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RESUMEN

El Andlisis de Liquido Seminal (ALS), también llamado espermograma, es un examen
diagndstico que permite evaluar la fertilidad masculina. El ALS se basa en un conjunto de
pruebas (macroscopicas y microscépicas) que proporcionan informacién sobre la calidad
de una muestra de semen humana. Entre las evaluaciones microscopicas resalta la
morfologia espermatica, la cual permite determinar el estado general de los
espermatozoides.

La realizacion de esta prueba es compleja y vulnerable a la subjetividad del experto. Con
el fin de apoyar este proceso, se desarrolld una aplicacion que realiza la evaluacion
morfolégica de cabeza de espermatozoide humano. Para esto se defini6 un modelo de
clasificacion basado en mineria de datos, especificamente utilizando la técnica de
Combinacion de Clasificadores (Ensemble Classifiers). Esta aplicacion toma como
entrada imagenes digitales de una muestra de semen, segmenta y extrae las
caracteristicas en cada uno de los espermatozoides presentes, para luego clasificar la
muestra de acuerdo al protocolo que sigue el experto al realizar la evaluacion.

Para la verificacion y validaciéon de la aplicacién se clasificé un grupo de doce muestras de
semen, para luego comparar los resultados obtenidos con la clasificacion realizada por un
experto al mismo grupo de muestras. Se pudo constatar que la cantidad de muestras
clasificadas morfologicamente de forma correcta por la aplicacion fue de un 75%.

Palabras Claves: Analisis del Liquido Seminal, Morfologia espermatica, Mineria de datos,
Combinacion de Clasificadores.
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INTRODUCCION

En los Ultimos afios se ha producido un crecimiento exponencial de datos debido a la
disponibilidad de almacenamiento y el gran nivel de procesamiento en las maquinas
actuales. Datos como: textos, imagenes, videos, y cualquier otro tipo utilizado en
diferentes aspectos de la vida diaria, pueden ser perfectamente digitalizados y
almacenados en bases de datos.

Dichos datos poseen una gran cantidad de conocimiento Uutil, desconocido y no
procesado. Es en este punto, donde la mineria de datos tiene un papel protagoénico al
proporcionar distintas técnicas que pueden ser utilizadas para encontrar patrones,
modelos y relaciones entre los datos, que ayuden en la toma de decisiones.

Existen multiples areas donde la mineria de datos puede ser aplicada, pero es en el
campo de la medicina donde este trabajo enfocara su atencién. En muchas clinicas y
hospitales, como resultado de atender a una gran cantidad de pacientes con distintas
patologias, se genera una gran cantidad de informacién de gran valor para las
investigaciones médicas y cientificas. Entre estos estudios se encuentra el Analisis del
Liquido Seminal (ALS) o también llamado espermograma, el cual se realiza en el area de
la bioquimica. Este andlisis provee informacion valiosa en procedimientos de reproduccion
asistida.

El espermograma se basa en un conjunto de pruebas macroscopicas y microscopicas que
proporcionan informacién sobre la calidad de una muestra de semen humana,
clasificandolo segun criterios preestablecidos por la Organizacion Mundial de la Salud,
OMS (2001). Las pruebas macroscoépicas analizan caracteristicas fisico-quimicas del
semen, tales como aspecto, licuefaccion, volumen, color, viscosidad y pH. Mientras que
las pruebas microscopicas toman en cuenta aspectos como movilidad, vitalidad,
morfologia de los espermatozoides en la muestra, entre otros.

En el caso de la evaluacion de la morfologia, el experto debe contar manualmente 200
espermatozoides y clasificarlos de acuerdo a sus caracteristicas morfologicas; de igual
forma, debe poder diferenciarlos de otras estructuras presentes en la muestra, siendo
vulnerable a la subjetividad del experto. Es importante destacar que los resultados
obtenidos deben ser confiables y reproducibles para poder ser interpretados de la misma
forma por distintos expertos en el area. No obstante, la realizacién de este estudio resulta
compleja, debido al esfuerzo y tiempo que debe ser invertido.

En la Escuela de Computacion de la Universidad Central de Venezuela se han realizado
Trabajos de investigaciones cuyos objetivos se centran en la automatizacion de la
evaluacion morfolégica de espermatozoides humanos. Uno de ellos es el presentado por
Ferreira (2008), el cual consistié en la construccion de una herramienta de adquisicion de
conocimiento, la cual identificara y extrajera de forma automatica caracteristicas de
células esperméticas humanas, y que funcionara a partir de la definicion de un modelo
basado en técnicas de procesamiento digital de imagenes. Sin embargo la clasificacion



morfoldgica seguia dependiendo del conocimiento y subjetividad del experto. Es por esto
que surge la investigacion de Casafias, Ramos, y Nufez (2009), ésta se centré en la
construccién de un modelo de clasificacién morfoldégico de espermatozoides humanos,
haciendo uso de distintos algoritmos de mineria de datos y tomando como conjunto de
datos los vectores de caracteristicas extraidos de la investigacion de Ferreira (2008).

Sin embargo, estas aproximaciones no se encuentran integradas en una Unica aplicacion
que sirva de apoyo al experto. Ademas, presentan ciertas caracteristicas desfavorables
gque necesitan ser mejoradas, tal es el caso de los algoritmos de segmentacion disefiados
por Ferreira (2008), los cuales permiten identificar los espermatozoides presentes en una
muestra, pero no se encuentran adaptados para tratar con imagenes de mayor resolucion
a la establecida en su aplicacion (1600x1200 pixeles).

Con el fin de subsanar estos problemas, en este Trabajo Especial de Grado, se describe
el desarrollo de una aplicacién, basada en mineria de datos, para apoyar al experto en la
evaluaciéon morfolégica de cabeza de espermatozoides humanos, a partir de imagenes
digitalizadas de las muestras de semen. La aplicacién permitira la carga de imagenes (de
mayor resolucibn a 1600x1200 pixeles) correspondientes a laminas de muestras de
semen, y estara en capacidad de realizar la evaluacion de la morfologia espermética de
las muestras suministradas (de forma automatica).

Este documento esta estructurado de la siguiente manera. En el Capitulo 1, se presentan
de manera general los conceptos basicos del Analisis de Liquido Seminal, asi como los
relacionados con la mineria de datos, el proceso de descubrimiento de conocimiento a
partir de datos y la combinaciébn de modelos (Ensemble Classifiers). También se
describen algunas aplicaciones de la mineria de datos en el campo de la medicina.

En el Capitulo 2 se presenta la propuesta de Trabajo Especial de Grado, y se incluye un
andlisis detallado de los distintos modulos que conforman la aplicacion desarrollada
(Segmentacién, Extraccion de caracteristicas y Clasificacion). Para finalizar, se presenta
el andlisis de los resultados obtenidos al realizar la evaluacion de la aplicacion, asi como
las conclusiones y recomendaciones para trabajos futuros.



CAPITULO 1. MARCO TEORICO

1.1. Analisis de liquido seminal

El Analisis del Liquido Seminal (ALS), también llamado espermograma, e€s un examen
diagnostico que permite evaluar la fertilidad masculina, asi como también estimar el
completo funcionamiento del aparato reproductor masculino (Ramos, Pereira, NlUfiez &
others, 2007). También, el espermograma puede ser utilizado para uso posterior, luego
de una intervencién médico-quirdrgica como una vasectomia; de igual forma, es de gran
utilidad en otros chequeos pre y post-operatorios.

El ALS estd compuesto de un conjunto de pruebas macroscépicas y microscopicas
(Mortimer, 1994). Las pruebas macroscépicas analizan caracteristicas fisico-quimicas del
semen, tales como aspecto, licuefaccién, volumen, color, viscosidad y pH, mientras que
las microscoOpicas evalian concentracion, aglutinacién, motilidad, vialidad, morfologia
espermatica, entre otras. (Padron, Fernandez & Gallardo, 1988; Cerezo, 2006). En
algunos casos, es necesario aplicar un conjunto de evaluaciones adicionales llamadas
complementarias con el fin de obtener mas informacién acerca de la capacidad
fertilizadora del semen (Ramos, 2009). A continuacién, se resume el conjunto de pruebas
gue componen el ALS.

- Evaluaciones Macroscadpicas

e Aspecto: Se analiza la homogeneidad o heterogeneidad de la muestra, color,
presencia de cuerpos mucosos Y fibrinas, opacidad o transparencia.

e Licuefaccion: Se analiza la consistencia, puede ser liquida o con coagulos.

e Volumen: Debe ser medido utilizando una pipeta volumétrica, y el valor normal se
encuentra entre los 2 'y 6ml.

e Viscosidad: Es la propiedad de resistencia de un liquido al movimiento uniforme
de su masa. Esta se reporta normal en caso de observar un filamento menor a
2cm y aumentado en caso que el filamento sea mayor a 2cm.

e pH: Este se mide utilizando un papel especial de rango de 2 a 9, al cabo de 30
segundos se debe observar el color de la zona impregnada y se compara con la
cartilla de calibracion. El valor de referencia considerado normal es mayor de 7.2.



- Evaluaciones Microscopicas

e Aglutinacion: Es la unién entre espermatozoides madviles por cualquiera de sus
partes.

e Concentracion: Es la cantidad de espermatozoides presentes en la muestra por
unidad de volumen.

e Motilidad: Permite contar los espermatozoides méviles e inmdviles en una
muestra. Los espermatozoides moviles pueden clasificarse segun su
progresividad:

o Maviles progresivos rapidos
o Moviles progresivos lentos
o Maviles no progresivos

e Viabilidad o vitalidad espermaética: Es la proporcion entre los espermatozoides
inmaviles vivos y los inmoviles muertos.

e Elementos celulares diferentes: Se busca la presencia de células epiteliales e
inmaduras, leucocitos, eritrocitos, bacterias y otros residuos.

e Morfologia Espermatica: Permite evaluar las partes o regiones que constituyen al
espermatozoide humano. En la Figura 1 se pueden apreciar las partes de un
espermatozoide que son objeto de analisis: la cabeza, pieza intermedia y la cola.
La cabeza se encuentra divida en dos regiones llamadas acrosoma y post-
acrosoma.

Acrozoma

Cabeza

Post-Acrozoma

Pieza Intermeddia

Cola

Figura 1: Regiones del espermatozoide humano (Ferreira, 2008)



1.1.1. Morfologia Espermatica

Al momento de realizar el analisis, el experto debe cumplir con las instrucciones que dicta
la Organizacién Mundial de la Salud (OMS, 2001). Se debe contar de forma manual 200
espermatozoides y clasificarlos segun sus caracteristicas morfologicas, diferencidndolos
de cualquier otra estructura presente en la muestra de semen (Katz, 1986). Dichos
espermatozoides deben cumplir con las siguientes caracteristicas morfologicas (de
acuerdo a cada una de las regiones) para ser considerados normales:

e Cabeza (Acrosoma y Post-Acrosoma): Ovalada, Unica, lisa, acrosoma ocupa
entre 40% y 70% del area. Longitud de 4-5 ym, ancho 2.5-3.5 ym. Si existen
vacuolas, no deberan ocupar mas de la mitad del area.

e Pieza intermedia: Estrecha, unida axialmente, alineada con la cabeza, sin restos
citoplasmaticos, no debe exceder 1/3 del &rea de la cabeza. Longitud 6-10 pm.

e Cola: Uniforme, unica, desenrollada, 45 um de longitud, ligeramente mas estrecha
gue la pieza intermedia, sin residuos citoplasmaticos.

Los espermatozoides que no cumplan con los pardmetros anteriormente definidos son
considerados como anormales, ademas que pueden presentar motilidad deficiente, al no
contar con las condiciones aerodinamicas para desplazarse con la velocidad y orientacion
ideal (OMS, 2001). En la Figura 2 se muestran las malformaciones de acuerdo a cada
region del espermatozoide.
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I-Defectos de Cabeza O -Defectos de Pieza Intermedia I -Defectos de Cola

1 Macrocétalo 1 Inzercion asimétrica de Pl 1 Cola doble

2 Microcéfalo 2 Gotas cloplasméticas 2 Con residuos citoplasmaticos
3 Piriforme 3 Pieza Intermedia pequeia 3 Cola Enrollada

4 Cabeza redonds 4 Cola horguillacs

5 Doble cabeza 5 Coala rota

G Vaculada

7 Acrozoma peguerio
3 Acrosoma grande

Figura 2: Malformaciones morfolégicas del espermatozoide humano (Ferreira, 2008)

Para poder considerar una muestra morfologicamente normal, el porcentaje de
espermatozoides normales debe ser mayor o igual a un 15%.

1.2. Mineria de datos

El crecimiento desmedido del volumen de datos, generados por los distintos sistemas de
gestion empresariales y la inadecuada exploracién de los mismos, ha hecho necesario el
uso de tecnologias que permitan su organizacion y procesamiento. Es por esto que surge
la mineria de datos como un enfoque distinto para el manejo de estos grandes
repositorios de datos. (Obenshain, 2004).

De manera formal, la mineria de datos se define como: “El proceso de extraer
conocimiento Gtil y comprensible, previamente desconocido, desde grandes cantidades de
datos almacenados en distintos formatos” (Witten, Frank & Hall, 2011). El objetivo de la
mineria de datos es transformar datos en conocimiento, haciendo uso de las técnicas méas
adecuadas.

Existen diversos campos, como se muestra en la Tabla 1, donde la mineria de datos
puede ser aplicada, para encontrar patrones ocultos que representen conocimiento. Este
conocimiento obtenido puede generar grandes beneficios a las distintas organizaciones, al
servir como ayuda en la futura toma de decisiones.

Campo Datos Conocimientos
o Efectividad de los tratamientos
- Registros médicos o Identificar riesgos de sufrir alguna
Medicina h . ;
asociados a pacientes patologia

e  Gestion hospitalaria

Archivos de registros de ¢ Analisis de comportamiento de

Web servidores Web usuarios
e Clasificacion de sitios Web
e Analisis de riesgo de asignacion de
Variables financieras de créditos
Mercado o . L
compafiias e Estimacion de ventas

Determinacién de perfiles de compra




e Determinacion de patrones de
llamadas

e Deteccion de intrusos

e Uso de telefonia movil

Telecomunicaciones Registros de llamadas

Turismo Registro de e |dentificacion de patrones de reserva
reservaciones e Segmentacion de clientes
I . e Prediccién y estimacioén de indices
Ingenieria de Valores de métrica de un . y
de calidad del software
Software proyecto

e Duracién y coste de proyectos

Tabla 1: Diferentes dominios donde la mineria de datos puede ser aplicada

1.2.1 Proceso de descubrimiento de conocimiento a partir de datos

El proceso de descubrimiento de conocimiento a partir de datos o KDD (Knowledge
Discovery In Databases), consta de diversas etapas, desde la obtencion de los datos,
hasta la aplicacién del conocimiento adquirido.

Es comun confundir los conceptos de mineria de datos y KDD como equivalentes, pero
existe una gran diferencia entre los dos: KDD es un proceso que consta de distintas
etapas, y una de éstas es, justamente, la mineria de datos (Hernandez, Ramirez & Ferri,
2004).

Fayyad (1996) define KDD como “el proceso no trivial de identificar, a partir de datos,
patrones validos, novedosos, potencialmente Utiles y, en ultima instancia, comprensibles”.
Segun esta definicibn, Fayyad afirma que las propiedades que deberia cumplir el
conocimiento obtenido son:

e Valido: Los patrones encontrados deben permitir explicar o predecir datos nuevos.
¢ Novedoso: Deben aportar nuevos conocimientos.

o Potencialmente util: Deben aportar algtn beneficio, como la ayuda a la toma de
decisiones.

e Comprensible: Los patrones deben facilitar su interpretacién, revision y validacién
en la toma de decisiones

Es importante analizar el dominio de la aplicacién, lo que implica definir el problema a
resolver y los objetivos a cumplir, para luego aplicar las cinco fases fundamentales del
KDD, las cuales se explican a continuacion (ver Figura 3)
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Datos iniciales ‘;’

D Generacidn, recopilacidn e
integracién

Repositorio de datos

Data

D Limpieza, transformacian
y seleccion

Datos seleccionados |

- - |
(vista minable) sl

| D Mineria de datos
v
+
Patrones o S ‘
| D Evaluacion e interpretacidn
Conocimiento é&
| D Usao y difusion del
conocimiento

Decisiones

Figura 3: Fases del proceso KDD (Hernandez, Ramirez & Ferri, 2004)

- Generacion, recopilacion e integraciéon de datos

Los datos pueden ser obtenidos a través de mdltiples experimentos o de aplicaciones
para la adquisicibn de datos. Si éstos provienen de distintas fuentes de informacion
(almacenes de datos, bases de datos relacionales, datos transaccionales, hojas de
calculo, entre otros), es necesario transformarlos a un formato comun, para poder
trabajarlos sin ninguna inconsistencia (Hernandez, Ramirez & Ferri, 2004). Inclusive,
algunos conjuntos de datos necesitaran ser preprocesados, tal es el caso de: conjuntos
multimedia (imagenes, videos, audio), documentales (textos, paginas Web), entre otros.

Al finalizar esta fase se obtiene una estructura denominada “tabla atributo-valor”, la cual
sera utilizada en la proxima fase. En la tabla, las columnas son los atributos, variables o
caracteristicas, mientras que las filas son los distintos registros o instancias.

Los atributos pueden ser de distintos tipos:

e Nominales o categéricos: Variables cuyos valores representan una categoria,
tales como, color, sexo, nacionalidad, entre otros.

e Binarios: Variables cuyos valores solo pueden representar dos categorias o
estados, donde “0”significa ausencia y “1” significa presencia.

e Ordinales: Variables cuyos valores representan una jerarquia. Ejemplo grado
académico: [Bachiller, Técnico, Licenciado, Postgrado].
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e Numéricos o0 cuantitavos: Variables cuyos valores pueden ser expresados
mediante nimeros, éstos pueden ser discretos o continuos.

- Preparacion de los datos (Limpieza, Transformacion y Seleccion)

El objetivo de esta fase, es obtener la vista minable, por lo que los datos a utilizar deben
cumplir con ciertas caracteristicas que determinan la calidad de estos, tales como
exactitud, completitud y consistencia (Ballou, & Tayi, 1999). Algunas de las tareas que se
ejecutan en esta fase estan dirigidas a:

e Limpieza de los datos: Se intenta eliminar o corregir datos que presentan
caracteristicas especificas, tales como, datos ausentes, valores fuera de rango,
datos erréneos o con ruido, campos obsoletos o redundantes, entre otros.

e Transformaciones: En este caso, se aplican técnicas para modificar la forma de
los datos y mejorar su representacion, lo que permitira que el proceso de mineria
sea mas eficiente y los patrones mas faciles de entender. Por ejemplo, se puede
cambiar el rango y tipo de las variables.

e Seleccion de atributos: Se escogen los atributos mas importantes, con el fin de
reducir la dimensionalidad de los datos, obtener modelos mas comprensibles y
reducir el tiempo de estimacion de los modelos.

- Mineria de Datos

Esta fase constituye el centro del KDD, y a veces se utiliza el término de mineria de datos
para referirse a todo el proceso (Witten, Frank & Hall, 2011). Su objetivo es producir
conocimiento que pueda ser utilizado por el usuario. Para esto, es necesario la
construccién de un modelo a partir de los datos, que pueda ser utilizado para realizar
predicciones, o comprender mejor dichos datos (Hernandez, Ramirez & Ferri, 2004).
Antes de iniciar el proceso es necesario tomar ciertas decisiones como:

e Determinar la tarea de mineria de datos: Estas se pueden clasificar en dos
tipos: tareas predictivas y tareas descriptivas.

e Seleccionar el algoritmo o técnica: Se busca un algoritmo que resuelva la tarea
y que genere el tipo de patrén buscado.

En la Seccion 1.2.2 se explicaran los tipos de tareas y modelos de la mineria de datos. De
igual forma, se explicardn las técnicas y algoritmos que son de importancia para este
trabajo.
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- Evaluacion e Interpretacién

En este paso, se interpretan y evalian los patrones obtenidos en el proceso de mineria de
datos, lo que puede implicar repetir algunos de los pasos anteriores, realizar
verificaciones con expertos, eliminar patrones redundantes, y utilizar medidas de
evaluacion de acuerdo a la tarea de mineria de datos utilizada (Hernandez, Ramirez &
Ferri, 2004).

