFC.

Sin embargo, antes de realizar las clasificaciones correspondientes con los sistemas
disefiados en este PFC, se procedié a normalizar todas las muestras entre los valores 0 y 1,
tanto en los conjuntos de muestras de entrenamiento como en los de test, para aislar las

muestras de las condiciones de iluminacion.
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Base de datos de las muestras espectrograficas

Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de tumor primario
(grado I):

Tumor glioneuronal

Glioneuronal Tumour (Grade )
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Figura 4.16: Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de tumor glioneuronal

(Grado I).

En las muestras representadas en la Figura 4.16 se refleja claramente la tendencia

decreciente que manifiestan las firmas espectrales con el aumento de la longitud de onda.

Se trata de las tnicas muestras espectrales que se disponen en la campafna 2. Todas

provienen del mismo paciente (paciente 3) y hay que recalcar que, aunque no se aprecia

gran diferencia en la forma de sus firmas espectrales, algunas provienen de tejido de

sustancia blanca mientras que otras de tejido de sustancia gris.
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e Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de tumor primario
(grado II):

- Astrocitoma difuso

Diffuse Astrocytoma (Grade II)
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Figura 4.17: Firmas espectrales, media y desviacién tipica de las muestras de astrocitoma difuso

(Grado II).

Aunque todas las muestras de la Figura 4.17 comparten el mismo diagnoéstico, puede
observarse a simple vista que existe una agrupaciéon de firmas espectrales diferenciable al
resto. Concretamente, las firmas de la grafica que presentan la misma forma y los valores
mas altos de transmitancia. Se ha comprobado que esa forma comun la presentan las 6
muestras obtenidas del centro del tumor (se especifica en el tipo de tejido de estas
muestras). No obstante, todas las firmas de esta diagnosis pertenecen al mismo paciente

(identificado con el nimero de paciente 20).
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Base de datos de las muestras espectrograficas

- Oligodendroglioma

Oligodendroglioma (Grade II)
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Figura 4.18: Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de oligodendroglioma
(Grado II).

En la Figura 4.18 también se puede distinguir entre dos agrupaciones de firmas
espectrales bien diferenciadas. En este caso, ademéas de que las agrupaciones proceden de
dos pacientes diferentes, las muestras de uno de ellos fueron tomadas del centro del tumor
(paciente 25), mientras que para el otro paciente (paciente 11) no se especifica la zona (la

descripcion del tipo de tejido es “Tumour”).
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e Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de tumor primario
(grado III):

- Astrocitoma anaplasico

Anaplastic Astrocytoma (Grade I11)
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Figura 4.19: Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de astrocitoma
anapléasico (Grado III).

En el caso de las seis inicas muestras que presentan el tumor de grado III (Figura
4.19), también se distinguen claramente dos agrupaciones diferenciadas. Sin embargo, no
se tiene conocimiento acerca de dichas diferencias puesto que todas estas muestras
proceden del mismo paciente (paciente 9), y todas tienen las mismas especificaciones de
tejido (sustancia gris). Tampoco se puede cotejar que la diferencia tenga relacion con su

datacion puesto que en su descripcion se indica que todas fueron procesadas el mismo dia.
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e Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de tumor primario
(grado IV):
- Etiqueta: “GBM with oligo”

Label: 'GBM with oligo' (Grade V)
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igura 4.20: Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de “GBM with oligo”

(Grado IV).

=1 andard Deviation

Las dos agrupaciones de firmas espectrales que se aprecian en la Figura 4.20,
provienen de pacientes diferentes. Sin embargo, en la descripciéon del tipo de tejido, en

ambos pacientes se especifica “Mixed normal’.
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- Glioblastoma multiforme

GBM (Grade IV)
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Figura 4.21: Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de glioblastoma
multiforme (Grado IV).

Dado que para el tumor glioblastoma multiforme tenemos muchas muestras, y por
tanto es mas complicado distinguir sus firmas espectrales en una sola grafica, se presentan

a continuacion en sus diferentes agrupaciones.

Las muestras de glioblastoma multiforme se han obtenido de seis pacientes
diferentes. Las seis graficas de la Figura 4.22 se corresponden a cada uno de sus respectivos
pacientes, en estas se especifica el namero de identificaciéon del paciente, asi como la
descripcién que especificaron los médicos sobre el tipo de tejido. En el dltimo caso, puede

observarse que las muestras son tomadas de sustancia gris en los margenes del tumor.
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Figura 4.22: Firmas espectrales de las muestras de glioblastoma multiforme (Grado IV) por
paciente.
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e Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de tumor
secundario:

- Adenocarcinoma pulmonar

Pulmonary Adenocarcinoma (Metastasis)
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Figura 4.23: Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de adenocarcinoma
pulmonar (Metastasis).

Todas las muestras del adenocarcinoma pulmonar provienen del mismo paciente, y
se describe en el tipo de tejido de todas ellas, que las muestras son tomadas de la zona

central del tumor.
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Carcinoma gastrico

Gastric Carcinoma (Metastasis)
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Figura 4.24: Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de carcinoma gastrico

(Metastasis).

Al igual que en las muestras del adenocarcinoma pulmonar, las muestras de

carcinoma gastrico pertenecen a un mismo paciente y son tomadas de la zona central del

tumor.
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e Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de tejido no

tumoral:

- Epilepsia con esclerosis del hipocampo.

Epilepsy - Hippocampal Sclerosis
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Figura 4.25: Firmas espectrales, media y desviacion tipica de las muestras de epilepsia con
esclerosis del hipocampo (no tumoral).

Las muestras no tumorales se han tomado de dos pacientes con este tipo de epilepsia,
los cuales se identifican con los nimeros de paciente 17 y 21 respectivamente. Para el tipo
de tejido del paciente 21 se ha especificado en todas las muestras “Mixed normal”. Los dos

pacientes presentaron la misma patologia.

En la Figura 4.26 se ilustran las firmas espectrales de estas muestras separadas en
tres grupos. Para el paciente identificado con el nimero 17 se distinguen seis muestras con
tejido de sustancia gris (grafica central) y cinco de sustancia blanca (grafica superior). En la
grafica inferior se representan las firmas espectrales tomadas del paciente 21, cuya

descripcion de tejido es “Mixed normal”.
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Epilepsy - Hippocampal Sclerosis, Patient: 17, Tissue: 'Grey matter'
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Figura 4.26: Firmas espectrales de las muestras no tumorales (pacientes 17y 21).

4.3 Resumen

Las muestras proporcionadas por el Hospital de Southampton se dividen en dos
campafias: campana 1y campaia 2. Las muestras de la campafa 1 sirvieron como soporte
muestral a un proyecto anterior [4], y tanto esta campaifa como la campafia 2 conforman la

base de datos empleada en el desarrollo del presente PFC.

Las muestras de ambas campafnias provienen de diferentes pacientes y fueron
obtenidas en sus respectivas craneotomias. Se trata de muestras de diferentes tipos de tejido
resecadas de tumores primarios, de los cuatro grados establecidos por la WHO, de dos tipos
de metastasis, asi como de tejido sano o no tumoral. Tras la reseccion de las muestras de
tejido, estas fueron analizadas y clasificadas por un patblogo, etiquetadas segin su
diagnosis, tipo de tejido y fecha; y luego, sometidas a un proceso de preparacion. En este
proceso se lavaron los rastros de sangre de algunas de ellas por medio de una soluciéon
salina, se pesaron, se secaron y se molieron en un mortero con bromuro potasico. Esta

mezcla resultante fue dividida en porciones de 0,5 gramos aproximadamente a las que se le
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aplico presion en una prensa de vacio para crear una muestra solida. Estas muestras se
almacenaron individualmente en una bolsita de gel de silice a -20°C. Posteriormente se
procedio a captar los datos espectrograficos de las muestras. Para cada campaia se empleo

un espectrometro diferente.

Los datos espectrograficos de la campafia 1 fueron obtenidos en absorbancia y
presentan 2906 bandas espectrales (desde 400 nm a 6000 nm), mientras que los de la
campaiia 2 constan de 1501 bandas (desde 1000 nm a 4000 nm), y la forma de sus firmas

espectrales revela que fueron obtenidos en transmitancia.

En este PFC se mantiene el conjunto de muestras de la campafia 1 que se emple6 en
el proyecto anterior [4] tras la eliminacion de muestras no validas que tuvo lugar en dicho
proyecto. No obstante, se ha ahadido a este conjunto la tinica muestra de grado I con la que
cuenta la campana 1 en las clasificaciones de la fusion de ambas campanas. Por otro lado,
en el presente PFC se ha decidido no prescindir de ninguna de las muestras de la campana
2, por lo que la base de datos final empleada en el proyecto cuenta con 182 muestras de la

campana 1y 128 muestras de la campana 2.

126



Capitulo 5

Método desarrollado

5.1 Introduccion

El principal objetivo de este PFC ha sido disefiar un sistema de clasificacion que
proporcione, a partir de un dato espectrografico de una muestra de tejido cerebral, un
diagnoéstico médico. Concretamente, se desea que el sistema de clasificacion sea capaz de
identificar si se trata de un tejido tumoral o no tumoral, y en el caso de que se trate de un
tejido tumoral, discernir si se trata de metéastasis o de tumor primario, y en este tltimo caso,
identificar el grado del tumor. Te6ricamente este tipo de distinciones son conocidas como

clases en los algoritmos de clasificacion.

Se han disefiado varios sistemas de clasificacion empleando diferentes métodos
basados en Maquinas de Vectores Soporte (SVMs). Estos sistemas de clasificacion se han
desarrollado aprovechando, tanto en sus etapas de entrenamiento como en sus etapas de

test, los diferentes conjuntos de muestras de la base de datos presentada en el Capitulo 4.

Los algoritmos implementados se pueden dividir en dos métodos de clasificacion:
arboles de clasificacion jerarquica y clasificadores multiclase. Ambos métodos se han

explotado para clasificar las muestras de la campafia 1y las de la campana 2, sin embargo,
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las clasificaciones de la fusion de las campafias se han realizado solamente utilizando
sistemas multiclase. Esto se ha hecho asi puesto que los sistemas multiclase ofrecieron
mejores resultados que los clasificadores jerarquicos basados en arboles de decision, en las

clasificaciones de las campafias por separado.

Se realizaron transformaciones de datos de absorbancia a transmitancia y viceversa,
para luego realizar clasificaciones de los mismos datos en ambas magnitudes y cotejar los

resultados.

Adicionalmente, se crearon diferentes modelos de clasificadores haciendo uso de
diferentes kernels para el clasificador SVM, y empleando métodos de optimizacion de

parametros.
5.2 Cadena de procesado de los datos espectrograficos

Una vez se dispone de la base de datos cedida por el Hospital de Southampton, se
realiza un procesado de las muestras en el que estas se ven sometidas a diferentes tipos de
operaciones matematicas que afectan a la forma de las firmas espectrales hasta obtener una
serie de resultados finales. En este PFC, la cadena de procesado aplicada a los datos
espectrograficos presentados en el Capitulo 4 puede dividirse en tres etapas: seleccion de

datos de entrada, preprocesado y clasificacion. Esta cadena se muestra en la Figura 5.1.

Datos de =

Preprocesado — Clasificacion
entrada p ‘ €

Figura 5.1: Etapas de la cadena de procesado empleada en este proyecto.

5.2.1. Etapa de datos de entrada

En la primera etapa se estudia el conjunto inicial de las muestras disponibles en
ambas campanas y se hace una seleccion de las muestras validas. Ademaés, las muestras
validas se asignan a diferentes conjuntos de datos dependiendo de las clases que se veran
involucradas en la etapa de clasificacion de esta cadena. Estas agrupaciones o clases se han
presentado en la Tabla 4.2 y la Tabla 4.3 del Capitulo 4, y como puede observarse, hay clases
que pueden dividirse en otras subclases. Por ejemplo, la clase “muestras tumorales” de la
campaiia 1 se divide en dos clases, “grado alto” y “grado bajo”, y la clase “grado alto” a su

vez se divide dos clases finales: “grado III” y “grado IV”.
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Por otra parte, como se ha comentado a lo largo de esta memoria, también se
desarrollaron sistemas multiclase para clasificar la fusion de las campanas 1y 2. Cuando se
especifica “fusion de las campafias”, simplemente se esta haciendo referencia a un conjunto
de datos que contiene todas las muestras validas de ambas campafas, y que, ademas,

incluye la tnica muestra de grado I de la campana 1.

Por tanto, ala hora de plantearse establecer las clases de este nuevo conjunto de datos,
se tuvieron que considerar todas las clases finales de ambas campanas (en el apartado 5.6
se explicara que en los sistemas de clasificacién multiclase se emplean tinicamente las clases
finales). Es evidente que se necesitan las clases comunes a las dos campaias: “grado II”,
“grado III” y “grado IV”; como en este nuevo conjunto también se dispone de muestras de
grado I y muestras de metéstasis, se requieren sus clases respectivas: “grado I” y “tumor
secundario”; finalmente las muestras de “sustancia blanca”, “sustancia gris” y “no
tumorales” se agrupan en una unica clase que también se denomin6 “no tumorales”. Esto
altimo se hizo de este modo porque, como ya se ha comentado, las muestras no tumorales
de la campafia 2 presentaban una mezcla de tejidos. Plantearse dividir en tres clases
diferentes las muestras no tumorales, como por ejemplo: “sustancia blanca”, “sustancia
gris” y “epilepsia”; no es especialmente relevante en este trabajo ya que, ademas de salirse
del ambito de los tumores cerebrales, se estaria complicando innecesariamente el modelo
SVM para los sistemas de clasificacion multiclase, y no se dispondria en este tipo de
sistemas, de la robustez en la clasificacién de la clase “no tumoral”, al dividirse las muestras

de esta clase en subclases.

Tomando en cuenta estas consideraciones, se ha establecido que el conjunto de
muestras de la fusién de campaiias, se agrupe en las mismas clases que se habian planteado

para la campana 2.
5.2.2. Etapa de preprocesado

En el siguiente paso de la cadena de procesado, se realiza un preprocesado de los datos
espectrograficos catalogados como validos en la primera etapa. En esta fase de
preprocesado se realizan diferentes transformaciones de las muestras segiin la magnitud y

forma de las firmas espectrales.

Por un lado, se realiza una normalizacion de todas las muestras entre los valores 0 y 1
de sus respuestas en absorbancia o transmitancia y, por otro lado, se obtienen todas las

firmas espectrales de los diferentes conjuntos en ambas magnitudes. Es decir, las firmas
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espectrales de la campana 1 (obtenidas en absorbancia) se transforman para obtenerse su
respuesta en transmitancia; de las firmas espectrales de la campana 2 (obtenidas en
transmitancia), se obtiene su respuesta en absorbancia; y las firmas espectrales de la fusion

de las campafas se disponen en absorbancia y transmitancia.

En la etapa de preprocesado también se necesita realizar una adaptaciéon de las

muestras de la campana 1 a la hora de fusionar las campanas.

Esta adaptacion consiste en reajustar la dimension espectral de la campana 1 puesto
que las muestras de esta campafia no comparten ni el rango ni las bandas espectrales de las
muestras de la campafia 2. Como se explico en el apartado 4.2 de esta memoria, las muestras
de la campaia 1 tienen un rango de longitudes de onda que va desde 400 nm a 6000 nm
(con resolucién espectral de 1,93 nm), mientras que el espectro de las muestras de la
campaifia 2 va desde 1000 nm a 4000 nm (con resolucion espectral de 2 nm). Por tanto, se
limit6 el rango de las muestras de la campaiia 1 al rango que comparte con las muestras de
la campana 2, y se realizO una interpolacion spline cubica para obtener las firmas
espectrales de la campaia 2 en las bandas de la campana 1. Se decidi6 emplear este tipo de
interpolacion porque en la literatura se comenta que ofrece buenos resultados, no obstante,
tras aplicarse esta operacion a las muestras de la campana 1 se revisaron sus firmas
espectrales, comprobando que los resultados eran satisfactorios para nuestro estudio. Una

vez adaptadas las muestras de la campaifia 1 se tuvieron que volver a normalizar.

Al final del proceso de adaptacion, las muestras de la fusion de las campanas se

disponen en el rango 1000-4000 nm con una resolucién espectral de 2 nm.

De este modo, al final de esta etapa se dispone de las muestras de las campafas por
separado y las muestras de la fusion de las campaiias, normalizadas tanto en absorbancia

como en transmitancia.

Adicionalmente, en esta etapa se aplica un filtrado tipo smooth a algunas firmas
espectrales con el fin de eliminar el alto nivel de ruido que presentan. Esto se ha hecho
porque, aunque los sistemas SVM presentan una cierta tolerancia al ruido, altos niveles de

ruido en las muestras pueden producir problemas en la clasificacion.
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5.2.3. Etapa de clasificacion

Finalmente, una vez se dispone de los datos espectrograficos preprocesados y
correctamente asignados a sus respectivas clases, se pasan a la etapa de clasificacion. En
esta etapa de la cadena se realiza el proceso de clasificacion de los datos y se obtienen las
métricas que indican el grado de acierto en las clasificaciones. La etapa de clasificacion se

explicara en detalle en los siguientes apartados.
5.3 Proceso de clasificacion

En el proceso de clasificacidn, la base de datos se divide en dos conjuntos aleatorios:
muestras de entrenamiento y muestras de validacion o test. A partir del conjunto de
muestras de entrenamiento y de las etiquetas que identifican sus respectivas clases, se
genera un modelo de clasificador SVM. Posteriormente, este modelo se valida
introduciendo las muestras restantes (conjunto de muestras de test). Después de realizar la
clasificacion de las muestras de test, se cotejan los resultados obtenidos con sus
correspondientes etiquetas. Finalmente, se calculan las métricas de validacion del
clasificador. En la Figura 5.2 se presenta en detalle el proceso de clasificacion de los datos

espectrograficos.
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Etiquetas de
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Debe tenerse en cuenta la necesidad de repetir el proceso de clasificacién un nimero
de veces considerable para que el modelo de clasificacion sea valido. Esto se debe a que, si
se realiza el proceso una sola vez, puede darse el caso de que el conjunto de muestras de
entrenamiento escogido aleatoriamente no sea representativo de la diversidad de muestras
de cada clase, dando lugar a un modelo SVM que falsea los datos de validacion del método.
Hay que aclarar que un conjunto de muestras no representativo podria ser, un conjunto de
muestras outliers que no ofrece vectores soportes apropiados para establecer un buen
hiperplano de separacion; o en contraste, un conjunto de muestras cercanas a los centroides
de los clusteres, que no ofrecen informacién sobre la dispersién de las muestras de cada

clase. Al repetir el proceso de clasificacion muchas veces, con diferentes conjuntos de

Clasificador SVM

( Resultados >

Validacién del W 5

Etiquetas de

las muestras
de test

- bl
clasificador

Resultados de
validacion

Figura 5.2: Proceso de clasificacion.
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entrenamiento, la probabilidad de escoger conjuntos de muestras no representativos se
reduce, es decir, la variedad de las muestras permite que los resultados de validacion sean
mas fiables. En otras palabras, replicar el proceso de clasificacion un nimero considerable
de veces con diferentes conjuntos de muestras, reduce la dependencia del conjunto de

muestras que se ha empleado, que presenta el sistema clasificador.

Existen varias técnicas a la hora de establecer los diferentes conjuntos de
entrenamiento y test. Entre ellas destaca la validacién cruzada (cross-validation). Esta
técnica consiste en realizar particiones del conjunto total de muestras, de manera que, de
cada una de las particiones se establezca un conjunto de entrenamiento y un conjunto de
test, para realizar el proceso de clasificacion. Una vez se obtienen los resultados de
validacion para cada particion, se realiza la media de dichos resultados. Aunque esta técnica
es muy utilizada y en general ofrece buenos resultados, se ha descartado en el desarrollo de
este PFC debido a que en algunas clases de la base de datos se dispone de una cantidad muy
reducida de muestras. Por tanto, si se tuviera que subdividir estos conjuntos de muestras
para cada una de las particiones de la validacion cruzada, a la hora de realizar cada
repeticion en el proceso de clasificacion se contaria con muestras insuficientes para las

clases con poca poblacién, con lo que el modelo SVM generado no seria robusto.

La idea que subyace tras la técnica empleada en el presente PFC, para establecer los
diferentes conjuntos de entrenamiento y test, es permitir que se repitan algunas muestras
en los conjuntos establecidos para cada repeticion del proceso de clasificacion. La técnica
consiste en fijar un porcentaje de muestras de test y otro porcentaje de muestras de
entrenamiento sobre el conjunto total de muestras, de manera que las muestras del
conjunto de entrenamiento se seleccionen de manera aleatoria, y el conjunto de muestras
restantes conformen el conjunto de test. Este algoritmo se repite el niimero de veces que se
desea realizar el proceso de clasificacion, sin tener en cuenta las muestras, de test y

entrenamiento, seleccionadas en cada repeticion.

El hecho de escoger las muestras aleatoriamente en cada repeticion del proceso de
clasificacidon, supone que en las distintas repeticiones existan muestras de entrenamiento o
test, que fueron o seran empleadas en otras repeticiones del proceso, lo que contrasta con
la técnica de cross-validation. Sin embargo, esta técnica permite disponer de un mayor
numero de muestras de entrenamiento (y también de test), para generar el modelo de

clasificacion.
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En general, en este PFC se establecio el 70% de muestras de entrenamiento frente al
30% de muestras de test por tratarse de valores cominmente establecidos en este tipo de
aplicaciones. No obstante, se realizaron algunas pruebas con otros porcentajes con el fin de
contrastar los resultados. Se debe aclarar que esos porcentajes se mantienen cuando se
seleccionan las muestras de cada clase, es decir, se selecciona aleatoriamente el 70% de las
muestras para cada una de las clases, conformando el conjunto de muestras de
entrenamiento; y 30% restante de cada clase conforma el conjunto de muestras de test. Por
otro lado, se decidié establecer en cincuenta el nimero de repeticiones del proceso de
clasificacion por considerarse un nimero lo suficientemente alto, y, al igual que en la técnica

cross-validation, tras las repeticiones se realizan las medias de las métricas de validacion.

