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RESUMEN

El cancer de cérvix uterino representa una de las mayores amenazas de muerte por
cancer entre las mujeres. Con el avance continuo en la medicina y la tecnologia, las
muertes por esta enfermedad han disminuido significativamente. Las
investigaciones referentes a este tema han podido determinar sintomas claves que
permiten detectar a tiempo esta enfermedad para darle un tratamiento oportuno.
La citologia convencional es una de las técnicas mas utilizadas, siendo ampliamente
aceptada, de bajo costo, y con mecanismos de control. Con el objetivo de aliviar la
carga de trabajo a los especialistas, algunos investigadores han propuesto el
desarrollo de herramientas de visién computacional para detectar y clasificar las
transformaciones en las células de la regién del cuello uterino. La presente
investigacion tiene como objetivo proveer a los investigadores de una herramienta
de clasificacion automatica, aplicable a las condiciones existentes en los centros
médicos y de investigacién del pais. Esta herramienta debe ser capaz de clasificar
las células del cuello del Utero, basdndose solamente en las caracteristicas
extraidas de la region del nucleo y sin utilizar las caracteristicas del citoplasma, de
manera que se reduzca la tasa de falsos negativos en la prueba de Papanicolaou. A
partir del estudio realizado, se obtuvo una herramienta haciendo uso de la técnica
k-vecinos mas cercanos con la distancia manhattan, el cual mostré un alto
desempefio manteniendo valores de AUC superiores al 91% vy llegando hasta un
97.1% con respecto a los clasificadores SVM y RBF Network, los que también
fueron analizados.
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de células, kNN, nucleos celulares, SVM, distancias.

ABSTRACT

Cervix cancer is one of the biggest threats of cancer death among women. With
continued advances in medicine and technology, deaths from the disease have
fallen significantly. The investigations concerning this issue have determined key
symptoms to detect the disease in time to give timely treatment. Conventional
cytology is one of the most widely used techniques, being widely accepted,
inexpensive, and with control mechanisms. In order to alleviate the workload of
specialists, some researchers have proposed the development of computer vision
tools to detect and classify the changes in the cells of the cervical region. This
research aims to provide a tool for automatic classification, applicable to medical
conditions and research centers of the country. This tool should be able to classify
the cells of the cervix, based solely on the features extracted from the core region
without using the characteristics of the cytoplasm, so that the rate of false negative
Pap test is reduced. From the study, a tool is obtained using the k nearest-
neighbors manhattan distance technique, which showed a high performance
maintaining AUC values greater than 91% and reaching 97.1% over classifiers SVM
and RBF Network, which were also analyzed.

Key Words: cervix cancer, cervical cells, cell classification, kNN, cell nucleus, SVM,
distances.

INTRODUCCION

El cancer de cérvix uterino es una de las enfermedades mas frecuentes entre las
mujeres, aunque mas del 80% se produce en paises en vias de desarrollo. El
cribado de cancer de cérvix ha demostrado su efectividad para reducir la incidencia
y la mortalidad por esta enfermedad, especialmente cuando se realiza a través de
programas poblacionales organizados.

Debido al caracter masivo de su aplicacidon en la poblacion femenina, la prueba de
Papanicolaou genera una considerable carga de trabajo para los laboratorios que
analizan en el microscopio los frotis resultantes de esta técnica citoldgica. En un
frotis tipico se pueden encontrar hasta 300000 células, lo que limita la
productividad a no mas de unas 60-80 citologias por dia de trabajo y observador.?
Ademas de esto, a partir de la experiencia de la aplicacidén de esta prueba durante
muchos afios, se ha podido determinar que existen diferentes factores que afectan
la calidad de los resultados. Estos son, principalmente, los errores en la toma de las
muestras, en su procesamiento y en su lectura e interpretacion. Sobre este Ultimo
caso, la necesidad de analizar una gran cantidad de muestras con muy baja tasa de
casos positivos tiende a sesgar el resultado de la evaluacion, y ademas provoca
errores debidos a la rutina y a la fatiga de los analistas.

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

que genera en aquellas que no fallecen".?

La presente investigacion tiene como objetivo proveer a los investigadores de una
herramienta de clasificacion automatica, aplicable a las condiciones existentes en
los centros médicos y de investigacién del pais.

CONTENIDO

La necesidad de agilizar y aumentar la calidad de las pruebas citoldgicas, sirve de
motivacién para la construccion de una herramienta de apoyo a la deteccidn
temprana de posibles enfermedades en el cérvix uterino. Mediante el uso de
algoritmos de clasificacién, y comparando una base de entrenamiento con una
matriz de rasgos extraidos de las imagenes a evaluar, se puede obtener una
clasificacién de las células obtenidas a través de la prueba citoldgica.

Una muestra recogida en dichas pruebas contiene varias células en si misma, las
cuales se solapan unas a otras interfiriendo en la delimitacién de la regién del
citoplasma perteneciente a una célula u otra, no siendo asi en el caso del nucleo,
que, como se muestra en las figuras 1(a) y 1(b) es posible identificarlo. De hecho,
la regién del nucleo celular resulta mas factible de ser segmentada con precision
mediante algoritmos de procesamiento digital de imagenes, siendo este pre-
procesamiento un tema no abordado dentro de esta investigacién. Atendiendo a
investigaciones realizadas por’* y a lo anteriormente expuesto las pruebas y
muestras a utilizar en la validacion de la herramienta seran con los rasgos extraidos
de la region del nucleo.