- Uso y difusién del conocimiento

En esta etapa, es comUn que se incorpore el conocimiento a un sistema que permita su
uso. Generalmente, la difusibn se logra a través de publicaciones, congresos, 0
estandares para el intercambio de conocimiento. EI modelo debe ser revisado
constantemente, para verificar su desempefio, ya que en algunos casos es hecesario
reevaluar, reentrenar y reconstruir de nuevo el modelo (Hernandez, Ramirez & Ferri,
2004).

1.2.2. Tareas de la mineria de datos

A la hora de aplicar la mineria de datos, se debe tener en cuenta el tipo de problema que
se intenta resolver. En general, existen dos enfoques:

- Tareas predictivas: En estas tareas los modelos predicen el valor de un atributo en
particular (variable dependiente) basandose en los valores de otros atributos (variables
independientes). Basicamente, existen dos tipos:

¢ Clasificacion: En este caso, se tiene un atributo que representa una clase. El
rango de valores para dicho atributo es un conjunto discreto de etiquetas
simbdlicas. El objetivo de esta tarea es generar un modelo que describa una
relacion de dependencia entre los demas atributos y la clase, que permita predecir
la clase de futuras instancias.

e Regresion: En esta tarea el modelo resultante es una funcién que asigna a cada
instancia un valor real. La diferencia entre la clasificacién y la regresion es que en
esta Ultima, el valor a predecir para las nuevas instancias que se presenten es del
tipo numérico.

- Tareas Descriptivas: En estos tipos de tareas no existe o no se toma en cuenta ningin
atributo que represente la respuesta al problema. Los modelos identifican patrones que
exploran las propiedades o las relaciones entre los datos. Entre las principales tareas
descriptivas se encuentran:

e Agrupacion: En este caso se buscan grupos en el conjunto de datos, tomando en
cuenta la similitud de los valores de cada una de las instancias.
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e Asociacion: El objetivo de esta tarea es buscar relaciones frecuentes entre los
distintos atributos que definen los datos. Dichas relaciones son representadas a
través de reglas de asociacion, las cuales son reglas de dependencias que
predicen la ocurrencia de un atributo, basado en la ocurrencia de otros atributos.

e Deteccion de anomalias: Se buscan, entre las instancias, valores de atributos
que sean muy distintos de los demas o que no entren entre los rangos esperados.
Estos atributos son llamados “Outlier”. En general, a la hora de detectar estas
anomalias, es necesario crear un perfil que refleje un comportamiento “Normal”, y
a partir de éste, encontrar las caracteristicas que sean distintas (Tan, Steinbach, &
Kumar, 2005).

1.2.3. Técnicas de la mineria de datos

En la mineria de datos existen distintas técnicas que tienen como objetivo descubrir
patrones a partir de datos. Las técnicas pueden ser implementadas por distintos
algoritmos, por lo que es preciso comprender los parametros y las caracteristicas de
estos, para determinar cual es la técnica mas apropiada a la hora de resolver un
problema. A continuacién, se explicaran las técnicas y algoritmos mas relevantes para
este trabajo, haciendo énfasis en la tarea a la cual estan dirigidas, los tipos de atributos
que soportan y las caracteristicas mas apreciables.

A) Arboles de decision: Son utilizados en tareas de clasificacion y regresion. Son
estructuras formadas por un conjunto de nodos y de arcos dirigidos y organizados de
forma jerarquica. Los nodos pueden ser clasificados en tres tipos, como se aprecia en la
Figura 4. El nodo raiz, el nodo interno y el nodo hoja. Los dos primeros llevan a cabo
pruebas o test sobre un atributo, donde los arcos de salida representan los distintos
valores que el atributo puede tomar. Mientras que el nodo hoja representa el valor que
retorna el arbol de decisién, es decir, la clase o valor numérico que se le asocia al registro
(Hernandez, Ramirez & Ferri, 2004).

Modo
Interno(Test)

Modo Hoja Modo Hoja Modo Hoja
(Clase) (Clase) (Clase)

Modo Hoja
(Clase)

Figura 4: Estructura de un arbol de decision
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De forma general, en el proceso de construccion de un arbol de decision es importante
tener en cuenta ciertos aspectos:

A.1) En cada paso recursivo, el algoritmo debe seleccionar la mejor prueba de atributo
para lograr dividir el conjunto de entrada en subconjuntos mas pequefos, para esto
existen distintos criterios de evaluacién, tales como:

Entropia = ¥, = P(i|t) * Log,P(i|t) (1) Gini: 1 — Y7, [P(i|t)]? 2)

Error Esperado = 1 — Max;[P(i|t)] 3)

- En donde n es el nimero de clases

- P (i|t) = fraccion de instancias pertenecientes a la clase i en el nodo t

Se debe seleccionar el nodo con el menor grado de impureza. El grado de impureza del
padre, debe ser comparado contra el grado de impureza de los nodos hijos a través de la
ganancia de informacion o promedio ponderado.

Ganancia = I(Nodo padre) — Zle (%) * [(NodoHijo;) (4)

| = Medida de impureza del nodo

N = NUumero de instancias en el nodo padre
K = Numero de valores del atributo

Nj = Numero de registros asignados al hijo

A la hora de seleccionar entre las posibles pruebas, se debe escoger la que tenga el
indice mas bajo.

A.2) A la hora de detener la expansion de los nodos, es necesario utilizar alguna
condicién de parada, tales como:

¢ NuUmero maximo de iteraciones.
¢ Numero definido de niveles o de hojas.

También se puede emplear una técnica de poda en el arbol:

e Pre- poda: Detener la generacion de nodos cuando la medida de impureza es
menor a la de un limite establecido.

e Post- poda: Se completa todo el arbol y luego se aplican técnicas para eliminar
nodos que no sean necesarios.
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Existen distintos algoritmos de &rboles de decision, pero en general se derivan del
algoritmo basico de Hunt, el cual se muestra en la Figura 5:

Algoritmo_Hunt (D: Conjunto de datos, N: Nodo):

Si los registros del conjunto D pertenecen a la misma clase C Entonces
Retornar N como un nodo hoja etiquetado con la clase C;

Si _No el conjunto D es vacio Entonces
Retornar N como un nodo hoja etiquetado con una clase por defecto;

Si_ No los registros del conjunto D posee distintas clases Entonces
Aplicar un Test de atributo, para dividir el conjunto D;
Para cada resultado del test, crear un nodo hijo;
Distribuir los registros del conjunto D, a los nodos hijos creados;
Aplicar de forma recursiva Algoritmo_Hunt () a cada nodo hijo;

Fin _Si

Fin _ Algoritmo_Hunt

Figura 5: Algoritmo de Hunt (Hunt, 1966)

A partir de este algoritmo que se ha presentado, se han propuesto otros que siguen la
misma estructura base y que son muy utilizados, sin embargo, en este documento solo
se explicaran los que siguen a continuacion:

e ID3 (Induction Decision Trees): Al igual que el algoritmo de Hunt, cada vez que
se crea un nuevo camino, se debe seleccionar un test que realice una mejor
divisién de las instancias dependiendo de las clases. Para esto se utiliza como
criterio de seleccion la Entropia (ver férmula 3) mientras el valor sea menor, mejor
serd el test para realizar la clasificacion. Por otro lado, el ID3 solo se puede aplicar
a variables discretas, ya que no puede trabajar con atributos continuos debido a la
Entropia (Quinlan, 1986). Otra desventaja de este algoritmo es la extension de los
arboles, lo que evita la facil interpretacion del mismo.

e C4.5: Debido a que esta basado en ID3, su metodologia es la misma, a excepcién
de que permite tratar con valores continuos, al realizar una discretizaciéon a los
mismos. Por lo tanto se tienen dos tipos de prueba; si el atributo es discreto, se
realiza el mismo tratamiento que en ID3, caso contrario si es continuo se debe
comparar el valor del atributo contra un umbral X (Quinlan, 1993). Utiliza la razén
de ganancia (Gain ratio) (ver formula 5) a la hora seleccionar un test, esta medida
hace uso de la informacion de separacion (Split Information) que es la entropia del
conjunto de datos respecto al atributo a clasificar, asi como también emplea la
ganancia de informacion. Por lo tanto, la razén de ganancia es la division entre la
ganancia de informacioén y la informacién de separacion.
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Gananciadelnformacion()
Splitinfo()

(5)

Razo6n de ganancia =

Donde Splitinfo = ¥¥_, P(V;) * Log,(V;) (6)

Emplea el método Post poda, con el algoritmo C4.5 se inicia en los nodos, hojas,
hasta llegar al nodo raiz.

B) Reglas de Clasificacion: Las reglas de clasificacion son una alternativa a los arboles
de decisién. Utilizan expresiones de la forma S| <condicion> Entonces <accion>, donde
la Condicion o Antecedente estd compuesto de una serie de test, tal como los test
evaluados en los nodos de un arbol de decision. Mientras que la Accién o consecuente
determina la clase de una determinada instancia cubierta por dicha regla. Se dice que una
regla cubre una instancia si la Condicion corresponde con los valores de los atributos de
la instancia (Witten, Frank & Hall, 2011).

Al momento de generar las reglas de clasificacion es importante tener en cuenta ciertos
aspectos:

B.1) Una regla R puede ser evaluada por su Exactitud y por su Cobertura. Dada una
instancia X, de un conjunto de instancias D, Ncupiertos €S €l NUMero de instancias cubiertas
por la regla R. Neorectos €S €l NUMero de instancias correctamente clasificadas por la regla
Ry |D] es el nimero de instancias en D. (formulas 7 y 8)

Ncorrectos

Cobertura(R) = % (7) Exactitud(R) =

(8)

Ncubiertos

La cobertura de una regla es el porcentaje de instancias que son cubiertas por dicha
regla. Mientras que para la exactitud de una regla se toma en cuenta las instancias que
son cubiertas y que porcentajes de estas son correctamente clasificadas. (Witten, Frank &
Hall, 2011).

Los algoritmos de cobertura generan las reglas de forma secuencial (una a la vez), e
idealmente, cada regla de la clase especificada deberd cubrir muchas de las instancias
pertenecientes a esa clase y ninguna de las clases restantes (Han, Kamber & Pei, 2006).
En la Figura 6 se muestra un algoritmo basico de cobertura.
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Algoritmo_Cobertura (D: Conjunto de instancias, Att_vals: Conjunto de atributos):

conjunto_reglas= {} // El conjunto de reglas esta vacio al inicio
Para cada clase Ci:
Repetir
regla= Crear_una_regla (D, Att_vals, Ci);
Eliminar (Instancias cubiertas por regla)
Hasta Condicidn_de_parada
conjunto_reglas= conjunto_reglas + regla;
Fin_Para
Retornar conjunto_reglas;

Fin_Algoritmo_ Cobertura

Figura 6: Algoritmo basico de cobertura (Han, Kamber & Pei, 2006)

La funcién Crear_una_regla encuentra la mejor regla para la clase actual (Ci), dado un
conjunto de instancias. Las reglas pueden ser creadas de dos formas:

e De lo general a lo especifico: Se inicia con una regla general que cubra todas las
instancias y se van afiadiendo test de forma iterativa para mejorar la calidad de la
regla, excluyendo instancias que no pertenezcan a la clase (Ci).

¢ De lo especifico a lo general: Se selecciona una instancia perteneciente a la clase
actual (Ci) de forma aleatoria. Luego en cada iteracion, se van eliminando test
para generalizar la regla.

A partir de este algoritmo que se ha presentado, se han propuesto otros que siguen la
misma estructura base y que son muy utilizados, sin embargo, en este documento solo
se explicaran los que siguen a continuacion:

e CN2: Este algoritmo crea una lista de reglas de clasificacion ordenada, en donde
la ultima regla es la “Regla por Defecto”, la cual predice la clase mas comuan en el
conjunto de instancias. (Clark & Niblett, 1989). En este caso el criterio de seleccion
utilizado para los test es la Entropia (Ver formula 3). Por otro lado CN2 utiliza una
sustitucién simple a la hora de tratar con valores desconocidos, simplemente
reemplaza dicho valor con el més frecuente del atributo en cuestion. En el caso de
los atributos numéricos utiliza el valor medio del subrango mas frecuente (Clark &
Niblett, 1989).

e RIPPER (Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction): Si el
conjunto de datos solo presenta dos clases, el algoritmo selecciona una como la
clase positiva y la otra como la clase negativa, creando asi reglas con la clase
positiva, y la clase negativa serd la clase por defecto. En el caso de tener mdltiples
clases, estas son ordenadas de acuerdo al incremento de prevalencia de la clase

18



(fraccidn de instancias que pertenecen a una clase en particular). Utiliza como
métrica de evaluacién la ganancia FOIL, la cual se basa en el niumero de
instancias positivas y negativas cubiertas, antes y después de agregar un test a la
regla. Esta métrica selecciona los test que cubran el mayor nimero de instancias
positivas y el menor numero de instancias negativas (Han, Kamber & Pei, 2006)
(Ver Férmula 9)

PO

FOIL GANANCIA(L, R) = T (log;(5:——) — 10g2(po+n0)) (9)

R: Regla en definicion

L: Nuevo test

R’: La regla obtenida al agregarle el test a la regla original

PO: NUumero de instancias positivos cubiertos por R

NO: Numero de instancias negativos cubiertos por R

P1: Nimero de instancias positivos cubiertos por R’

N1: Namero de instancias negativos cubiertos por R’

T: Numero de instancias positivos que siguen cubiertos por la regla R luego de
afiadir L.

C) Redes Neuronales Artificiales: Son modelos computacionales basados en las
estructuras bioldgicas que componen el sistema nervioso central de los seres vivos. Su
unidad basica de procesamiento es la neurona, la cual es capaz de recibir informacion
proveniente del exterior, 0 de otras neuronas pertenecientes a la misma red. Esta
informacion es procesada y transmitida a otras neuronas mediante las conexiones
existentes entre ellas (Acosta, Salazar, & Zuluaga, 2000).

En otras palabras, una red neuronal es capaz de percibir estimulos (entrada), activar o
inhibir neuronas (procesamiento), y generar resultados en base a las entradas de la red
(salida), emulando asi el comportamiento de una red neuronal biol6gica (Acosta, Salazar,
& Zuluaga, 2000). En la Figura 7 se aprecia la estructura basica de una red neuronal
artificial

X Xi: Canales de entrada donde se reciben los
W) estimulos.
X2
W ¥ Wi: Pesos sindpticos asociados a cada
conexion.
Wy
< Y: Canal de salida, donde se transmite el
n valor generado por la funcién de salida.

Figura 7: Estructura de una Red Neuronal Artificial
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Su utilidad radica en su capacidad para procesar informacion de forma paralela, logrando
resolver problemas en los cuales los modelos de computacién secuenciales son poco
eficientes. Entre las areas donde se aplican las redes neuronales artificiales se
encuentran: reconocimiento de patrones, prediccion de modelos, procesamiento de
imagenes, filtrado de sefales, entre otros (Acosta, Salazar, & Zuluaga, 2000).

A la hora de crear una red neuronal artificial es necesario tener en cuenta ciertos
aspectos:

C.1) La informacion que ingresa a la red neuronal es procesada mediante tres funciones:

Funcion de Entrada: Calcula los valores de entrada de la neurona.

Funcién de activacion: Calcula el valor que la neurona genera para ser enviado por
el canal de salida, tomando en cuenta las entradas y los pesos sinapticos.

Funcién de salida: La mayoria de los casos la funcién de salida es la funcion
identidad F(X)=X, siendo la salida la que calcula la funcién de activacion.

C.2) La estructura de una red neuronal artificial puede estar compuesta por una 0 muchas
capas dependiendo del problema a resolver.

La primera capa puede contener de una a N neuronas en paralelo por donde se
recibe la informacion. (Garrido, Latorre, 2001).

Luego se puede tener una o varias capas “ocultas” cuyo objetivo es procesar la
informacién recibida a mediante el uso de las funciones de entrada, activacién y de
salida.

Finalmente se tiene una capa de salida que proporciona los resultados de la red.

C.3) A la hora de resolver un problema de clasificacion, en general, existen distintos tipos
de redes neuronales, tales como:

Perceptron Multicapa: Se basa en la red neuronal “Perceptron” (también
denominada Perceptrén simple). Compuesto de una capa de entrada, una o mas
capas ocultas, y una capa de salida. El método de aprendizaje que suele usar este
tipo de red es llamado Retropropagacion del error (Backpropagation), el cual es un
método de aprendizaje supervisado basado en la técnica del descenso por
gradiente. Este funciona de la siguiente manera: Se inicializan los pesos y los
umbrales, luego se presenta un patron “N” de entrenamiento y se propaga hacia la
salida, obteniendo la salida de la red Y(N). Se procede a evaluar el error
cuadratico e(N), cometido para cada patron. Luego, es necesario aplicar la regla
“Delta generalizada”, la cual, modifica los pesos y los umbrales calculando el valor
delta de atras hacia adelante. Es decir, de la capa de salida, a la capa de entrada.
Por ultimo se calcula el error actual y de acuerdo al criterio de parada se detiene o
se repite el procedimiento.
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Redes neuronales de base radial o Radial Basis Function Network (RBFN):
Compuesta de tres capas, capa de entrada, una 0 mas capas ocultas, y la capa de
salida. Estas redes, a diferencia de otras, utilizan funciones de base radial como
funcion de activacion de la neurona. Estas funciones reciben dos parametros, el
centro que define un vector de la misma dimension del vector de entrada. El otro
parametro es el ancho o Desviacion estandar, el cual es el término empleado para
identificar a la amplitud de la campana de Gauss originada por la funcién radial.

La funcién de base radial cominmente utilizada es la funcion Gaussiana (ver
formula 10).
_lx=cill?

p(X)=e 202 (10)

Donde X;y C;Son los componentes de n dimension del vector de entrada X y el
vector centro C, respectivamente. Finalmente O es la desviacién estandar.

Este tipo de redes neuronales requiere un proceso de entrenamiento de dos
etapas, también llamado aprendizaje hibrido. En la primera etapa se aplica un
aprendizaje no supervisado en la capa oculta (por ejemplo se aplica el algoritmo
de agrupacion o Clustering). En la segunda etapa se aplica un aprendizaje
supervisado en la capa de salida (como el algoritmo Gradiente estocastico: LMS).

1.2.4. Evaluacién de modelos de mineria de datos

En la evaluacion de un modelo de mineria de datos, se pretende obtener una estimacion
de su rendimiento antes de ser aplicado a un nuevo conjunto de datos. A la hora de
realizar la evaluacion de los modelos obtenidos, es necesario utilizar una técnica y una
medida de evaluacion dependiendo de la tarea utilizada.

Técnicas de evaluacién: Son utilizadas para estimar el error de prediccion del
modelo.

o Seleccién aleatoria (Holdout Method): En esta técnica se divide el
conjunto de datos D en dos conjuntos de manera aleatoria: uno para el
entrenamiento (70-80%), y otro para el test (20-30%). ElI modelo se
construye utilizando el conjunto de entrenamiento y se determina el valor
de la medida de evaluacién sobre el conjunto test; este proceso se repite
varias veces. Luego, se promedian todo los valores (Witten, Frank & Hall,
2011).

o Validacion Cruzada (Cross Validation): En esta técnica se divide el
conjunto de datos (D) en (N) particiones disjuntas de forma aleatoria.
Dichas particiones seran utilizadas de forma individual para realizar la
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evaluacién, y con la parte restante se realiza el entrenamiento. Luego de
realizar el proceso de entrenamiento y la evaluacién (N) veces, se
promedia el valor de la medida de evaluacion de cada iteracion (Witten,
Frank & Hall, 2011).

Medidas de evaluacion: Estas dependen de la tarea que se haya seleccionado. A
continuacion, se detallaran las medidas cominmente utilizadas para evaluar la
tarea de clasificacion utilizada en la investigacion.