Todos los sistemas disenados en este proyecto se han implementado sobre el entorno
de desarrollo integrado MATLAB®. Ademas, para realizar los experimentos de clasificacion
en este estudio se ha hecho uso de la libreria “LIBSVM”. Esta libreria ha sido desarrollada
por Chih-Chung Chang y Chih-Jen Lin, y esti disponible en internet en su versién 3.22

(diciembre de 2016) [109].
5.4 Meétricas de validacion

Las principales métricas utilizadas en la validacion de los sistemas desarrollados en
este PFC se han definido en el apartado 3.6 de la memoria. Se trata del porcentaje de acierto
global (Overall Accuracy), la sensibilidad y la especificidad. Sin embargo, hay que destacar
que ha sido necesario, para la elaboracion de este proyecto, redefinir las métricas de
sensibilidad y especificidad. Esto se debe a que en el ambito médico se emplean anicamente
en la clasificacion de pacientes que presentan una enfermedad determinada, y pacientes que
no la presentan; y en la linea de investigacion en la que se enmarca este proyecto se realizan

clasificaciones que van mas alla de la situacion de padecerse un tumor o no padecerlo.

Por ejemplo, en algunas situaciones se da el caso de tener que clasificar entre
diferentes tipos o grados de tumor, o cuando debe distinguirse entre diferentes tipos de

tejido sano.

Por lo tanto, sobre los resultados experimentales proporcionados en este PFC, la
sensibilidad y la especificidad no deben entenderse, generalmente, como métricas que
indican la proporcién de muestras, enfermas y sanas respectivamente, correctamente

clasificadas; sino como métricas que indican la proporcién de muestras correctamente
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casificadas como pertenecientes a una clase y la proporcion de muestras clasificadas como

no pertenecientes a la clase. Esto se explica mas detalladamente a continuacion.

Mientras que OA nos da una idea global de los datos correctamente clasificados, sin
centrarse en el porcentaje de acierto en la clasificacion de cada clase en concreto; la
sensibilidad y la especificidad ofreceran, respectivamente, una idea del porcentaje de
acierto de la clasificacion de una clase concreta (llamada en este proyecto clase bajo test), y
una idea del porcentaje de acierto al clasificar muestras no pertenecientes a esa clase que se
esta tratando, es decir, el porcentaje de acierto al rechazar muestras que no pertenecen a la

clase bajo test.

Para poder obtener la sensibilidad y la especificidad de la manera que aqui se plantea,
se hace imprescindible recalcular la matriz de confusion tomando en consideracidn la clase

bajo test que se esta tratando. Esta matriz se muestra en la Tabla 5.1.

Tabla 5.1: Matriz de confusion considerando una clase concreta bajo test.

CONDICION REAL
Poblacion Condicién Condicién
Total Positiva Negativa
é é Prediccién Verdaderos Falsos
50 Positiva Positivos (1,)  Positivos (F,)
[
==
Z § Prediccion Falsos Verdaderos
8 W Negativa Negativos (F,) Negativos (},)

A diferencia de la matriz de confusion de la Tabla 3.3, esta matriz de confusiéon no se
construye en base a una prueba diagndstica que ofrece resultados positivos en enfermos y
negativos en sanos. En este caso, los resultados se etiquetan como positivos (p) cuando son
considerados como pertenecientes a la clase bajo test, y negativos (n) cuando son

considerados como pertenecientes a otra clase diferente.

Este problema de predicciéon también ofrece cuatro posibles resultados a partir de la
clasificacion realizada. No obstante, en este caso se deben redefinir las entradas de la matriz
en funcion de la clase bajo test, que puede ser, por ejemplo: tumor de grado II, metastasis,
tumor de alto grado, sustancia blanca, no tumoral, etc. Si el resultado de la clasificacion de

una muestra es la clase que se esta considerando, y la etiqueta real de dicha muestra
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coincide con esa clase bajo test, entonces se considera como un Verdadero Positivo (V,); sin
embargo, si la etiqueta se corresponde a otra clase, se considerara como un Falso Positivo
(F,). De igual modo, tenemos un Verdadero Negativo (V) cuando, tanto la clasificaciéon

como la etiqueta no pertenecen a la clase bajo test y un Falso Negativo (F,) cuando el
resultado de la clasificacion no es la clase bajo test pero la etiqueta de esa muestra coincide

con la clase bajo test.

Una vez se construye la matriz de confusion para cada clase, con sus entradas
definidas en funcién de las clasificaciones realizadas, considerando a cada una de las clases
como clase bajo test, se pueden calcular la sensibilidad y la especificidad para cada clase de

igual forma, es decir, se emplean las ecuaciones ( 3.40 )y ( 3.41).

Por tltimo, se debe aclarar que en los clasificadores biclase (en los sistemas basados
en arboles de clasificacion) en los que se discrimina entre muestras tumorales y muestras
sanas, o muestras tumorales y muestras no tumorales; las definiciones de sensibilidad y
especificidad coinciden con las empleadas en el &mbito médico ya que en estos casos se toma

la clase tumoral como clase bajo test.
5.5 Arboles de clasificacion

Los arboles de clasificacion consisten en un método de clasificaciéon jerarquica de
varios niveles en los que, en cada nivel, se realizan clasificaciones binarias de diferentes
clases o subclases. Es decir, a excepcion del primer nivel, en cada nivel se realizan
clasificaciones en subclases o subcategorias de las muestras previamente obtenidas en
clasificaciones previas. Dependiendo de las clases predichas en esas clasificaciones
anteriores, las muestras se pueden enviar a diferentes clasificadores subsiguientes, o se
asignan a las clases finales si se ha llegado a las ramas finales del arbol de clasificacién. En
el desarrollo del presente proyecto se disefiaron arboles de clasificaciéon para clasificar cada

una de las campanas de datos.

A continuacion, se presentan los sistemas de clasificacion jerarquicos disenados en
este PFC. Primero se describira la estructura disefiada para clasificar la campafia 1, y en el

apartado subsiguiente, se tratara la estructura disefiada para clasificar la campana 2.
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5.5.1. Arbol de clasificacién de la campafia 1

Para clasificar la campaiia 1 se disefié un sistema de clasificacion que mantuviera la
estructura del arbol disefiado en el proyecto anterior [4]. Sin embargo, hay que aclarar que
se implementaron algoritmos propios para cotejar los resultados obtenidos en ambos
proyectos. Debe recordarse ademés que, como se ha comentado en el apartado de
antecedentes de este proyecto (apartado 1.2), el trabajo realizado en el proyecto anterior se

centra inicamente en la clasificacion de la campaiia 1.

En la Figura 5.3 se ilustra el arbol de clasificacion de tres niveles desarrollado para

clasificar los datos de la campaiia 1.

Muestras de

la campana 1
- 3
Z
“ [ Clasificador 1 ]

Tumor ‘ Sanas
SO \T/ ____________________________ \L» ___________________
Clasificador 2.1 [ Clasificador 2.2 ]
a Grado alto ‘ Grado bajo ’
"'g =)
2 | l |
‘ Grado II | | Sustancia gris ‘ | Sustancia blanca |
Clasificador 3
”
'B' -
2
E hl_
| Gradol1 || || Grado1v |

Figura 5.3: Arbol de clasificacién de la campafia 1.

Como puede observarse, en el primer nivel de este clasificador jerarquico se realiza
una clasificacion biclase en un clasificador que se ha denominado Clasificador 1. Se trata
del nivel mas importante en un clasificador de este tipo puesto que, si se produce un error
en este nivel, este se propaga hacia el resto de niveles dando lugar a errores seguros en los
subsecuentes clasificadores. Ademas, este nivel de decisibén es el mas relevante tomando en
consideracion el &mbito médico, puesto que se distingue entre muestras sanas y muestras

tumorales. Es decir, cometer un error al clasificar una muestra sana como muestra tumoral,
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o viceversa, resulta mas comprometido que, por ejemplo, cometer un error relacionado con

la identificacion del grado del tumor.

Los resultados de las clasificaciones del Clasificador 1, pasan a ser las muestras de
entrada de los clasificadores del siguiente nivel del arbol de clasificacion. Concretamente,
las muestras clasificadas como tumores son consideradas como muestras de entrada al
Clasificador 2.1, mientras que las muestras clasificadas como sanas, son consideradas como

muestras de entrada del Clasificador 2.2.

El Clasificador 2.1 se utiliza para discriminar entre tumores de grado bajo y tumores
de grado alto. Teniendo en cuenta que para clasificar la campafia 1 no se emple6 la Ginica
muestra de grado I que se dispone en esta campana, las muestras clasificadas por este
clasificador como grado bajo, son consideradas finalmente muestras de grado II. Aunque
este clasificador no es tan relevante como el Clasificador 1, en la mayoria de los casos es de
vital importancia conocer si el tumor se encuentra en un grado avanzado. Esto se debe a que
dicha distincién proporciona informacién sobre el tratamiento a seguir por el paciente, y
sobre su esperanza de vida. Ademas, los errores cometidos en este clasificador también se
propagan al clasificador del siguiente nivel si son clasificados incorrectamente como grado

alto.

En el nivel 2 de este arbol de clasificacion también se presenta el Clasificador 2.2. En
este clasificador se plantea distinguir entre muestras de sustancia blanca y muestras de
sustancia gris, las muestras clasificadas en el nivel 1 como muestras sanas. A efectos de
diagnostico, este clasificador no resulta trascendental en este estudio ya que, en este punto,
las muestras ya han sido clasificadas como sanas. Ademas, los errores cometidos por este
clasificador no seran propagados puesto que finaliza una de las ramas del arbol,
disponiéndose a su salida los resultados finales de las clases: sustancia blanca y sustancia

gris. Se trata del clasificador menos relevante en este proyecto.

Finalmente, en el nivel 3 de este arbol de clasificacion se dispone tnicamente del
Clasificador 3. En este ultimo clasificador se introducen las muestras clasificadas como
muestras de grado alto, las cuales se clasificaran para obtener como resultados finales: la
clase de grado III y la clase de grado IV. Hay que tener en cuenta que este clasificador es el
que presenta mas posibilidades de errores de propagacion, esto es porque, todos los errores
que se cometan en los clasificadores 1y 2.1, y que se propaguen por sus respectivas ramas

izquierdas (Figura 5.3), generaran errores de propagacion en este clasificador.
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Para la implementacion de este algoritmo se ha realizado un proceso de reetiquetado
de las muestras clasificadas en las zonas de cambio de nivel del arbol. Esto es: tras la
clasificacion realizada por el Clasificador 1, las muestras seran etiquetada con un ntimero
distintivo de la clase “Tumor” o distintivo de la clase “Sanas” (al ser un &arbol de
clasificadores biclase en todos los casos se etiquetan como “1” 6 “2”), y segtn el valor de esta
etiqueta, las muestras se encauzaran al Clasificador 2.1 o al Clasificador 2.2
respectivamente; posteriormente, estas muestras se vuelven a etiquetar en funciéon de como
se hayan predicho en estos clasificadores; y asi sucesivamente hasta que se alcancen las

clases indivisibles de la campaia 1.
5.5.2. Arbol de clasificaciéon de la campaifia 2

A la hora de afrontar el disefio del sistema de clasificacion de la campana 2,
empleando el método de clasificacion jerarquica, fue necesario cambiar la estructura del
arbol disenado para la campana 1. Esto se debe a que las clases de la campana 2 difieren
sustancialmente de las clases de la campafa 1. En este caso contamos con muestras de
Grado I, muestras de metéastasis, y en el caso de las muestras no tumorales, muestras cuyo

tejido es una mezcla entre sustancia blanca y sustancia gris.

Ademas, a diferencia del arbol disenado para la campana 1, el arbol disenado para
clasificar la campafia 2 consta de cuatro niveles. En la Figura 5.4 se ilustra la estructura del

sistema desarrollado para clasificar los datos de la campana 2.
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Muestras de

la campafia 2
"'g -
Z Clasificador 1

Tumor |
.y [ Clasificador » }
v
z Primario ’
2 o o e A Ll l ___________________ i _____________________
i [ Clasificador 3 ] Secundario
0
>
z Grado bajo Grado alto
Clasificador 4.1 J [ Clasificador 4.2 }
v
2 l [
z ) } ' b
Grado II Grado III

Figura 5.4: Arbol de clasificacion de la campaiia 2.

Analogamente al arbol de clasificacion de la campafa 1, en este arbol, el clasificador
llamado Clasificador 1 se encuentra en el nivel méas relevante del arbol por discriminar entre
muestras tumorales y no tumorales, y de la misma manera, porque si se comete un error de
clasificacion al predecir una muestra no tumoral como tumoral, se propagara el error a los
siguientes niveles que llegue. Las muestras que se clasifiquen en este nivel como tumorales,

pasaran al Clasificador 2.

El Clasificador 2 se encuentra en el nivel 2 de este arbol. Se emplea para discriminar
entre tumores primarios y tumores secundarios. Aunque este clasificador no es tan
importante como el Clasificador 1, la distinciéon que hace es crucial. Esto es porque aporta
informacién sobre si el tumor se ha diseminado desde otra parte del cuerpo, en tal caso la

metéstasis podria haberse diseminado también a otras zonas del organismo.

Las muestras clasificadas como tumores primarios pasan a clasificarse por el
Clasificador 3, en el nivel 3. Este clasificador desempefia exactamente la misma funcién que

el Clasificador 2.1 del arbol de clasificacion de la campaiia 1, y presenta la misma relevancia.
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Sin embargo, las muestras que sean clasificadas como muestras de grado bajo deberan pasar

al Clasificador 4.1 de nivel 4.

En el Clasificador 4.1 se introducen las muestras clasificadas como muestras de grado
bajo, las cuales se clasificaran para obtener como resultados finales la clase de grado I y la

clase de grado II.

Finalmente, en el nivel 4 también tenemos el Clasificador 4.2. En este caso se
introducen las muestras clasificadas como muestras de grado alto, a las que este clasificador
discriminaré para obtener los resultados finales de clase de grado III y clase de grado IV.
Este clasificador desempena la misma funcion y presenta la misma relevancia que el
Clasificador 3 del arbol de clasificacion de la campana 1. En el arbol de clasificacion de la

campaia 2, los clasificadores del nivel 4 son los mas expuestos a errores de propagacion.

Para la implementaciéon de este sistema también se ha realizado el proceso de

reetiquetado, anélogo al realizado en el arbol de clasificaciéon de la campana 1.
5.6 Sistemas de clasificacion multiclase

Como se ha comentado someramente en la introduccion de este capitulo, los sistemas
de clasificacion desarrollados en este proyecto se pueden enmarcar en dos métodos bien
diferenciados: arboles de clasificacion y clasificadores multiclase. Los dos métodos fueron
empleados para clasificar cada una de las campanas por separado, sin embargo, para
clasificar la fusion de las campanas, se optd por aplicar los sistemas de clasificacion

multiclase.

En los sistemas de clasificacion multiclase implementados en este estudio, se
especifican las clases indivisibles o finales segin sea la campafia de datos a clasificar, de
manera que, cada muestra a la entrada del sistema se clasifica como una de las clases
especificadas en la campana que se esta tratando, sin pasar por diferentes niveles de
clasificacion. Debe tenerse en cuenta que, a diferencia de los sistemas de clasificacion
basados en arboles de decisién, los sistemas de clasificacion multiclase disefiados no
requieren de algoritmos de reetiquetado, esto es porque para cada muestra se realiza una

tnica clasificacion.
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Por un lado, para la clasificacion de la campafia 1 se disefié un sistema capaz de
clasificar las muestras pertenecientes a las cinco clases finales que se disponen en esta
campana: “grado II”, “grado III”, “grado IV”, “sustancia blanca” y “sustancia gris”. De
manera similar a los sistemas basados en arboles, se establecieron nimeros identificativos
que se corresponden a cada una de las clases, para identificar a las diferentes muestras. En

[ {2 ({2

el caso de la campana 1 las muestras se etiquetan desde “1” hasta “5”.

Por otro lado, el sistema multiclase disefiado para clasificar la campafia 2 tiene la
capacidad de clasificar las seis clases finales de esta campafa. Estas son: “grado I”, “grado
IT”, “grado III”, “grado IV”, “tumor secundario” y por ultimo la clase “no tumoral”. Como

puede intuirse, en esta campaia las muestras se etiquetan desde “1” hasta “6”.

Como se ha visto en el apartado 5.2.1, la fusién de las campanas presenta las mismas
clases finales que la campana 2, por tanto los modelos SVM generados para clasificar estos
conjuntos consisten del mismo namero de clusters: seis. Ambos conjuntos presentan
ademaés el mismo espacio dimensional (1501 bandas). Por esta razon, se ha aprovechado en
gran parte los algoritmos desarrollados en el disefio de los sistemas de clasificacion

multiclase para la campana 2, para clasificar también la fusiéon de las campanas.

Por ultimo, se debe destacar que se desarrollaron sistemas multiclase para clasificar
la campana 2 y la fusion de las campanas, tanto en absorbancia como en transmitancia, con

el objetivo de cotejar los resultados en ambas magnitudes.

Los modelos SVM generados en estos sistemas se han implementado empleando
distintos tipos de kernel. Algunos sistemas fueron disefiados utilizando el kernel de tipo
lineal con sus parametros por defecto, mientras que en otros se trabajo con el kernel RBF
realizando ajustes en sus parametros. Adicionalmente, se hicieron algunas pruebas con el
tipo de kernel RBF utilizando sus pardmetros por defecto, no obstante, como se vera en el
Capitulo 6, estos experimentos solo proporcionaron buenos resultados en la discriminacion

de las muestras sanas de la campana 1.
5.7 Optimizacion de parametros en los sistemas multiclase

A pesar de que los sistemas de clasificacién multiclase no presentan el problema de
propagaciéon de errores, inherente a los sistemas basados en arboles de clasificacion
jerarquica, los sistemas multiclase generan los hiperplanos de separacion tratando todos los

clusters de manera independiente. Es decir, el sistema multiclase solamente cuenta con la
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informacion de las clases finales, por esta razon no puede aprovecharse la informacion de
agrupamientos mayores para establecer hiperplanos de separacion més apropiados en la

clasificacion, en la generacion del modelo.

Por ejemplo, en los sistemas multiclase no se toma en consideraciéon que las muestras
de tumores de grado I, I1, III, IV y las muestras de tumores secundarios, pueden formar un
nuevo cluster tumoral que cuenta con mayor nimero de muestras que cada uno de los

clusters independientes de las clases finales.

Para afrontar esta “vulnerabilidad” intrinseca a este tipo de sistemas, se pueden
aprovechar las funciones kernels y sus parametros con el fin de generar hiperplanos de

separacion que proporcionen modelos SVM maés robustos.

Cuando se abordo la optimizacion de parametros en la elaboracion de este proyecto,
se tom6 como punto de partida el siguiente articulo: “Classification of ex-vivo breast cancer
positive margins measured by hyperspectral imaging” [110]. En el estudio realizado en
dicho articulo se emplea la funcion kernel RBF (Radial Basis Function) para establecer el
hiperplano de separaciéon. En este trabajo se decide implementar los sistemas multiclase
con este kernel en la bisqueda de los parametros 6ptimos empleando el método “grid

search”.

Como puede observarse en la ecuacion ( 3.35 ), el kernel RBF cuenta con un parametro
gamma (y) que puede ajustarse a la hora de establecer los hiperplanos, no obstante, hay
que tener en cuenta que también se dispone de un parametro de coste (C) para todos los
kernels. El coste es un parametro que penaliza los errores de las muestras mal clasificadas
y que a su vez, determina la importancia de la maximizacion de la distancia de separacion
frente a la minimizacién de los errores, de modo que, a mayor valor del coste, mayor
importancia se da a los errores de clasificacion, y a menor valor del coste, mayor

importancia se le da a la maximizacién de la distancia [4].

Por otra parte, se present6 la duda sobre la clase a considerar para cotejar los
resultados. Esto se planteaba debido a que lo parametros 6ptimos, no tiene por qué ofrecer
los mejores resultados a la hora de discriminar todas las clases. Es decir, puede suceder que
un par de parametros (y, C) ofrezca los mejores resultados para clasificar una clase, y ofrecer

resultados no tan buenos para clasificar otras clases.
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En un principio se pensé en realizar el analisis tomando como clase bajo test, la clase
“no tumoral” o “sana” (creando la clase “sanas” para la campaia 1) ya que, al obtener las
métricas de sensibilidad y especificidad de estas clases en sus respectivas campanas, solo
basta con intercambiar sus valores para conocer las métricas de la clase “tumor”. Es decir,
la sensibilidad de la clase “no tumoral” es la especificidad de la clase “tumoral” y viceversa.
De esta manera, al finalizar este estudio tendriamos los parametros 6ptimos, (y, C), para la
clase mas relevante en cada campaia. Sin embargo, se tuvo que replantear la estrategia ya

que las clases “no tumoral” y “sanas”, disponen de pocas muestras.

Por ello, se decidi6 realizar el anéalisis de parametros 6ptimos tomando bajo test la
clase que més muestras presenta, “Grado IV”, y una vez obtenidos los pardmetros 6ptimos,

comprobar los resultados de clasificacion del resto de las clases con estos parametros.
5.7.1. Optimizacion de parametros en la clasificaciéon de la campaiia 1

Al empezar la bisqueda de los parametros 6ptimos para clasificar la campana 1, se
presentaba la incertidumbre sobre con qué valores comenzar. La razéon de esto es que al
tratarse de datos espectrograficos con tantas bandas, se hace imposible conocer a priori los

valores de los parametros que se acercan a los mejores resultados.

Ante esta duda se decidi6 empezar con los mismos valores empleados en el articulo

[110]. Este conjunto de valores se presenta a continuacion:

> y = {2—5' 2—3' 2—1’ 21’ 23’ 25, 27’ 29’ 211’ 213};
> (= {2—5, 2—3, 2—1, 21' 23' 25’ 27’ 29, 211, 213, 215}.

Una vez se realizaron las clasificaciones empleando todas las combinaciones lineales
de estos valores en el kernel RBF, se representaron en dos graficas diferentes los resultados
de las clasificaciones para estas combinaciones de valores de parametros. Por un lado, se
representaron los promedios de sensibilidad, y por otro lado se representaron los
promedios de especificidad. Al tratarse de dos rangos de valores en el plano (y,(C), los

promedios24 se representan a través de superficies.