A la hora de evaluar un clasificador, se debe tomar en cuenta la cantidad de
registros predichos de forma correcta o incorrecta. Para esto se puede hacer uso
de una Matriz de confusion, tal como se muestra en la Figura 8, donde

VP: Es el nimero de predicciones correctas cuando la instancia es positiva.
FP: Es el numero de predicciones incorrectas cuando la instancia es positiva.
FN: Es el nimero de predicciones incorrectas cuando la instancia es negativa.
VN: Es el numero de predicciones correcta cuando la instancia es negativa.

Clases Predichas

Positivo | Negativo

Positivo VP FN

Clase
Negativo | FP VN

Figura 8: Matriz de confusién para la evaluacion de un clasificador

La cantidad de predicciones correctas realizadas por el modelo, se determina
sumando todos los valores que se encuentran en la diagonal de la matriz (VP+VN),
mientras que la cantidad de predicciones incorrectas, se calcula sumando los
valores que no formen parte de la diagonal (FP+FN).

Existen dos métricas de rendimiento que pueden ser calculadas, a partir de la
matriz de confusién, como son la exactitud y el error. Lo ideal, es que los
resultados arrojados por estas medidas sean altos en el caso de la exactitud, y
minimos en el caso del error.

. Numero de predicciones correctas (VP+VN
Exactitud = — P — ¢ )_, 100 (11)
Numero Total de predicciones (VP+FN+FP+VN)
Numero de predicciones incorrectas (FP+FN
Error = P ( ) 100 (12)

Numero Total de predicciones (VP+FN+FP+VN)

Existen otras medidas, que determinan el rendimiento de cada una de las clases:

22



o Precision: Indica cuantas instancias clasificadas como positivas fueron
clasificadas correctamente.

VP
VP+FP

Presicion = (13)

o Sensibilidad o Recall: Indica cuantas instancias de la clase positiva fueron
clasificadas correctamente

VP
VP+FN

Sensibilidad o Recall =

(14)

o Especificidad: Indica cuantas instancias clasificadas como negativas fueron
clasificadas correctamente.

VN
VN+FP

Especificidad = (15)

Existen medidas que son utilizadas en problemas con clases no balanceadas
tal es el caso de la Media Geométrica (Guo et al., 2008; He et al., 2009).

MediaGeometrica = \/Sensibilidad * Especificidad (16)

1.2.5. Combinacién de modelos de mineria de datos

Cuando es necesario tomar una decision importante, usualmente se toma en cuenta la
opinién de varios expertos en el tema en lugar de confiar en un Unico juicio. En mineria de
datos un modelo puede ser considerado como un experto. Para esto se deben tomar en
cuenta ciertos factores, tales como la cantidad y calidad de los datos de entrenamiento, o
si la técnica implementada fue la apropiada para resolver el problema. Un enfoque mas
exacto para una toma de decisiones mas fiable seria combinar la salida de diferentes
modelos de datos (Witten, Frank & Hall, 2011). Dicho enfoque es conocido como
combinacién de clasificadores (Ensemble Classifiers) el cual consiste en la integracion de
multiples clasificadores con el fin de obtener un modelo predictivo mas preciso (Polikar,
2006).

Entre las ventajas de emplear este enfoque, se tiene que los resultados son menos
dependientes en cuanto a peculiaridades del conjunto de entrenamiento (Rokach, 2010).
Por otro lado, la desventaja radica en la posible complicacion del modelo, perdiendo
comprensibilidad. Es decir, no seria facil determinar cuales factores contribuyen a la
mejora de las decisiones. (Witten, Frank & Hall, 2011).

A continuacion se explicaran algunos de los métodos méas conocidos para la combinacion
de modelos.
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Bagging (Bootstrap Aggregation): Este método intenta neutralizar la
inestabilidad de los métodos de aprendizaje, alterando el conjunto de
entrenamiento mediante la eliminacion o duplicacién de algunas instancias. En la
Figura 9 se aprecian las dos etapas del algoritmo, la generacion del modelo y la
clasificacion. En la generacion del modelo las instancias se muestrean al azar,
remplazando el conjunto original para crear uno nuevo del mismo tamaio (esto es
conocido como Bootstrap Sample). Dichos conjuntos de datos son diferentes entre
si, pero no son independientes ya que todos provienen del conjunto de datos
original. En la etapa de la clasificacién, por cada conjunto de datos generado es
creado un clasificador, y luego se realiza una votacién para seleccionar la clase
mas frecuente (Witten, Frank & Hall, 2011).

Generacion de Modelos (N: nimero de instancias en el conjunto de entrenamiento):
Para cada iteracion T:
Tomar N instancias del conjunto de entrenamiento.
Aplicar el algoritmo de aprendizaje a la nueva muestra.
Almacenar el modelo resultante.
Clasificacion:
Para cada modelo T:
predecir clase de la instancia utilizando el modelo
Retornar clase que ha sido seleccionada como mas frecuente.

Figura 9: Algoritmo para Bagging (Witten, Frank & Hall, 2011)

Boosting: Con el método Bagging se obtienen resultados positivos cuando los
modelos son significativamente diferentes entre si, y cuando cada uno trata un
porcentaje razonable del conjunto de datos correctamente. Lo ideal es que los
modelos se complementen entre si, y que cada uno sea un especialista en un area
del dominio en donde los demas no tienen un buen desempefio. EI método
Boosting aprovecha este conocimiento al buscar explicitamente modelos que se
complementen los unos con los otros (Witten, Frank & Hall, 2011).

Mientras que con Bagging la creacion de los modelos se realiza de forma
individual, con Boosting la creacion de un modelo es influenciado por el
rendimiento del generado anteriormente. El algoritmo expuesto en la Figura 10
asigna el mismo peso a cada una de las instancias del conjunto de datos, los
cuales seran rebalanceados de acuerdo a la salida de los clasificadores. El peso
de las instancias correctamente clasificadas disminuye, mientras que el de las
clasificadas erroneamente aumenta, esto ocurre con el fin de que en la siguiente
interaccion el nuevo modelo se centre en las instancias con mayor peso (Witten,
Frank & Hall, 2011).
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Generacion de Modelos
Asignar mismo peso a cada instancia del conjunto de entrenamiento
Para cada iteracion T:
Aplicar el algoritmo de aprendizaje al conjunto ponderado.
Almacenar el modelo resultante.
Calcular el error E del modelo sobre el conjunto de datos y almacenar el error
Si E igual a cero, o mayor o igual a 0.5:
Terminar generacién del modelo.
Para cada instancia en el conjunto de datos:
Si instancia clasificada correctamente por el modelo
Multiplicar peso de la instancia por (E/ (1-E))
Normalizar peso de todas las instancias.

Clasificacién:
Asignar peso igual a cero a todas las clases:
Para cada T modelo:
Sumar —log (E/ (1-E)) a los pesos de las clases predichas por el modelo.
Retornar clase con el peso mas alto.

Figura 10: Algoritmo para Boosting (Witten, Frank & Hall, 2011)

1.2.6. Aplicacion de la mineria de datos en medicinay areas relacionadas

En la mayoria de los centros hospitalarios, es normal que se generen grandes cantidades
de informacion de gran valor para las investigaciones médicas y cientificas. Al mismo
tiempo, la evolucion de la tecnologia ha permitido el estudio y la clasificacién de dicha
informacién, especificamente, haciendo uso de la mineria de datos, la cual, como se
explico previamente, hace posible obtener patrones o modelos significativos que permiten
generar nuevos conocimientos. Con este fin, se presentan a continuacion algunas
investigaciones en las cuales se aplicaron técnicas de mineria de datos para resolver
problemas en el area de la medicina que tienen que ver con el diagnostico y la
clasificacion.

Una primera corriente de investigacion ha consistido en aplicar técnicas de clasificacion
de datos para obtener un diagndstico médico. Se toma como primer ejemplo la
investigacion realizada por Vega, Sanchez, y Cortifias (2012), la cual se plante6 como
objetivo principal aplicar la técnica de arboles de decision para hallar reglas que permitan
clasificar un paciente con dengue en cualquiera de sus dos estados (FD) 6 (FHD/SCD), a
partir de las caracteristicas clinicas y de laboratorio. La técnica empleada fue arboles de
decision y el algoritmo CART. El desempefio del algoritmo se evalué sobre la capacidad
del método de reducir la tasa de error global y su habilidad para clasificar correctamente a
los pacientes con FHD/SCD. Las conclusiones de esta investigacion apuntan a que la
implementacion de arboles de decision puede constituir un método capaz de proporcionar
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reglas de decision Utiles en la practica clinica y en la elaboracion de sistemas expertos
para diagnosticar un paciente.

Siguiendo esta estrategia se ha implementado, por ejemplo, el uso de clasificadores para
contribuir al diagnéstico de la Hipertension arterial. Davila y Sanchez (2012) seleccionaron
para el desarrollo de la investigacion el algoritmo J48 (Version de WEKA) dentro de la
técnica supervisada arboles de decision. Sin embargo, se debe tener en cuenta que un
problema de este tipo puede ser resuelto haciendo uso de distintas técnicas, por lo que
Davila y Sanchez (2012) decidieron utilizar una técnica adicional con el fin de proponer
distintos modelos cuya combinacién pueda mejorar el diagnéstico de la Hipertension
arterial. Para esto decidieron utilizar el algoritmo simple K- means para el desarrollo de la
técnica no supervisada (agrupacion).

En el mismo orden de ideas, la investigacion realizada por Lorca, Arzola, y Pereira,
(2010), se plantedé como objetivo principal segmentar imagenes médicas para reconstruir
modelos anatomicos 3D, haciendo uso de algoritmos de agrupacién (Clustering). En esta
investigacion se implementaron dos algoritmos de agrupacion, K- means, y Fuzzy K-
means. Este Ultimo es una extension del K- means, la diferencia radica en que el
algoritmo K- means encuentra particiones para las que un punto pertenece a un solo
cluster, mientras que Fuzzy K- means permite que un punto pueda pertenecer a mas de
un cluster, tomando en cuenta un grado o intervalo de pertenencia entre los cluster, el
cual indica que un elemento puede pertenecer totalmente a una clase, a todas, 0 a
ninguna. Los autores afirman que para el perfeccionamiento de las técnicas de
segmentacion de imagenes médicas mediante técnicas de agrupacion es necesaria la
busqueda de procedimientos mas avanzados de inicializacion de los centroides, y la
utilizacién de algoritmos que permitan alcanzar el 6ptimo global o aproximarse al mismo,
tanto para el método K-means como para el Fuzzy K- means.

En ocasiones se necesitan técnicas para analizar problemas en los cuales se quiere
predecir un valor real. En este caso es imprescindible utilizar técnicas de regresién, como
por ejemplo la investigacion realizada por Raghavendra y Jay (2011). Los algoritmos
empleados fueron regresion logistica, regresién logistica con Backward Elimination
(procedimiento de seleccién de variables en el que se incluyen todas las variables a la
ecuacion y se van eliminando aquellas que cumplan con el criterio de exclusién, es decir
las que tengan la menor relacién con la variable dependiente) y regresién logistica con
Forward Selection (procedimiento de seleccion de variables en el que se incluyen una por
una las variables a la ecuacion, siempre que cumplan con el criterio de entrada, es decir
la que tenga mayor relacién con la variable dependiente). La técnica de evaluacion
empleada fue la validacién cruzada, mientras que las medidas de evaluacion fueron la
Exactitud (CA), la raiz cuadrada media estandarizada (RMSE) y el error absoluto medio
(MAE). Los autores afirman que los resultados fueron concluyentes sobre la efectividad de
la regresion logistica con métodos de seleccion, ya que la exactitud (CA), el error absoluto
medio (MAE), y la raiz cuadrada media estandarizada (RMSE) son mas eficientes cuando
los métodos de seleccién son empleados lo que valida la hip6tesis de la investigacion.
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Por otra parte, en la investigacion realizada por Delen, Walker, y Kadam (2004), se usé la
mineria de datos para desarrollar modelos de prediccion del cancer de mama. En esta
oportunidad se utilizaron dos tipos de tareas, regresion y clasificacion. Las técnicas
empleadas fueron, arboles de decision, redes neuronales, y regresion logistica. En el caso
de los arboles de decisidon se implemento el algoritmo C5.0 y para las redes neuronales se
empled la arquitectura Perceptrén multicapas, (MLP por sus siglas en inglés). De los tres
algoritmos empleados, el arbol de decision tuvo mejores resultados con una exactitud de
93.6%, sensibilidad de 96%, y especificidad del 90.6%. En segundo lugar se encuentran
las redes neuronales con las cuales se obtuvo una exactitud del 91.2%, sensibilidad del
94.3 %, y especificidad del 87.4%. En la ultima posicidn, la regresion logistica con una
exactitud del 89,2%, sensibilidad de 90.1%, y especificidad del 87.8%, en base a estos
resultados los autores afirman que con los algoritmos de clasificacion se obtuvieron
mejores resultados en comparacién con el algoritmo de regresion.

Algunas investigaciones emplean técnicas de asociacion; tal es el caso de la presentada
en Antonie, Zalane y Coman (2001), la cual se centré6 en clasificar mamografias
digitalizadas en dos grandes grupos, normal y anormal utilizando técnicas de asociacion.
La muestra consistié de 322 imagenes pertenecientes a tres grandes categorias: normal,
benigno y maligno, mientras que la técnica empleada fue el algoritmo Apriori. Al analizar
los resultados se observd que el conjunto de reglas era sensible al conjunto de datos
desequilibrado que contiene alrededor de 70% de casos normales y solo el 30% de casos
anomalos, por lo que se decidié repetir todo el proceso utilizando una distribucién
equilibrada de casos normales y andmalos. La tasa de éxito en este segundo intento fue
mayor que el caso anterior, sin embargo, debido al desequilibro entre las imagenes
malignas y las benignas, el nUmero de reglas generadas para las imagenes malignas
fueron extremadamente reducidas, por lo tanto, tres de cada cuatro imagenes malignas
fueron clasificadas como anormales benignas. En resumen, los resultados obtenidos en el
segundo intento presentaron una menor tasa de reconocimiento de grasa en mamografias
anormales y una mayor tasa de reconocimiento para todos los casos normales.

Una investigacion realizada por Pereira y Yépez (2012) destinada al descubrimiento de
patrones de supervivencia en mujeres con cancer invasivo de cuello uterino, emple6
técnicas de asociaciéon y clasificacién para la busqueda y descubrimientos de patrones
insospechados y de interés en un conjunto de datos con caracteristicas especificas de
este grupo poblacional. El algoritmo utilizado para obtener las reglas de clasificaciéon con
arboles de decision fue J48 (en WEKA), mientras que algoritmo utilizado para obtener las
reglas de asociacion fue el algoritmo Apriori. Los resultados obtenidos a través de las
técnicas clasificacion y asociacion indican que estas son capaces de generar modelos
consistentes, ademas aplicando la tarea de Asociacion se conocieron los principales
factores socioecondémicos y clinicos asociados a la supervivencia de este grupo
poblacional.

El objetivo de la investigacion de Wilford, Rosete y Rodriguez (2009), fue analizar la
informacion que provee un conjunto de coronariografias realizadas a pacientes con
cardiopatia isquémica. En este trabajo se utilizaron dos tipos de tareas: clasificacion y
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asociacion. Originalmente se consideraron 12 variables y se utilizaron 3 conjuntos de
entrenamiento D, D1, y D2, donde estos ultimos dos son subconjuntos disjuntos del
primero. A los tres conjuntos se les aplicaron las mismas técnicas, esto con el fin de
realizar analisis comparativos entre los resultados de los datos centralizados (Conjunto D)
y los datos separados en conjuntos disjuntos (conjuntos D1, D2). La técnica empleada,
para la tarea de clasificacion fue arboles de decision, y el algoritmo utilizado fue C4.5. El
algoritmo utilizado en la tarea de asociacién fue el algoritmo Apriori. En los resultados
obtenidos se analiz6 la semejanza entre los conocimientos obtenidos de los distintos
modelos generados con el objetivo de integrar los modelos generados por los conjuntos
D1y D2, y que el resultado fuese similar al modelo del conjunto D. Los autores afirman
que con el algoritmo Apriori, fue posible lograr la integracion de distintos modelos de datos
con distintas fuentes homogéneas.

Por su parte, la investigacion realizada por Soni, Ansari, Sharma y Soni (2011) plante6
como objetivo emplear distintos algoritmos de mineria de datos para la prediccién efectiva
de distintas enfermedades del corazén. Entre las técnicas aplicadas se encuentran,
arboles de decisién, clasificadores bayesianos, clasificacién via algoritmos de agrupacion,
asi como también algoritmos genéticos utilizados para reducir el tamafio de los datos y
obtener un conjunto 6ptimo de atributos. El resultado de aplicar distintas técnicas
predictivas en el mismo conjunto de datos revela que el arbol de decisién obtuvo un
mayor desempefio (89%), y la clasificacion bayesiana obtuvo (86.53%), mientras que la
clasificaciéon via algoritmos de agrupacién obtuvo un menor rendimiento. Sin embargo,
luego de aplicar los algoritmos genéticos, la exactitud de los algoritmos mejorg, el arbol de
decision obtuvo (99,2%), la clasificacion bayesiana (96,5%) y la clasificacion via clustering
obtuvo (88,3%).

Por ultimo, se presenta la investigacion realizada por Casafias, Ramos y Nufiez (2011)
cuyo objetivo se basa en la construcciéon de un modelo de clasificacion morfologica de
espermatozoides humanos a partir de imagenes. La evaluacion morfologica es de gran
utilidad ya que provee informacién atil en la toma de decisiones en procedimientos de
reproduccion. Pero la realizacion de dicha evaluacion resulta una tarea compleja para el
experto debido a todos los factores que se deben tener en cuenta, por lo que es deseable
la automatizacion de dicho proceso haciendo uso de imagenes digitales correspondientes
a laminas de muestras de semen. Para generar el conjunto de datos se utiliz6 una
herramienta de adquisiciébn de conocimiento creada por Ferreira (2008), esta aplicacion
permite cargar imagenes digitales para realizar la segmentacion de los espermatozoides y
extraer las caracteristicas deseables de cada muestra. El uso de esta herramienta
permitié generar un conjunto de datos a través del andlisis de un grupo de muestras de
semen. Entre las técnicas implementadas se encuentran arboles de decision, reglas de
clasificacion y redes neuronales. En el caso de los arboles de decision se aplico el
algoritmo C4.5, para las reglas de clasificacion se utilizé el algoritmo RIPPER y por ultimo
se utilizaron redes neuronales de base radial (RBFNN). Los autores afirman que los
mejores modelos son los estimados con las redes neuronales y con el algoritmo C4.5 en
comparacion con el algoritmo RIPPER.
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CAPITULO 2. MARCO APLICATIVO

2.1. Planteamiento del problema

En la Escuela de Computacion de la Universidad Central de Venezuela se han realizado
Trabajos de investigaciones cuyos objetivos se centran en la automatizacién de la
evaluacién morfolégica de espermatozoides humanos. Uno de ellos es el presentado por
Ferreira (2008), el cual consistié en la construccion de una herramienta de adquisicion de
conocimiento, la cual identificara y extrajera de forma automatica caracteristicas de
células esperméticas humanas, y que funcionara a partir de la definicibn de un modelo
basado en técnicas de procesamiento digital de imagenes. Esta aplicacion requirié el
disefio de un algoritmo de segmentacién que permitiera identificar, con el menor margen
de error posible, los espermatozoides presentes asi como también el disefio de un
algoritmo de extraccion de caracteristicas que midiera y codificara las distintas estructuras
presentes en las regiones resultantes del procedimiento de segmentacion. Esta
herramienta, ademas de facilitar a los expertos el procesamiento de las imagenes de las
muestras de espermatozoides, permitié introducir etiquetas de clasificacion con el objetivo
de construir vectores de caracteristicas para estimar modelos de clasificacion. Sin
embargo, la clasificacion morfolégica seguia dependiendo del conocimiento y subjetividad
del experto. Es por esto que la investigacion de Casafias, Ramos, y Nufiez (2011) se
centré en la construccién de un modelo de clasificacién morfolégico de espermatozoides
humanos, haciendo uso de distintos algoritmos de mineria de datos y tomando como
conjunto de datos los vectores de caracteristicas extraidos de la investigacion de Ferreira
(2008).

Sin embargo, estas aproximaciones no se encuentran integradas en una Unica aplicacion
gue sirva de apoyo al experto. Ademas, presentan ciertas caracteristicas desfavorables
gue necesitan ser mejoradas, tal es el caso de los algoritmos de segmentacion disefiados
por Ferreira (2008), los cuales no se encuentran adaptados para tratar con imagenes de
mayor resolucién a la establecida en su aplicacion (1600x1200 pixeles). En el caso de la
investigacion realizada por Casafias, Ramos, y Nufiez (2011) se ve atada directamente a
un unico modelo de clasificacidn, sin ninguna posibilidad de modificarlo de acuerdo a las
necesidades del experto.

Con el fin de subsanar estos problemas, se propone desarrollar una aplicacion que de
forma automatizada, permita la realizacion de evaluaciones morfolégicas de cabezas de
espermatozoides a partir de imagenes digitales, sirviendo de apoyo a los expertos en el
area. La aplicacion permitira la carga de imagenes (de mayor resolucion a 1600x1200px)
correspondientes a laminas de muestras de semen, de igual forma permitira establecer
valores de referencia y estara en capacidad de realizar la evaluacion de la morfologia
espermdtica de las muestras suministradas (de forma automatica). Es importante
mencionar que el experto contard con un modulo que generard un nuevo modelo de
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clasificacién en base a muestras clasificadas previamente basandose en su conocimiento.
En la Figura 11 se muestra un esquema general de la solucion.

Segmentacion y Awibuto 1) aribute 2| =~ Avibuto N
extracciéon de
caracteristicas

Clasificacion
morfolégica de la
muestra

Creacion de
nuevo modelo
de clasificacién

Conteode Clasificacion de
espermatozoides espermatozoides

Figura 11: Vista general de la aplicacion

e Segmentacion y extraccién de caracteristicas: En este médulo, se procesaran
las iméagenes utilizando los algoritmos de segmentacion y extraccion de
caracteristicas disefiados por Ferreira (2008). Estos permitiran identificar los
espermatozoides que se encuentran en la muestra, asi como también extraer las
caracteristicas presentes en cada uno de los espermatozoides. Ademas, se
realizaran modificaciones para que se puedan procesar imagenes con
resoluciones mayores a 1600x1200 pixeles.

e Clasificacion de espermatozoides: En este médulo se clasificaran cada uno de
los espermatozoides extraidos en la fase anterior, haciendo uso de un modelo
construido aplicando el proceso de mineria de datos. Como paradigma de
clasificacion se propone utilizar el esquema de combinacién de clasificadores
(Ensemble Classifiers).

e Creacion de nuevo modelo de clasificacion: En este modulo el experto podra
clasificar muestras de forma manual basandose en su conocimiento, generando
asi vectores de caracteristicas que seran almacenados y que podran ser utilizados
como conjunto de datos al momento de generar el nuevo modelo de clasificacion.
De igual forma, el experto podra cargar un archivo con el conjunto de datos
previamente clasificado.

e Contabilizacién de espermatozoides: Se llevara el conteo de espermatozoides
por muestra, hasta alcanzar los 200 establecidos como limite, siguiendo el
protocolo que utilizan los expertos.

e Clasificacion morfolégica de la muestra: Una vez clasificados 200
espermatozoides, se realizara la evaluacion morfolégica de la muestra, tomando
como base las reglas que utilizan los expertos y los valores de referencia.
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2.2. Objetivos
El objetivo de la presente investigacion consiste en:

e Objetivo general: Desarrollar una aplicacién, basada en mineria de datos, que de
forma automatizada realice la evaluacibn morfolégica de cabeza de
espermatozoides a partir de imagenes digitales.

e Objetivos especificos

o Desarrollar el moédulo de segmentacién y extraccion de caracteristicas
morfolégicas a partir de imagenes digitales de muestras de células
espermaticas humanas, tomando como base los algoritmos disefiados por
Ferreira (2008).

o Generar un modelo de clasificacion de la morfologia de cabeza de
espermatozoide, aplicando el proceso de mineria de datos, y utilizando el
enfogue Ensemble Classifiers.

o Desarrollar el modulo de conteo de espermatozoides y generacién de la
evaluacion morfolégica siguiendo las reglas de los expertos.

o Desarrollar un médulo que permita al experto generar un nuevo modelo de
datos a partir de la clasificacion previa y bajo su criterio de las muestras de
cabezas de espermatozoides.

o Integrar los modulos en una aplicacion que tome como entrada las imagenes
correspondientes a una muestra de semen.

o Evaluar el desempefio de la aplicacién, a través de pruebas de rendimiento y
de fidelidad.

2.3. M6dulo de segmentacion y extraccion de caracteristicas

En este moédulo, se emplearon los algoritmos de segmentacion y extraccion de
caracteristicas disefiados por Ferreira (2008). Estos permitieron identificar los
espermatozoides presentes en una determinada muestra, asi como también extraer las
caracteristicas de cada uno de estos espermatozoides.

e Segmentacion de imagenes: Los algoritmos de segmentacion hacen uso de
imagenes de tamafio fijo (1600x1200 pixeles) las cuales fueron capturadas bajo
las mismas condiciones que aplicaria un experto al momento de analizar una
muestra. Es decir, la muestra debié ser posicionada en las regiones con menor
densidad de espermatozoides con el fin de evitar agrupamientos. Luego, se
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empled la técnica de recorrido de escena en forma de “S” y por ultimo se llevé un
conteo de espermatozoides, hasta alcanzar los 200, para poder calcular la
concentracion espermatica.

El préximo paso fue registrar las imagenes en el espacio de color RGB, por lo que
se debié convertir cada imagen a escala de grises, evitando la perdida de
informacion de las mismas. La estrategia utilizada para realizar la conversion,
consisti6 en analizar el histograma de cada canal y determinar, cual de estos
aportaba mayor informacion de contraste a la escena. Los resultados indican que
los canales rojo y verde aportan gran cantidad de informacion, a diferencia del
canal azul, por lo que se decidié prescindir de este ultimo. Luego se aplico una
binarizacién a la imagen, aplicando técnicas de umbralizacion de dos niveles sobre
la imagen de canal rojo. La imagen resultante, permite construir dos matrices, la
MAP (Mascara de area de procesamiento), y la MCE (Mascara de cabezas de
espermatozoides) Ferreira (2008).

La MAP es utilizada para delimitar la region a segmentar indicando que pixel debe
ser o no procesado. Por otro lado la MCE almacena las posibles areas de la
imagen que corresponden a las cabezas de los espermatozoides. Esta ultima
estructura se obtiene aplicando el algoritmo de busqueda de profundidad o DFS
sobre la imagen binarizada y descartando las regiones con dimensiones inferiores
a 18x18 pixeles y superiores a 55x55 (Heuristicamente calculados), por lo que se
debe cambiar el valor de estos a cero. Ferreira (2008).

Existen ocasiones, en donde las cabezas de espermatozoides cercanas entre si,
suelen fusionarse en una misma region, produciendo un inconveniente a la hora de
realizar la segmentacion de las imagenes. Por esta razon, se disefidé un
mecanismo capaz de separar las regiones mediante la intensidad del pixel actual y
sus vecinos llamada Nucleo de Circulo y Anillo (NCA).

La idea consiste en tener dos regiones. La region A estad conformada por un circulo
centrado en el pixel de interés y radio R. La region B consiste en un anillo con
radio interno R y radio externo S, como se puede apreciar en la figura 12.

® | Pixel analizado
Region de circulo A
B Region de anilo B

Figura 12: Nucleo de Circulo y Anillo (NCA), Ferreira (2008)
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Se compara el promedio de las intensidades de gris de la regiébn A, con el
promedio de intensidades de gris de la region B, esta segmentacion se logra
teniendo en cuenta que los espermatozoides son mas oscuros que el fondo, por lo
gue, si el promedio de A es menor al de B, al pixel central se le asigna el valor 1,
caso contrario se le asigha valor 0. En la figura 12 se observa la representacion
del NCA.

El siguiente paso consiste en construir la Mascara de Nucleo de Circulo y Anillo
(MNCA) cuyo objetivo es almacenar la estructura de los espermatozoides como un
conjunto, incluyendo cabeza, pieza intermedia y cola (en el caso de tenerla). Para
poder construir esta matriz se deben realizar dos operaciones. Primero binarizar la
imagen utilizando NCA con radio R=3 y S=5, y luego eliminar mediante DFS las
regiones cuya dimension sea inferior a 25x25 pixeles, Ferreira (2008).

Luego se debe construir la Mascara de Contornos de Espermatozoides (MCOE)
cuya funcionalidad es corregir los errores de la MCE, haciendo uso de la MNCA. Al
disponer de la matriz MCOE, es posible remover las regiones cuya area sea menor
a 200 pixeles (haciendo uso de DFS), asi como también las regiones que no sean
intersectadas por la MNCA (correspondientes a manchas u otros elementos).

La efectividad de todas estas funciones (cuyo objetivo es crear estructuras
matriciales para delimitar las regiones a procesar), puede verse afectada al utilizar
una imagen de mayor o menor resolucion, ya que las regiones a descartar podrian
presentar una proporcién distinta a la establecida por las heuristicas definidas
previamente, lo que traeria como consecuencia posibles errores de segmentacion.

Con el fin de evitar discrepancias en el procesamiento de las imagenes debido a
sus dimensiones, se modificaron todas estas funciones para que puedan realizar
los mismos procesamientos haciendo uso de las proporciones de la imagen
(porcentaje total del tamafio de la imagen). Para calcular las dimensiones de las
regiones basadas en la proporcion de la imagen, se determind la relacién entre el
area total de la imagen utilizada por Ferreira (2008) y las dimensiones de cada
region (calculadas heuristicamente) (Ver férmula 17).

W.
p; ==t (17)

Sea P;. el factor de proporcién de la region R;
Sea W, el ancho de la region R;
Sea A: el &rea de la imagen utilizada por Ferreira (2008).
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Tomando como ejemplo el calculo de la Mascara de Cabezas de
Espermatozoides (MCE), la cual descarta las regiones con dimensiones inferiores
a 18x18 pixeles o superiores a 55x55 pixeles, los valores resultantes serian los
siguientes: R;=18x18px y R,= 55x55px. Asi, el calculo del factor de proporcion
produciria los siguientes resultados:

18
P, = Te00+ 1200 = 0.00000937

P, = 55 = 0.00002864583333
271600 %1200

Una vez obtenido este factor, es posible su uso para el calculo de las nuevas
Regiones de delimitacién de acuerdo con las dimensiones de la imagen a procesar
(Férmula 18).

Ri =A*Pl (18)

Por ejemplo, si se procesa una imagen cuya area es el doble de las utilizadas por
Ferreira (2008), las regiones obtenidas serian las siguientes:

R = ((1600 * 1200)*2)*0.00000937= 36
R, = ((1600 * 1200)*2)*0.00002864583333= 110

Por lo tanto, al momento de calcular la MCE de la imagen cuya area es el doble de
la original, se deberan descartar las regiones con dimensiones inferiores a 36x36
pixeles o superiores a 110x110 pixeles.

Como se menciond anteriormente, este procedimiento se aplicé en todas las
funciones cuyo objetivo era crear estructuras matriciales para realizar la
segmentacion de imagenes:

o Creacion de la Mascara de Cabezas de Espermatozoide (MCE), donde se
remueven las regiones con dimensiones inferiores a 18x18 pixeles o
superiores a 55x55 pixeles.

o Creacién de la Mascara de Nucleo de Circulo y Anillo (MNCA), donde se
remueven mediante DFS, las regiones con dimensiones inferiores a 25x25
pixeles.

o Creacion de la Mascara de Contornos de Espermatozoides (MCOE), donde
se remueven mediante DFS, las regiones con dimensiones inferiores a 200
pixeles.
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Extraccion de caracteristicas: Una vez culminado el proceso de segmentacion, e
identificado cada una de las regiones en las imagenes, es necesario extraer las
caracteristicas de cada una de estas regiones, por lo que se deben seguir los
criterios definidos por la OMS a la hora de clasificar morfolégicamente cabezas de
espermatozoides, Ferreira (2008).

Se decidi6 utilizar como variables el area de la regidon acrosémica, y post-
acrosomica, asi como el area total de la cabeza. Estos valores fueron calculados
utilizando DFS y permitieron determinar la presencia de:

o Defectos de forma: Estimando que tan ovalada resulta la cabeza del
espermatozoide a través del calculo del tamafio de sus ejes de orientacion,
o verificando la presencia de anormalidades calculando el perimetro de la
cabeza, contando los pixeles del borde y comparandolos con el perimetro
de la elipse definida a partir de los ejes.

o Defectos de insercién asimétrica de pieza intermedia: Calculando el
angulo de insercion entre el eje horizontal de la cabeza y la pieza
intermedia.

o Gota citoplasmatica y cuello engrosado: En este caso, es necesario
calcular el ancho maximo de la pieza intermedia.

Al finalizar esta fase, se obtuvo un conjunto de 13 variables que conformaron el
vector de caracteristicas; algunas de éstas surgieron de la combinacién entre
otras, en la Tabla 2 se describe el conjunto completo y en la Figura 13 se aprecian
los aspectos morfologicos evaluados.

Parametro

Descripcion

Area cabeza

Numero de pixeles contenidos en la region de la cabeza.

Area acrosoma

Numero de pixeles contenidos en la region acrosémica.

Area post-acrosoma

Numero de pixeles contenidos en la region post-acrosémica.

Eje horizontal cabeza

Longitud en pixeles del eje horizontal de la cabeza.

Eje vertical cabeza

Longitud en pixeles del eje vertical de la cabeza.

Diferencia Ei-Cr

Diferencia en pixeles entre contorno real y contorno de elipse ideal calculada a

partir de los ejes de la cabeza.

Elipticidad

Division entre eje horizontal y eje vertical de la cabeza.

Perimetro real

Numero de pixeles que conforman el borde de la cabeza.

Perimetro ideal

Perimetro eliptico definido por: p = 2V ((a2+b2)/ 2).

Diferencia Pi - Pr

Diferencia entre perimetro eliptico ideal y perimetro real.

Presencia PI

Indica si la pieza intermedia esta o no presente.

Angulo insercion Pl

Angulo en grados entre eje Horizontal de la cabeza y eje Pl-cabeza.

Ancho maximo PI

Ancho méximo en pixeles de PI.

Tabla 2: Conjunto de caracteristicas extraidas de la imagen, Ferreira (2008)
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Figura 13: Aspectos morfolégicos evaluados, Ferreira (2008)

2.4. Médulo de clasificacién de espermatozoides

Como paradigma de clasificacion se utilizd el esquema de combinacién de clasificadores
(Ensemble Classifiers), aplicando el método Bagging. La finalidad de aplicar este
paradigma, radica en mejorar los resultados de los clasificadores individuales.

Esta técnica constd de dos etapas, la generacion de los modelos, en donde se aplico
cada uno de los algoritmos seleccionados, al conjunto de entrenamiento:

e Arboles de decision
¢ Reglas de Clasificacion
e Redes Neuronales de base radial

La segunda etapa es la de clasificacion, la cual emplea cada uno de los modelos
generados para predecir la clase de cada una de las instancias del conjunto de datos.

Como se ve en la Figura 14 una instancia puede pertenecer a distintas clases, pero
aplicando un esquema de votacion, dicha instancia es asignada a la clase mas frecuente.
La clasificacion de la muestra se puede llevar a cabo mediante tres enfoques diferentes:
unanimidad, mayoria simple y pluralidad. En el caso de la unanimidad, todos los
clasificadores coinciden en su decision; la mayoria simple se refiere a la coincidencia del
50% mas uno; y finalmente la pluralidad la cual consiste en seleccionar la clase sobre la
que coinciden como la correcta el mayor numero de clasificadores (Campo, 2009). En
este trabajo se implemento la pluralidad como esquema de votacion.
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Conjunto de Datos

/ \ Generacion de Modelos
Clasificador Clasificador Clasificador
JRIP C4.5 RBFN
Instancia Clasificada Instancia Clasificada Instancia Clasificada
Clase: A Clase: B Clase: A
Esquema de
Votacion L Clasificacion

Clasificacion Combinada
Clase: A

Figura 14: Modelo de Combinacién de Clasificadores

Los Anexos A y B contienen la descripcion de cada uno de los modelos obtenidos
individualmente con los algoritmos J48 y JRIP respectivamente, recordando que los
modelos generados por las redes neuronales no son humanamente entendibles.

2.5. M6dulo de creaciéon de un nuevo modelo de clasificaciéon

Este médulo permite generar otro modelo de clasificacion, utilizando un nuevo conjunto de
datos que puede ser obtenido de dos formas:

e Utilizando el médulo de clasificacion manual de las muestras, en donde el experto
en base a su conocimiento determina la clase de cada uno de los
espermatozoides presentes en la muestra, generando asi vectores de clasificacién
(siguiendo el mismo lineamiento que Ferreira (2008) planteo en su aplicacion).
Estos vectores son almacenados en un archivo .arff (formato utilizado WEKA
Waikato Environment for Knowledge Analysis, ver anexo D), listo para ser
utilizado por los algoritmos de clasificacion y generar un nuevo modelo de
Clasificacion, que puede ser utilizado en el mddulo de clasificacion automatica.

e En este caso el experto ya tiene preparado los vectores de clasificacién ordenados

en un archivo .arff (ver anexo D), los cuales pueden ser cargados directamente a
la aplicacion.
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2.6. Estimacion del modelo de clasificacion

En esta seccion se describe detalladamente, el proceso de descubrimiento de
conocimiento a partir de datos (KDD) aplicado en esta investigacion. Es importante
mencionar que la calidad de las salidas obtenidas en cada fase influyé significativamente
en los resultados de las fases posteriores.

Fase de generacién, recopilacién e integracion de datos: Para generar el
conjunto de datos se procesaron 12 muestras de semen (ver figura 15). Por cada
muestra se obtuvo una cantidad de imagenes distinta, ya que el numero de
imagenes depende directamente de la concentracién espermética de la muestra.
Es decir, si la concentracién es baja la cantidad de imagenes es mayor, caso
contrario si la concentracion es alta la cantidad de imagenes disminuye. Esto es
debido a los lineamientos definidos por la OMS (2001), los cuales especifican la
cantidad total espermatozoides que debe ser analizada en una muestra, la cual no
debe superar los 200.

Conjunto de

muestras
579
604
726

Capture_00001.JP  Capture_00002JP  Capture_00003.JP

. 7135 G G G
736
737 |—>
738
754
755
759 Capture_00004.JP  Capture_00005.JP  Capture_00006.JP
G G G
766 .
BT Imagenes que conforman a una muestra

Figura 15: Conjunto de imagenes que conforman a una muestra

El siguiente paso fue utilizar la aplicacion creada por Ferreira (2008), la cual
permiti6 segmentar y extraer las caracteristicas de las imagenes capturadas.
Haciendo uso de esta herramienta y con la participacion de expertos en la
realizacion de este examen, se generd un conjunto de datos (También conocido
como tabla-atributo-valor) compuesto de 868 vectores de caracteristicas. El vector
de caracteristica estd compuesto por 17 variables, descritas en la Tabla 3.
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Nombre Tipo de dato
Area cabeza Numérico
Area acrosoma Numérico
Area post-acrosoma Numérico
Eje horizontal cabeza Numérico
Eje vertical cabeza Numérico
Diferencia Ei-Cr Numérico
Elipticidad Numérico
Perimetro real Numérico
Perimetro ideal Numérico
Diferencia Pi - Pr Numérico
Presencia PI Numérico
Angulo insercion PI Numeérico
Ancho maximo PI Numérico
Tipo de cabeza Nominal
Tipo de cuello Nominal
Tipo de cola Nominal
Clasificacion Nominal

Tabla 3: Variables que conforman el vector de caracteristicas

Fase de preparaciéon de los datos (Limpieza, Transformacién y Seleccién):
Una vez obtenidas y procesadas las imagenes en una tabla atributo valor, se
procedié a realizar la fase de procesamiento de los datos para obtener la vista
minable.

o Limpieza: Mediante inspeccion visual, realizada por los expertos, se
detectaron errores de segmentacion en algunos registros, asi como errores
en el célculo de algunas caracteristicas, principalmente a la hora de
calcular los ejes horizontales y verticales. Por otro lado, analizando los
valores presentados en los histogramas de cada una de las variables, se
localizaron valores extremos, los cuales fueron eliminados. Entonces el
conjunto de datos fue reducido a 832 registros de los cuales 154
corresponden a cabezas normales y 678 a anormales.

o Transformaciones: No fue necesario la modificacién de la forma de los

datos, es decir, cambiar el rango o tipo de dato de un atributo o un conjunto
de atributos.
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Creacion de variables: se gener6 una nueva variable llamada
Cociente_Acrosoma_Atotal, el cual representa el cociente entre los
atributos Area Acrosoma y Area Cabeza. Ya que la OMS (2001) especifica
gque el acrosoma de un espermatozoide normal debe ocupar entre el 40% y
70% del area de la cabeza.