Como se refleja en la Figura 6.16, con estos valores, tomados como punto de partida,

no se obtuvieron resultados satisfactorios. Por tanto, se continu6 la busqueda de parametros

24 Se trata de promedios porque en cada proceso de clasificacion se realizan 50 repeticiones,
como se comento6 en el apartado 5.3.
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optimos extendiendo el rango de valores, al mismo tiempo que se observaba en las graficas
los resultados que se iban obteniendo. De este modo, se realizaba la buasqueda de forma
visual en diversas zonas del plano tratando de acercarse a los rangos de valores que mejores
resultados presentaban. Para ser exactos, el plano (y,C) se represent6 en escalas

logaritmicas ya que los barridos de valores se realizaron en potencias de 2, (log, y,log, C).

De los barridos de parametros realizados con esta campafia, se obtuvieron tres pares
de promedios de sensibilidad y especificidad que presentaron los mejores resultados
(promedios més altos y mas balanceados). Para obtener el mejor de los tres pares se aplica
la expresion ( 5.1 ) como parametro de disefio, y se escoge el par que proporciona el factor

mas elevado.

Para establecer numéricamente el mejor resultado ante diferentes pares de
promedios de sensibilidad y especificidad en este proyecto, se distinguen los tres criterios

siguientes:

1. El promedio de sensibilidad debe ser lo mas alta posible para que haya el
menor numero de falsos negativos (muestras de grado IV que no se clasifican
como tales).

2. La media de especificidad debe ser lo més alta posible para que el nimero de
falsos positivos sea el menor posible (muestras de otras clases que se clasifican
como muestras de grado IV).

3. Estos promedios deben ser lo mas balanceados posibles para que exista un
equilibrio en el clasificador entre la tasa de verdaderos positivos y la tasa de

verdaderos negativos.
Atendiendo a estos criterios, se define el siguiente factor de disefo:

_ Sensibilidad (media) + Especificidad (media)
" |Sensibilidad (media) — Especificidad (media)| + 1

(5.1)

El numerador se establece para cumplir con los dos primeros criterios, mientras que
el valor absoluto del denominador satisface el tercer criterio. El “1” que se ha afhadido al
denominador tiene la funcion de evitar que el factor sea infinito para los casos en que los

promedios sean iguales.

Cabe resaltar que el estudio de obtenciéon de parametros 6ptimos se puede realizar

calculando este factor de disefio en todas las clasificaciones y automatizando la bisqueda
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del factor mas elevado en las diferentes regiones del plano (y, C) que se estudian. De este

modo, se tiene una tnica superficie de estudio en vez de dos.

Sin embargo, se optd por realizar el estudio visualizando los promedios de
sensibilidad y especificidad como métricas individuales, puesto que de este modo se puede
obtener informaciéon a nivel visual de su comportamiento por separado. Es decir, la

sensibilidad y la especificidad son medidas estadisticas independientes.

Posteriormente, se realizd6 un “ajuste fino” en torno al par de métricas que
presentaban los mejores resultados con el objetivo de comprobar si se pueden mejorar estos

resultados. Tras realizar este ajuste fino se obtienen los parametros 6ptimos.

Por 1ltimo, se comprobd que los resultados en la clasificaciéon del resto de las clases
habian sido altos, empleando estos parametros 6ptimos. Este estudio se realizé con las

muestras de la campafia 1 expresadas en absorbancia.

Esta parte resultard mas comprensible cuando se vea el estudio en el capitulo de

resultados experimentales (apartado 6.4.1.1).
5.7.2. Optimizacion de parametros en la clasificaciéon de la campaiia 2

Aprovechando el estudio presentado en el apartado 5.7.1, en este caso se tratd de
acelerar la bisqueda del par de parametros 6ptimos. Para ello, en vez de tomar como punto
de partida los valores del articulo, se tomaron los parametros 6ptimos (y, C) obtenidos en
el estudio anterior. Aunque este hecho nos proporcioné mejores resultados de comienzo,

también fue necesario realizar una basqueda en diferentes zonas del plano (log, y,log, C).

Para empezar, se escogieron dos rangos de valores (y,C) que tuvieran
aproximadamente en su centro los parametros 6ptimos de la campana 1. En esta region del
plano ya se observaban zonas que ofrecian muy buenos resultados, tanto de sensibilidad
como de especificidad, no obstante, se aumentaron los valores de y en un nuevo barrido
tratando de mejorar los resultados. Al conseguirse con este barrido un punto de inflexién

con los mejores resultados, en esta zona se realiz6 un ajuste fino.

Analogamente al estudio anterior, se obtuvieron tres pares de promedios de
sensibilidad y especificidad que presentaron buenos resultados, y de estos se tomo el que

proporcionaba el factor mas alto (ecuacion ( 5.1)).
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En este caso, también se comprob6 que los resultados fueron satisfactorios
empleando estos parametros 6ptimos, tomando al resto de las clases bajo test. A diferencia
del estudio de parametros 6ptimos de la campaiia 1, este estudio se realiz6 con las muestras

de la campana 2 expresadas en transmitancia.

No obstante, se transformaron estas muestras a absorbancia y luego se clasificaron
utilizando los parametros 6ptimos obtenidos en transmitancia. Como se vera en el Capitulo

6, los resultados no fueron tan buenos como en transmitancia.

5.7.3. Optimizacion de parametros en la clasificacion de la fusiéon de las

campaimas

Para empezar este estudio, se realizaron clasificaciones de la fusion de las campanas
empleando los pardmetros 6ptimos obtenidos con la campana 1 y los obtenidos en la

campana 2.

Luego, se realiza una busqueda de parametros 6ptimos empleando las muestras de la
fusion de las campanas. En este caso, se toma el rango de valores de parametros tomando
como limites los parametros 6ptimos obtenidos con la campaia 1, y los pardmetros 6ptimos

obtenidos con la campana 2.

Posteriormente se realizan dos “ajustes finos” de las zonas del plano que mejores
resultados se presentan y de estos dltimos barridos de parametros, se obtiene el par de
promedios de sensibilidad y especificidad que proporciona el factor mas elevado (ecuaciéon
(5.1)) y finalmente se escogen los pardmetros (y, C) con los que se obtiene ese par, tomando
para el coste aquel que tiene el valor mas bajo. Se finaliza este estudio observando que los
resultados obtenidos en la clasificacién considerando a cada una de las clases como clase
bajo test, son satisfactorios. Este estudio se ha realizado con las muestras de la fusion de

campaiias expresadas en absorbancia.
5.8 Resumen

En este capitulo se han explicado los dos métodos de clasificacion empleados en este
proyecto: el método basado en arboles de clasificacién jerarquica y el método de
clasificacion multiclase. Por un lado, se ha utilizado el método de clasificacion jerarquica
para desarrollar un sistema capaz clasificar las muestras de la campana 1 y otro para

clasificar las muestras de la campana 2. Por otro lado, se ha desarrollado un sistema de
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clasificacion multiclase para clasificar las muestras de la campana 1, otro para las muestras

de la campana 2 y un sistema para clasificar las muestras de la fusion de las campanas.

Hay que recalcar que los sistemas basados en arboles ofrecen la ventaja de disponer
de mayor nimero de muestras en los clasificadores de los primeros niveles. Esto se debe a
que los conjuntos de muestras se van dividiendo a medida que se avanza en el arbol.
Disponer de mayor cantidad de muestras en el primer nivel, implica obtener un modelo de
clasificador SVM maés robusto para realizar la clasificacion mas relevante de este trabajo: la
discriminacién de las muestras tumorales de las que no lo son. Sin embargo, en estos
sistemas de clasificaciéon surge el inconveniente de los errores de propagaciéon, que se
producen cuando se “canalizan” incorrectamente las muestras previamente mal

clasificadas.

Por otra parte, aunque los sistemas multiclase no contemplan errores de propagacion,
clasifican las muestras considerando tnicamente las clases finales y discriminando entre
estas de manera independiente. En general, esta desventaja implica disponer de menor
nimero de muestras para cada una de sus clases, por tanto, se desaprovecha la posibilidad

de agrupar clases para realizar clasificaciones mas robustas en las clases mas relevantes.

Este inconveniente, inherente a los sistemas multiclase, se ha tratado de atenuar
desarrollando sistemas que emplean el kernel RBF en las clasificaciones. Ademas, se ha
realizado un estudio para obtener los parametros 6ptimos del kernel RBF en la clasificacion

de cada una de las campafias por separado, y para la fusion de ambas campaiias.

Los sistemas desarrollados para la clasificacion de la campafa 1 permiten clasificar
muestras de grado II, grado III, grado IV y entre los tejidos sanos: diferenciar entre tejidos
de sustancia blanca y sustancia gris. Mientras que los sistemas desarrollados para clasificar
la campana 2 y la fusion de las campanas, permiten discriminar muestras de los cuatro
grados de tumores primarios, muestras de tumor secundarios, asi como las muestras no

tumorales.

Se ha decidido establecer los conjuntos de entrenamiento (trainings) y validacion
(test), al 70% y 30% respectivamente, de las muestras de cada clase en los diferentes
sistemas desarrollados en este proyecto, por ser los valores recomendados en este tipo de
aplicaciones. Ademas, las muestras se han agrupado en estos conjuntos previamente a la

clasificacion, empleando un método de asignacion aleatoria de muestras que se realiza 50
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veces (correspondientes a las 50 clasificaciones del proceso de clasificacién) con y sin
reemplazo (a diferencia del método cross-validation). Sin embargo, como se refleja en el
siguiente capitulo, se han hecho algunas excepciones con la finalidad de cotejar los

resultados.
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Capitulo 6

Resultados experimentales

6.1 Introduccion

En este capitulo se detallan los resultados obtenidos a partir de los diferentes
experimentos realizados en el presente Proyecto Fin de Carrera. La metodologia seguida en
estos experimentos se ha descrito pormenorizadamente en el Capitulo 5, pero se ha optado
por reflejar los resultados cuantitativos y sus respectivas explicaciones en un capitulo
aparte, con la finalidad de disponer de una memoria més ordenada, de facilitar su

comprension y de hacer mas comoda su consulta.

Conjuntamente a los resultados cuantitativos, se satisfacen algunas cuestiones
relacionadas con estos resultados. Es decir, en este capitulo se aportan diversas
explicaciones y aclaraciones que no fueron realizadas en el capitulo anterior, por considerar
mas apropiado presentarlas junto a estos resultados, para lograr un mejor entendimiento

de lo que se esta tratando.

Ademas, se presentan algunas comparativas entre resultados de los diferentes
sistemas disefiados en este proyecto, asi como con algunos experimentos realizados en el

PFC precedente [4].
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Hay que recordar que, en el proceso de clasificacion de todos los sistemas disefiados
en este PFC, se tomo6 como parametro de disefno realizar cincuenta repeticiones para generar
los modelos SVM, por lo tanto, los resultados de validacién vendran expresados en sus
valores promedios. Por otro lado, se decidi6 entrenar los modelos SVM de los sistemas de
clasificacion con el 70% de las muestras, dejando el 30% restante para validacion. Estos
porcentajes también se toman como parametros de disefo en este proyecto, salvo en las dos

excepciones en las que se indicaran porcentajes diferentes.
6.2 Firmas espectrales de las muestras preprocesadas

En las siguientes figuras se presentan las firmas espectrales de todas las muestras
empleadas en los diferentes sistemas desarrollados en el proyecto. Se han agrupado en las
clases finales para la clasificacion de la fusion: “Grado I” (Figura 6.1), “Grado II” (Figura
6.2), “Grado III” (Figura 6.3), “Grado IV” (Figura 6.4), “Tumor secundario” (Figura 6.5) y
“No tumor” (Figura 6.6). En las figuras estan separadas por campana (las muestras de

sustancia blanca y gris se han agrupado en la clase “No tumor”).

Se trata de la representacion de sus respuestas, tanto en absorbancia como en
transmitancia, normalizadas y sus medias. El eje espectral de las muestras de la campaia 1
estd adaptado a las de la campana 2 (de 1000 nm a 4000 nm), y las muestras que
presentaban altos niveles de ruido (Figura 4.13), han sido filtradas a través de un filtrado
tipo smooth. No obstante, se considera que el nivel de ruido presente en otras muestras es

tolerable en los sistemas desarrollados.
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Figura 6.1: Respuesta en transmitancia y absorbancia de las firmas espectrales de las muestras de
grado I (campafia 1 y campafa 2) y sus respectivas medias.
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Campaign 1 (Grade II)
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Figura 6.2: Respuesta en transmitancia y absorbancia de las firmas espectrales de las muestras
de grado II (campana 1y campaiia 2) y sus respectivas medias.
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Figura 6.3: Respuesta en transmitancia y absorbancia de las firmas espectrales de las muestras
de grado III (campana 1y campaiia 2) y sus respectivas medias.
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Campaign 1 (Grade IV)
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Figura 6.4: Respuesta en transmitancia y absorbancia de las firmas espectrales de las muestras
de grado IV (campaiia 1 y campafia 2) y sus respectivas medias.
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Figura 6.5: Respuesta en transmitancia y absorbancia de las firmas espectrales de las muestras
de metastasis (campaia 2) y sus respectivas medias.
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Figura 6.6: Respuesta en transmitancia y absorbancia de las firmas espectrales de las muestras
no tumorales (campaia 1y campaiia 2) y sus respectivas medias.

6.3 Resultados en sistemas de arboles jerarquicos

Como se coment6 en el apartado 5.5 de esta memoria, en este proyecto se disefiaron

arboles de clasificacion para clasificar la campafa 1y la campaiia 2. Se emple6 tinicamente

el kernel lineal para todos los clasificadores de las dos estructuras disefiadas, y se tomaron

los parametros por defecto de dicho kernel.

Los experimentos realizados con los sistemas basados en arboles jerarquicos, se

hicieron con las muestras de la campana 1 en su respuesta en absorbancia, y con las

muestras de la campaia 2, en su respuesta en transmitancia.
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6.3.1. Resultados en sistemas de arboles jerarquicos (campaia 1)
6.3.1.1. Diseio preliminar y comparativa

El disefio preliminar de este arbol jerarquico para clasificar los datos de la campana
1, consisti6 en desarrollar un sistema similar a uno de los disefios mas basicos empleados

en el PFC precedente [4].

Una condicion en el diseno de este sistema fue que empleara los mismos conjuntos de
entrenamiento y test que utilizaba el sistema desarrollado en el PFC anterior, con el objetivo
de comparar sus resultados fehacientemente. Por tanto, este es uno de los casos
excepcionales en los que no se siguen los parametros de diseno establecidos en este
proyecto, para entrenamiento y validacion: 70% de muestras de entrenamiento y 30% de
muestras de test. Por el contrario, en este caso se establecen los conjuntos de muestras de

entrenamiento que se pueden ver en la Tabla 6.1.

Tabla 6.1: Nimero de muestras de entrenamiento en el disefio preliminar del 4rbol de
clasificaciéon (Campana 1).

Numero de muestras de entrenamiento

Nivel 1 2 2 3
Clasificador Clasificador 1 Clasificador 2.1 Clasificador 2.2 Clasificador 3
Clase Tumor Sanas  Grado bajo Grado Susta_ncia Sustancia ~ Grado Grado
alto gris blanca 111 v
Muestras 6 4 4 6 3 5 4 6

Cuando se estudiaron los conjuntos de entrenamiento empleados en el PFC anterior,
se observo una particularidad en la estrategia de su disefno. Los conjuntos de entrenamiento
y test que se emplean en los diferentes clasificadores, no se toman como conjuntos

independientes en todo el arbol.

Debe tenerse en cuenta que esta decision en el diseno implica que los conjuntos de
trainings y tests, establecidos para un clasificador concreto de los niveles superiores, son
independientes de los resultados obtenidos en las clasificaciones de los niveles previos al
nivel de ese clasificador. Esto supone que las muestras de entrenamiento de un clasificador

pueden haber sido usadas como muestras de test en otro clasificador y viceversa.

Por tanto, pueden ocurrir situaciones como la siguiente: muestras que se usan como
trainings en un clasificador (por ejemplo el Clasificador 2.1 del nivel 2), pueden haber sido
clasificadas errébneamente por un clasificador de un nivel anterior hacia otra rama (por

ejemplo por el Clasificador 1 del nivel 1, “canalizando” las muestras hacia el Clasificador
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2.2 del nivel 2). Este tipo de errores de propagacion pueden evitarse si se establecen
conjuntos de trainings y tests independientes para todo el arbol, de manera que los

trainings de un clasificador no puedan ser mal canalizados por otros clasificadores.

A continuacion, se presenta una comparativa de los resultados obtenidos por los
sistemas disefiados en ambos PFCs, estableciéndose para ambos arboles de

clasificacion, los mismos trainingsy tests.
Clasificador 1

En la Tabla 6.2 se exponen los valores medios y las desviaciones tipicas de las
métricas de validacion explicadas en el apartado 5.4: overall accuracy, sensibilidad y

especifidad; para el Clasificador 1 (Figura 6.7).

Muestras de
la campana 1

) 4

Clasificador 1

Tumor Sanas

| \
Figura 6.7: Clasificador 1 del 4rbol jerarquico de la campaiia 1.

Tabla 6.2: Resultados del arbol de clasificacion en los PFCs actual y precedente en el
Clasificador 1 (campana 1).

Clasificador 1
(Desvigfjg;at:/;ica %) OA  Sensibilidad Especificidad
100 100 100
PFC precedente ) (0) (0)
100 100 100
PFC actual () () 0)

Como puede observarse en la tabla, las clasificaciones en estos disefios basicos
implementados en ambos PFCs aportan muy buenos resultados en la campana 1.
Obtener el 100% de acierto en las tres métricas promedio de este clasificador implica

que el sistema discrimina correctamente todas las muestras sanas de las tumorales.
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Clasificador 2.1

En la Tabla 6.3 se muestran los resultados de las clasificaciones realizadas por el
Clasificador 2.1 (Figura 6.8).

Tumor

Clasificador 2.1

Grado alto Grado bajo
! |

Figura 6.8: Clasificador 2.1 del arbol jerarquico de la campaiia 1.

Tabla 6.3: Resultados del arbol de clasificacion en los PFCs actual y precedente en el
Clasificador 2.1 (campana 1).

Clasiﬁcador 2.1

(Desvilgdc?glilatg/; %) OA  Sensibilidad Especificidad
76,01 78,17 66,24
PFC precedente (7,42) (9,18) (17,82)
77,39 78,20 69,82
PFC actual (7,86) (9,62) (18,07)

Sin embargo, en este clasificador se cometen algunos errores en la prediccion de
muestras de grado alto, asi como en la prediccion de muestras de grado bajo. Los
parametros promedios de sensibilidad y especificidad se han calculado en este clasificador
tomando como clase bajo test las muestras de grado alto, por tanto, la tasa de muestras de
grado alto correctamente clasificadas es un poco mejor que la tasa de muestras de grado

bajo en los dos disefios.

Estos resultados no balanceados pueden producirse por varias razones: o bien las
muestras trainings escogidas aleatoriamente de grado alto eran mas representativas, lo que
origin6 un modelo SVM con un hiperplano mas favorable para esta clase; o la distribucion
del cluster de esta clase presenta mejores condiciones de separabilidad que el cluster de las
muestras de grado bajo; o porque el sistema se ha entrenado mejor para esta clase debido a
que se cuenta con mas muestras de entrenamiento. También pueden haberse dado varias

de estas razones simultaneamente.
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Hay que resaltar que en este clasificador no se ha originado ningin error por
propagacion de errores, puesto que el clasificador del nivel anterior clasifica correctamente

todas las muestras.

Adicionalmente, puede apreciarse que el Clasificador 2.1 implementado en este PFC

presenta una ligera mejora respecto al desarrollado anteriormente.
Clasificador 2.2

En la Tabla 6.4 se muestran los resultados de las clasificaciones realizadas por

el Clasificador 2.2 (Figura 6.9).

Sanas

Clasificador 2.2

Sustancia gris Sustancia blanca

Figura 6.9: Clasificador 2.2 del arbol jerarquico de la campaiia 1.

Tabla 6.4: Resultados del arbol de clasificaciéon en los PFCs actual y precedente en el
Clasificador 2.2 (campana 1).

Clasificador 2.2

(Desvig’lggfftiica %) OA  Sensibilidad Especificidad
98,29 100 97
PFC precedente (6.85) (0) (11,99)
8,4
PFC actual 70,22 100 58,
actua (4,91) (0) (8,58)

En este clasificador se discrimina entre muestras de sustancia blanca y sustancia gris.
En este caso se han obtenido la sensibilidad y la especificidad para la clase “sustancia gris”
bajo test, por lo que, a tenor de los resultados, todas las muestras de sustancia gris estan
siendo correctamente clasificadas (la sensibilidad del 100% indica que no hay falsos
negativos), mientras que se estan produciendo errores al clasificar muestras de sustancia

blanca como muestras de sustancia gris.
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Hay que tener en cuenta que se han empleado 5 muestras de sustancia blanca frente
a 3 de sustancia gris para entrenar los sistemas, de un total de 9 muestras de sustancia
blanca y 6 de sustancia gris. En este clasificador, el sistema desarrollado en el PFC
precedente ostenta unos porcentajes de acierto relativamente altos en relacion a las
muestras sanas que se disponen en esta campaifia. Hecho que contrasta con los resultados
obtenidos en el disefio de este proyecto, sobre todo en los errores al clasificar las muestras

de sustancia blanca.

Por la misma razon dada para el Clasificador 2.1, tampoco se propagan errores a este

clasificador desde el nivel anterior.
Clasificador 3

En la Tabla 6.5 se muestran los resultados de las clasificaciones realizadas por el

Clasificador 3 (Figura 6.10).

Grado alto
P

Clasificador 3

Grado III Grado IV

Figura 6.10: Clasificador 3 del arbol jerarquico de la campana 1.

Tabla 6.5: Resultados del arbol de clasificacion en los PFCs actual y precedente en el
Clasificador 3 (campaiia 1).

Clasificador 3

Media % o1 e7s ope s
(Desviacion tipica %) OA Sensibilidad Especificidad

65,62 66,53 60,73

PFC precedente (12.09) (15,26) (19)
63,62 67,73 44,33
PFC actual
actia (11,74) (16,89) (22,55)

En los resultados de este clasificador se pueden observar unas tasas de acierto global,
OA, no especialmente favorables. No obstante, hay que resaltar que parte de los errores
producidos en este clasificador son errores de propagaciéon que proceden del Clasificador

2.1. El promedio de especificidad cercano al 70% en el Clasificador 2.1 del diseno realizado
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en este proyecto indica que se esta produciendo un nimero considerable de falsos

positivos al clasificar algunas muestras de grado bajo como si fueran de grado alto.