Seleccién de variables: Los atributos (Tipo de cuello, Tipo de cola,
Clasificacion) fueron eliminados previamente, ya que no son variables
necesarias para la clasificacion morfolégica de cabezas. La variable Tipo
de cabeza pasé a ser la variable Clasificacion, dejando un total de 14
atributos presentes en la muestra. A este conjunto de datos se le aplico
diferentes criterios de seleccion de variables, tal como se muestra en la
tabla 4

Método de Evaluador de Atributito Atributos

Busqueda seleccionados
Ranking Chi cuadrado 4,2,3,7,5,6,1,8
Ranking GainRatio 7,5,4,2,3,1,6,8
Ranking Ganancia de informacién 4,2,7,3,51,6,8

Tabla 4: Criterio de seleccién de variables

El orden de seleccion de los atributos generados por los filtros, determina la
importancia de los mismos, por lo que la variable nimero 8 (Diferencia Ei —
Cr) puede ser descartada, al ser seleccionada como la ultima por todos los
métodos de blsqueda.

Para validar que las variables descartadas no produjeron un cambio muy
significativo se compara el porcentaje de instancias clasificadas
correctamente tanto antes y después de la seleccién de variables (ver fase
de Evaluacion e Interpretacion).

Generacion de nuevos datos: El conjunto de datos utilizado se encontraba
desbalanceado ya que contenia mas variables pertenecientes a la clase
“Anormal”’, en comparacion con la clase “Normal”’, lo que podia dificultar la
generaciéon de un buen modelo de clasificacion. Es por esto que se utilizé el
algoritmo SMOTE, aplicando sobre muestreo (over-sampling) de la clase
minoritaria, con el fin de nivelar la proporcién sobre los datos existentes. En la
Figura 16 se describe este algoritmo, el cual permiti6 generar cuatro vistas
minables para el analisis de los resultados:

Una con los datos originales, 832 registros

o Tres con la clase minoritaria aumentada en proporciones del (50%,100%, y

150%)
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Algoritmo_SMOTE (D: Conjunto de datos, P: proporcion de datos a aumentar, K: niimero de vecinos):

K_V_C []=calcularVecinos(Ejemplo_Clase_minoritaria) // se almacenan los K vecinos de la instancia
perteneciente a la clase minoritaria

D_V_K []=CaclularDiferencia(D, K_V_C) // Se calcula diferencia entre el valor de muestra y el vecino
Elemento=GenerarElemento(D_V_K, Ejemplo_Clase_minoritaria) // Se genera un nuevo elemento, al
sumar (la multiplicacién de la diferencia con un aleatorio entre 0y 1) con el valor original de la muestra

Fin _ Algoritmo_SMOTE

Figura 16: Algoritmo SMOTE (Chawla et al., 2002)

e Fase de mineria de datos: En esta fase se seleccionaron las técnicas de mineria
de datos, de acuerdo a los objetivos especificos planteados para poder estimar el
modelo de clasificacion de la morfologia de cabezas de espermatozoides
humanos. Es importante mencionar que los resultados de la investigacion
realizada por Casafias, Ramos & Nufiez (2011) fueron tomados en cuenta para la
seleccion de las técnicas y algoritmos. En la Tabla 5, se especifican los algoritmos

utilizados.
Técnica de mineria de datos Algoritmo
Arboles de decision J48 (Implementacion del algoritmo C4.5 en WEKA )
Reglas de Clasificacion JRIP (Implementacion del algoritmo RIPPER en WEKA)
RBFNetwork (Implementacion del algoritmo RBFN en
Redes Neuronales WEKA)

Tabla 5: Técnicas y algoritmos empleados

o En esta fase se utilizaron los algoritmos que provee la plataforma para el
aprendizaje automatico y la mineria de datos WEKA (Hall, Frank, Holmes
& others, 2009). Esta plataforma es de software libre distribuido bajo la
licencia GNU-GPL.

o Como paradigma de clasificacion se utilizo el esquema de combinacién de
clasificadores (Ensemble Classifiers), explicado en la Seccion 2.4.

e Fase de Evaluacién e Interpretacion del modelo de clasificacion: En esta fase
se utiliz6 como técnica de evaluacion la validacion cruzada de 10 particiones
(Cross Validation). Mientras que las medidas de evaluacion seleccionadas fueron
la exactitud predictiva (férmula 11) y la media geométrica (férmula 16).
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En latabla 6y 7 se presentan los resultados obtenidos con cada una de las vistas
minables utilizadas en las fases previas. La diferencia entre cada tabla radica en la
variable eliminada en la fase de seleccion. La tabla 7 muestra los resultados antes
de la eliminacion de variables, mientras que la tabla 8 refleja los resultados
después de eliminar la variable Diferencia Ei — Cr.

Combinacién de
Proporcion RBENetwork JRIP J48 clasificadores
de datos . G- . G- . G- . G-
aumentada Exactitud media Exactitud media Exactitud media Exactitud media
0% 82.932 68.365 81.850 64.404 81.009 75.644 82.692 | 71.111
50% 81.848 81.258 80.638 75.453 80.638 78.649 82.178 | 79.626
100% 82.657 83.625 80.020 78.058 80.020 81.468 81.440 | 82.140
150% 82.878 83.944 80.244 79.283 82.690 83.104 83.72 84.495
Tabla 6: Resultados obtenidos previo a la seleccién de variables
o Combinacion de
Proporcion RBFNetwork JRIP J48 clasificadores
de datos . 5 . G . 5 ) G-
aumentada | Exactitud media Exactitud media Exactitud media Exactitud | 1 edia
0% 83.293 72.094 82.211 61.646 81.129 75.710 82.692 70.765
50% 81.738 79.665 80.198 73.720 80.858 79.865 82.838 80.682
100% 82.555 82.967 79.310 76.294 81.135 81.407 82.251 82.310
150% 83.066 83.910 81.467 80.331 83.819 85.083 84.477 85.398

Tabla 7: Resultados obtenidos después de la seleccién de variables

Los valores arrojados por la medida de Exactitud y la medida Geométrica
reflejan que el modelo obtenido con la técnica de combinacion de
clasificadores es el mejor en comparacion con los modelos obtenidos de
forma individual, siempre que la proporcion este aumentada al 150%. Sin
embargo, luego de hacer la seleccion de variables, la tabla 8 refleja que en
la mayoria de los casos, la combinacion de clasificadores es mejor que los
modelos individuales.

El incremento de la media Geométrica estd sujeto al aumento de la
proporcion de la clase minoritaria (“Normal”), debido a la reduccion del
desbalanceo de las clases, implicando una mejora en la clasificacion de los
datos.

Los porcentajes de clasificacion reflejados en las Tabla 6 y 7 tienen una
variacion, no muy significativa después de la seleccion de las variables. Sin
embargo, descartar la variable Diferencia Ei — Cr tuvo repercusion en el
proceso, al darle mayor ventaja a la combinacion de clasificadores.
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o Los resultados permiten concluir que el conjunto de datos cuya proporcion
fue aumentada al 150% Yy se le aplico seleccion de variables, es el mas
propicio para obtener mejores resultados al momento der clasificar una
instancia.

2.7. Desarrollo de la aplicacion

A continuacion, se describen los casos de usos, la interfaz de usuario y posteriormente las
tecnologias utilizadas.

2.7.1 Casos de uso: En esta seccién se detallan los casos de usos basicos definidos
para satisfacer los requerimientos de la aplicacion.

Nivel 0
e Actores: (Usuarios) Bioanalistas encargados de realizar la clasificacion

morfolégica de cabeza de espermatozoide humano.
e Casos deuso:

Nivel 0

1
Clasificar Muestra

2
Usuario 3
4

Visualizar
Infarmacian

Figura 17: Modelo de casos de uso Nivel 0 del clasificador morfolégico de cabezas

Nombre Clasificar Muestra

ID 1

Pre-Condicion Tener lista el grupo de imagenes que representa la muestra.

Descripcion: Esta actividad permite a los usuarios cargar un conjunto de imagenes para
poder realizar la clasificaciébn espermatica de cabeza.

Post-Condicién Se despliega la pantalla de clasificacion con distintas opciones para el
usuario.

43



Nombre

Crear modelo

ID

2

Pre-Condicién

Tener lista el grupo de imagenes o conjunto de datos (previamente
clasificado) necesarios para la generacion de un nuevo modelo de datos.

Descripcioén:

Esta actividad permite a los usuarios crear un nuevo modelo de datos a
partir de dos opciones, cargar un conjunto de datos previamente
clasificado, o cargar un conjunto de imagenes que seran clasificadas por el
usuario.

Post-Condicién

Se despliega una pantalla de acuerdo a la opcién seleccionada por el
usuario.

Nombre

Visualizar ayuda

ID

3

Pre-Condicién

Descripcion:

Esta actividad le muestra al usuario una guia basica, explicando las
distintas funcionalidades de la aplicacién

Post-Condicién

Se despliega una pantalla de ayuda al usuario.

Nombre

Visualizar Informacion del desarrollador

ID

4

Pre-Condicién

Descripcioén:

Esta actividad le muestra al usuario una pantalla de informacién acerca el
desarrollador y el Tutor.

Post-Condicién

Se despliega una pantalla de informacién al usuario.

Nivel 1

e Actores:

(Usuarios) Bioanalistas encargados de realizar la clasificacion

morfolégica de cabeza de espermatozoide humano.
e Casos deuso:
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1.1

Visualizar
imagenes

Clasificar
imagenes

Clasificar Muestra

Detallar modelo

Modificar
infarmacian

Figura 18: Modelo de casos de uso Nivel 1 (ID: 1) del clasificador morfolégico de cabezas

Nombre

Visualizar imagenes

ID

11

Pre-Condiciéon

Haber seleccionado un conjunto de iméagenes a clasificar

Descripcioén:

Esta actividad permite a los usuarios visualizar todas las imagenes que
conforman la muestra.

Post-Condicién

Se identifican los espermatozoides reconocidos con un id numeérico
ascendente que inicia en 0. En el panel lateral se carga la imagen y
caracteristicas del primer espermatozoide reconocido.

Nombre

Clasificar imagenes

ID

1.2

Pre-Condicién

Haber seleccionado un conjunto de imagenes a clasificar.

Descripcién:

Esta actividad permite a los usuarios visualizar informacion detallada al
momento de realizar la clasificacién

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz una vista en miniatura del conjunto de imagenes

Nombre

Detallar modelo

ID

13

Pre-Condicién

Descripcion:

Esta actividad permite a los usuarios visualizar toda la informacién
referente al modelo de clasificacién utilizado para clasificar la muestra.

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz informaciéon referente a las variables utilizadas
en el proceso de clasificacion.
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Nombre

Modificar informacion

ID

14

Pre-Condicién

Cargar un conjunto de imagenes

Descripcion:

El usuario puede modificar los datos que identifican la muestra (nombre,
fecha, edad del paciente, nombre Bioanalista)

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, los cambios realizados.

2.1

Analizar
imagenes

Analizar conjunto
de datos

Crear modelo

Definir modelo

Madificar
informacian

Figura 19: Modelo de casos de uso Nivel 1 (ID: 2) del clasificador morfolégico de cabezas

Nombre

Analizar imagenes

ID

2.1

Pre-Condicién

Haber seleccionado un conjunto de imagenes para generar un nuevo
modelo de datos.

Descripcioén:

Esta actividad permite a los usuarios analizar todas las imagenes que
conforman la muestra.

Post-Condicién

Se identifican los espermatozoides reconocidos con un id numeérico
ascendente que inicia en 0. En el panel lateral se carga la imagen y
caracteristicas del primer espermatozoide reconocido.

Nombre

Analizar conjunto de datos

ID

2.2

Pre-Condicién

Haber seleccionado un conjunto de datos (previamente clasificado) para
generar un nuevo modelo de clasificacion.

Descripcion:

Esta actividad permite a los usuarios analizar el conjunto de datos

Post-Condicién

Se muestra una tabla atributo valor, que el usuario puede editar de
acuerdo a sus necesidades
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Nombre

Definir modelo

ID

2.3

Pre-Condicién

Haber generado el modelo de clasificacion

Descripcion:

Esta actividad permite a los usuarios visualizar toda la informacién
referente al modelo de clasificacién utilizado para clasificar la muestra.

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz informacién referente a las variables utilizadas
en el proceso de clasificacion.

Nombre

Modificar informacion

ID

2.4

Pre-Condicién

Cargar un conjunto de imagenes

Descripcioén:

El usuario puede modificar los datos que identifican el conjunto de datos
(nombre, fecha, edad del paciente, nombre Bioanalista)

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, los cambios realizados.

Nivel 2

e Actores:

(Usuarios) Bioanalistas encargados de realizar la clasificacion

morfolégica de cabeza de espermatozoide humano.
e Casos deuso:
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Adaptarimagen

Vercajas
contenedaoras

Ver diaganales
mayores

1.1.4

Ver diagonales
menares
Visualizar
imagenes

Wer
identificadores

o
"
To. . 116
. ""' Seleccionar vista
® &,
qf;é 4
)
(#3 117

Cargar otra
muestra

Exportar

ezpermatozoides
segmentados

Figura 20: Modelo de casos de uso Nivel 2 (ID: 1.1) del clasificador morfolégico de cabezas

Nombre

Adaptar imagen

ID

111

Pre-Condicién

Cargar un conjunto de imagenes

Descripcioén:

El usuario puede amplificar o estabilizar el tamafio de la imagen de

acuerdo a sus necesidades

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, la imagen procesa amplificada

Nombre

Ver cajas contenedoras

ID

1.1.2

Pre-Condicién

Cargar un conjunto de imagenes

Descripcion:

El usuario puede visualizar las cajas contenedoras orientadas de los

espermatozoides reconocidos.

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, las cajas contendoras.
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Nombre

Ver diagonales mayores

ID

113

Pre-Condicién

Cargar un conjunto de imagenes

Descripcion:

El usuario puede Vvisualizar las diagonales mayores de los
espermatozoides reconocidos.

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, las diagonales mayores.

Nombre

Ver diagonales menores

ID

114

Pre-Condicion

Cargar un conjunto de imagenes

Descripcioén:

El usuario puede visualizar las diagonales menores de los
espermatozoides reconocidos.

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, las diagonales menores.

Nombre

Ver identificadores

ID

1.15

Pre-Condicién

Cargar un conjunto de imagenes

Descripcioén:

El usuario puede visualizar los identificadores de los espermatozoides
reconocidos.

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, los identificadores.

Nombre

Seleccionar vista

ID

116

Pre-Condicién

Cargar un conjunto de imagenes

Descripcioén:

El usuario dispone de varias formas de visualizar los resultados (RGB,
canal rojo, canal azul, canal verde, segmentada, mascara de contornos)

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, la opcién selecciona por el usuario.

Nombre

Cargar otra muestra

ID

1.1.7

Pre-Condicién

Descripcién:

El usuario puede seleccionar otra muestra para clasificar si la que eligio
previamente no es de su agrado.

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, la opcién selecciona por el usuario.

49




Nombre

Exportar espermatozoides segmentados

ID

118

Pre-Condicién

Cargar un conjunto de imagenes

Descripcion:

El usuario puede exportar como imagenes individuales los
espermatozoides reconocidos por el modulo de segmentacion.

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, la opcidn selecciona por el usuario.

Clasificar
imagenes

1.21

Madificar
parametros

Generar infarme

Figura 21: Modelo de casos de uso Nivel 2 (ID: 1.2) del clasificador morfolégico de cabezas

Nombre

Clasificar

ID

121

Pre-Condicién

Cargar un conjunto de imagenes

Descripcién:

El usuario puede iniciar el proceso de clasificacion de la muestra cuando
desee.

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, los resultados al nivel general obtenidos al
clasificar la muestra.

Nombre

Modificar parametros

ID

1.2.2

Pre-Condicién

Haber clasificado la muestra

Descripcion:

El usuario puede modificar el porcentaje normal morfolégico utilizado como
referencia.

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, la nueva clasificacion de la muestra en base al
nuevo porcentaje
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Nombre

Generar informe

ID

123

Pre-Condicién

Haber clasificado la muestra

Descripcion:

Permite descargar un informe con toda la informacion referente a la
clasificacion de la muestra.

Post-Condicién

Se genera un informe en formato PDF

1.31

Mastrar resultados
arbol de clasificacion

Mastrar resultados
reglas de
clasificacian

Detallar modelo
Maostrar resultados

Red Meuronal

Maostrar resultados
Combinadar
Clasifcadores

Seleccionar
variable

Figura 22: Modelo de casos de uso Nivel 2 (ID: 1.3) del clasificador morfolégico de cabezas

Nombre

Mostrar resultados arbol de clasificacién

ID

131

Pre-Condicién

Descripcién:

El usuario puede visualizar el arbol de clasificacion y los resultados de la
evaluacion realizada al modelo

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, el arbol de clasificacién y los resultados
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Nombre

Mostrar resultados reglas de clasificacion

ID

1.3.2

Pre-Condicién

Descripcion:

El usuario puede visualizar el conjunto de reglas de clasificacion y los
resultados de la evaluacién realizada al modelo

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, el conjunto de reglas y los resultados

Nombre

Mostrar resultados Red Neuronal

ID

133

Pre-Condicién

Descripcion:

El usuario puede visualizar los resultados de la evaluacion realizada al
modelo.

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, los resultados de la evaluacion realizada al
modelo.

Nombre

Mostrar resultados combinacion de clasificadores

ID

134

Pre-Condicién

Descripcioén:

El usuario puede visualizar los resultados de la evaluacién realizada al
modelo.

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, los resultados de la evaluacién realizada al
modelo.

Nombre

Seleccionar variable

ID

135

Pre-Condicién

Descripcién:

El usuario puede seleccionar cualquiera de las variables que conforma el
conjunto de datos para obtener informacién mas detallada de cada una.

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, la informacion de la variable seleccionada
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FProcesarimagen

Generar archivo
de clasificacidn

==gxtends=:= Adaptarimagen

“er cajas
contenedoras

Ver diagonales
mayores

21
er diagonales
menores

Analizar
imagenes

Ver
identificadores

Seleccionarvista

Cargar otra
muestra

Exportar
ezpermatozoides
segmentados

Figura 23: Modelo de casos de uso Nivel 2 (ID: 2.1) del clasificador morfolégico de cabezas

Nombre

Procesar imagen

ID

211

Pre-Condicién

Cargar un conjunto de imagenes

Descripcion:

El usuario puede iniciar la secuencia de procesamiento que se ocupa de la
segmentacién y extraccion de caracteristicas de los espermatozoides

Post-Condicién

Se identifican los espermatozoides reconocidos con un id numérico
ascendente que inicia en 0. En el panel lateral se carga la clasificacion del
primer espermatozoide reconocido, asi como las etiquetas que le hayan
sido asignadas en procesamientos previos
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Nombre

Generar archivo de clasificacion

ID

2.1.2

Pre-Condicién

Haber procesado todas las imagenes de la muestra

Descripcion:

El usuario puede especificar al sistema el momento en el que desee
generar el archivo de clasificacion

Post-Condicién

El sistema escribe un archivo de clasificacion llamado

‘espermatozoides.txt’

Nombre

Adaptar imagen

ID

2.13

Pre-Condicién

Cargar un conjunto de imagenes

Descripcion:

El usuario puede amplificar o estabilizar el tamafio de la imagen de
acuerdo a sus necesidades

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, la imagen procesa amplificada

Nombre

Ver cajas contenedoras

ID

2.14

Pre-Condicién

Cargar un conjunto de imagenes

Descripcion:

El usuario puede visualizar las cajas contenedoras orientadas de los
espermatozoides reconocidos.

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, las cajas contendoras.

Nombre

Ver diagonales mayores

ID

2.15

Pre-Condicién

Cargar un conjunto de imagenes

Descripcién:

El usuario puede Vvisualizar las diagonales mayores de los
espermatozoides reconocidos.

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, las diagonales mayores.

Nombre

Ver diagonales menores

ID

2.1.6

Pre-Condicién

Cargar un conjunto de imagenes

Descripcién:

El usuario puede visualizar las diagonales menores de los
espermatozoides reconocidos.

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, las diagonales menores.
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Nombre

Ver identificadores

ID

2.1.7

Pre-Condicién

Cargar un conjunto de imagenes

Descripcion:

El usuario puede visualizar los identificadores de los espermatozoides
reconocidos.

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, los identificadores.

Nombre

Seleccionar vista

ID

2.1.8

Pre-Condicién

Cargar un conjunto de imagenes

Descripcion:

El usuario dispone de varias formas de visualizar los resultados (RGB,
canal rojo, canal azul, canal verde, segmentada, mascara de contornos)

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, la opcion selecciona por el usuario.

Nombre

Cargar otra muestra

ID

2.1.9

Pre-Condicién

Descripcion:

El usuario puede seleccionar otra muestra para clasificar si la que eligio
previamente no es de su agrado.

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, la opcion selecciona por el usuario.

Nombre

Exportar espermatozoides segmentados

ID

2.1.10

Pre-Condicién

Cargar un conjunto de imagenes

Descripcién:

El usuario puede exportar como imagenes individuales los
espermatozoides reconocidos por el médulo de segmentacion.

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, la opcion selecciona por el usuario.

Analizar conjunta
de datos

221

Almacenar
cambios

Generar modelo

Figura 24: Modelo de casos de uso Nivel 2 (ID: 2.2) del clasificador morfolégico de cabezas
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Nombre

Almacenar cambios

ID

221

Pre-Condicién

Cargar un conjunto de datos previamente clasificado

Descripcion:

El usuario luego de maodificar los valores del conjunto de datos cargado
puede almacenar los cambios realizados.

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz los cambios realizados.

Nombre

Generar modelo

ID

22.2

Pre-Condicion

Cargar un conjunto de datos previamente clasificado

Descripcioén:

El usuario puede generar cuando desee el nuevo modelo de clasificacion

Post-Condicién

Se genera el nuevo modelo de datos.

Mastrar resultados
arbal de
clasificacion

Mastrar resultados
reglas de
clasificacidn

Crefinir modelo

[Mostrar resultados
Fed Meuronal

[Maostrar resultados
Combinacion de
clasificadores

Seleccionar
variable

Figura 25: Modelo de casos de uso Nivel 2 (ID: 2.3) del clasificador morfolégico de cabezas
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Nombre

Sustituir modelo

ID

23.1

Pre-Condicién

Generar un modelo de clasificacion

Descripcion:

El usuario puede sustituir el nuevo modelo de clasificacién en el sistema.

Post-Condicién

Se sustituye el nuevo modelo de datos en el sistema.

Nombre

Mostrar resultados arbol de clasificaciéon

ID

2.3.2

Pre-Condicion

Descripcioén:

El usuario puede visualizar el arbol de clasificacion y los resultados de la
evaluacion realizada al modelo

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, el arbol de clasificacion y los resultados

Nombre

Mostrar resultados reglas de clasificacion

ID

2.3.3

Pre-Condicién

Descripcion:

El usuario puede visualizar el conjunto de reglas de clasificacion y los
resultados de la evaluacion realizada al modelo

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, el conjunto de reglas y los resultados

Nombre

Mostrar resultados Red Neuronal

ID

2.3.4

Pre-Condicién

Descripcioén:

El usuario puede visualizar los resultados de la evaluacién realizada al
modelo.

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, los resultados de la evaluacion realizada al
modelo.

Nombre

Mostrar resultados combinacion de clasificadores

ID

2.35

Pre-Condicién

Descripcion:

El usuario puede visualizar los resultados de la evaluacién realizada al
modelo.

Post-Condicién

Se muestra en la interfaz, los resultados de la evaluacion realizada al
modelo.
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Nombre Seleccionar variable

ID 2.36

Pre-Condicién --

Descripcion: El usuario puede seleccionar cualquiera de las variables que conforma el
conjunto de datos para obtener informacién mas detallada de cada una.

Post-Condicién Se muestra en la interfaz, la informacién de la variable seleccionada

2.7.2 Tecnologias utilizadas

o Especificaciones de Hardware
= Procesador: Intel® Pentium® CPU 2.60GHz
= 2.00 GB de Memoria RAM
= Disco Duro de 250 GB

o Sistema Operativo: la aplicacion se desarroll6 bajo ambiente Microsoft®
Windows 7 Professional.

o Herramientas de Software

= Kit de Desarrollo Java (JDK): Java Platform (JDK) 8u25
= Entorno de desarrollo integrado: NetBeans IDE 8.0
» Weka Jar: version 3.6

2.7.3. Disefio de la interfaz: La aplicacion resultante se denomin6é CMCE- Clasificador
Morfolégico de Cabezas de espermatozoides. La aplicacion sigue los mismos
lineamientos definidos por la aplicacion creada por Ferreira (2008), una ventana donde se
despliegue la muestra y todos los controles necesarios para llevar a cabo la clasificacion.
Sin embargo, esta nueva aplicacion presenta varias funcionalidades extras, las cuales se
explicaran a continuacion:

Al iniciar la aplicacion (Ver Figura 26), el usuario dispone de dos opciones principales, la
clasificacion automatica de una muestra de espermatozoides, o la creacion de un nuevo
modelo de datos para futuras clasificaciones.
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@ Clasificador Morfoldgico = 2 |

FAyuda Acerca

Aplicaciones

NG

Clasificador Morfolégico de Cabezas de Espermatozoides

Figura 26: Pantalla inicial de la aplicacién

Al seleccionar la opcion “Clasificar Muestra” se le desplegara al usuario, una pequena
pantalla (Ver figura 27) que le indicara los pasos a seguir.

er— ]

L_Z_;] Seleccionar muestra a clasificar el sl

Médulo de clasificacion En este mddulo, se podran dasificar las muestras

de muestras de espermatozoides digitalizadas

A continuacién, seleccione

el conjunto de imagenes a dasificar

Cargar imagenes

Ejemplo imagen

Figura 27: Pantalla de indicaciones de la primera opcién
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En este caso se le especifica al usuario, que debe seleccionar la carpeta en donde se
encuentra la muestra a clasificar. Luego de esto, se le despliega la pantalla principal, la
cual tiene tres pestafas, cada una con un proposito distinto. En la Figura 28 se muestra
la primera pestafia, cuyo objetivo principal es permitir al usuario visualizar la muestra.

Entre las opciones que ofrece la pestafia de visualizacidén se encuentran:

e Datos de la muestra: Permite identificar la muestra a través de un nombre o
identificador para la misma, la fecha de clasificacion, el nombre del paciente vy el
nombre del Bionalista que supervisa la clasificacion.

e Opciones de visualizacion: Permite al usuario controlar distintas opciones que son
dibujadas en las imagenes, tales como:

1) Imagenes Ajustadas: Aumentar o disminuir el tamafio de la imagen

actual

2) Cajas Contenedoras: Dibuja las Cajas que delimitan a los
espermatozoides

3) Diagonales Mayores: Dibuja la diagonal mayor en cada uno de los
espermatozoides

4) Diagonales Menores: Dibuja la diagonal menor en cada uno de los
espermatozoides

5) ID de Elementos: Dibuja el identificador numérico de cada uno de los
espermatozoides

e El cuadro de Caracteristicas permite al usuario visualizar los valores extraidos de
cada uno de los espermatozoides.

o Los cuadros “Espermatozoide” y “Segmentacion” permiten al usuario visualizar el
espermatozoide original, y la Segmentacién del espermatozoide diferenciando
entre Acrosoma, Post-Acrosoma y Pieza Intermedia.

e Vista: permite al usuario visualizar distintas formas en las que seran desplegadas
las imagenes pertenecientes a la muestra:

1) Imagen original RGB

2) Cada uno de los canales RGB por separado (Rojo, Verde, Azul)
3) Contornos dibujados sobre la imagen original RGB

4) Mascara binaria con los contornos identificados

¢ Nueva muestra: permite al usuario seleccionar una nueva muestra para poder
clasificarla.

o Descargar: permite al usuario exportar los espermatozoides segmentados de la
imagen actual a ser procesada.
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| Médulo: Clasificacion Morfoldgica de cabezas de espermatozoide e T

Visualizadion | Clasificacién | Detallar Modelo|
Datos de la Muestra r Y
=S € | B B [ £ o xCapture_0000... v (Vista magen Original RGB

Vista Principal

‘ Opciones de Visualizacién
v

] @\/ Imégenes Ajustadas
= @
= Cajas Contenedoras

Fecha:
echa 20/01/2015 m

Identificador: Muestra_01|

Diagonales Mayores

] ..\/ Diagonales Menores
& W ID de Elementos

Paciente: Juan Martinez

Bioanalista:  |Pedro Gonzalez

Caracteristicas

Atributo Valor

D 0.0
\ Area de Cabeza 433

Area de Acromosoma 196

Area de Post-Acromosoma  |237

Eje Horizontal 34

Eje Vertical 16

Elipticidad 2,125

Diferencia entre Cabeza y...|58

Perimetro ideal (PI) 166.94838...

Perimetro real (PR) 79

Diferencia PI-PR 87.948383...

Presencia Pieza Intermedia |1

Grosor méximo Pieza Inte... {15

Angulo de insersion de Pie...|0.0

Espermatozoide Segmentacion

Clasificador Morfoldgico de cabezas de espermatozoide Humano (TEG-2015). Grindeliz Altuve

Figura 28: Pantalla principal primera opcién (Pestafia: Visualizacién)

En la figura 29, se muestra la segunda pestafia “Clasificacion”. Esta pestafia permite al
usuario visualizar toda la informacién obtenido luego de realizar la clasificacion a la
muestra. Entre las opciones se encuentran:

e Datos de la muestra: al igual que la pestafa visualizar, permite desplegar
informacion basica de la muestra

¢ Clasificar: opcion que clasifica la muestra.

o Generar informe: esta opcién permite al usuario descargar un informe con toda la
informacion relacionada a la clasificacién de la muestra en formato PDF. En el
Anexo C se puede apreciar el modelo del informe.

e Resultados generales: Permite al usuario visualizar toda la informacién relacionada
con la clasificacion de la muestra

1) Cantidad de espermatozoides extraidos de la muestra
2) Cantidad de espermatozoides Normales

3) Cantidad de espermatozoides Anormales

4) Conteo de espermatozoides

5) Porcentaje Normal Morfol6gico utilizado

6) Porcentaje Normal Morfol6gico obtenido

7) Clasificacion general de la muestra
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o Muestra: Permite al usuario seleccionar entre las distintas imagines pertenecientes
a la muestra para ver sus caracteristicas especificas, las cuales son desplegadas
en el cuadro “Resultados por imagen”.

¢ Modificar Pardmetros de clasificacion: Permite al usuario modificar el porcentaje
normal utilizado al momento de realizar la clasificacion

Cab
Clasificacion | Detallar Modelow

Datos de la Muestra
| Clasificar [| todificar Parametros de dlasificacion [| Generar Informe |

Resultados Generales

Identificador: 604

Resultado

Fecha: 20/01/2015 Cantidad total de Espermatozoides extraida de la muestra
Espermatozoides Normales

: 2 Espermatozoides Anormales

Paciente: Juan Martinez =
No espermatozoides
Conteo de Espermatozoides

Bionalista: Pedro Gonzalez Porcentaje Normal Morfolégico utilizado (%)
Porcentaje Normal Morfoldgico obtenido(%)

Guardar Cambios Geoh

Resultados por imagen

Valor

242

27

91

82

200

15

13.5

Anormal
1D Imagen: 1
Cantidad de espermatozoides: 19
Espermatozoides Normales: 1
Espermatozoides Anormales: 11

Muestra

Clasificador Morfoldgico de cabezas de espermatozoide Humano (TEG-2015). Grindeliz Altuve

“

No espermatozoides 7

n ‘Pégina: lj u

Figura 29: Pantalla principal primera opcion (Pestafia: Clasificacion)

En la Figura 30, se muestra la tercera pestafna “Detallar Modelo”. Esta pestafa permite al
usuario visualizar toda la informacion referente al modelo de clasificacion utilizado:

o Datos Modelo: al igual que las pestafias visualizar y clasificar, permite desplegar
informacién basica pero esta vez del modelo de clasificacion.

e Arbol de Clasificacion: Permite al usuario graficar el arbol de clasificacion y los
valores de las medidas de evaluacién generadas en la creacién del modelo.

e Reglas de Clasificacion: Permite al usuario graficar las reglas de clasificacion y los
valores de las medidas de evaluacion generados en la creacion del modelo.

e Red Neuronal: Permite al usuario generar los valores de las medidas de
evaluacion pertenecientes a la Red Neuronal.

e Combinacion de clasificadores: Permite al usuario generar los valores de las
medidas de evaluacion pertenecientes a la Combinacion de Clasificadores.

e Matriz de confusién: Permite al usuario visualizar la matriz de confusién generada
en cada uno de los modelos (&rbol de clasificacion, reglas de clasificacion, red
neuronal, Combinacién de clasificadores).

62



e Medidas de evaluacién: Permite al usuario visualizar los valores de las medidas de
evaluacién pertenecientes a cada uno de los modelos.
e Conjunto de Variables: Permite al usuario visualizar las distintas variables
pertenecientes al conjunto de datos utilizado.
e Variables Seleccionadas: Permite al usuario visualizar caracteristicas especificas

de la variable seleccionada.

Visualizacion | Clasificacion De

Datos Modelo

Identificador: | Modelo Modelo Obtenido

Arbol de Clasificacién [| Reglas de Clasificacion \| Combinacién de clasificadores

Arbol de Clasificacién

Fecha: 01/01/2000
Elipticidad <= 1.166667

Bionalista: Grindeliz
Lrea Cabeza <= 433

1
1 |
1 |
I |
Lo
| |

Cociente_Acrosoma Atotal <= 0.34

] Cociente Acrosoma Atotal <= 0.28: Anormal (15.0)
| Cociente_Acrosoma_Atotal > 0.28

] I Eje_WVertical <= 18.481157: No_es_un espermatozoide (2.0)
| | Eje Vertical > 18.481157

A

<

i

] v

Matriz de confusidn

—_—

a b 4

514 a8 115| @=Anormal
50 164 10| b=Mormal

Conjunto de Variables

Medidas de evaluacidn:

Exactitud: 77.85548
Error: 22.144522

57] 4 324] = No_espermatozoide

Variable Seleccionada

Presicién  82.76973 G-Media: 63.345
Senshbilidad 75.81121

Clasificador Morfoldgico de cabezas de espermatozoide Humano (TEG-2015). Grindeliz Altuve

Nro Mombre Mombre:  Area Cabeza

1 |Area Cabeza

2 \Area Acrosoma Estadisticas Valores

3 \Area Post Acrosoma Maximo 1.637
4 Cociente Acrosoma Atotal Minima 153
5 Eje Horizantal Promedio 473,811
6 Eje Wertical Desviacidn Estandar 129,941
7 Elipticidad

3 (Clasificacion

Tipo de dato: Mumerico
Campos vadios: 0
Valores distintos: 683

Valores unicos: 441

Figura 30: Pantalla principal primera opcion (Pestafia: Detallar Modelo)

Volviendo a la pantalla inicial (Ver figura 26) al seleccionar la opcion “Crear Modelo” se le
desplegara al usuario, una pequefia pantalla (Ver figura 31) que le indicara los pasos a

seqguir.
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| £| Seleccionar Opcién [ e

Mdédulo de generacion En este madulo, se podra generar un nuevo modelo a partir

de Modelos de un nueve conjunto de entrenamienta

ﬁ Existen dos maneras de obtener el conjunto de entrenamiento

Opcidn 1

Extraccion de caracteristicas, a partir de un conjunto

de imagenes.

Cargar imagenes

Opdén 2
Cargar un conjunto de datos (archivo arff)

previamente dasificado

Cargar conjunto de datos

Figura 31: Pantalla de indicaciones de la segunda opcion

En este caso se le especifica al usuario que tiene dos opciones para poder generar el
modelo. La primera le permite cargar una muestra y clasificarla manualmente en base a
los conocimientos del experto (desplegandose la pantalla que se muestra en la Figura
32). La segunda opcion le permite al usuario cargar una muestra previamente clasificada
a través de un archivo arff (desplegandose la pantalla que se muestra en la Figura 33).
Independientemente de la opcion que elija, se desplegara una pestafia adicional (Ver
figura 34) que permite visualizar el rendimiento del modelo de clasificacion creado.

En la Figura 32 se le presenta al usuario una pestafia (Clasificar Muestra) similar a la que
se muestra en la Figura 28, la diferencia radica en las siguientes opciones:
e Clasificacion: Permite al usuario realizar la clasificacion manual de la muestra.
e Conteo: Permite al usuario controlar el conteo de espermatozoides, al momento de
realizar la clasificacion.

Una vez terminado la clasificacion, se despliega la pantalla que se muestra en la Figura
33.
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{ Clasificar Muestra ] ‘

Datos de la Muestra ‘ ‘ ooono 1}” alx Capture_01.PG v ]Vista Imagen Original RGB = Opciones de Visualizacién
Identificador: Muestra_001 Vista Principal 5] @'\/ Iméagenes Ajustadas

Fecha: 20/01/2015 ] Cajas Contenedoras

Padente: Pedro Diaz e
(=1 .'\f Diagonales Mayores
Bionalista: José Perez =
= .\/\ Diagonales Menores
Guardar Cambios [l @-\/ 1D de Elementos
Clasificacién Caracteristicas
(©) Normal Atributo Valor
Anormal D 1.0
- Area Cabeza 414
() No espermatozoide Area de Acrosoma 280
: Area de Post-Acrosoma 134
7) No dlasificado Eje Horozontal 31
2 Eje Vertical 16
Elipticidad 1.9375
Diferencia entre cabeza y elipse i... [93
Perimetro ideal (PI) 154.99...
Conteo Perimetro real (PR) 81
Espermatozoides en la imagen: 7 Diferencia P1-PR 73.992..
Presenda pieza intermedia 1
Clasificados en la imagen: 0 Grosor maximo piéza intermedia 11
Angulo de insersion pieza interm... (3.0940...