Ademas, las desviaciones tipicas de las métricas de sensibilidad y especificidad
reflejan respectivamente que las proporciones de falsos negativos y falsos positivos

fluctian bastante en las 50 repeticiones.

Por otro lado, al comparar los resultados de los dos sistemas, puede observarse
que el Clasificador 3 del diseno realizado en este PFC presenta una tasa de acierto
global ligeramente por debajo a la del PFC precedente. También que las métricas
promedio de sensibilidad y especificidad reflejan resultados menos balanceados en

este diseno.

Al margen de los errores que se propagan hasta este clasificador y de las
muestras de grado alto que no llegan a este clasificador, hay que tener en cuenta que
en esta campana se dispone de un total de 120 muestras de grado IVy 25 de grado III,
de las que solamente se han tomado en total 10 muestras de training. Se trata de una
cantidad amplia de muestras si se compara con las 15 que se dispone en la clase
“sanas”. Esto implica que pequenas variaciones en los porcentajes de sensibilidad y
especificidad reflejan mayor ntimero de muestras mal clasificadas. No ocurre lo
mismo en un clasificador donde se discrimina entre pocas muestras, es decir, hay que
tener presente que las métricas de sensibilidad y especificidad revelan informacion
sobre la clasificacion a nivel de proporciones. No obstante, también hay que tener en
consideracion que este clasificador no presenta tanta relevancia como el Clasificador

1 por discriminar muestras sanas de tumorales del total de muestras de la campaiia 1.

Por otra parte, aunque en esta comparativa el Clasificador 2.1 de este PFC
presenta mejores resultados, el Clasificador 3 obtiene peores, y resalta el hecho de
que el Clasificador 2.2 se comporta peor, ain sin propagarse errores hacia este en los

dos disenos.

Ademas, llama la atencion que el Clasificador 3 de este PFC clasifique peor,
considerando que el promedio de especificidad del Clasificador 2.1 es més alto en este
disefio. Es decir, en los dos sistemas el Clasificador 1 se comporta perfectamente, con
lo que el Clasificador 2.1 de este diseno propaga menos errores al Clasificador 3 que

el sistema del PFC precedente.
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Tras estudiar los algoritmos de ambos disefios, se observo que el sistema preliminar
desarrollado en este PFC presentaba una ventaja respecto al disefio del PFC precedente.
Aunque los resultados de la comparativa son peores en este PFC (excepto en el Clasificador
1y 2.1), en este disefio se contabilizan los errores de propagacion. No obstante, se requiere
realizar mejoras en este disefio puesto que los resultados del Clasificador 2.2 son peores sin

producirse propagacion de errores a este clasificador.
6.3.1.2. Mejoras en el diseiio

A colacion de los resultados ofrecidos por el sistema preliminar, se trat6 de mejorar el
disefio implementando un sistema que mantuviera los conjuntos de training y test
independientes en todos los clasificadores del 4rbol. Ademaés, para este nuevo sistema se

establecieron los parametros de disefo de 70% de training y 30% de test.

Esto se realiza del siguiente modo: se dispone del 70% de las muestras de cada una de
las clases finales para entrenar los clasificadores de las ramas finales del arbol, y estas
mismas muestras son reutilizadas, segtn a las clases no finales a las que pertenecen, para

entrenar el resto de clasificadores del arbol.

Empleando esta estrategia en el disefio se reduce la cantidad de posibles errores de
propagacion. Esto es asi porque se evita que las muestras empleadas como trainings en un

clasificador, puedan ser empleadas como tests en otro.

Para aclarar esta cuestion, considérese el siguiente ejemplo: una muestra de grado IV
empleada para entrenar el Clasificador 3 nunca podra ser clasificada incorrectamente por
el Clasificador 1 o el Clasificador 2.1, porque para estos clasificadores esta misma muestra
también se emplea en sus respectivos trainings. Podria pensarse que esa muestra de grado
IV, hipotéticamente mal clasificada, también aporta informacién sobre la capacidad del
clasificador 1 6 2.1. Sin embargo, si ese error se propaga del Clasificador 1 al 2.2, la
contribucion que esta muestra aporta a la sensibilidad o especificidad del Clasificador 2.2
no refleja la capacidad de discriminacion de este clasificador por tratarse de un error de
propagaciéon. Entonces, este hipotético error de propagacién es evitable empleando esta

estrategia de disefo, independientemente del porcentaje de entrenamiento utilizado.

Por otro lado, para apreciar la influencia del porcentaje de training en los resultados,

se realiz6 una comparacion entre dos sistemas desarrollados en este proyecto que siguen el
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mismo algoritmo, salvo el cddigo que asigna el porcentaje de las muestras de validacion y

entrenamiento como es obvio.

Se trata del segundo caso excepcional en el que no se siguen los parametros de disefio
establecidos en este proyecto: el 70% de training y el 30% de test. Para esta excepcion se ha

introducido el 30% de training y el 70% de test.

A continuacién, se presenta una comparacion de los resultados obtenidos por este

nuevo diseno tras haberse entrenado con el 70% y el 30% de muestras respectivamente.
Clasificador 1

En la Tabla 6.6 se muestran los resultados de las clasificaciones realizadas por el

Clasificador 1 (Figura 6.7).

Tabla 6.6: Resultados del arbol de clasificacion en el Clasificador 1 para 70% y 30% de
muestras de entrenamiento (campana 1).

Clasificador 1
Media % A bilidad E ficidad
(Desviacion tipica %) O Sensibilida specificida
ininag = =02 100 100 100
Training = 70% ©) ©) ©)
ini - [ 100 100 100
Training = 30% ©) ©) ©)

Como puede verse en esta tabla, el Clasificador 1 no discrimina mal ninguna muestra
de la campana 1 para los dos porcentajes de trainings establecidos. Esto ya era de esperar
considerando los resultados que se presentaron en la Tabla 6.2, puesto que con ninguno de
los porcentajes de trainings empleados en estos experimentos (Tabla 6.6) se obtienen

menor cantidad de muestras de entrenamiento que en el experimento anterior.
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Clasificador 2.1

En la Tabla 6.7 se muestran los resultados de las clasificaciones realizadas por el
Clasificador 2.1 (Figura 6.8).

Tabla 6.7: Resultados del arbol de clasificacion en el Clasificador 2.1 para 70% y 30% de
muestras de entrenamiento (campana 1).

Clasificador 2.1

(Desvil;"c‘fgjft;’/;ica % OA  Sensibilidad Especificidad
. . 95,85 99,26 72,62

T =70%

rawung =707z (2,44) (1,74) (19,00)
L 91,99 97,1 54,1

Training = 30% (2,44) (3,02) (18,09)

Por otro lado, en el Clasificador 2.1 destaca la influencia del porcentaje de training
sobre los resultados. Del mismo modo que en el disefio anterior, los errores de clasificacion
se producen en mayor proporcion al clasificar muestras de grado alto como si fueran de

grado bajo. Estos falsos positivos estdn implicitos en la cifra de la especificidad.

A tenor de los resultados obtenidos en el Clasificador 1, en este clasificador no se dan

errores de propagacion y tampoco ocurren en el Clasificador 2.2.
Clasificador 2.2

En la Tabla 6.8 se muestran los resultados de las clasificaciones realizadas por el

Clasificador 2.2 (Figura 6.9).

Tabla 6.8: Resultados del arbol de clasificacion en el Clasificador 2.2 para 70% y 30% de
muestras de entrenamiento (campana 1).

Clasi_ﬁcador 2.2

(Desvila\\/lc?glilatﬁica %) OA Sensibilidad Especificidad
. _ o 100 100 100

Training = 70% (0) (0) (0)
s, 94,09 99,2 91

Training = 30% (9,06) (3,96) (16,21)

En esta tabla se refleja que, para el 70% de training se discriminan correctamente
todas las muestras de sustancia blanca y gris, mientras que para el 30% se mantiene en un
porcentaje de aciertos del orden del 90%. Hay que considerar que se cuenta con pocas

muestras de tejido sano (9 de sustancia blanca y 6 de sustancia gris) en esta campaia, por
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lo que la diferencia de una tinica muestra en la clasificacion se manifiesta claramente en los

porcentajes.
Clasificador 3

En la Tabla 6.3 se muestran los resultados de las clasificaciones realizadas por

el Clasificador 3 (Figura 6.10).

Tabla 6.9: Resultados del arbol de clasificacion en el Clasificador 3 para 70% y 30% de
muestras de entrenamiento (campana 1).

Clasificador 3
(Desvil;’lc‘fgllft;’/;ica % OA  Sensibilidad Especificidad
. . 85,22 99,16 28,57
—_— 0,
Training =70% (3,25) (2,41) (10,29)
. . 81,18 97,59 18,06
T =30%
rawung = 307 (3,84) (3,61) (9,37)

Como se muestra en la tabla, ain con porcentajes de training muy diferentes se
presentan tasas de acierto global muy parecidas. Hay que resaltar que el promedio de
especificidad del Clasificador 2.1, esta indicando que en dicho clasificador se produce
una proporcion importante de falsos positivos (muestras de grado bajo clasificadas
como muestras de grado alto), como es evidente, estos errores de propagacion

también se reflejan en los resultados del Clasificador 3.

Por otra parte, se debe destacar que tras las clasificaciones realizadas
empleando el kernel lineal, se realizaron pruebas empleando el kernel polinomial y el
kernel RBF en todos sus clasificadores (tomando los parametros de cada kernel por
defecto). En los dos casos se obtuvieron los mismos resultados: con el Clasificador 1
se clasifican todas las muestras correctamente obteniéndose los mismos resultados
que se obtuvieron con el tipo de kernel lineal (Tabla 6.6); con el Clasificador 2.2,
igualmente a los resultados obtenidos con kernel de tipo lineal, se clasifican
correctamente todas las muestras (Tabla 6.8); en contraste, con el Clasificador 2.1 se
clasifican todas las muestras como muestras de grado alto; y con el Clasificador 3 se

clasificaron todas las muestras como muestras de grado IV.

Al finalizar los experimentos efectuados con esta estructura para clasificar la campana
1, se procedi6 a desarrollar un sistema de clasificaciéon basado en arboles capaz de clasificar

las muestras de la campaiia 2.
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6.3.2. Resultados en sistemas de arboles jerarquicos (campana 2)

Tomando como referencia los sistemas que se desarrollaron para clasificar la
campana 1, procedié a disefiar un sistema para clasificar las muestras de la campafa 2,

atendiendo a la estructura ilustrada en la Figura 5.4.

A continuacién, se presentan los resultados de validacién obtenidos con dicho

sistema, para cada uno de los clasificadores de este arbol.
Clasificador 1

En la Tabla 6.10 se muestran los resultados de las clasificaciones realizadas por el

Clasificador 1 (Figura 6.11).

Muestras de
la campana 2

\

{ Clasificador 1 }

Tumor

A

Figura 6.11: Clasificador 1 del arbol jerarquico de la campafia 2.

Tabla 6.10: Resultados del arbol de clasificacion en el Clasificador 1 para el 70% de muestras
de entrenamiento (campana 2).

Clasiﬁcador1
(Desvigdc?gﬁaﬁica %) OA  Sensibilidad Especificidad
L, 90,47 99,27 37,93
Training =70% (3,72) (2,78) (20,58)

Se trata del clasificador mas relevante en este arbol puesto que discrimina entre
muestras no tumorales y tumorales, y aunque el promedio de OA indica un buen porcentaje
de acierto global, el promedio tan bajo de especificidad indica que el clasificador comete
muchos errores en la clasificacion. En este caso la clase bajo test es “tumor”, por tanto, el
promedio de especificidad indica que se origina una proporcién alta de falsos positivos, en
otras palabras, que una proporcion alta de muestras sanas se estan clasificando como
tumorales. Ademés, la desviacion tipica de la especificidad es de 20,58%, con lo que la

especificidad fluctia considerablemente en las 50 repeticiones. Sin embargo, a tenor de los
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valores altos de sensibilidad (promedio cercano al 100%), son muy pocas las muestras
tumorales que se clasifican como no tumorales, por lo que este clasificador genera muy

pocos errores de propagacion.
Clasificador 2

En la Tabla 6.11 se muestran los resultados de las clasificaciones realizadas por
el Clasificador 2 (Figura 6.12).
Tumor

A 4

{ Clasificador 2 }

Primario ‘

l

Secundario

Figura 6.12: Clasificador 2 del arbol jerarquico de la campana 2.

Tabla 6.11: Resultados del arbol de clasificacién en el Clasificador 2 para el 70% de muestras
de entrenamiento (campana 2).

Clasificador 2
Media % R see e
(Desviacion tipica %) oA Sensibilidad _Especificidad
. 89,22 99,38 48,24
T =70%
ramning = 70% (3,64) (1,77) (12,77)

El Clasificador 2 discrimina entre muestras de tumor primario y secundario. Aunque
presenta resultados muy altos de sensibilidad, la especificidad indica que existe una
proporcidon importante de falsos positivos. En este caso la clase bajo test es “tumor
primario”, por tanto, podria pensarse que una proporcion alta de metastasis se esta
clasificando como tumores primarios. Esto implicaria un riesgo considerable a priori,
puesto que en el &mbito médico podria pensarse que existe un tumor cerebral pasdndose
por alto que el origen puede estar en otra parte del organismo. No obstante, hay que recalcar
que la inmensa mayoria de falsos positivos en este clasificador se debe a errores de
propagaciéon. Esto se conoce porque se realizaron pruebas omitiendo los errores de
propagacion en el calculo de las métricas de validacion, y en estas condiciones se obtuvo

una especificidad del 91,17%.
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Clasificador 3

En la Tabla 6.12 se muestran los resultados de las clasificaciones realizadas por el

Clasificador 3 (Figura 6.13).

Primario
Clasificador 3
Grado bajo Grado alto

| |
Figura 6.13: Clasificador 3 del arbol jerarquico de
la campana 2.

Tabla 6.12: Resultados del arbol de clasificacién en el Clasificador 3 para el 70% de
muestras de entrenamiento (campana 2).

Clasificador 3
OA Sensibilidad Especificidad

Media %
(Desviacion tipica %)

77,24 66,41 87,68

Training = 70%
raimng = 70% (5,79) (10,89) (8,35)

Este clasificador desempena la misma tarea que el Clasificador 2.1 del sistema
disenado para clasificar la campana 1: discriminar las muestras de grado alto de las
muestras de grado bajo. Sin embargo, debe tenerse en cuenta que en este clasificador se ha
tomado bajo test a la clase “grado bajo”. Puede observarse en las métricas de sensibilidad y
especificidad que la proporcién de falsos negativos es bastante mayor que la de falsos
positivos (puesto que el promedio de sensibilidad es bastante menor que el promedio de
especificidad). Analogamente a lo sucedido en el Clasificador 2, podria pensarse que la
proporcion de muestras de grado bajo que se estéa clasificando como muestras de grado alto
es bastante mayor que la proporcion de muestras de grado alto que se esta clasificando como
grado bajo. Sin embargo, la diferencia proporcional no es tanta si no se contabilizan los
errores de propagacion ya que en tal caso se obtiene un promedio de sensibilidad del 84,63%
frente a un promedio de especificidad del 89,14% con desviaciones tipicas muy parecidas a

las de esta tabla.
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Clasificador 4.1

En la Tabla 6.13 se muestran los resultados de las clasificaciones realizadas por

el Clasificador 4.1 (Figura 6.14).

Grado bajo

{ Clasificador 4.1 }

! !

Grado I Grado II

Figura 6.14: Clasificador 4.1 del arbol jerarquico de la campana 2.

Tabla 6.13: Resultados del arbol de clasificacion en el Clasificador 4.1 para el 70% de
muestras de entrenamiento (campana 2).

Clasificador 4.1
(Desﬁﬁﬁggatg/;’)ica % OA  Sensibilidad Especificidad
. . 84,26 78,31 91,06
Ti =70%
rawning =707 (9,81) (15,01) (11,79)

Los resultados de esta tabla pueden interpretarse como que el Clasificador 4.1 comete
errores tanto al clasificar las muestras de grado I como las muestras de grado II. Sin
embargo, se ha observado que todas las métricas presentan valores del 100% si no se
contabilizan los errores de propagaciéon. Por tanto, en contraste con los resultados de la
tabla, se puede afirmar que este clasificador presenta excelentes resultados al discriminar

las muestras de grado Iy II del conjunto de datos espectrograficos de la campaiia 2.
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Clasificador 4.2

En la Tabla 6.14 se muestran los resultados de las clasificaciones realizadas por el

Clasificador 4.2 (Figura 6.15).

Grado alto

Clasificador 4.2

|
! '

Grado III Grado IV

Figura 6.15: Clasificador 4.2 del arbol jerarquico de la campana 2.

Tabla 6.14: Resultados del arbol de clasificacion en el Clasificador 4.2 para el 70% de
muestras de entrenamiento (campafa 2).

Clasificador 4.2

(Desvigi‘i*gjlatz‘;ica % OA  Sensibilidad Especificidad
. . 69,86 17,08 96,78
— (V)
Training =70% (6,95) (14,94) (6,84)

En el Clasificador 4.2 se ha tomado la clase “grado III” bajo test para obtener los
diferentes resultados que se presentan en esta tabla. Puede observarse que un promedio de
sensibilidad muy bajo en comparacion con el promedio de especificidad. En este caso
también se podria incurrir en el error de pensar que el clasificador discrimina muestras de
grado III como si fueran de grado IV (proporcion alta de falsos negativos), y que discrimina
correctamente casi todas las muestras de grado IV (proporcion baja de falsos positivos). Por
el contrario, si no se contabilizan los errores de propagacion, los promedios de sensibilidad
(70%) y especificidad (97,38%) indican que la discriminacién en este clasificador no es tan

dréstica.

Del mismo modo que se procedié en la clasificacion de la campana 1 mediante
sistemas de clasificacion basados en arboles tras las pruebas con el kernel lineal, también
se realizaron pruebas tratando de clasificar la campafia 2 empleando los kernels polinomial
y RBF usando sus parametros por defecto. Sin embargo, los resultados de tales

experimentos no se reflejan en esta memoria por considerarse muy deficientes. Esto es
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debido a que, con estos kernels, el Clasificador 1 del arbol clasifica todas las muestras como

tumorales.

6.3.3. Resumen de resultados mas relevantes con sistemas de arboles

jerarquicos

En este apartado se recogen los resultados mas importantes que se han obtenido en
este PFC, en referencia a los diferentes sistemas desarrollados mediante arboles de

clasificacion jerarquica.

En la Tabla 6.15 se presentan los promedios y las desviaciones tipicas de OA,
sensibilidad y especificidad para trainings del 70% y 30% en la campaiia 1, mientras que en

la Tabla 6.16 se reflejan estas métricas para un training del 70% en la campaia 2.
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Tabla 6.15: Promedio y desviacion tipica de las métricas: overall accuracy, sensibilidad y
especificidad, en cada uno de los clasificadores para trainings del 30% y 70% (campana 1).

Sistema de clasificacion jerarquico (campana 1)

Clase
Training | bajo OA Sensibilidad Especificidad Clasificador (Nivel)
test
Muestras de
la campaiia 1
100 100 100
0%
707% x| © (0) (0) . 4
g [ Clasificador 1 }
=
100 100 100 - .
0% Tumor Sanas
307 ©) (0) (0) |
Clasificador 1 (Nivel 1)
Tumor
95,85 99,26 72,62 ;
70% )
S | (244 (1,74) (19,09)
=)
-g Grado alto Grado bajo
=~ — y
o 91,99 97,1 54,1 -
30% ° | e (3,02) (18,00)
Clasificador 2.1 (Nivel 2)
" Sanas
o R 100 100 100 ]
70% B | (0 0) (0)
3)
= —
8 1
30% é (994,9069) (399,2) (169121) “ Sustancia gris | “ Sustancia blanca ”
’ ’ ’ Clasificador 2.2 (Nivel 2)
3 6 8 Grado alto
5,22 99,1 20,57
%
70% > | (3,25 (2,41) (10,29) —
o asiticador 3
E —
= 81,18 97,59 18,06
0% CD ’ ) )
30% (3.84) (3.61) (9.37) | GradoII || || Grado IV |
Clasificador 3 (Nivel 3)
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Tabla 6.16: Promedio y desviacién tipica de las métricas: overall accuracy, sensibilidad y
especificidad, en cada uno de los clasificadores para un training del 70% (campana 2).

Sistema de clasificacion jerarquico (campaiia 2)

Clase
bajo OA Sensibilidad Especificidad Clasificador (Nivel)
test
Muestras de
la campana 2
h ..
g 90,47 99,27 37,93 Clasificador 1
) (3,72) (2,78) (20,58)
B~ Tumor | ,
Clasificador 1 (Nivel 1)
o Tumor
«
= [ Clasificador 2 ]
5 89,22 99,38 48,24 -
2 (3,64) (1,77) (12,77) ‘Prlmaﬂo | .
:
Clasificador 2 (Nivel 2)
Primario
=)
T
"g 77,24 66,41 87,68 Clasificador 3 }
g (5,79) (10,89) (8,35)
3 Grado bajo | Grado alto
\ |
Clasificador 3 (Nivel 3)
Grado bajo
v
- Clasificador 4.1
< 84,26 78,31 91,06
g (9,81) (15,01) (11,79)
Grado I Grado II
Clasificador 4.1 (Nivel 4)
Grado alto
E v
% 69,86 17,08 06,78 [ Clasificador 4.2 ]
& (6,95) (14,94) (6,84) i : y
5
Clasificador 4.2 (Nivel 4)

Al compararse los resultados obtenidos entre los niveles mas bajos (los méas

relevantes) de las dos campaiias, se puede dilucidar que se ha conseguido clasificar mucho
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mejor las muestras de la campana 1 que las de la campana 2. Estos resultados no sorprenden
si nos fijamos en las formas de las firmas espectrales de las muestras (apartado 6.2), puesto
que las firmas espectrales de cada clase de las muestras de la campaifa 1 manifiestan a
simple vista, en su forma, un patrén mucho mas definido que las muestras de la campana

2.
6.4 Resultados en sistemas de clasificacion multiclase

Con el objetivo de obtener unos resultados mas alentadores que los obtenidos con el
método basado en arboles de decision, se trat6 de afrontar este problema desde otra
perspectiva. Es por esta razon por la que se decide disenar los sistemas empleando el

método de clasificacién multiclase.

Los experimentos efectuados con los sistemas de clasificacion multiclase, se
realizaron con la campafia 1 en su respuesta en absorbancia y, con la campaifia 2 y la

campafia fusion, en sus respuestas en absorbancia y transmitancia.

A diferencia de los arboles de decision, en los que se hacen clasificaciones binarias, en
este método se realizan clasificaciones de méas de dos clases simultdneamente. Por tanto, se
hace necesario calcular las métricas de sensibilidad y especificidad tomando a cada una de
las clases como clase bajo test. Por esta razon, se presentan promedios de sensibilidad,
promedios de especificidad, y sus respectivas desviaciones tipicas, para cada una de las

clases del sistema.

Debe recalcarse para el caso multiclase lo siguiente: se considera un positivo, a una
muestra de la clase bajo test; y un negativo, a una muestra que pertenece a cualquiera de las
otras clases (apartado 5.4). De este modo, un verdadero positivo indica una muestra
correctamente clasificada, sin embargo, a diferencia de los sistemas basados en arboles de
decision, un verdadero negativo indica que se ha rechazado correctamente de la clase bajo
test, pero esto no implica que se haya clasificado correctamente en la clase que le pertenece.

Este sesgo en la informacion es complementado al considerar el resto de clases bajo test.

No obstante, esto también supone que se deban hacer consideraciones diferentes para
cada clase, incluso ante valores similares en sus métricas. Por ejemplo: en la campaiia 1 se
cuenta con 120 muestras de grado IV frente a 62 muestras que no son de grado IV; en
contraste, se cuenta con 6 muestras de sustancia gris frente a 176 muestras que no son de

sustancia gris.
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Por tanto, ante un 50% de sensibilidad y un 50% de especificidad; tomando la clase
“grado IV” como clase bajo test, se indican 60 verdaderos positivos (muestras de grado IV
correctamente clasificadas) y 31 verdaderos negativos (muestras de otras clases que son
correctamente rechazadas de esta clase); mientras que tomando la clase “sustancia gris”
como clase bajo test, se indican 3 de verdaderos positivos (muestras de sustancia gris
clasificadas como tales) y 88 verdaderos negativos (muestras de otras clases correctamente

rechazadas de esta clase).

En resumen: con los mismos porcentajes de ejemplo en las métricas, para la clase
“grado IV” bajo test se tienen més verdaderos positivos (60) que verdaderos negativos (31),
y para la clase “sustancia gris” bajo test, se tienen menos verdaderos positivos (3) que

verdaderos negativos (88).

Teniendo en cuenta lo anterior, en las explicaciones que se dan sobre los resultados
obtenidos en los diferentes experimentos con sistemas multiclase, las comparaciones se
hacen en relacion al nimero de muestras de la clase que se esté considerando en cada

momento y al namero de muestras del resto de las clases que no estan tomando bajo test.
6.4.1. Resultados en sistemas de clasificacién multiclase (campana 1)

En la Tabla 6.17 se presentan los promedios y las desviaciones tipicas de OA,
sensibilidades y especificidades respectivas de cada clase, empleando el kernel de tipo

lineal, para las muestras definidas en absorbancia.
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Tabla 6.17: Promedio y desviacion tipica de las métricas: overall accuracy, sensibilidad y
especificidad (por clase), con tipo de kernel lineal (campana 1 - absorbancia).

Sistema de clasificacién multiclase (campaiia 1 - absorbancia)

Media %
(Desviacion tipica %) Sensibilidad Especificidad
Clase bajo test
85,24 98,02
Grado I (17,04) (2,14)
33,68 99,5
Grado III (12.18) (1.66)
97,62 68,72
Grado IV (2,81) (9,14)
Sustancia gris 100 100
(0) (o)
Sustancia blanca 1((())()) 1((())())
Overall Accuracy (OA) g 7’26243 Tipo de kernel: Lineal

Como puede deducirse del valor promedio de OA, se obtiene un porcentaje de acierto

en las clasificaciones bastante alto.

Ademaés, las medias de especificidad y sensibilidad de las clases de muestras sanas
ostentan los maximos valores. De esto se deduce que ninguna muestra sana se confunde con
tumoral ni viceversa, y que tampoco se confunde ninguna muestra de sustancia blanca o

sustancia gris.

Por otro lado, se tiene un promedio de especificidad de “grado III” muy alto. Esto
indica que una proporcién muy baja de muestras que no pertenecen a esta clase se estan
clasificando como tal. Sin embargo, la sensibilidad de esta clase indica que una proporciéon

importante de muestras de grado III se estan clasificando en otra/s categoria/s.

Por otra parte, el alto promedio de sensibilidad de la clase “grado IV”, indica que la
tasa de muestras de este grado que se clasifican con otra etiqueta es muy baja (falsos
negativos). Esto es importante porque se reduce la probabilidad de que un tumor avanzado
pase desapercibido, sin embargo, el promedio de su especificidad indica que tejidos de otro

tipo se pueden confundir con tumor de este grado (68,72%).

Por ultimo, destacan las métricas de la clase “grado II” por ser altas y las mas
balanceadas de entre las clases tumorales. Esto implica que el cluster de esta clase esta bien

delimitado, aunque no del todo, por los hiperplanos creados por este sistema.
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Posteriormente, se realizaron experimentos empleando el kernel RBF tomando sus

parametros por defecto.

En la Tabla 6.17 se presentan los promedios y las desviaciones tipicas de OA,
sensibilidades y especificidades respectivas de cada clase, empleando el kernel de tipo RBF

para las muestras definidas en absorbancia.

Tabla 6.18: Promedio y desviacion tipica de las métricas: overall accuracy, sensibilidad y
especificidad (por clase), con tipo de kernel RBF (campaia 1 - absorbancia).

Sistema de clasificacién multiclase (campaifia 1 - absorbancia)

Media %
(Desviacion tipica %) Sensibilidad Especificidad
Clase bajo test
Grado II (8) 1(((;())
Grado III (8) 1((())())
100 21,84
Grado IV () (3.94)
Sustancia gris 100 100
(0) (0)
Sustancia blanca 1((())()) 1((())())
Overall Accuracy (OA) 74,57 Tipo de kernel: RBE
(1,17) p : (parametros por defecto)

Aunque el promedio de OA puede aparentar una buena clasificacion de las muestras
a priori, al contrastarse los promedios de sensibilidad y especificidad resaltan algunos

aspectos negativos que deben tomarse en consideracion.

Analogamente al experimento con el kernel lineal, de las métricas para las muestras
sanas se deduce que el sistema ha discriminado perfectamente las muestras sanas de las

tumorales.

Sin embargo, las métricas para “grado II” y “grado III” indican que para estas clases
no se predice ningdn positivo, en otras palabras, ninguna muestra se clasifica como grado

IT o grado III.

Por otro lado, en las métricas de las muestras de grado IV se refleja que todas las
muestras, a excepcion de las sanas, se clasifican como grado IV. De la especificidad de las

clases de muestras sanas se deduce que ninguna muestra tumoral se clasifica como sana,
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por tanto, la iinica opcién es que las muestras de grado II y III se hayan clasificado en la

clase “grado IV”, asi como todas las muestras que pertenecen a esta clase.

Se puede concluir de los experimentos que se reflejan en la Tabla 6.18 (kernel RBF
con parametros por defecto), que estas clasificaciones clasifican correctamente a las

muestras sanas y a todas las tumorales las clasifica como muestras de grado IV.

6.4.1.1. Resultados de la optimizacion de parametros del kernel RBF

(campaiia 1)

Puesto que el empleo de otros tipos de kernels con sus parametros por defecto no
proporcion6 buenos resultados para las clases tumorales, se decidi6 realizar una bisqueda

de los parametros 6ptimos del kernel RBF.

Como se explico en el apartado 5.7.1, se hizo el primer barrido partiendo de los

mismos valores del articulo [110].
Barrido 1:

» y={2"}yC ={2"}donde -5 <n <13y —-5<m < 15connym impar.
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A continuacion, se presentan las superficies promedio de sensibilidad y especificidad
tomando como clase bajo test la clase “grado IV”, para este barrido de valores de parametros
(Figura 6.16)2s,

Sensitivity (mean) (C, v) Specificity (mean) (C, v)

08,4
0.6,

04,

specificity (mean)

sensitivity (mean)

02 -4

) . 1 5
log, ) 5 5 log,(C) log,(C) 5 13" log, (1)

Figura 6.16: Superficies promedio de sensibilidad y especificidad con la clase "grado IV" bajo test
(barrido 1).

Como puede observarse en las graficas, para este primer barrido en (y, C) se obtienen
promedios de sensibilidad muy altos, mientras que las medias de especificidad mas altas
llegan en torno al 60%. Esto es: aunque se esta clasificando correctamente una buena
proporciéon de muestras de grado IV, también se esté clasificando como muestras de grado
IV una gran proporciéon de muestras que no pertenecen a esta clase, con lo que la capacidad

de rechazo del clasificador esta en detrimento, en esta zona del plano (y, C).

Ademas, puede apreciarse que los valores medios de especificidad comienzan a
crecer considerablemente entorno a valores de log,(y) inferiores a 1. Sin embargo, el
promedio de sensibilidad comienza a decaer para valores de log,(y) inferiores de -1. Notese
que las graficas ilustradas en la Figura 6.16 se han representado con cierta rotacion relativa

entre ellas (en un eje vertical), para ver mejor la tendencia de ambas superficies.

25 Se ha decidido expresar los parametros en su escala logaritmica, log,(®), y, la especificidad

y la sensibilidad en tanto por uno, para hacer mas cémoda la visualizacion de las graficas en este
estudio.
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Ante estos resultados, surge la idea de buscar en una zona del plano (y, C) en el que
las métricas estdn mas balanceadas. Segtin los valores representados, se intuye que la

tendencia de ambas superficies que propicia este hecho, ocurre para valores decrecientes de

log, (y).

No obstante, se decide comenzar extendiendo el barrido hacia valores crecientes de
log,(y) y log,(C), con el fin de asegurar que la tendencia de las superficies se mantiene

constante en regiones crecientes cercanas. Para ello, se establece el “barrido 2”.
Barrido 2:
» y={2"}yC ={2"}donde —5 < n < 31 con n impar.

En la Figura 6.17 se ilustran las superficies promedio de sensibilidad y especificidad

para el barrido 2.

Sensitivity (rean) (C, v) Specificity (mean) (T, v
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0.2
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lag,(y) 5 g lag,(C) g (¥) e g,(C)
Figura 6.17: Superficies promedio de sensibilidad y especificidad con la clase "grado IV" bajo test
(barrido 2).

Tras comprobarse que para esta region del plano (y, C) las métricas se mantienen
constantes, se comprob6 ademas que la misma tendencia se mantiene para valores

decrecientes de log,(C) (barrido 3).
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Barrido 3:
> y={2"}yC ={2"}donde -5<n<11y-21 <m < 1connymimpar.

En la Figura 6.18 se ilustran las superficies promedio de sensibilidad y especificidad

para el barrido 3.
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Figura 6.18: Superficies promedio de sensibilidad y especificidad con la clase "grado IV" bajo test
(barrido 3).

Puede observarse que en esta region del plano de parametros también se obtiene

promedios de especificidad nulos.

Llegados a este punto cabe preguntarse si puede haber alguna zona del plano no
explorada en este proyecto, donde exista una combinacion de parametros, (y,C), que
propicie los mejores resultados de sensibilidad y especificidad. En este PFC se ha optado
por tratar de buscar los pardmetros 6ptimos en funcion de las superficies de sensibilidad y

especificidad obtenidas, en las regiones exploradas.

Por otro lado, a la vista de que los resultados en los barridos 2 y 3 se mantienen
constantes, se trat6 de averiguar si para valores de log,(y) < —5 y valores de log,(C) > 3,
las superficies de promedios de sensibilidad y especificidad nos indican regiones de
parametros que mejoren las clasificaciones. Este razonamiento propone el siguiente

barrido.
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Barrido 4:

> y={2"}yC ={2"}donde -19 <n < -5y3 <m < 13 con nym impar.

En la Figura 6.19 se ilustran las superficies promedio de sensibilidad y especificidad

para el barrido 4.
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Figura 6.19: Superficies promedio de sensibilidad y especificidad con la clase "grado IV" bajo test
(barrido 4).
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En la superficie de promedio de especificidad puede observarse que en torno a valores

de log,(y) inferiores a -13, se tiene una caida de esta superficie. Por tanto, se hace otro

barrido a partir de ese valor de modo que quede centrada la “cresta” de la superficie

promedio de especificidad.

Barrido 5:

» y={2"}yC ={2M}donde -13 <n < —-3y3 <m < 15connymimpar.
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En la Figura 6.20 se ilustran las superficies promedio de sensibilidad y especificidad

para el barrido 5.
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Figura 6.20: Superficies promedio de sensibilidad y especificidad con la clase "grado IV" bajo test
(barrido 5).

En estas graficas puede observarse que hay zonas comunes del plano (y, C) en las que
tanto el promedio de sensibilidad como el de especificidad presentan valores altos. Ademas,
en la superficie promedio de especificidad se aprecia una tendencia a aumentar con el coste
sin que vaya en detrimento de la sensibilidad. Para observar lo que ocurre al aumentar ain

mas el coste, se establece el siguiente barrido.
Barrido 6:

» y={2"}yC ={2"}donde —19 <n < —-1y3 <m <43 connymimpar.
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En la Figura 6.21 se ilustran las superficies promedio de sensibilidad y especificidad

para el barrido 6.
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Figura 6.21: Superficies promedio de sensibilidad y especificidad con la clase "grado IV" bajo test
(barrido 6).

Como puede observarse en las graficas, al aumentar el coste se obtienen promedios
de especificidad muy altos sin verse muy afectada la métrica de sensibilidad. Esta situacion

propone ampliar el rango de coste en un nuevo barrido.
Barrido 7:

» y={2"}yC ={2"}donde —19 <n < —-1y43 <m < 75 con ny m impar.
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En la Figura 6.22 se ilustran las superficies promedio de sensibilidad y especificidad

para el barrido 7.
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Figura 6.22: Superficies promedio de sensibilidad y especificidad con la clase "grado IV" bajo test
(barrido 7).

En estas graficas se puede observar que los promedios de sensibilidad y especificidad
varian minimamente para valores de y constantes. Notese que el limite superior en el rango
del coste ya toma un valor muy alto, C = 27°, y la tendencia de las superficies al incrementar
este parametro permanece igual, constante. Por esta razon, se ha decidido restringir la
busqueda en esta zona del plano (y, C), ya que en estos dos ultimos barridos es donde se han

obtenidos los mejores promedios de sensibilidad y especificidad para la clase de grado IV.

Al analizar en detalle los resultados obtenidos en estos dos barridos, destacan tres
pares de valores de medias de sensibilidad y especificidad por su alto porcentaje en ambas

magnitudes.

En la Tabla 6.19 se exponen los tres pares de promedios de sensibilidad y

especificidad, tomando las muestras de grado IV como clase bajo test, que mejores
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resultados presentan tras realizarse la biusqueda de parametros 6ptimos, y los valores de los

parametros que los proporcionan.

Tabla 6.19: Pares de medias de sensibilidad y especificidad con la clase "grado IV" bajo test,
que mejores resultados presentan, y los parametros que los proporcionan.

Sensibilidad Especificidad Parametro y Parimetro C
(Media) (Media)
PAR 1 97,4% 92,77% {2713} {2"} 17 < n < 75, n impar.
PAR 2 96,67% 92,890% {2717} {2} 23 <n < 75, nimpar.
PAR 3 96,51% 93,33% {277} {2213

Al aplicar la expresion ( 5.1 ) para cada uno de los tres pares de promedios de
sensibilidad y especificidad, se obtiene el factor més alto con el “par 3”. Y como puede verse

en la tabla, este par es proporcionado univocamente por los pardmetros siguientes:

(]/, C) — (2—17’ 221) ( 61)

Una vez obtenidos estos valores, se realiza un ajuste fino mediante un altimo barrido

de parametros para comprobar si en zonas aledanas es posible mejorar el resultado.

Barrido 8 (ajuste fino):

> y = {2—18 2—17,5 2—17 2—16,5 2—16}.
> C = {220 220,5 221 221,5 222}.
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En la Figura 6.23 se ilustran las superficies promedio de sensibilidad y especificidad

para el barrido 8.
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Figura 6.23: Superficies promedio de sensibilidad y especificidad con la clase "grado IV" bajo test
(barrido 8 - ajuste fino).

Tras realizar el ajuste fino de los parametros, se pudo comprobar que, con ninguna de
las combinaciones de parametros empleadas en este barrido, se obtuvo mejores resultados
de promedios de sensibilidad y especificidad que el “par 3”. Noétese que los promedios de

sensibilidad y especificidad en estas graficas estan por encima del 90%.

De este estudio se deduce que los parametros (y, C) = (2717, 221) son los pardmetros
optimos del kernel RBF tomando la clase “grado IV” bajo test. No obstante, queda
comprobar si con estos parametros 6ptimos se obtienen buenos resultados tomando como

clase bajo test al resto de las clases de esta campana.

Finalmente, en la Tabla 6.20 se exponen los resultados de las medias de OA,
sensibilidad y especificidad, al tomar como clase bajo test a cada una las clases de la
campana 1, tras establecer los parametros 6ptimos en el kernel RBF de este sistema de

clasificacion multiclase.
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Tabla 6.20: Promedio y desviacion tipica de las métricas: overall accuracy, sensibilidad y

especificidad (por clase), con tipo de kernel RBF y parametros 6ptimos (campana 1 -
absorbancia).

Sistema de clasificacién multiclase (campaiia 1 - absorbancia)

Media %
(Desviacion tipica %) Sensibilidad Especificidad
Clase bajo test
91,48 98,38
Grado II (12.86) (1,87)
83,61 97,68
Grado I (12,4) (2,32)
96,51 93,33
Grado IV (3.1) (6,53)
Sustancia gris 100 190
(0) (0)
Sustancia blanca 1((())3) 1((())3)
Overall Accuracy (OA) (924’9319) Tipo de kernel: RBF ¥, 0O (2717,221)

Como puede observarse en estos resultados, no solo se ha logrado obtener unos
buenos porcentajes promedio de sensibilidad y especificidad para la clase “grado IV”, sino
también para el resto de las clases. Esto indica que con este sistema se consiguen buenos
niveles de discriminacion para todas las clases, lograndose una discriminacion perfecta
entre las muestras tumorales y sanas de esta campaina; y en las muestras sanas, entre las

muestras de sustancia blanca y gris. Esto se deduce de los promedios del 100% en las clases:

“sustancia blanca” y “sustancia gris”.

6.4.2. Resultados en sistemas de clasificacion multiclase (campana 2 -

transmitancia)

Después de realizar el estudio de los parametros 6ptimos para el kernel RBF del
sistema de clasificacion multiclase de la campana 1, se procedi6 a disefiar un sistema

multiclase para clasificar a las muestras de la campana 2.

En la Tabla 6.21 se presentan los promedios y las desviaciones tipicas de OA,
sensibilidades y especificidades respectivas de cada clase de la campaiia 2, empleando el

kernel de tipo lineal, para las muestras definidas en transmitancia.
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Tabla 6.21: Promedio y desviacion tipica de las métricas: overall accuracy, sensibilidad y
especificidad (por clase), con tipo de kernel lineal (campana 2 - transmitancia).

Sistema de clasificacién multiclase (campaiia 2 - transmitancia)

Media %
(Desviacion tipica %) Sensibilidad Especificidad
Clase bajo test

100 98,08

Grado I (0) (2.60)

79,43 93,37

Grado 1 (14,7) (5.16)

Grado III 93 98,09

(20,23) (2,35)

76,31 85,36

Grado IV (12.9) (8.86)

Tumor secundario («Efg ’gg) ?;9543

No tumoral (22,‘5‘ ?46’26643

Overall Accuracy (OA) g (? ’20 25) Tipo de kernel: Lineal

En este caso, el valor promedio de OA sugiere que en general se consigue un

porcentaje de acierto en las clasificaciones bastante satisfactorio.

Sin embargo, al observar los promedios de especificidad y sensibilidad de la clase “no
tumoral” destaca que este sistema clasifica algunas muestras no tumorales como tumorales

(falsos negativos) y viceversa (falsos positivos).

Por otro lado, del promedio de sensibilidad de las muestras de grado I se deduce que
todas las muestras de grado I se clasifican correctamente, y de la media de especificidad,
que una muy baja proporcién de muestras que no pertenecen a esta clase, se clasifica como

grado I.

De las muestras de grado II, III y IV se hace una clasificacion relativamente buena ya
que de sus promedios de sensibilidad se deduce que las proporciones de falsos negativos no

son muy considerables.

Por otra parte, si observamos el promedio de las métricas de tumor secundario,
podemos deducir que la proporciéon de muestras con metastasis que no se detectan es
relativamente baja, mientras que la proporcién de muestras que no son metéstasis y se

confunden con metéastasis, es muy baja.

192



Resultados experimentales

De la misma manera que se procedié con las muestras de la campana 1, después de
efectuar los experimentos con el kernel lineal, se realizaron experimentos empleando el

kernel RBF tomando sus parametros por defecto.

En la Tabla 6.22 se presentan los promedios y las desviaciones tipicas de OA,
sensibilidades y especificidades respectivas de cada clase, empleando el kernel de tipo RBF,

para las muestras definidas en transmitancia.

Tabla 6.22: Promedio y desviacion tipica de las métricas: overall accuracy, sensibilidad y
especificidad (por clase), con tipo de kernel RBF (campana 2 - transmitancia).

Sistema de clasificacion multiclase (campaiia 2 - transmitancia)

Media %
(Desviacion tipica %) Sensibilidad Especificidad
Clase bajo test

Grado I (8) 1(((;())

Grado II (8) 1((())())

Grado III (8) 1((())())

Grado IV 1(((;()) (8)

Tumor secundario (8) 1((())())

No tumoral (8) 1((())())

Overall Accuracy (OA) 40,42 Tipo de kernel: RBE
(1,28) p : (pardmetros por defecto)

Como puede verse, el porcentaje de acierto global indica que este sistema presenta
gran deficiencia en las discriminaciones realizadas, y al analizarse los promedios de
sensibilidad y especificidad, se concluye que se trata de un sistema completamente
ineficiente. Este sistema ni siquiera es valido para discriminar entre muestras tumorales y

no tumorales.