Total dasificados: 0 3 <
Espermatozoide Segmentacién

H -

Clasificador Morfolégico de cabezas de espermatozoide Humano (TEG-2015). Grindeliz Altuve

Figura 32: Pantalla principal segunda opcién (Pestafia: Clasificar Muestra)

En la Figura 33, se muestra la segunda pestana “Tabla Atributo Valor”. Esta pestafa
permite al usuario visualizar todos los vectores de clasificacion extraidos de la muestra
(imagenes o archivo arff, Anexo D) desplegados en una tabla.

o Datos Modelo: al igual que la pestafa Clasificar Muestra, permite desplegar
informacion basica del modelo de clasificacion.

o Generar Modelo: Permite al usuario generar el nuevo modelo de clasificacion.

e Conjunto Variables: Permite al usuario visualizar las distintas variables
pertenecientes al conjunto de datos utilizado.

e Area cabeza: Permite al usuario visualizar caracteristicas especificas de la
variable seleccionada.
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bla Atributo \u'aIEr'i

Identificador: |MD_0001
Fecha:

Bionalista:

437| 248 189 0,57]
\ 424 133 286 0,33 30 19 1,58 4
379 154 225 0,41 25 18| 1,39 70

Datos Modelo Nuevo Conjunto de datos ‘ Generar modelo

Area_Cabeza Area_Acrosoma  Area_post_ac... Cocente_Acr... Eje_Horizontal Eje_Vertical Elipticidad Diferencia_Ei_Cr Clasificacion
427! 175 252 0,41 34 18] 1,89 122| 0 »
397 165 232 0,42 35 14 2,5 &0 0=
01/01/2015 511 325 186 0,69 3 2 1,32 135 1
566 327 239 0,58 36 19 1,89 52| 0
Pedro Quintera 369 210 159 0,57 27 16 1,69 7 1
369 152 217 0,41 23 17| 1,65 47| 0
462 262 200 0,57} 32| 19 1,68 69 0
386 203 183 0,53 30 15 2| 46 0
435 167| 268 0,38 31 19 1,63 72| 0
439 1594 245 0,44 31 18 1,72] 52| 0
342 124 218 0,36 29 14 2,07 51 0
365 150 205 0,44 34 14] 2,43 94| 0
515 279 236 0,54 32| 20 1,6 85 1
425 138 287 0,32 27 20 1,35 89 0
0
0
1
0
0
0
n

429 265 164 0,62] 31 18] 1,72 95
447 200 247 0,45 29 19 1,53 72|
550 312 238 0,57] 42| 18| 2,33 127|
S0 245 285 n4a 1 22 1a1 =2

Conjunto de Variables Varizble Seleccionada

Nro. Nombre .

1 Area Cabeza Mombre: Area Cabeza

2 Area Acrosoma Tipo de Dato: Numerico

3 Area Post Acrosoma Estadisticas Valores .

4 Cociente Acrosoma Total Maxime 1.177 Campos vados: 0

5 Ele Horizontal Minimo 255 Valores distintos: 333

& Eie Vertical Promedio 468,852, .

7 Elipticidad Desviacion Estandar 101,758 Valores Cnicos: 120

8 Diferencia_Ei_Er

9 Clasificacién

Clasificador Morfoldgico de cabezas de espermatozaide Humano (TEG-2015). Grindeliz Altuve

Figura 33: Pantalla principal segunda opcién (Pestafia: Tabla Atributo Valor)

En la Figura 34, se muestra la tercera pestaia “Detallar Modelo”. Esta pestafia permite al
usuario visualizar toda la informacion referente al modelo de clasificacion creado:

Datos Modelo: al igual que la pestafia Clasificar Muestra, permite desplegar
informacion basica del modelo de clasificacion.

Arbol de Clasificacién: Permite al usuario graficar el arbol de clasificacién y los
valores de las medidas de evaluacién generadas en la creacién del modelo.
Reglas de Clasificacion: Permite al usuario graficar las reglas de clasificacion y los
valores de las medidas de evaluacién generados en la creacién del modelo.

Red Neuronal: Permite al usuario generar los valores de las medidas de
evaluacion pertenecientes a la Red Neuronal.

Combinacion de clasificadores: Permite al usuario generar los valores de las
medidas de evaluacion pertenecientes a la Combinacion de Clasificadores.

Matriz de confusion: Permite al usuario visualizar la matriz de confusion generada
en cada uno de los modelos (&rbol de clasificacion, reglas de clasificacion, red
neuronal, Combinacién de clasificadores).

Medidas de evaluacion: Permite al usuario visualizar los valores de las medidas de
evaluacion pertenecientes a cada uno de los modelos.

Guardar Modelo: Permite al usuario almacenar en el sistema el nuevo modelo.
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1l Tabla Atributo Valor || Detalar Modelo
Datos Madelo Arbol de Clasificacion || Reglas de Clasificacién || Red Neurona || Guardar modelo

Informacién dasificador individual

Identificador: MD_0001 "
Arbol de Clasificacidn

&

Fecha: 01/01/2015

Bionalista: Pedro Quintera Elipticidad <= 1.168687

1 Cociente_Acrosoma_Atotal <= 0.32
1 1 Eje_Vertical <= 33: Anormal (42.0/14.0)
1 1 Eje Vertical > 33: No_es un espermatozolde (7.0)
1 Cociente Acrosoma Atotal > 0.32: No es un espermatozoide (87.0/12.0)
Elipticidad > 1.166667 -
‘ 1 Elipticidad <= 1.75

] ' CArmdianra Tawsomma RrAarsl o= 0 20s Timsswal (144 0/ O
4 [ 3

Matriz de Confusidn
Medidas de evaluaddn:

a b € a= Anormal B
537] 43| ag Exactitud: 73.24648 Presicion ~ 82.11009 G-Media: 53.643734
b= Mo esperma
52| 108 6 Error: 26.753508 Sensibilidad 79.20354
&5 3 38 = Normal
|
Combinacién de Clasificadores
Matriz de Confusidn Medidas de evaluacidn:
‘ a b € Exactitud: 74.8437 Precision  81.26801 G-Media: 51.535748
564 37| 79| 3 Anormal N
Error: 25,150301 Sensibilidad 83, 185844
55, 106 5| b= Mo esperma
75 2| 77| c=Normal

Clasificador Morfoldgico de cabezas de espermatozoide Humano {TEG-2015). Grindeliz Altuve

Figura 34: Pantalla principal segunda opcidn (Pestafia: Detallar Modelo)

Volviendo a la pantalla inicial (Ver Figura 26) se presentan dos opciones adicionales a las
previamente explicadas. Ver Ayuda y Acerca de, la primera (Ver Figura 35) despliega una
pantalla de ayuda para el usuario al momento de usar la aplicacion, explicando cada una
de las pestafias presentes en cada opcion. La segunda opcién (Ver Figura 36), despliega
al usuario una pantalla de informacion acerca del desarrollador y el tutor de la TEG.
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CMCE
Clasificador Morfolgico de
Cabezas de espermatozoides
1.- Clasificar Muestra

Visualizacion
Clasificacién
Detallar Modelo
2.- Crear Modelo
Clasificar Muestra
Tabla Atributo Valor

Detallar Modelo

TEG Grindeliz Altuve (2015)

| Gastficacin | Detstes asi Modsio

@ mmaamxmﬁn—‘@
[rveva tiuestra & B o B e o e e =

delamesta
Vsta Priciod DONA migenss ayuracss
tdentfcador: Pecue =]
LSNP ens—
Fede: 200y2015 (3
E Gl —
Bscente:  Nombre Aoshdo @ Dagensies venuces
Bosnsista:  [Norbre Apehdo @~ DoeBemntes
B — e D
At Vaor
= - |00
Aren de Cabero s
ires de Agomosems (230

ires de Post-Acromoscma |14
1

e Veracal I3
Bobedad (19378
Diferencia entre Cabeza v...|93
Permetro idedl PI) 15499231,
Perimetro r2al (PR) 181
Diferenca PLER RS,

Presencs Peza Intemeds |1
Groser mxmo Peza ke (11
Argui G nsersde de Pe... 3.05%059)..
Esparmatozoide Sagrentacén

(TEG-2014). & ;

Seleccionar opcion

Permite al usuario
leditar informacién
basica de la muestral
la clasificar, como
el identificador de
la muestra, nombre
del paciente, fecha
len la que se realizal
lla clasificacién, y
el nombre del
[Bionalista que
lsuperviso la
clasificacién.

Figura 35: Pantalla de ayuda para el usuario

-
Acera de; CMCE

E=)

CMCE

Clasificador Morfoldgico de

Cabezas de Espermatozoides
Trabajo Espedial de Grado para optar al

Titulo de Licendiada en Computacian en la UCY

Este trabajo forma parte de un proyecto en grupo entre el
Laboratorio de Inteligenda Artificial de la Facultad de Ciendias
v el Laboratorio de Bionalisis de la Facultad de Medicina de la UCY

Desarrolladora

Grindeliz Altuve grindelizi@gmail.com

Laboratorio de Inteligencia Artificial, Centro ISYS

Profa. Haydemar Muriez hnunez@dens. ucy. ve

Profa, Esmeralda Ramos Eramos@, cens., ucy, ve

Prof. Ivan Flores ivan, flores@ciens.ucy. ve

Escuela de Bioanalisis, Facultad de Medicina

Prof. Roberto Casafias robertoc@med,ucy. ve

Figura 36: Pantalla de informacion (Acerca de)
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2.8. Evaluacién de la aplicacion

Para la verificacion y validacion de la aplicacién, se clasifico un grupo de doce muestras
de semen, para luego comparar los resultados obtenidos con la clasificacién realizada por
un experto al mismo grupo de muestras. Los parametros que se tomaron en cuenta fueron
los siguientes:

e Cantidad total de estructuras presentes en la muestra (T_Estructuras)

¢ Cantidad total de espermatozoides clasificados, hasta llegar a 200, incluyendo
Normales y Anormales (T_Espermatozoides)

e Cantidad de cabezas de espermatozoides normales (Normal)

¢ Cantidad de cabezas de espermatozoides anormales (Anormal)

e Porcentaje morfoldgico normal obtenido (% normal)

e Clasificacion general de la muestra (Clase)

El porcentaje morfolégico normal definido para la realizacion de la evaluacién fue de 15%,
es decir, si la muestra presenta un porcentaje de espermatozoides normales igual o
mayor al 15% del total se consideré “Normal”, caso contrario la muestra se considero
“Anormal’. En la Tabla 8, se aprecian los resultados obtenidos.

Parametro Valor
Estructuras identificadas 2628
Espermatozoides clasificados (Normal, Anormal) 2628
Muestras clasificadas que coinciden con el experto 6
Muestras clasificadas que no coinciden con el experto 6

Tabla 8: Resumen de valores obtenidos en la evaluacién

Los resultados arrojan una diferencia significativa en cuanto a la coincidencia en las
clasificaciones realizadas por el experto y la aplicaciébn. Se aprecia que mitad de las
muestras coinciden en ambas clasificaciones (50%) y la otra mitad del conjunto de
muestra no coincide (50%). La causa de estas diferencias puede deberse a los falsos
reconocimientos obtenidos con los algoritmos de segmentacién, es decir, elementos en la
muestra que no son espermatozoides. El experto, al momento de clasificar la muestra
tom6é en cuenta estos casos, sin embargo, estos elementos son de igual forma
procesados por la aplicacion y clasificados como “Normales” o “Anormales” influyendo
directamente en el aumento del porcentaje morfolégico normal de la muestra, y por
consiguiente en la clasificacion de ésta.
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Debido a los resultados obtenidos se decidio repetir todo el proceso de mineria de datos,
para asi obtener un nuevo modelo de clasificacion, pero esta vez utilizando un conjunto
de datos que incluyera la clase “No_espermatozoides”, lo que permitié tomar en cuenta la
presencia de estos elementos al clasificar una instancia.

Para generar este nuevo modelo, se agreg6 al conjunto de datos original 166 instancias
cuya clase era “No_espermatozoide”, formando un total de 998 instancias. Luego de esto
se procedid a realizar de nuevo, la fase de preparacion de los datos (limpieza,
transformaciones, creacion y seleccion de variables), obteniendo los mismo resultados
que en el conjunto de datos previo.

Al igual que el conjunto de datos anterior, éste se encontraba desbalanceado ya que
contenia mas datos pertenecientes a la clase “Anormal”, por lo tanto se debié aumentar la
proporcion de las clases “No_espermatozoide” y “Normal”, utilizando el algoritmo SMOTE.
Igual que en el caso anterior, se aumentaron las clases “Normal” y “No_espermatozoide”
en proporciones del (50%,100% y 150%) cada una. Sin embargo, al aumentar la clase
“No_espermatozoide” en estas proporciones, los resultados obtenidos no fueron los
esperados, por lo que se decidi6 probar porcentajes menores a los anteriores para la
clase “No_espermatozoide” (40%, 35% y 25%). De estos tres valores con los que se
obtuvieron mejores resultados fue el caso del 35%, ya que al crear el modelo de
clasificacion con los otros valores (25%, 40%, 50%, 100%, 150%) la cantidad de muestras
clasificadas por la aplicacion que coincidian con el diagndstico del experto disminuia en
vez de aumentar. Por lo tanto, al momento de evaluar la data se tomaron en cuenta las
siguientes vistas minables:

e Una con los datos originales, 998 registros.
e Tres con la clase “Normal” aumentada en proporciones del (50%,100% y 150%) y
la clase “No espermatozoide” aumentada en un 35% en todos los casos.

Luego de esto, se aplicaron las técnicas de mineria de datos, para obtener el nuevo
modelo de clasificaciébn. En la Tabla 9 se presentan los resultados obtenidos con cada
una de las vistas minables.

Combinaciéon de
Proporcion RBFNetwork JRIP Jas clasificadores
de datos G- G- G- G-
aumentada | Exactitud media Exactitud media Exactitud media Exactitud | 1 adia
0% 76.352 66.311 73.547 56.535 74.649 62.190 74.849 64.279
50% 75.551 74.201 75.022 70.965 75.022 72.853 77.405 76.698
100% 76.859 76.136 76.033 74.861 76.776 75.354 77.851 77.602
150% 77.156 76.391 76.845 76.822 75.524 74.552 78.554 78.55

Tabla 9: Resultados obtenidos con el nuevo modelo de clasificacién
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Al comparar estos resultados con los reflejados en la Tabla 7, se puede constatar que la
variaciébn es muy sutil, es decir, a pesar de que el conjunto de datos posee una nueva
clase, a la cual incluso se le aumento su proporcion en un 35%, los resultados en ambos
casos son muy parecidos, por esta razoén, al igual que en el caso anterior los resultados
permiten concluir que el conjunto de datos cuya proporcion fue aumentada al 150%
(Clase Normal) y 35% clase No_espermatozoide, es el mas propicio para obtener una
clasificacion mas exacta, teniendo en cuenta que la diferencia entre los valores obtenidos
por los modelos de datos simples contra la combinacién de clasificadores no es muy
significativa.

A continuacion, se presentan de forma detallada los resultados obtenidos al clasificar las
doce muestras con el nuevo modelo de clasificacion, ademas se toma en cuenta un nuevo
parametro (No_espermatozoides).

Muestra #579
Clasificador T_Estru | T_Esper | Anormal Normal No_espermatoz (%)normal Clasificacion
cturas | matozoi oides
des
Aplicacion 199 171 130 41 28 23.97% Normal
Experto 184 165 123 42 19 25.45% Normal
Muestra #604
Clasificador T _Estru | T_Esper | Anormal Normal No_espermatoz (%)normal Clasificacion
cturas matozoi oides
des
Aplicacion 242 138 106 32 104 23.18% Normal
Experto 211 200 135 65 3 48.14% Normal
Muestra #726
Clasificador | T_Estru | T_Esper | Anormal Normal No_espermatoz (%)normal Clasificacion
cturas matozoi oides
des
Aplicacion 197 146 111 35 51 23.97% Normal
Experto 197 197 159 38 0 19.28% Normal
Muestra #735
Clasificador | T_Estru | T_Esper | Anormal Normal No_espermatoz (%)normal Clasificacion
cturas matozoi oides
des
Aplicacién 259 200 166 34 12 17% Normal
Experto 259 200 160 40 0 20% Normal
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Muestra #736

Clasificador T Estru | T_Esper | Anormal Normal No_espermatoz (%)normal Clasificacion
cturas matozoi oides
des
Aplicacion 216 196 180 16 20 8% Anormal
Experto 216 200 180 20 0 10% Anormal
Muestra #737
Clasificador T_Estru | T_Esper | Anormal Normal No_espermatoz (%)normal Clasificacion
cturas matozoi oides
des
Aplicacion 211 147 122 25 64 17.1% Normal
Experto 211 200 180 20 0 10% Anormal
Muestra #738
Clasificador T _Estru | T_Esper | Anormal Normal No_espermatoz (%)normal Clasificacion
cturas matozoi oides
des
Aplicacion 237 200 160 40 20% Normal
Experto 237 200 166 34 0 17% Normal
Muestra #754
Clasificador T_Estru | T_Esper | Anormal Normal No_espermatoz (%)normal Clasificacion
cturas matozoi oides
des
Aplicacion 238 200 118 82 24 41% Normal
Experto 168 168 135 33 0 19.64% Normal
Muestra #755
Clasificador T _Estru | T_Esper | Anormal Normal No_espermatoz (%)normal Clasificacion
cturas matozoi oides
des
Aplicacion 231 168 152 16 63 9.52% Anormal
Experto 231 200 180 20 0 10% Anormal
Muestra #759
Clasificador | T_Estru | T_Esper | Anormal Normal No_espermatoz (%)normal Clasificacion
cturas matozoi oides
des
Aplicacién 216 153 138 15 63 9.80% Anormal
Experto 216 200 180 20 0 10% Anormal
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Muestra #766

Clasificador T Estru | T_Esper | Anormal Normal No_espermatoz (%)normal Clasificacion
cturas matozoi oides
des
Aplicacién 189 118 92 26 71 22.03% Normal
Experto 189 189 171 18 0 9.52% Anormal
Muestra #771
Clasificador T_Estru | T_Esper | Anormal Normal No_espermatoz (%)normal Clasificacion
cturas matozoi oides
des
Aplicacion 193 173 115 58 20 33.52% Normal
Experto 193 193 169 24 0 12.43% Anormal

En la Tabla 10 se muestran los resultados obtenidos de forma resumida

Parametro Valor
Estructuras identificadas 2628
Espermatozoides clasificados (Normal, Anormal) 2010
No espermatozoides 529
Muestras clasificadas que coinciden con el experto 9
Muestras clasificadas que no coinciden con el experto 3

Tabla 10: Resumen de valores obtenidos, nueva muestra

En este caso, los resultados arrojan una mejora significativa, en este segundo intento
nueve de las doce muestras coincidieron con su correspondiente clasificaciéon (75%),
mientras que el resto de las muestras no coincidieron con la clasificacion dada por el
experto, lo que equivale a un 25% del total de las muestras. Dados estos resultados se
puede concluir que, al agregar la clase “No espermatozoide” en el conjunto de datos,
mejoraron los porcentajes de muestras correctamente clasificadas, disminuyendo asi, los
falsos reconocimientos por parte del modelo de clasificacion al momento de procesar una
estructura distinta a un espermatozoide.

Dado que, los valores obtenidos por los modelos de clasificacion individuales contra el
modelo de combinacion de clasificadores no fueron muy significativos (Tabla 9), se realizo
la clasificacién de las doce muestras con cada uno de los modelos de forma individual
(Tabla 12). De igual forma, para poder comparar los resultados, se procedié a calcular la
precision y el error de cada uno de los modelos (Tabla 11).
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Modelo Precisién Error
RBFNetwork 82.5163% 22.8438%
JRIP 81.8471% 23.1546%
J48 81.7434% 24.4755%
Combinacion de clasificadores 85.0921% 21.4452%

Tabla 11: Precisién y Error de cada uno de los modelos obtenidos

En la Tabla 11, se presentan los valores obtenidos al calcular la precisién y error de
clasificacion de cada uno de los modelos (valores que se calculan a partir de las matrices
de confusion que se muestran en la Figura 37). Los resultados obtenidos para la
combinacién de clasificadores presentan un porcentaje de 85.0921% en cuanto a
precision, y menor a 22% en cuanto a error, los cuales son los valores promedio que
generan los tres modelos restantes.

a b c <—- classified as a b o <—— clagsified as
437 50 131 | a = Bnormal 514 45 115 | 2 = Enormal
55 150 13 | = Ho_es_un_espermatozoide 33 188 18 | b = No_es_un_espermatozoide
=1 4 325 | c = Normal Ta Z 307 | c = Hormal
RBFNetwork Combinacion de clasificadores
a b = <-— classified as a b c <—-— classified as
505 4z 131 | a = Anorm=al 508 47 123 | a = Anormal
58 155 11 | b = No_es_un espermatozoide 40 172 1z | = No_es_un espermatozoide
43 3 333 | c = Normal 43 5 331 | c = Normal

Figura 37: Matrices de confusiéon de cada uno de los modelos obtenidos

De las matrices de confusion que se presentan en la Figura 37, se puede observar que la
cantidad de falsos reconocimientos es menor en el caso del modelo generado por la
combinacién de clasificadores (276). Mientras que los otros modelos presentan valores
que se encuentran en un rango entre 315y 298.