De las métricas para el grado IV se deduce que todas las muestras de esta clase son
correctamente clasificadas (no hay falsos negativos al ser la sensibilidad del 100% en las 50
clasificaciones) y que el clasificador no rechaza correctamente a ninguna muestra (no hay
verdaderos negativos ya que la especificidad es cero en las 50 clasificaciones). En otras

palabras, el sistema clasifica a todas las muestras de test como muestras de grado IV.
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“Grado IV” es la clase que dispone de mas muestras, 53 de las 128 totales de esta
campaia. Por esta razon se obtiene un valor promedio de OA un tanto elevado para tratarse

de un sistema tan ineficiente.

Por otro lado, resalta el hecho de que para la métrica de OA se obtenga una desviacion
tipica de 1,28% en un sistema que en las 50 repeticiones clasifica todas las muestras como
grado IV. Esto se debe a que el algoritmo que establece el training y el test para un
porcentaje especificado, presenta una componente aleatoria al escoger el nimero de

muestras de cada clase.

Esto ocurre por ejemplo a la hora de establecer el training de la clase “grado IV,
puesto que el 70% de las 53 muestras no resulta un valor entero, con lo que hay una pequena
variacidn en relacion a la cantidad de muestras escogidas en las 50 repeticiones para cada

clase.

En definitiva, no se emplea exactamente la misma cantidad de muestras de grado IV
en el test de cada repeticion. En algunas repeticiones se emplean 15 muestras de grado IV,
en otras 16, etc. (el 30% de 53 es 15,9). Por eso al aplicar la ecuacion ( 3.39 ) no se obtiene

el mismo resultado en todas las repeticiones.

6.4.2.1. Resultados de la optimizacion de parametros del kernel RBF

(campaiia 2)

Del mismo modo que se realiz6 el estudio de la campana 1 para obtener los parametros
optimos, se procedio a realizar un estudio similar para obtener los pardmetros 6ptimos con
las muestras de la campana 2; con el objetivo de mejorar los resultados obtenidos en las

clasificaciones de esta campana.

Como se explico en el apartado 5.7.2, se tomd como punto de partida los parametros

6ptimos obtenidos para la campafa 1: (y, C) = (2717, 2%1)

Antes de hacer los diferentes barridos de parametros con los datos de esta campaiia,
se realiz6 una clasificacion con estos valores para comprobar si ofrecian buenos resultados
de partida. En la Tabla 6.23 se muestran los promedios de las métricas con la clase de grado

IV bajo test para estos valores.

194



Resultados experimentales

Tabla 6.23: Promedio y desviacion tipica de las métricas: overall accuracy, sensibilidad y
especificidad (para la clase "grado IV"), con tipo de kernel RBF y parametros 6ptimos de la
campaia 1 (campafia 2 - transmitancia).

Sistema de clasificacion multiclase (campaiia 2 - transmitancia)

Media %
(Desviacion tipica %) Sensibilidad Especificidad
Clase bajo test
89,76 94,33
Grado TV (9,61) (4,51
Overall Accuracy (OA) (85 9(’)593) Tipo de kernel: RBF ¥, 0O (2717,221)

Los resultados de la tabla reflejan que los valores de partida escogidos, (2717, 221),
presentan promedios de sensibilidad y especificidad altos. Estos resultados sugieren que la
busqueda de los valores 6ptimos de estos parametros, sera mas rapida con esta campana

puesto que se parte de mejores condiciones.

En el primer barrido de parametros para esta campafa, se toma los parametros
optimos de la campafia 1 como punto central del barrido y se establece un rango de valores

escogido sin muchos preambulos.
Barrido 1:

> y={2"}yC ={2"}donde —27 <n < -7y 11 <m < 31 connymimpar.
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En la Figura 6.24 se ilustran las superficies promedio de sensibilidad y especificidad

para el barrido 1.
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Figura 6.24: Superficies promedio de sensibilidad y especificidad con la clase "grado IV" bajo test
(barrido 1).

Como puede observarse en estas graficas, a medida que decrementa y la media de
sensibilidad presenta una tendencia a aumentar, sin que por ello se vean comprometidos

los valores medios de especificidad puesto que estos no reflejan un decremento en esta zona.

Por tanto, el siguiente paso es comprobar lo que ocurre con las medias de
sensibilidad y de especificidad cuando se aumenta aiin mas los valores de y, manteniendo

el coste, C, en el mismo rango. Para ello se realiza el siguiente barrido.
Barrido 2:

» y={2"}yC ={2m}donde -7 <n <13y 11 <m < 31 connymimpar.
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Resultados experimentales

En la Figura 6.25 se ilustran las superficies promedio de sensibilidad y especificidad

para el barrido 2.
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Figura 6.25: Superficies promedio de sensibilidad y especificidad con la clase "grado IV" bajo test
(barrido 2).

En estas graficas puede observarse que los valores medios de especificidad sufren
una caida a partir de valores mayores a y = 27°, y entorno a esta zona tenemos los valores
mas altos de especificidad. Esta situacion sugiere continuar el estudio en esta zona haciendo

un ajuste fino de los parametros. El ajuste fino se realiza con el siguiente barrido.
Barrido 3 (ajuste fino):

> y = {2—8 2—7,5 2—7 2—6,5 2—6 2—5,5 2—5 2—4—,5 2—4—}.
> C = {214 214-,5 215 215,5 216 216,5 217}-
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En la Figura 6.26 se ilustran las superficies promedio de sensibilidad y especificidad

para el barrido 3.
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Figura 6.26: Superficies promedio de sensibilidad y especificidad con la clase "grado IV" bajo test
(barrido 3 - ajuste fino).

Como puede observarse con este ajuste fino, a partir de valores de y = 27*5, el
promedio de especificidad adopta una sutil tendencia a decrementar, por lo que tomamos
esta region del plano para comprobar los pares de promedios de sensibilidad y especificidad
en detalle. Notese que los promedios de sensibilidad y especificidad en esta region del plano

estan por encima del 93%.

Al compararse los pares de estas métricas en esta region, del mismo modo que se

hizo con la campana 1, se escogen tres pares que presentan los mejores resultados.
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Tabla 6.24: Pares de medias de sensibilidad y especificidad con la clase "grado IV" bajo test,
que mejores resultados presentan, y los parametros que los proporcionan.

Sensibilidad Especificidad

(Media) (Media) Parametro y Parametro C
PAR1 94,4% 94,59% {277} {214, 2145 215 2155 716 9165 217}
PAR 2 94% 95,76% {2—6} {214’ 214,5, 215, 215,5, 216, 216,5, 217}
PAR3 |  94,27% 95,49% {27>% {214,215, 25,2155 216, 2165, 217}

Tras aplicar la expresion ( 5.1 ) a los tres pares de promedios, en este caso se obtiene
el factor mas elevado con el “par 1”. A diferencia del estudio realizado con la campana 1, no

se realiza posteriormente el “ajuste fino”, por haberse realizado previamente.

Por otro lado, en el apartado 5.7 de esta memoria se coment6 que el parametro coste,
C, involucra un compromiso entre la penalizacion de los errores y la maximizacion de la
distancia al establecer el hiperplano de separacién. Hay que tener en cuenta que el “par 1”
ya considera una cantidad de errores (falsos positivos y falsos negativos) que estan
implicitos en los valores de estas métricas, y que estos valores se obtienen para los diferentes
costes que se presentan en la tabla, por tanto, se escogera el menor coste puesto que sera el

que maximiza la distancia del hiperplano de separacion.

Por tanto, de este estudio se deduce que los parametros 6ptimos del kernel RBF

tomando la clase “grado IV” bajo test para la campana 2 son los siguientes:

(r,C) = (277,2™) (6.2)

Por altimo, queda comprobar si con estos pardmetros 6ptimos se obtienen buenos

resultados tomando como clase bajo test al resto de las clases de esta campaiia.

Finalmente, en la Tabla 6.25 se exponen los resultados de las medias de OA,
sensibilidad y especificidad, al tomar como clase bajo test a cada una las clases de la
campaia 2, tras establecer los pardmetros 6ptimos en el kernel RBF de este sistema de

clasificacion multiclase.
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Tabla 6.25: Promedio y desviacion tipica de las métricas: overall accuracy, sensibilidad y
especificidad (por clase), con tipo de kernel RBF y parametros 6ptimos (campafia 2 -
transmitancia).

Sistema de clasificacién multiclase (campaiia 2 - transmitancia)

Media %
(Desviacion tipica %) Sensibilidad Especificidad
Clase bajo test
100 98,86
Grado I (0) (2.1)
88 98,89
Grado IT (11,69) (2,35)
81 99,02
Grado I (34,83) (2,38)
94,4 94,59
T . 81,83 98,49
umor secundario (20,18) (2,05)
89,47 98,65
No tumoral (13,99) (2,5)
Overall Accuracy (OA) (95 1’(;‘72) Tipo de kernel: RBF (¥, ©) (277,21

Como puede observarse en esta tabla, empleando los parametros éptimos en el kernel
RBF, no solo se consiguen buenos resultados para la clase “grado IV”. En general se reflejan
promedios de sensibilidad y especificidad muy altas, y el porcentaje de acierto global supera

el 90% indicando un gran nimero de muestras clasificadas correctamente.

Destaca el promedio de sensibilidad de las muestras de grado I ya que indica que todas
las muestras de esta clase se han clasificado correctamente, mientras que el alto promedio
de su especificidad refleja que se ha conseguido un gran rechazo de las muestras que no

pertenecen a esta clase.

No obstante, aunque en general los resultados ostentan unos porcentajes
satisfactorios, hay que tomar en especial consideracién que las métricas de la clase “no
tumoral” no son del 100%, indicando que se han producido errores al clasificar algunas

muestras no tumorales como tumorales y viceversa.

6.4.3. Resultados en sistemas de clasificacion multiclase (campaiia 2 -

absorbancia)

Una vez realizado el estudio de los pardmetros 6ptimos para el kernel RBF del sistema
de clasificacién multiclase de la campana 2, se procedi6 a disefar un sistema multiclase para

clasificar a las muestras de la campana 2 en absorbancia.
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En la Tabla 6.26 se presentan los promedios y las desviaciones tipicas de OA,
sensibilidades y especificidades respectivas de cada clase de la campana 2, empleando el

kernel de tipo lineal, para las muestras definidas en absorbancia.

Tabla 6.26: Promedio y desviacion tipica de las métricas: overall accuracy, sensibilidad y
especificidad (por clase), con tipo de kernel lineal (campana 2 - absorbancia).

Sistema de clasificacién multiclase (campaiia 2 - absorbancia)

Media %
(Desviacién tipica %) Sensibilidad Especificidad
Clase bajo test
94,2 95,02
Grado I (13,07) (2,55)
Grado II 78,11 95,54
(14,05) (4,54)
Grado III 32 99,19
(41,35) (2,27)
87,03 93,66
Grado IV
raco (7,49) (4,94)
Tumor secundario (2(7)’2?1’) (92723932)
79,13 96,62
No tumoral (18.94) (3.31)
Overall Accuracy (OA) 8(??)8 Tipo de kernel: Lineal

El valor promedio de OA indica que en general se consigue un porcentaje de acierto

en las clasificaciones optimista.

No obstante, en este sistema también se clasifican algunas muestras no tumorales

como tumorales (falsos negativos) y viceversa (falsos positivos).

De las muestras de grado II y IV se hace una clasificacion aceptable ya que de sus
promedios de sensibilidad se desprende que las proporciones de falsos negativos no son

muy considerables.

Por otro lado, del promedio de sensibilidad de las muestras de grado I se deduce que
gran parte de las muestras de grado I se clasifican correctamente, y de la media de
especificidad, que una baja proporcion de muestras que no pertenecen a esta clase, se

clasifica como grado I.

Sin embargo, para la clase “grado III” se produce una proporciéon alta de falsos

negativos ya que el promedio de sensibilidad es del 32%.
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Por otra parte, si observamos el promedio de las métricas de tumor secundario,
podemos deducir que la proporcion de muestras con metastasis que no se detectan es baja,
aunque su desviacion tipica indica que flucttia bastante en las 50 repeticiones. Del promedio
de especificidad se desprende que la proporciéon de muestras que no son metastasis y se

confunden con metastasis, es muy baja.

Analogamente a los experimentos realizados con esta campaifia en transmitancia, se
realizaron experimentos en absorbancia, empleando el kernel del tipo RBF utilizando sus

parametros por defecto.

En la Tabla 6.27 se presentan los promedios y las desviaciones tipicas de OA,
sensibilidades y especificidades respectivas de cada clase, empleando el kernel de tipo RBF,

para las muestras definidas en absorbancia.

Tabla 6.27: Promedio y desviacion tipica de las métricas: overall accuracy, sensibilidad y
especificidad (por clase), con tipo de kernel RBF (campana 2 - absorbancia).

Sistema de clasificacion multiclase (campafia 2 - absorbancia)

Media %
(Desviacion tipica %) Sensibilidad Especificidad
Clase bajo test

Grado I (8) 1((())())

Grado II (g) 1((())())

Grado III (8) 1(((;())

Grado IV 1((())()) (g)

Tumor secundario (8) 1((())())

No tumoral (8) 1((())())

Overall Accuracy (OA) 40,42 Tipo de kernel: RBE
(1,28) p : (pardmetros por defecto)

Como se refleja en los resultados de la tabla, el sistema resultante de emplear este tipo

de kernel sin hacer uso los parametros es un sistema ineficiente.

Este sistema realiza exactamente la misma clasificacion que su sistema homélogo en
transmitancia. El hecho de que incluso refleje el mismo promedio y desviacion tipica en OA

se debe a que se ha tomado el mismo training y test para los dos sistemas.

202



Resultados experimentales

Tras este experimento, se realiz6 un experimento que empleaba el kernel RBF

introduciendo los parametros 6ptimos obtenidos en el estudio en transmitancia.

En la Tabla 6.28 se presentan los resultados de las medias de OA, sensibilidad y
especificidad, al tomar como clase bajo test a cada una las clases de la campafa 2 en
absorbancia, tomando los pardmetros 6ptimos en el kernel RBF obtenidos en el estudio en

transmitancia.

Tabla 6.28: Promedio y desviacion tipica de las métricas: overall accuracy, sensibilidad y
especificidad (por clase), con tipo de kernel RBF y pardmetros 6ptimos obtenidos para esta
campana en transmitancia (campana 2 - absorbancia).

Sistema de clasificacién multiclase (campaiia 2 - absorbancia)

Media %
(Desviacion tipica %) Sensibilidad Especificidad
Clase bajo test
Grado I 91,7 94,42
(15,93) (2,91)
8,11 95,61
Grado II 7S, ’
rado (14,78) (3,99)
9 98,15
Grado 111 (21,88) (2’32)
Grado IV 91,41 95,25
rado (9,96) (5,15)
. 85,67 96,58
Tumor secundarlo (20,96) (2,88)
81,07 96,63
1
No tumora (15,83) (3,34)
Overall Accuracy (OA) (85 3’2588) Tipo de kernel: RBF (y,©) | (277,2'%

Puede observarse que para las muestras de la campafia 2 en absorbancia, empleando
los parametros 6ptimos obtenidos con las muestras en transmitancia, se consiguen buenos
resultados excepto para las muestras de grado III. Al conseguirse un promedio de 9% de la
sensibilidad para esta clase, se indica que hay una gran proporciéon de falsos negativos, es

decir, de muestras de grado III que no se clasifican como tales.

6.4.4. Resultados en sistemas de clasificacion multiclase (fusion de las

campanmnas)

Posteriormente, se realiza una fusion de ambas campafias tal como se explica en el
apartado 5.2.2, disponiéndose la fusidon de las campanas en las dos respuestas: absorbancia

y transmitancia (apartado 6.2). Una vez realizada la fusién, se procede a desarrollar los
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sistemas clasificadores multiclase para clasificar la fusién en ambas magnitudes. En todos

estos experimentos se emplean los mismos training y test datasets.

En la Tabla 6.29 se presentan los promedios y las desviaciones tipicas de OA,
sensibilidades y especificidades respectivas de cada clase de la fusion de las campanas,

empleando el kernel de tipo lineal, para las muestras definidas en absorbancia.

Tabla 6.29: Promedio y desviacion tipica de las métricas: overall accuracy, sensibilidad y
especificidad (por clase), con tipo de kernel lineal (campana fusion - absorbancia).

Sistema de clasificacion multiclase (campaiia fusion - absorbancia)

Media %
(Desviacion tipica %) Sensibilidad Especificidad
Clase bajo test

88,47 97,68

Grado (16,96) (1,17)

44,44 97,55

Grado IT (13,86) (1,95)

6,58 99,6

Grado III (7,73) (0,91)

95,08 62,05

Grado 1V (2,68) (5,64)

Tumor secundario (?g ’227) (919;332{%

84,36 98,96

No tumoral (10.76) (1.32)

Overall Accuracy (OA) (7 235’58) Tipo de kernel: Lineal

En la Tabla 6.30 se presentan los promedios y las desviaciones tipicas de OA,
sensibilidades y especificidades respectivas de cada clase de la fusién de las campanas,

empleando el kernel de tipo lineal, para las muestras definidas en transmitancia.
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Tabla 6.30: Promedio y desviacion tipica de las métricas: overall accuracy, sensibilidad y
especificidad (por clase), con tipo de kernel lineal (campana fusion - transmitancia).

Sistema de clasificacién multiclase (campaiia fusién - transmitancia)

Media %
(Desviacion tipica %) Sensibilidad Especificidad
Clase bajo test
94,87 98,87
Grado [ (8,76) (1,21)
42,48 97,25
Grado IT (14,22) (1,78)
6,51 99,98
Grado III (6.25) (047)
96,81 56,9
Grado IV (2,9) (6,25)
Tumor secundario (81;3’23) (296’2)
No tumoral (1717’7‘;) 1((())0
Overall Accuracy (OA) (575’;) Tipo de kernel: Lineal

Como puede observarse tanto en la Tabla 6.29 como en la Tabla 6.30, al clasificar la
fusidon de las campanas en absorbancia y transmitancia, utilizando el kernel lineal, se
obtienen buenos resultados excepto en la clasificacion de las muestras de grado II y III. Al
clasificar estas clases en ambas magnitudes se obtiene unos promedios de sensibilidad
bajos, siendo muy bajos en el caso de “grado III”. De estos valores se deduce que una gran
proporcidon de estas muestras de estas clases, pero especialmente de “grado III”, estan

siendo clasificadas como otra clase.

Por otro lado, de los promedios de sensibilidad y especificidad de la clase “no
tumoral” se deduce que una proporcion baja de estas muestras se estan clasificando como
tumorales, mientras que muy pocas muestras tumorales se estan clasificando como no
tumorales, llegando incluso a no clasificarse ninguna para el caso de las muestras en
transmitancia ya que la especificidad de la clase no tumoral es en este caso 100% en las 50

repeticiones.

De la misma manera que se hizo con ambas campafias por separado, también se
desarroll6 un sistema para clasificar la fusiéon de las campanas empleando el kernel RBF
con los parametros por defecto. Estos experimentos se realizaron tanto en transmitancia

como en aborbancia, sin embargo, los resultados fueron los mismos.
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En la Tabla 6.31 se presentan los promedios y las desviaciones tipicas de OA,
sensibilidades y especificidades respectivas de cada clase, empleando el kernel de tipo RBF,

para las muestras definidas tanto en absorbancia como transmitancia.

Tabla 6.31: Promedio y desviacion tipica de las métricas: overall accuracy, sensibilidad y
especificidad (por clase), con tipo de kernel RBF (campafia fusion - absorbancia y
transmitancia).

Sistema de clasificacion multiclase (campaiia fusién — absorbancia y transmitancia)

Media %
(Desviacion tipica %) Sensibilidad Especificidad
Clase bajo test
GradoI (8) 1((())())
Grado II (8) 1((())())
Grado III (8) 1((())())
Grado IV 1((())()) (8)
Tumor secundario (8) 1((()) ()>
No tumoral (8) 1((())()>
56,7 . . RBF
Overall Accuracy (0A) (0,49) Tipo de kernel: (pardmetros por defecto)

Como se refleja en la tabla, una vez més se vuelve a obtener el resultado de un sistema
ineficiente al clasificarse todas las muestras como “grado IV”. Este resultado no es muy
sorprendente ya que al realizarse este experimento con ambas campafias por serparado y
obtenerse este resultado, era de esperar que con la fusion ocurriera lo mismo. Solamente
quedaba comprobarlo en transmitancia ya que este experimento no se hizo con la campana

1 en su respuesta en transmitancia.

Luego se procedio a realizar las clasificaciones de la campafa fusion en absorbancia
empleando el kernel RBF introduciendo los parametros 6ptimos obtenidos para la campana

1y la campana 2.

En la Tabla 6.32 se presentan los resultados de las medias de OA, sensibilidad y
especificidad, al tomar como clase bajo test a cada una las clases de la fusi6on de las
campanas en absorbancia, tomando los parametros 6ptimos en el kernel RBF obtenidos en

el estudio en absorbancia de la campaia 1.
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Tabla 6.32: Promedio y desviacion tipica de las métricas: overall accuracy, sensibilidad y
especificidad (por clase), con tipo de kernel RBF y parametros 6ptimos obtenidos para la
campana 1 en absorbancia (campana fusion - absorbancia).

Sistema de clasificacién multiclase (campaiia fusiéon - absorbancia)

Media %
(Desviacion tipica %) Sensibilidad Especificidad
Clase bajo test

86,33 98,89

Grado I (16,22) (1,01)

87,87 96,85

Grado I1 (9,74) (2,13)

56,2 97,43

Grado III (17,07) (1,84)

93,36 88,89

Grado IV (4,16) (5,63)

Tumor secundario ?196,?)3) 98’2)9

85,16 99,27

No tumoral (13.35) (0.86)

Overall Accuracy (0OA) ?37’8 Tipo de kernel: RBF (y,€) | (2717,221)

Como puede verse en esta tabla, al emplear los parametros 6éptimos obtenidos en el
estudio realizado en la campana 1 para clasificar la fusion de las campafias en absorbancia,
se obtienen en general unos promedios de sensibilidad y especificidad relativamente altos.
Cabe mencionar que el peor de los resultados se obtiene en el promedio de la sensibilidad
tomando las muestras de grado III bajo test. Este promedio indica que un poco menos de la

mitad de las muestras de grado III se clasifican como si fueran de otras clases.

También hay que resaltar que se producen algunos errores al clasificar las muestras
no tumorales puesto que algunas de estas se clasifican como tumorales, mientras que son

muy pocas las que pertenecen a algin tipo de tumor y se clasifican como no tumorales.

En la Tabla 6.33 se presentan los resultados de las medias de OA, sensibilidad y
especificidad, al tomar como clase bajo test a cada una las clases de la fusi6on de las
campaiias en absorbancia, tomando los parametros 6ptimos en el kernel RBF obtenidos en

el estudio en transmitancia de la campana 2.
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Tabla 6.33: Promedio y desviacion tipica de las métricas: overall accuracy, sensibilidad y
especificidad (por clase), con tipo de kernel RBF y parametros 6ptimos obtenidos para la
campana 2 en transmitancia (campana fusion - absorbancia).

Sistema de clasificacion multiclase (campaiia fusion - absorbancia)

Media %
(Desviacion tipica %) Sensibilidad Especificidad
Clase bajo test
84,47 98,89
Grado I (17,57) (1,11)
85,04 96,45
Grado II (10,71) (2,29)
73,91 97,81
Grado I (14,27) (1.8)
92,72 93,27
Grado TV (3,55) (4,53)
Tumor secundario (Sg’gg) (918’677(;
89,44 08,82
No tumoral (8.02) (1,27)
Overall Accuracy (OA) (8 28é757) Tipo de kernel: RBF y,€) | (277,21

Al emplear los parametros 6ptimos obtenidos en el estudio realizado en la campana 2
para clasificar la fusiéon de las campafias en absorbancia, también se obtienen resultados
favorables destacandose que con estos parametros incluso se mejoran los resultados de

clasificacion de las muestras de grado III que se exponen en la Tabla 6.32.

Posteriormente, se realizan los mismos experimentos empleando los parametros
optimos de la campafia 1y los parametros 6ptimos de la campafia 2, para clasificar la fusi6on

de las campaias en transmitancia.

En la Tabla 6.34 se presentan los resultados de las medias de OA, sensibilidad y
especificidad, al tomar como clase bajo test a cada una las clases de la fusion de las
campanas en transmitancia, tomando los parametros 6ptimos en el kernel RBF obtenidos

en el estudio en absorbancia de la campafia 1.
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Tabla 6.34: Promedio y desviacion tipica de las métricas: overall accuracy, sensibilidad y
especificidad (por clase), con tipo de kernel RBF y parametros 6ptimos obtenidos para la
campana 1 en absorbancia (campana fusion - transmitancia).

Sistema de clasificacién multiclase (campaiia fusién - transmitancia)

Media %
(Desviacion tipica %) Sensibilidad Especificidad
Clase bajo test
95,27 99,28
Grado I (8,52) (1,02)
89,79 98,49
Grado I1 (9,32) (1,57)
51 98,54
Grado III (17.18) (1,76)
94,98 85,69
Grado IV (3,33) (4,28)
Tumor secundario (?'??2) ?19 ;;;?3
No tumoral 93,58 99,84
(7,39) (0,53)
Overall Accuracy (OA) ? 29;33 Tipo de kernel: RBF ., ©) | (2717,22Y

Una vez obtenidos los resultados de la fusion de la campaia en transmintacia, puede
observarse que los resultados mejoran un poco respecto a los resultados obtenidos en
absorbancia, excepto para las muestras de tumor secundario y grado III. De esta tltima

clase, siguen clasificAndose mal aproximadamente la mitad de las muestras.

6.4.4.1. Resultados de la optimizacion de parametros del kernel RBF (fusion

de las campaias)

Para tratar de mejorar los resultados de la fusion de las campanas, se decidi6 realizar

una busqueda de los parametros 6ptimos del kernel RBF para la campana fusion.

Como se explico en el apartado 5.7.3, se hizo el primer barrido partiendo de los

parametros 6ptimos obtenidos con cada campana por separado.

En el primer barrido de pardmetros para la fusién de las campafas, se toma los

parametros 6ptimos de las campafias 1y 2 como puntos limites del barrido.
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Barrido 1:

» y={2"}y C={2"} donde -17<n<-7y 14 <m<2lcon n impar y m

natural.

En la Figura 6.27 se ilustran las superficies promedio de sensibilidad y especificidad

para el barrido 1.

Sensitivity (mean) (C, v) Specificity {(mean) (C, )
0.95 )
0.945

0.94

0.935

sensitivity (mean)
specificity (mean)

0.925

0.92

0.915

o) M g ) T T egy0)

Figura 6.27: Superficies promedio de sensibilidad y especificidad con la clase "grado IV" bajo test
barrido 1.

Como puede observarse en estas graficas, los valores de promedios altos se
encuentran para valores de y > 27°. Por tanto se realiza un segundo barrido con la intensién

de ver si se pueden obtener mejores resultados para valores crecientes de y.
Barrido 2:

» y={2"}yC ={2"}donde -9 <n < -1y 14 <m < 22 con n impar y m par.
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Enla Figura 6.28 se presentan las superficies promedio de sensibilidad y especificidad

para el barrido 2.

Sensitivity (mean) (C, ) Specificity (mean) (C, v)

e

1. i
P F s
0.8 ! 4
3 06 4 E
E : -
= : B
= ' S
= 04 ; L
g ' 7]
w O
02
0
-1
o 1a 0% g 14 logy(C)
log.,(v) g log,(v) -
Figura 6.28: Superficies promedio de sensibilidad y especificidad con la clase "grado IV" bajo test

barrido 2.

Tras realizar este barrido, se comprobd que los valores promedio de sensibilidad y
especificidad eran menores que los obtenidos en determinadas zonas del plano cubiertas

por el barrido 1. Por tanto, se realiza un ajuste fino en esa zona del plano.
Barrido 3 (ajuste fino):

> y=1{27°,27%5,278,2775,277};
> C = {218 218,5 219 219,5 220 220,5 221}.
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En la Figura 6.29 se ilustran las superficies promedio de sensibilidad y especificidad

para el barrido 3.

Sensitivity (mean) (C, v) Specificity (mean) (C, )

-

F 40937
= =
5 F H0.922 5

= = L 40936
= G
= =

s “ - H0.935

0.918 0.934

0.916 0.933

18.5 - .
log,(v) 9 18 log,(C) log,(v) -3 18 log,(C)

Figura 6.29: Superficies promedio de sensibilidad y especificidad con la clase "grado IV" bajo test
(barrido 3 - ajuste fino).

Después de realizar este ajuste fino, se plantea la duda de saber si es posible mejorar
estos resultados para valores inferiores de C ya que en la Figura 6.27 se observan zonas
favorables para estos valores de coste, que no se han cubierto en el dltimo barrido. Por tanto,

se plantea el siguiente ajuste fino.
Barrido 4 (ajuste fino):

> y=1{27°,27%5,278,2775, 277}
> C = {214 214-,5 215 215,5 216 216,5 217 217.5}'
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En la Figura 6.30 se ilustran las superficies promedio de sensibilidad y especificidad

para el barrido 4.

Sensitivity {(mean) (C, v) Specificity (mean) (C, v)

= - —40.922 =
o [:H]
E E
= =
= o
= =
5 - -0.92 a
w w
0.918
0.916
-8.5
15
o 14.5 o 14.5
log,() 9 14 log,(C) log,(1) 9 14 log,(C)

Figura 6.30: Superficies promedio de sensibilidad y especificidad con la clase "grado IV" bajo test
(barrido 4 - ajuste fino).

Después de obtener los resultados en los dos ajustes finos se aplico la expresion
( 5.1 ) a todos los pares de promedios de estos dos barridos. El par de promedios de
sensibilidad y especificidad que proporcionaron el factor més elevado fueron los siguientes

valores:

» Sensibilidad (media) = 92,72%.
» Especificidad (media) = 93,27%.

Estos resultados se obtienen empleando los siguientes parametros:

> y={27"}L

C = {214, 214,5, 215, 215,5, 216, 216,5, 217, 217.5, 218, 218,5, 219, 219,5, 220, 220,5, 221}.
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Una vez mas se escoge el de menor coste para que el margen del hiperplano de
separacion sea maximo. Por tanto, los parametros 6ptimos de la fusion de las campafias en

absorbancia tomando como clase bajo test las muestras de grado IV son los siguientes:

(]/, C) = (2_7, 214) ( 63 )

Finalmente, tras la realizacion de este estudio se llega a la conclusion de que los
parametros Optimos para la fusion de las campanas en absorbancia son exactamente los
mismos que se obtuvieron en el estudio de parametros 6ptimos para la campana 2 en
transmitancia. Los resultados de la clasificacion multiclase de la fusion de las campafias en
absorbancia empleando el kernel RBF y estos parametros 6ptimos, fueron mostrados en la
Tabla 6.33.

Por ultimo, se realiz6 una ultima clasificacién empleando los parametros 6ptimos

obtenidos en el dltimo estudio para clasificar la fusiéon de las campafias en transmitancia.

En la Tabla 6.35 se presentan los resultados de las medias de OA, sensibilidad y
especificidad, al tomar como clase bajo test a cada una las clases de la fusi6on de las
campaiias en transmitancia, tomando los pardmetros 6éptimos en el kernel RBF obtenidos

en el estudio en absorbancia de la fusién de las campaiias.

Como puede contrastarse en la Tabla 6.33 y la Tabla 6.35, al realizar la clasificacion
con los parametros Optimos obtenidos en el dltimo estudio, se logran una mejora de
resultados en transmitancia. El promedio del porcentaje de acierto global indica que se ha

llevado una clasificacion con mas aciertos en general.

Las muestras de grado I presentan una media de especificidad del que se desprende
que una proporcion de muestras muy baja de otra/s clase/s se clasifica incorrectamente

como grado I, de igual modo, muy pocas de grado I se clasifican en otra clase.

Para las clases: “grado II” y “grado III” también se consiguen muy buenos resultados
ya que los promedios de sensibilidad y especificidad de ambos son del orden del 90%

(clasificacién en transmitancia).

Para la clase “tumor secundario, el promedio de especificidad ronda el 100%
produciéndose solamente algunos errores al confundirse muy pocas muestras que no son

de esta clase. Sin embargo, el promedio de la sensibilidad de esta clase baja un poco con
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respecto al resultado obtenido en absorbancia; de un 86,67% a un 82,33% con la desviacion

tipica que mas fluctia de las clases.

Por otro lado, para la “clase III”, se ha conseguido un aumento en el promedio de
sensibilidad, llegandose hasta el 80,27%. Téngase en cuenta que esta clase presentaba

promedios de sensibilidad muy bajos en diferentes sistemas.

Por ultimo, en esta clasificacion de la fusion de las campanas en transmitancia, se ha
logrado obtener el valor medio mas alto de sensibilidad para la clase “no tumor”. Ademas,
el valor medio de su especificidad casi llega al 100% obteniéndose una proporcion muy baja

de muestras tumorales que se clasifican como no tumorales.

Tabla 6.35: Promedio y desviacion tipica de las métricas: overall accuracy, sensibilidad y
especificidad (por clase), con tipo de kernel RBF y parametros 6ptimos obtenidos para la
fusion de las campanas en absorbancia (campana fusion - transmitancia).

Sistema de clasificacién multiclase (campaiia fusién - transmitancia)

Media %
(Desviacion tipica %) Sensibilidad Especificidad
Clase bajo test

95,67 99,25

Gradol (8,25) (1,11)

90,24 98,14

Grado IT (9,16) (1,78)

80,27 98,46

Grado II (13,54) (1,22)

86 93,11

Grado IV 94, ’

raco (3,0) (3,91)

Tumor secundario (2(2):32) (909,’9267)

93,36 99,48

No tumoral (6.78) (0.86)

Overall Accuracy (OA) %;’;)7 Tipo de kernel: RBF ¥, 0 | (277,21

6.4.5. Resumen de resultados mas relevantes con sistemas multiclase

En todas las clasificaciones realizadas en este proyecto mediante el uso de sistemas
multiclase, se estableci6 un mismo training para el tipo de sistema que clasifica el mismo
conjunto de datos. Es decir: se establecié un mismo training de las muestras de la campana
1, para los sistemas encargados de clasificar esta campana; un mismo training de la
campafia 2, para los sistemas encargados de clasificar la campana 2 en absorbancia y

transmitancia (cada training consta de las mismas muestras pero en su correspondiente
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magnitud); y el mismo training de muestras de la fusiéon de las campaiias, para los sistemas

encargados de clasificar las muestras de las dos campanas, en absorbancia y transmitancia.

Hay que mencionar que, de todas las clasificaciones multiclase que se han realizado
en este proyecto empleando el kernel RBF con sus parametros por defecto, solamente
presentan cierto interés las realizadas con la campaia 1. En la Tabla 6.18 se reflejaba que
con las muestras de esta campafa se conseguia discriminar perfectamente las muestras
sanas (y discernir entre el tipo de sustancia), pero que las muestras tumorales se
clasificaban todas como muestras de grado IV. Sin embargo, para el caso de la campafia 2 y
para la campana fusioén, tanto en absorbancia como en transmitancia, se obtenia sistemas

ineficientes puesto que todas las muestras se clasificaban como muestras de grado IV.

Por otra parte, en la Tabla 6.36 se presentan las clasificaciones realizadas con
sistemas que emplean el kernel lineal. De los resultados obtenidos por estos sistemas,
destaca que se obtienen medias de sensibilidad muy bajas para la clase “grado III”,
especialmente en los sistemas que clasifican la fusion de las campanas. Solamente se
obtiene un promedio alto de esta métrica con el sistema que clasifica la campana 2 en
transmitancia, y en este caso, su desviacion tipica indica que dicho promedio fluctia

considerablemente en las 50 repeticiones.

Ademas, destaca el resultado del promedio de especificidad de la clase “no tumor”
para el sistema que clasifica la fusion de las campafas en transmitancia. El 100% de
especificidad indica que ninguna muestra tumoral es clasificada por ese sistema como
tumoral. También hay que sehalar que el sistema con este tipo de kernel que clasifica la
campaia 1, discrimina perfectamente las muestras sanas de las tumorales, y entre las clases
sanas tampoco se cometen errores, no obstante, debe recordarse que solo se cuenta con 15
muestras sanas en esta campaia, con lo que, si tomamos el 75% como training, lo cierto es

que quedan pocas para test.

Por otro lado, en la Tabla 6.37 se presentan los resultados obtenidos por los sistemas
que emplean el kernel de tipo RBF, y hacen uso de los parametros 6ptimos proporcionados
en los diferentes estudios. Los parametros 6ptimos de la campafia 1 se obtuvieron en
absorbancia, mientras que los de la campana 2 y la campana fusiéon, que resultaron los

mismos, se alcanzaron en sus respectivos estudios en transmitancia.
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Cotejando los porcentajes de acierto global obtenidos con los parametros 6ptimos
(RBF), y los obtenidos con el kernel de tipo lineal, se puede observar una mejoria respecto
al lineal. Esta mejoria se refleja incluso para la clasificacién de la campana 2 en absorbancia,
aunque el OA es ligeramente superior (alrededor de un 1%). Adviértase que para esta
clasificacién (campana 2 en absorbancia con parametros 6ptimos, RBF) se obtiene una
clasificacién de las muestras de grado III muy deficiente, puesto que el promedio de
sensibilidad indica que una proporcion muy baja de estas muestras se clasifican
correctamente. También con este kernel se consigue discriminar correctamente las

muestras sanas de las tumorales en la campana 1.

Por altimo, debe recalcarse que de los diferentes sistemas multiclase desarrollados
para clasificar la fusiéon de las campanas, el que mejores resultados ha proporcionado es el
sistema que emplea el kernel RBF con los pardmetros 6ptimos: (y, ) = (277, 2*), y clasifica

las muestras en su respuesta en transmitancia.

En este proyecto no se ha conseguido discriminar correctamente el 100% de las
muestras tumorales de las muestras no tumorales de la campana 2, sin embargo, se

considera que se han conseguido porcentajes de acierto muy elevados para todas las clases.
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Tabla 6.36: Promedio y desviacion tipica de las métricas: overall accuracy, sensibilidad y especificidad; en las clasificaciones realizadas por los

sistemas multiclase con tipo de kernel lineal.

Sistemas de clasificacion multiclase - kernel: Lineal

N PN Campana 1 Campaina 2 Campaia 2 Fusién Fusién
Media % (D. Tipica %) (absobancia) (transmitancia) (absorbancia) (absorbancia) (transmitancia)
Clase bajo test Sens.  Espec. Sens. Espec. Sens. Espec. | Sens. Espec. | Sens. Espec.
_ _ 100 98,08 94,2 95,02 88,47 97,68 94,87 98,87
Grado I
(0) (2,69) | (13,07) (2,55) | (16,96) (1,17) | (8,76) (1,21)
Grado II 85,24 98,02 79,43 93,37 78,11 95,54 44,44 97,55 42,48 97,25
(17,04)  (2,14) (14,7) (5,16) (14,05) (4,54) | (13,86) (1,95) | (14,22) (1,78)
Grado III 33,68 99,5 93 98,09 32 99,19 | 6,58 99,6 | 6,51 99,98
(12,18) (1,66) | (20,23)  (2,35) (41,35)  (2,27) | (7,73)  (0,91) | (6,25) (0,17)
Grado IV 97,62 68,72 | 76,31 8536 | 87,03 93,66 | 9508 62,05 | 96,81 56,9
(2,81)  (9,14) | (12,9) (8,86) (7,49)  (4,94) | (2,68) (5,64) | (2,9) (6,25)
. _ _ 83,83 99,42 87,33 97,92 86,67 99,38 84,33 99,8
Tumor Secundario (18,85) (1,31) (20,91) (2,33) | (18,52) (1,32) | (19,46) (0,62)
Sustancia 100 100
No gris (0) (0) 62,4 96,64 79,13 06,62 | 84,36 98,96 | 77,4 100
tumor [ gystancia 100 100 (22,5) (4,26) | (18,94) (3,31 | (10,76) (1,32) | (11,73) (0)
blanca (0) (0)
87,64 79,05 82,68 73,38 7757
Overall Accuracy (3,22) (6,22) (5.1) (2,85) (3,58)
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Tabla 6.37: Promedio y desviacion tipica de las métricas: overall accuracy, sensibilidad y especificidad; en las clasificaciones realizadas por los
sistemas multiclase con tipo de kernel RBF y los parametros 6ptimos obtenidos en sus respectivos estudios.

Sistemas de clasificaciéon multiclase - kernel: RBF (Parametros Optimos)

o o Campana 1 Campaina 2 Campaia 2 Fusion Fusion

Media % (D. Tipica %) (absobancia) (transmitancia) (absorbancia) (absorbancia) (transmitancia)
Clase bajo test Sens.  Espec. Sens. Espec. Sens. Espec. | Sens. Espec. | Sens. Espec.

Grado I i i 100 98,86 91,7 94,42 | 84,47 98,89 | 9567 99,25

(0) (2,1) (15,93) (2,91 | (757  (1,11) | (8,25) (1,11)

Grado II 91,48 98,38 88 98,89 7811 9561 | 8504 96,45 | 90,24 98,14

(12,86) (1,87) | (11,69) (2,35) (14,78)  (3,99) | (1o,71)  (2,29) | (9,16) (1,78)

Grado III 83,61 97,68 81 99,02 9 98,15 73,91 97,81 | 80,27 98,46

(12,4) (2,32) | (34,83) (2,38) (21,88)  (2,32) | (14,27) (1,8) | (13,54) (1,22)

Grado IV 96,51 93,33 94,4 94,59 91,41 95,25 | 92,72 93,27 | 94,86 93,11

(3,1) (6,53) | (7,34) (4,06) (9,96) (5,15) (3,55)  (4,53) | (3,0) (3,91)
. ) ) 81,83 98,49 85,67 96,58 86,67 98,76 82,33 99,27
Tumor Secundario (20,18)  (2,05) | (20,96) (2,88) | (20,96) (1,67) | (20,94) (0,96)

Sustancia 100 100

No gris (o) (0) 89,47 98,65 81,07 96,63 | 89,44 98,82 | 93,36 99,48

tumor | gygtancia 100 100 (13,99) (2,5) (15,83) (3,34) | (8,02) (1,27) | (6,78)  (0,86)
blanca (0) (0)
94,39 91,42 83,58 88,77 92,17
Overall Accuracy (2,01) (5,07) (5.28) (2,35) (2.7)
P. Optimos (v, C) (217,221 (277,21 (277,21 (277,21 (277,21
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6.5 Resumen

En este capitulo se reflejan los resultados de los experimentos que se han ido
realizando en el transcurso de este Proyecto de Fin de Carrera. En una primera parte se
muestran, en su respuesta en absorbancia y transmitancia, las firmas espectrales de todas
las muestras de las dos campanas (con las muestras de la campana 1 adaptadas) agrupadas
segln sus clases. Puede comprobarse en estas graficas que las firmas de la campafa 2
presentan mayor diferencia en su forma, mientras que las de la campafia 1 se ajustan mas a
un patrén comun segln sus clases. Es precisamente este hecho el que motiva el desarrollo
de diferentes tipos de sistemas con el objetivo de lograr buenos resultados al clasificar, no

solo las muestras de la campana 2, sino ademés las de la campana 1.

Por esta razon, se desarrolla un sistema de clasificacion basado en el método de
arboles jerarquicos para clasificar las muestras de la campafna 1, y posteriormente se
desarrolla otro sistema con la idea de clasificar las muestras de la campafia 2. Ambos
sistemas emplean modelos SVM con el tipo de kernel lineal, para realizar clasificaciones

biclase en los nodos de los diferentes niveles de sus respectivos arboles.

Mientras que en el sistema que clasifica la campana 1 se consiguen buenos resultados,
puesto que se consigue una discriminacion perfecta entre muestras sanas y muestras

tumorales, en el que clasifica la campana 2 se obtienen peores resultados.