Parametro RBFNetwork JRIP J48
Estructuras identificadas 2628 2628 2628
Espermatozoides clasificados (Normal, 1971 2058 1982
Anormal)
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No espermatozoides 570 451 558
Muestras clasificadas que coinciden con el 8 9 9
experto

Muestras clasificadas que no coinciden con 4 3 3
el experto

Tabla 12: Valores obtenidos con los modelos individuales

Los resultados reflejados en las tablas 10 y 12 indican que la cantidad de estructuras
identificadas en los cuatro casos es la misma, debido a que el valor depende directamente
de los algoritmos de segmentacion. Por otro lado, los resultados arrojan una desventaja
sobre el modelo de clasificacion creado por la red neuronal RBFN, ya que éste aumenta la
cantidad de muestras diagnosticadas de forma incorrecta. Sin embargo, la combinacién
de clasificadores, JRIP y J48 mantienen la misma cantidad de muestras diagnosticadas
correctamente. Comparando los resultados en la tabla 12 con los valores reflejados en la
tabla 11, se muestra que si bien RBFNetwork tiene un porcentaje de error y de precision
similar al de JRIP y J48, existen algunas muestras que empeoran levemente sus
resultados.

Los porcentajes de aciertos obtenidos con la combinacion de clasificadores (Tabla 11) no
constituyen el modelo 6ptimo. Sin embargo, calculando la media de todos los resultados
obtenidos con los modelos individuales, se obtuvo una precision de 85,092% y una tasa
de error de 21.4452%, que en términos globales se considera aceptable.

Al momento de evaluar el rendimiento de la aplicaciéon, se tomaron en cuenta otros
aspectos como son el tiempo de ejecucion de cada uno de los modulos de la aplicacion
(Segmentacién, extraccibn de caracteristicas, clasificacibn de espermatozoides,
clasificacion morfolégica de la muestra). En la Tabla 13 se muestran los tiempos
promedios obtenidos en cada uno de los médulos de la aplicacién, al procesar la muestra
mas pequefia (tres imagenes por muestra) y la mas grande (40 imagenes por muestra).

Médulo Tiempo promedio
Segmentacion de imagenes 8,95 Segundos
Extraccién de caracteristicas 0,0075 Segundos
Clasificacién de espermatozoides 6,335 Segundos
Clasificacion morfolégica de la muestra 1,375 Segundos
Suma Total 16,6675 Segundos

Tabla 13: Promedio de tiempos de ejecucién de los médulos de la aplicacion
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Los valores arrojados indican que los mdédulos con mayor tiempo de procesamiento son el
de segmentaciéon y clasificacion de espermatozoides. Es necesario acotar que en el
mddulo de segmentacion se realizan célculos extras al momento de generar cualquiera de
las estructuras matriciales necesarias para la deteccién de los espermatozoides presentes
en la muestra. Estos célculos aumentan el tiempo de ejecucion al momento de segmentar
una imagen. Por otro lado, se debe tomar en cuenta que el mddulo de clasificacion de
datos, utiliza tres clasificadores para obtener una clasificacion de una instancia. Cada una
de las clasificaciones obtenidas por sus respectivos clasificadores, son procesadas por un
esquema de votacion. Todas estas consideraciones aumentan el tiempo de clasificacion
de una simple instancia.

Los tiempos de ejecucion de los modulos estan sujetos a la cantidad de imagenes y
espermatozoides presentes en una muestra. EsS por esto que mientras mayor sea la
cantidad de imagenes y espermatozoides, mayor serd el tiempo requerido por cada uno
de los modulos de procesamiento.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

El objetivo principal de este trabajo consistio en la creacion de una aplicacion que de
forma automatizada permitiera la realizacion de evaluaciones morfologicas de cabezas de
espermatozoides a partir de imagenes digitales, evitando asi que los resultados fueran
expuestos a la subjetividad del experto.

La aplicacion esta compuesta de tres modulos principales. El primero se encarga de
segmentar y extraer las caracteristicas de cada uno de los espermatozoides. El segundo
modulo tiene como objetivo clasificar cada uno de los espermatozoides extraidos,
haciendo uso del modelo de clasificacion creado. El Gltimo, permite generar un nuevo
modelo de clasificacion a partir de la creacion de un conjunto de datos.

Los algoritmos de segmentacion empleados en la aplicacion fueron disefiados por
Ferreira (2008), sin embargo estos fueron modificados para poder procesar imagenes de
mayor resolucién a la establecida en su trabajo de investigacion, la cual era 1600x1200
pixeles. Las funciones modificadas fueron las que tenian como objetivo crear estructuras
matriciales para delimitar las regiones a procesar (creacion de la Mascara de Cabezas de
Espermatozoide, creacion de la Mascara de Nucleo de Circulo y Anillo, creacion de la
Mascara de Contornos de Espermatozoides). Para lograr esto se procedi6é a calcular la
relacién entre el area total de la imagen utilizada por Ferreira (2008) y las dimensiones de
cada region. El calculo del factor de proporcion se obtuvo dividiendo el ancho de la region,
entre el area de la imagen utilizada por Ferreira (2008). Una vez obtenido este factor, se
multiplico por el area de la nueva imagen a procesar, obteniéndose asi la nueva region
acorde a la resolucién de la imagen. Los beneficios de introducir estas modificaciones,
radica en que se podra procesar imagenes de mayor resoluciéon a la establecida por
Ferreira (2008) y evaluar las heuristicas disefladas para el reconocimiento de las
estructuras en las muestras a evaluar.

Por otro lado, para la creacion del modulo de clasificacion de datos se utiliz6 el esquema
de combinacién de clasificadores Ensemble Classifiers aplicando el método Baggins o
Bootstrap Aggregation. Este mddulo consta de dos etapas, la generacion de los modelos,
en donde se aplicaron los algoritmos seleccionados (J48, JRIP, RBFN) al conjunto de
entrenamiento (aumentando la clase minoritaria a un 150%, para disminuir el desbalance
de la clase normal y 35% la clase No_Espermatozoide, asi como también descartando la
variable Diferencia Ei — Cr) y la etapa de clasificacion, en donde se utilizan los modelos
creados para clasificar la nueva instancia. Cada modelo determina la clase para la
instancia, empleando un sistema de votacién. Dicha instancia es asignada a la clase méas
frecuente.

En cuanto a los resultados obtenidos con el modelo, nueve de las doce muestras
coincidieron con su correspondiente clasificacion (75%), mientras que el resto de las
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muestras no coincidieron con el diagnostico dado por el experto, lo que equivale a un 25%
del total de las muestras. Si bien el porcentaje de aciertos obtenidos con la combinacién
de clasificadores no constituye el 6ptimo, al promediar todos los resultados generados con
los modelos individuales, se obtienen resultados que en términos globales se consideran
aceptables.

Mediante la combinacién de clasificadores, se pretende obtener en todo momento el
mejor resultado entre los distintos modelos utilizados, ayudando a que la clasificacion
realizada responda eficientemente a las expectativas deseadas. En trabajos futuros el
objetivo es claro, se debe plantear el aumento de la cantidad de algoritmos de
clasificacion a emplear aprovechando la amplia variedad de algoritmos que ofrece la
plataforma WEKA. Permitiendo asi, obtener modelos cuyos resultados se complementen
los unos con los otros y cuyos aciertos sean tan elevados como sea posible.

Otro aspecto que se debe tomar en cuenta es el rendimiento de los algoritmos de
segmentacion y extraccion de datos. Es necesario optimizar estos algoritmos para
disminuir el tiempo de ejecucion de los mismos, ya que a diferencia del trabajo de Ferreira
(2008), el cual segmentaba las iméagenes de forma individual, la aplicacion segmenta las
imagenes de la muestra de forma continua, aumentado el tiempo de ejecucion de los
algoritmos. Por otro lado, no se debe olvidar que el médulo de clasificacion de datos,
utiliza tres modelos para obtener la clasificacibn de una instancia. Cada una de las
clasificaciones obtenidas por sus respectivos modelos, son procesadas por un esquema
de votacion. Todas estas consideraciones aumentan el tiempo de clasificacion de una
simple instancia.

Para finalizar, se expone como recomendaciones e investigaciones futuras, hacer énfasis
en la realizacién de pruebas utilizando imagenes de mayor resolucion, para poder evaluar
los cambios realizados a los algoritmos de segmentacion y extraccién de caracteristicas
de espermatozoides, esperando asi, obtener mejores resultados al momento de extraer
las caracteristicas de cada una de las estructuras segmentadas.
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ANEXOS
Anexo A

A continuacién se presenta el modelo de clasificacion generado por el algoritmo J48

(Implementacion del algoritmo C4.5 en WEKA)

Arbol de Clasificacién
Elipticidad <= 1.166667
Cociente_Acrosoma_Atotal <= 0.34
| Area_Cabeza <=433

| | Cociente_Acrosoma_Atotal <= 0.28: Anormal (15.0)

| | Cociente_Acrosoma_Atotal > 0.28

| | | Eje_Vertical <=18.481157: No_es_un_espermatozoide (2.0)

| | | Eje_Vertical >18.481157

| | | | Eje_Horizontal <=22.489767

| | | | | Area_Cabeza<=298: Anormal (3.0)

| | | | | Area_Cabeza>298: No_es_un_espermatozoide (2.0)

| | | | Eje_Horizontal >22.489767: Anormal (5.0)

| Area_Cabeza > 433

| | Area_post_acrosoma <= 504.307055

| | | Elipticidad <= 0.96: Anormal (3.0)

| | | Elipticidad >0.96

| | | | Elipticidad <=1.140515: No_es_un_espermatozoide (16.0)
| | | | Elipticidad >1.140515: Anormal (2.0)

| | Area_post_acrosoma >504.307055

| | | Area_Cabeza <=790: Anormal (8.0)

| | | Area_Cabeza>790: No_es_un_espermatozoide (14.0/1.0)
Cociente_Acrosoma_Atotal > 0.34: No_es_un_espermatozoide (104.0/10.0)
Elipticidad > 1.166667

Elipticidad <= 1.75

Cociente_Acrosoma_Atotal <= 0.4: Anormal (158.0/13.0)
Cociente_Acrosoma_Atotal > 0.4

Cociente_Acrosoma_Atotal <= 0.77

Area_Cabeza <= 585

Area_Cabeza <= 354

| Cociente_Acrosoma_Atotal <= 0.5: Anormal (9.0)

| Cociente_Acrosoma_Atotal > 0.5

| | Elipticidad <= 1.508861: No_es_un_espermatozoide (14.0)

| | Elipticidad > 1.508861: Anormal (2.0/1.0)

Area_Cabeza > 354

Eje_Horizontal <= 32.990144

Elipticidad <= 1.35

Eje_Vertical <= 19.94617: Normal (15.0/1.0)

Eje_Vertical > 19.94617

Area_Acrosoma <= 249

Area_post_acrosoma <= 190.16751: No_es_un_espermatozoide (6.0/1.0)
Area_post_acrosoma > 190.16751

| Cociente_Acrosoma_Atotal <= 0.415907: No_es_un_espermatozoide (2.0)
| Cociente_Acrosoma_Atotal > 0.415907

| | Elipticidad <= 1.33: Anormal (19.0/3.0)

| | Elipticidad > 1.33

| | | Eje_Horizontal <=27.177371: Anormal (4.0/1.0)

| | | Eje_Horizontal >27.177371: Normal (3.0/1.0)

Area_Acrosoma > 249
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Area_post_acrosoma <= 166: No_es_un_espermatozoide (4.0/1.0)
Area_post_acrosoma > 166
Cociente_Acrosoma_Atotal <= 0.64

| Elipticidad <= 1.283118

| | Area_Cabeza <= 441.483746: Normal (3.0)

| | Area_Cabeza >441.483746

| | | Area_Cabeza <= 545: Anormal (5.0)

| | | Area_Cabeza>545: Normal (7.0/2.0)

| Elipticidad > 1.283118: Normal (14.0/1.0)
Cociente_Acrosoma_Atotal > 0.64: Normal (11.0)
Elipticidad > 1.35

Area_Acrosoma <= 204

Eje_Horizontal <= 27.864167

Area_post_acrosoma <= 216.006683

Area_Cabeza <=381

| Area_Acrosoma <= 161: Anormal (2.0)

| Area_Acrosoma > 161

| | Eje_Horizontal <= 26.976734: Normal (9.0)

| | Eje_Horizontal >26.976734

| | | Area_Acrosoma <=179.320388: Anormal (2.0)
| | | Area_Acrosoma>179.320388: Normal (2.0)
Area_Cabeza > 381: Anormal (8.0/1.0)
Area_post_acrosoma > 216.006683: Normal (9.0)
Eje_Horizontal > 27.864167: Anormal (24.0/3.0)
Area_Acrosoma > 204

| Cociente_Acrosoma_Atotal <= 0.687273: Normal (372.0/86.0)
| Cociente_Acrosoma_Atotal > 0.687273

| | Area_post_acrosoma <= 123: Anormal (7.0)

| | Area_post_acrosoma > 123: Normal (16.0/6.0)
Eje_Horizontal > 32.990144

Area_Acrosoma <= 216.266307: No_es_un_espermatozoide (4.0)
Area_Acrosoma > 216.266307

Eje_Vertical <= 21.455163

Cociente_Acrosoma_Atotal <= 0.58498: Anormal (24.0)
Cociente_Acrosoma_Atotal > 0.58498

Eje_Horizontal <= 33.452236

| Area_post_acrosoma <= 202

| | Area_post_acrosoma <= 185: No_es_un_espermatozoide (2.0)
| | Area_post_acrosoma > 185: Anormal (2.0)

| Area_post_acrosoma >202: Normal (4.0)
Eje_Horizontal > 33.452236: Anormal (6.0)

Eje_Vertical > 21.455163

| Eje_Vertical <= 22.338278

| | Area_Cabeza <=565: Normal (7.0/1.0)

| | Area_Cabeza > 565: Anormal (3.0)

| | Eje_Vertical >22.338278: Anormal (2.0)

Area_Cabeza > 585

Area_Cabeza <= 771

| Eje_Horizontal <= 30.699341: No_es_un_espermatozoide (2.0)

| Eje_Horizontal > 30.699341

| | Elipticidad <= 1.32

| | | Area_Cabeza <= 658: Anormal (5.0)

| | | Area_Cabeza >658: No_es_un_espermatozoide (3.0)

| | Elipticidad > 1.32: Anormal (37.0)

| Area_Cabeza > 771: No_es_un_espermatozoide (4.0)
Cociente_Acrosoma_Atotal > 0.77: No_es_un_espermatozoide (39.0/7.0)

Elipticidad > 1.75
| Cociente_Acrosoma_Atotal <= 0.71: Anormal (232.0/5.0)
Cociente_Acrosoma_Atotal > 0.71

Cociente_Acrosoma_Atotal <= 0.82: Anormal (6.0/2.0)
Cociente_Acrosoma_Atotal > 0.82: No_es_un_espermatozoide (4.0)

Ndmero de hojas: 55
Tamafio del arbol: 109
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Anexo B

A continuacion se presenta el modelo de clasificacion generado por el algoritmo JRIP
(Implementacion del algoritmo RIPPER en WEKA)

Reglas de Clasificacion:

(Elipticidad <= 1.318182) and (Elipticidad <= 1.137214) and (Area_Acrosoma >= 132.490404) =>
Clasificacion=No_es_un_espermatozoide (105.0/9.0)

(Area_post_acrosoma <= 152) and (Elipticidad <= 1.345373) =>
Clasificacion=No_es_un_espermatozoide (38.0/6.0)

(Cociente_Acrosoma_Atotal >= 0.79) => Clasificacion=No_es_un_espermatozoide (29.0/5.0)

(Elipticidad <= 1.35) and (Eje_Horizontal <= 22.403622) and (Cociente_Acrosoma_Atotal >= 0.29)
=> Clasificacion=No_es_un_espermatozoide (19.0/6.0)

(Eje_Vertical >= 23.987788) and (Cociente_Acrosoma_Atotal <= 0.51) and (Area_Acrosoma >=
271) and (Elipticidad <= 1.484848) => Clasificacion=No_es_un_espermatozoide (11.0/0.0)

(Area_post_acrosoma >=401) and (Eje_Horizontal <= 29) =>
Clasificacion=No_es_un_espermatozoide (6.0/1.0)

(Elipticidad <= 1.375) and (Area_Cabeza >= 675) and (Area_Acrosoma >= 183) =>
Clasificacion=No_es_un_espermatozoide (10.0/3.0)

(Eje_Vertical >= 20) and (Area_Acrosoma <= 245) and (Area_post_acrosoma <= 186.954377) =>
Clasificacion=No_es_un_espermatozoide (8.0/1.0)

(Area_post_acrosoma >=433) and (Area_post_acrosoma <= 468) =>
Clasificacion=No_es_un_espermatozoide (5.0/1.0)

(Cociente_Acrosoma_Atotal >= 0.450479) and (Eje_Horizontal <= 32.990144) and (Eje_Vertical >=
19.001083) => Clasificacion=Normal (312.0/82.0)

(Area_post_acrosoma <= 217.382025) and (Elipticidad <= 1.681442) and (Area_Acrosoma >= 205)
and (Area_Acrosoma <= 275.078228) => Clasificacion=Normal (97.0/17.0)

=> Clasificacion=Anormal (647.0/93.0)

Numero de reglas: 12

84



Anexo C

A continuacion se presenta el modelo del informe generado

cualquier muestra de espermatozoides.

al momento de clasificar

Clasificador Morfolégico

c M c E de Cabezas de Espermatozoides

Facultad de Ciencias

Informacion de la muestra

Identificador de la muestra: Muestra_000
Fecha de clasificacion: DD/MM/AAAA
Nombre del paciente: Nombre Apellido

Nombre del Bionalista: Nombre Apellido

Resultados Generales

Resultado Valor
Cantidad Total de espermatozoides extraidos de la muestra | 00
Espermatozoides Normales 00
Espermatozoides Anormales 00
No espermatozoides 00
Conteo de espermatozoides 00
Porcentaje Normal Morfoldgico utilizado (%) 00
Porcentaje Normal Morfolégico Obtenido (%) 00
Clasificacion Clase
Resultados por imagen
Imagen Cantidad de Espermatozoides | Espermatozoides No
espermatozoides Normales Anormales espermatozoides
0 000 00 00 00
1 000 00 00 00
2 000 00 00 00
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Anexo D

Los archivos con extension arff (Attribute Relation File Format), son utilizados por WEKA
para obtener los datos de entrada a procesar. Este formato estd compuesto en tres

partes:

e Cabecera: Todo archivo debe comenzar con esta declaracion en su primera linea.
@relation <relation-name>, donde <relation-name> no puede contener espacios

en blancos.

e Declaraciones de atributos: En esta seccién, se debe incluir una linea por cada
atributo que compone al conjunto de datos. La sintaxis es la siguiente: @attribute
<attribute-name> <datatype>, donde <attribute-name> indica el nombre del
atributo (sin espacios), y <datatype> el tipo de dato del atributo (soportado por

Weka: numérico, string, date, y nominal).

e Seccion de datos: Inicia con la sintaxis: @data, se declaran los datos que
componen la relacién. Los atributos deben estar separados por comas y deberan

tener el mismo numero de atributos definidos en la seccién anterior.

A continuacién se presenta el formato utilizado en el archivo arff, al momento de crear un

nuevo modelo de clasificacion.

@relation Nombre_Relacion

@attribute Area_Cabeza numeric

@attribute Area_Acrosoma numeric

@attribute Area_post_acrosoma numeric

@attribute Cociente_Acrosoma_Atotal numeric

@attribute Eje_Horizontal numeric

@attribute Eje_Vertical numeric

@attribute Elipticidad numeric

@attribute Diferencia_Ei_Cr numeric

@attribute Clasificacion {Anormal,Normal,No_espermatozoide}

@data

414,280,134,0.676328,31,16,1.93,93,Normal
561,293,268,0.522281,39,17,2.29,134,Normal
511,205,306,0.401174,35,20,1.75,184,Normal
427,175,252,0.409836,34,18,1.88,122,Normal
487,217,270,0.445585,33,20,1.65,116, No_espermatozoide
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