Por tanto, posteriormente se trata de mejorar los resultados empleando los sistemas
de clasificacion multiclase. A través de este método se desarrollan diversos sistemas para
clasificar cada una de las campafas por separado y la fusion de las campanas. Se comienza
realizando experimentos con sistemas que emplean kernels de tipo lineal, hasta llegar a
disefios mas complejos que emplean kernels de tipo RBF utilizando distintos parametros.
Para lograr obtener los pardmetros 6ptimos se hacen diferentes estudios en el plano de
parametros efectuando diversos barridos hasta llegar a obtener los valores de los

parametros que mejores resultados de clasificacion ofrecen.

Por tltimo, se realizan clasificaciones con estos parametros 6ptimos con las diferentes
campaiias en sus dos magnitudes, hasta llegar a obtener resultados en las métricas muy

favorables.
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Conclusiones y lineas futuras

7.1 Introduccion

Para terminar, en este dltimo capitulo de la memoria se examinan los objetivos
alcanzados con la finalizacion de este proyecto y se contrasta con los objetivos que se habian

fijado en un principio.

Por otra parte, se exponen las conclusiones generales a las que se ha llegado con la
implementacion de los sistemas de clasificacion jerarquica basada en arboles de decision,

de los sistemas de clasificacion multiclase y con la realizacion de los diversos experimentos.

Por otro lado, desde la experiencia que se ha adquirido con el desarrollo de este
proyecto, se proponen posibles lineas futuras de trabajo para orientar a quienes deseen

continuar en la investigacion de estos sistemas de clasificacion hiperespectral.

Finalmente, se comenta la aplicabilidad que tienen los sistemas desarrollados en este
proyecto, de modo que pueda aprovecharse el conocimiento adquirido para integrarlo a las

técnicas de diagnoéstico médico que siguen esta linea de investigacion.
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7.2 Analisis de los objetivos alcanzados

Como se comento en el apartado 1.3 de esta memoria, el principal objetivo al inicio de
este proyecto era desarrollar un sistema clasificador que permitiera diferenciar entre
muestras tumorales y no tumorales, e identificar el tipo y el grado del tumor de las muestras
tumorales, a partir de la informacion contenida en las firmas espectrales de los tejidos a
clasificar. Ademas, se pretendia validar los algoritmos de clasificacion implementados
empleando las muestras proporcionadas por el Hospital Universitario de Southampton, y
comparar las prestaciones de los sistemas a tenor de los resultados obtenidos al clasificar

cada una de las campafias por separado y la fusion de ambas campanas.

En el Capitulo 6 se han reflejado los resultados de validacién que se fueron obteniendo
en los diversos sistemas desarrollados a medida que se avanzaba en este proyecto.
Simultidneamente, en el transcurso del mismo capitulo se realizan comparativas
continuamente entre los sistemas cuando se exponen y explican sus respectivos resultados.
Adicionalmente, se exponen y comparan los resultados de validacion de los sistemas méas

importantes en los apartados destinados para ello en ese capitulo: apartados 6.3.3y 6.4.5.

Como puede consultarse en sendos apartados, tanto con los sistemas de arboles
jerarquicos como en los sistemas de clasificadores multiclase, se consigue una
diferenciacion perfecta de las muestras tumorales y sanas de la campana 1; mientras que
para la campana 2 y la fusion de las campanas, no se llega a discriminar estas clases con el
100% de las muestras, aunque si se llega a tasas muy altas empleando sistemas multiclase

con el kernel de tipo RBF y parametros optimizados.

Debe tenerse en cuenta que, a diferencia de la campana 1, en la campafia 2 no se hace
eliminacion de muestras mediante el algoritmo de mapeo de angulo espectral, por lo tanto,
se hace mas complicado lograr una discriminacion perfecta de las clases en los conjuntos
que contienen muestras de la campafia 2. La razén de no eliminar ninguna muestra de la
campana 2 en este proyecto, es que se pretendi6 abarcar el problema tratando de ser lo méas
fiel posible a la heterogeneidad de firmas espectrales que pueden encontrarse en los
diversos tipos de tejido. No obstante, se decidié mantener la seleccion final de muestras de
la campafia 1 que se habia realizado en el proyecto titulado “Clasificacién de tumores
cerebrales mediante espectroscopia utilizando Maquinas de Vectores Soporte (SVM)” [4],

para seguir con su linea de trabajo y poder cotejar adecuadamente los resultados.
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7.3 Conclusiones

En el transcurso de este proyecto se han ido obteniendo diferentes conclusiones
relacionadas con los sistemas desarrollados y con los resultados que estos proporcionaron.

En este apartado se destacan las que se consideran mas relevantes.

En primer lugar, deben considerarse las principales ventajas y desventajas inherentes
a los métodos de clasificacion desarrollados en este PFC para afrontar la clasificacion de

muestras de tejido cerebral.

Por un lado, si se decide emplear un sistema basado en arboles de clasificacion, debe
tenerse en cuenta que los resultados de los clasificadores en determinados niveles, pueden
verse afectados por la propagacion de errores. Es decir, si a un clasificador se le propagan
errores, estas muestras se clasificaran mal independientemente de la prediccion que se
realice en el clasificador. Por tanto, si se propagan muchos errores, las métricas de dicho
clasificador no reflejaran informacion veraz en relacién a su capacidad de discriminacion o
robustez. Este es un hindicap que no manifiestan los sistemas multiclase, ya que no

presentan propagacion de errores.

Por otro lado, si se decide emplear un sistema de clasificacién multiclase debe tenerse
presente que el entrenamiento del sistema se enfoca a las clases finales. Este hecho supone
que se disponga de menor cantidad de muestras de entrenamiento para determinadas
clases, por tanto, se obtendra un sistema menos robusto para esas clases. Es decir, en los
sistemas multiclase los clusters de las diferentes clases se consideran -clusters
independientes, mientras que, en los arboles jerarquicos, los clusters de las clases: “grado
I, “grado 11”7, “grado III”, “grado IV” y “tumor secundario” formaran parte del cluster
“tumoral”, y al tener mayor cantidad de muestras, sera mas propicio discriminar las

muestras tumorales de las no tumorales.

Por otra parte, considerando los resultados reflejados en la Tabla 6.15, la Tabla 6.16,
la Tabla 6.36 y la Tabla 6.37, los sistemas jerarquicos y multiclases disefiados en este
proyecto con cualquier tipo de kernel discriminan perfectamente las muestras sanas de las
tumorales de la campana 1. Sin embargo, es el sistema multiclase con tipo de kernel RBF y
parametros oOptimos: (y,C) = (2717,221), el que presenta mejores resultados en la

clasificacion de esta campana.
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En la Figura 7.1 se ilustra el promedio de sensibilidad para las clases finales de la
campaia 1, seglin los sistemas mas relevantes disefiados en este proyecto. Para obtener las
métricas promedio de sensibilidad de las clases: “grado II”, “sustancia blanca” y “grado III”,
del sistema de clasificacion jerarquica; basta con tomar los promedio de especificidad de las
clases bajo test: “grado alto”, “sustancia gris” y “grado IV” respectivamente, de la Tabla 6.15,
puesto que al tratarse de clasificadores biclase, las métricas son complementarias. Se ha

tomado los resultados de los experimentos realizados con 70% de training de esta tabla.

Promedio de sensibilidad (%)
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10

0

Grado I Grado I Grado IV Sustancia  Sustancia
gris blanca

Figura 7.1: Promedio de sensibilidad de las clases finales en los sistemas mas relevantes del
proyecto (campana 1).

En cuanto a la campaia 2, en cualquiera de los dos métodos desarrollados se cometen
errores al discriminar la clase tumoral de la no tumoral. No obstante, es a través de los
clasificadores multiclase con los que se consiguen mejores resultados, y con respecto a todas
las clases de esta campaia, el sistema que mejores resultados ofrece es el sistema multiclase

con tipo de kernel RBF y con parametros éptimos (y, C) = (277, 21%).

En la Figura 7.2 se ilustra el promedio de sensibilidad para las clases finales de la
campaia 2, segin los sistemas mas relevantes disefiados en este proyecto. Para obtener las
métricas promedio de sensibilidad de las clases: “no tumoral”, “tumor secundario”, “grado
II” y “grado IV”, del sistema de clasificacion jerarquica; basta con tomar los promedio de
especificidad de las clases bajo test: “tumor”, “tumor primario”, “grado I” y “grado III”
respectivamente, de la Tabla 6.16, puesto que al tratarse de clasificadores biclase, las

métricas son complementarias.
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Figura 7.2: Promedio de sensibilidad de las clases finales en los sistemas més relevantes del
proyecto (campaia 2).

De igual manera, con la fusién de las campaiias los mejores resultados se obtuvieron
empleando el sistema de clasificacion multiclase, con tipo de kernel RBF y los mismos
parametros 6ptimos de la campana 2. En ambos casos (clasificaciéon de la campaiia 2 y de la
fusion de las campafias), se logra una mejor clasificaciéon con la respuesta de los datos en

transmitancia.
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En la Figura 7.3 se ilustra el promedio de sensibilidad para las clases finales de la

fusion de las campainas, segin los sistemas mas relevantes diseniados en este proyecto.
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Figura 7.3: Promedio de sensibilidad de las clases finales en los sistemas mas relevantes del

proyecto (campaia fusion).

Se ha optado por prescindir de las graficas de promedios de especificidad en este

apartado de conclusiones, puesto que en los sistemas multiclase, la tasa de verdaderos

negativos no refleja una proporcion de muestras correctamente -clasificadas sino

correctamente rechazadas de la clase considerada bajo test.

7:4

Lineas futuras

Tomando como base de desarrollo el trabajo realizado en el presente Proyecto Fin de

Carrera, se realizan las siguientes propuestas, referentes a nuevas lineas de trabajo que

pueden ser seguidas para dar continuidad a esta linea de investigacion:

- Validacion de los sistemas desarrollados empleando muestras de otros tipos
de tumores y tejidos sanos.

- Desarrollar sistemas multiclase que utilicen otros tipos de kernels y estudios
de optimizacion de parametros, con la finalidad de tratar de mejorar los
resultados.

- Desarrollar sistemas jerarquicos que utilicen otros tipos de kernels y estudios
de optimizacion de parametros, que también permitan clasificar la fusion de

las campanas.
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- Implementar nuevos sistemas basados en otras técnicas de clasificacion para
clasificar la base de datos empleada en este proyecto, y realizar comparativas.
- Integrar los diferentes sistemas de clasificacion mediante el método “el mas

votado”.
7.5 Aplicabilidad del proyecto

La principal aplicacion de este proyecto se encuadra en el diagndstico médico de
tumores cerebrales e identificacion del grado o tipo (primario o secundario) de dichos
tumores. Se pretende que los sistemas desarrollados en este proyecto, que mejores
resultados proporcionan, puedan ser optimizados e integrados con otros sistemas que

clasifiquen tumores cerebrales mediante cAmaras de imagenes hiperespectrales.

Los sistemas de clasificacion de tumores cerebrales mediante imégenes, permiten a
los médicos identificar de forma automatica los limites de un tumor para conseguir una
completa reseccion del mismo, dafidndose el tejido cerebral sano lo menos posible. No
obstante, debido a la repercusién que puede tener una identificacion erronea de los tejidos,
siempre sera el médico el que tome la decision final, empleando el sistema desarrollado

como una herramienta de ayuda al diagnostico final.
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P.1 Introduccion

El presupuesto del presente Proyecto Fin de Carrera se ha valorado en funcién de la
ultima lista de Honorarios Orientativos publicada por el Colegio Oficial de Ingenieros de
Telecomunicacién, denominada “Costes Estimados de Trabajos Profesionales”

correspondiente al afio 2008. Asi, el presupuesto se ha estructurado en siete secciones:

Recursos humanos

-

Recursos hardware
Recursos software
Material fungible
Redaccion del proyecto

Aplicacién de impuestos

N O b~ W N

Presupuesto total

Hay que indicar que el motivo por el que este presupuesto toma como referencia una
lista publicada en 2008 se debe a las modificaciones introducidas en el ordenamiento
juridico y a la actuacion de los colegios profesionales en la Ley 25/2009 del 22 de diciembre,

por la cual no es posible seguir publicando este tipo de listas por parte del COIT.
P.2 Recursos humanos

El coste de los recursos humanos esté asociado al tiempo empleado por un ingeniero
en la realizacion del proyecto. Este coste se establece aplicando la férmula propuesta por el

COIT para trabajos por tiempo empleado.
Honorarios (€) = (74,88 H,, + 96,72 - H,) * C; (P.1)

Donde H, representa el nimero de horas normales dentro de la jornada laboral,
mientras que H, se considera el nimero de horas especiales, siendo 260,00 euros el
honorario minimo a cobrar independientemente del nimero de horas trabajadas. El
coeficienteC; es el factor de correccion que se debe aplicar al namero de horas trabajadas,

variando en funcion del naimero de horas empleadas segiin la Tabla P . 1.
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Tabla P . 1: Factor de correccion en funcion de horas trabajadas.

Horas trabajadas C;

0-36 1,00
36 —72 0,90
72 — 108 0,80
108 — 144 0,70
144 — 180 0,65
180 — 360 0,60
360 — 540 0,55
540 — 720 0,50
720 — 1080 0,45
+1080 0,40

Teniendo una jornada laboral de ocho horas diarias a razén de veinte dias laborales
cada mes durante 10 meses, el nimero total de horas empleadas es de 1600 horas normales,
siendo cero el namero de horas especiales trabajadas. Segtn la tabla anterior, el factor de

correccion que corresponde al nimero de horas trabajadas es C; = 0,40.

En la Tabla P . 2 se muestra el resultado de la aplicacion de la ecuacién ( P. 1),
recogiendo los costes asociados a los recursos humanos libres de impuestos, que ascienden

a cuarenta y siete mil novecientos veintitrés euros con veinte céntimos (47.923,20 €).

Tabla P . 2: Coste total de recursos humanos.

Concepto Tlem[()l(l)ot;‘:Sb)aJado Factor de correccion Importe
Ingeniero 1600 0,40 47.923,20 €

COSTE TOTAL 47.923,20 €
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P.3 Recursos hardware

El coste de los recursos hardware viene determinado por los equipos informaticos
empleados en la realizacion del presente Proyecto Fin de Carrera que se listan a

continuacion:

- Ordenador de sobremesa DELL 1J7670 con procesador Intel® Core™2 Duo
6400 @ 2.13 GHz, con 4 GB de memoria RAM y 250 GB de HDD.

- Impresora Laser Multifuncion.

Para el calculo de los costes de los recursos materiales, hardware y software, se
utilizara un sistema de amortizacion lineal o constante, en el que se supone que el
inmovilizado material se deprecia de forma constante a lo largo de su vida 1til. La cuota de

amortizaciéon anual se calcula usando la siguiente férmula:

Valor de adquisicion — Valor residual

Cuota anual = (P.2)

Afos de vida atil

El valor residual es el valor tedrico que tendra el elemento analizado después de su

vida util, que se considera nulo para los recursos materiales de este Proyecto Fin de Carrera.

El periodo de amortizacién de la estacion de trabajo y de la impresora laser ha sido
estimado en 36 meses. Los costes asociados a los recursos hardware libres de impuestos se
recogen en la Tabla P . 3y ascienden a doscientos treinta y ocho euros con ochenta y ocho
céntimos (238,88 €).

Tabla P . 3: Coste total de recursos hardware.

Concento Coste unitario | Amortizacién Coste Tiempo de Importe
P ©) (meses) mensual (€) uso (meses) p

Ordenador 800,00 36 25,00 10 222,22 €

Impresora 60,00 36 1,66 10 16,66 €

COSTE TOTAL 238,88 €
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P.4 Recursos software

Para los recursos software se utilizan los mismos criterios que en el apartado de
recursos hardware, estimando para este caso un periodo de amortizacion de 24 meses. Las

herramientas software utilizadas han sido las siguientes:

- Sistema operativo Microsoft Windows 77 Enterprise Edition 64 bits.
- Microsoft Office Suite 2013.
- Matlab R2016b.

En la Tabla P. 4 se recogen los costes asociados a los recursos software libres de
impuestos. Los costes ascienden a mil ciento ochenta y dos euros con noventa céntimos

(1.182,90 €).

Tabla P. 4: Coste total de recursos software.

Concento Coste unitario | Amortizacion Coste Tiempo de Importe
P ©) (meses) mensual (€) uso (meses) P
Windows 7 300,00 24 12,50 10 125,00 €
Office Suite
2013 539,00 24 22,46 10 224,60 €
Matlab
R2016b 2000 € 24 83,33 10 833,30 €

COSTE TOTAL 1.182,90 €

P.5 Material fungible

En este apartado se recopilan los costes relacionados con los materiales utilizados en
larealizacién del proyecto, como son: material de papeleria, discos CD-R, tinta de impresora

laser y encuadernacion.

Los costes asociados al material fungible libres de impuestos ascienden a doscientos

euros (200 €).
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P.6 Redaccion del proyecto

De acuerdo a los honorarios orientativos del COIT, el importe de la redaccién del

presente PFC se calcula mediante la siguiente ecuacion:
R=0,07-Py-C, +0,03-P.-C, (P.3)

Donde P; es el presupuesto de ejecucion material de telecomunicaciones, P es el
presupuesto de obra civil y C, es el coeficiente de ponderacion por tramos en funcién del coste del
presupuesto. Este Proyecto Fin de Carrera no tiene asociada ninguna obra civil, por lo que P es nulo.

El presupuesto de ejecucion material corresponde a la suma de los cuatro apartados anteriores:
Py = 47.923,20 + 238,88 + 1.182,90 + 200 = 49.544,98 €

Dado que el presupuesto se encuentra en el tramo, exceso de 30.050 hasta 60.101, se

establece un coeficiente de ponderacion: C, = 0,9.
Aplicando la ecuacion (P. 3):

R =0,07-49.544,98-0,9 = 3.121,33 €

Por lo tanto, los costes asociados a la redaccion del proyecto libres de impuestos

ascienten a tres mil ciento veintitin euros con treinta y tres céntimos (3.121,33 €).
P.7 Aplicacion de impuestos

En los anteriores apartados se ha recogido cada uno de los costes que se han generado
para el desarrollo del Proyecto Fin de Carrera. La realizacion del mismo est4 gravada con el

Impuesto General Indirecto Canario (IGIC), en un siete por ciento (7%).
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P.8 Presupuesto total

En la Tabla P . 5 se recogen todos los costes asociados al Proyecto Fin de Carrera y el
importe total del mismo después de impuestos.

Tabla P . 5: Coste total del Proyecto Fin de Carrera.

Concepto Importe
Recursos humanos 47.923,20 €
Recursos hardware 238,88 €
Recursos software 1.182,00 €
Material fungible 200 €

Redaccion del PFC 3.121,33 €
Subtotal 52.666.31 €
IGIC (7%) 3.686,64 €

Asi pues, D. Ruyman Hernandez Lopez declara que el presupuesto para el Proyecto
Fin de Carrera “Identificacion de Tumores Cerebrales Usando Datos Espectrograficos”

asciende a un total de cincuenta y seis mil trescientos cincuenta y dos euros con noventa y
cinco céntimos (56.352,95 €).

Fdo. Ruyman Hernandez Lépez

En Las Palmas de Gran Canaria, Junio de 2017
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PC.1 Introduccion

En el pliego de condiciones se describen las condiciones que se exigen en este Proyecto

Fin de Carrera para su correcta reproducibilidad. A continuacion, se describe de forma muy

breve el conjunto de los componentes hardware y software empleados durante la realizacion

del proyecto, ademés de las muestras biologicas que se han utilizado.

PC.2

Recursos hardware

Espectrometro Varian FT-IR 600. Espectrometro utilizado por el Hospital
Universitario de Southampton para la adquisicién de muestras de la campafia 1. Este
espectrometro emplea el método de adquisicion de imagenes hiperespectrales
denominado Espectroscopia Infrarroja mediante Transformada de Fourier (Fourier
Transform Infrared Spectroscopy, FT-IR) para obtener muestras espectrales de un
unico pixel, pero con una amplia resolucién espectral.
Espectrometro PerkinElmer FT-IR System, Spectrum BX. Espectrometro
uilizado por el Hospital Universitario de Southampton para la adquisicion de
muestras de la campana 2. Este espectroOmetro también emplea el método
Espectroscopia Infrarroja mediante Transformada de Fourier para obtener muestras
espectrales de un tnico pixel pero con una amplia resolucion espectral.
Ordenador personal DELL 1J7670. Ordenador de sobremesa en el que se ha
efectuado el procesado de los datos espectrogréaficos, el desarrollo de los
clasificadores y la redaccion de este documento. Las principales caracteristicas de
este PC son las siguientes:

- Procesador Intel® Core™2 Duo 6400 @ 2.13 GHz.

- 4 GB de memoria RAM.

- 250 GBde HDD.

PC.3 Recursos software

Agilent Resolutions Pro V.5. Software empleado por el Hospital Universitario de
Southampton para la adquisicion de muestras a través del espectrometro
PerkinElmer FT-IR System, Spectrum BX.

PerkinElmer Spectrum V5.3.1. Software empleado por el Hospital Universitario
de Southampton para la adquisicion de muestras a través del espectrometro Varian
FT-IR 600.
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» Microsoft Windows 7. Sistema operativo Windows 7 Enterprise Edition de 64
bits, instalado en la estacion de trabajo en la que se lleva a cabo el este proyecto.

» Microsoft Office Suite 2013. Suite ofimatica empleada para la elaboracion del
presente documento, asi como para los diversos informes realizados en el transcurso
de este PFC.

» Matlab R2016b. Herramienta de software matematico que ofrece un entorno de
desarrollo integrado (IDE) con un lenguaje de programaciéon propio (lenguaje M).

Permite el analisis y la visualizacion de los datos.
PC.4 Recursos biol6gicos

Las muestras biologicas que se han empleado en este PFC se corresponden con
muestras de tejido cerebral extraidas por médicos del Hospital Universitario de
Southampton en diversas intervenciones quirdrgicas. Posteriormente, las muestras fueron
etiquetadas por un patdlogo que clasifico6 cada ejemplar con una diagnosis detallada, el tipo
de tejido del que provenia y la fecha. Los pacientes de los que proceden las muestras

biologicas han dado su consentimiento expreso para su recoleccion.

Por otra parte, la utilizacién y comparticiébn anénima de estas muestras esta

contemplada en el documento Aspectos Eticos (Ethical Issues) del proyecto HELICoiD.

Fdo. Ruyman Hernandez Lopez

En Las Palmas de Gran Canaria, Junio de 2017
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