(b)

Fig. 1. Células solapadas con identificacion del nacleo

Caracterizacion de las fases del proceso

En la figura 2 se muestra el diagrama de flujo de la herramienta desarrollada. Dicha
solucion estd compuesta por 2 fases en las cuales las matrices de rasgos (base de
entrenamiento (m x n)) y (prueba ( m x n)) son validadas (estructuralmente) para
que puedan ser utilizadas por el clasificador, donde son los casos y los rasgos
asociados a los casos. Luego de validada la estructura interna de dichas matrices de
rasgos, comienza la fase de clasificacion la cual brinda como resultado/salida una
matriz de resultado ( m x 1).
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Matriz de Rasgos Matriz de
(Base de Entrenamiento) T Resultado
Entrada Validacion
Matriz de Rasgos - Salida

Fig. 2. Diagrama de flujo de |la solucion propuesta

En la fase de validacién se propone como entrada que las matrices de rasgos
utilizadas tanto como base de entrenamiento, asi como los ficheros de prueba,
posean una estructura interna de la siguiente manera (Fig. 3):

1 1:1410 2:139.882251 3:38.49138889 4:46.8209946 5:0.905531895

1 1:1948 2:166.6101731 3:42.96818515 4:57.88582281 5:0.881852165
1 1:1487 2:143.882251 3:39.32615747 4:48.27557167 5:0.502622978
1 1:1623 2:148.1248517 3:42.35424047 4:48.86739614 5:0.929545009

-1 1:4524 2:269.8650071 3:58.63828838 4:98.82672345 5:0.78061935
-1 1:3078 2:275.6639969 3:58.97125237 4:68.24491694 5:0.509000703
-1 1:2267 2:206.7523087 3:43.91737894 4:66.93235594 5:0.666439375
-1 1:3499 2:231.8650071 3:60.70398481 4:74.32903026 5:0.81786832

Fig. 3. Estructura de la matriz de rasgos {Base de Entrenamiento)

El primer valor representa la clasificacién del caso (para los casos normales y para
los casos anémalos), posteriormente se observa una estructura, donde representa
el rasgo que puede variar desde siempre de forma ascendente, los actian como
separador y representa el valor del rasgo extraido de la célula. Asi mismo se
evidenciaria en el caso del fichero de prueba (Fig. 4), con la diferencia de que el
valor de la clasificacion del caso siempre tomaria el valor.

o
=
~

:349.1614716 3:90.73562787 4:108.0585282 5
:253.2792206 3:66.72134228 4:85.16087607 5:0.87170744
240.2081528 3:53.59108946 4:83.52040303 5:0.761387602
:268.6934342 3:67.66345652 4:93.94496702 5:0.866638308
2 5:0

:209.3797257 3:44.62366431 4:75.39764428 5:0.745283544

Ann4cAD

L L )

Fig. 4. Estructura de la matriz de rasgos {(Fichero de Prueba)

Para llevar a cabo la fase de clasificacion es necesario haber obtenido con
anterioridad las matrices de rasgos (base de conocimiento) y (fichero de prueba) a
clasificar. Posteriormente se utiliza la funcionalidad de clasificar y la herramienta
devolvera un fichero que contiene la clasificacion (enferma o sana) de las células en
el mismo orden en el que se encuentran en el fichero de prueba.
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Descripcion y metodologia de uso de los algoritmos propuestos

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

(Fig. 5 (@)).

En las imagenes que contienen grupos de células (Fig. 5 (b)), la deteccidon de la
frontera del citoplasma es un problema dificil, y hasta ahora, no se ha encontrado
ninguna técnica en la literatura estudiada que mencione algoritmos con buenos
resultados en la delimitacion de las fronteras de la region del citoplasma. Sin
embargo, la deteccidon y segmentacion de los nucleos de las imagenes que
contienen células superpuestas y agrupaciones de células ha sido abordado con
éxito en varios estudios.®!°

(b)

Fig. 5. (3) Imagen de una célula simple, {b) imagen de células superpuestas

Los métodos que se refieren a la clasificacion de imagenes de Papanicolaou se
basan en el cdlculo de las caracteristicas (Tabla 1) extraidas tanto de la regién del
nucleo como del citoplasma. En el caso de la presente investigacion es importante
este analisis, debido a que la entrada para el clasificador es una matriz (donde los
casos son cada una de las células) con cada uno de los rasgos extraidos de las
imagenes.!!

En algunas investigaciones como es el caso de?® se hace uso de los 9 rasgos del
nucleo y técnicas como spectral clustering y fuzzy C-means con reduccion de la
dimensionalidad, a diferencia de la presente investigacion que se dirige hacia la
seleccion de un clasificador sin reduccion donde solo se utilizan 5 rasgos de los 9
como son: el area, el perimetro, el didmetro corto, didmetro mas largo y la
redondez.

Esta seleccidn de rasgos persigue demostrar que, a partir de un conjunto
simplificado de datos geométricos basicos, es posible realizar de forma efectiva la
clasificacion binaria de imagenes en la prueba de Papanicolaou.’

La extraccion de rasgos es uno de los pasos fundamentales en el procesamiento de
imagenes debido a que mientras mejor sea la seleccion de los atributos, mas
acertada sera la clasificacion final de las células. Esto hace que la adecuada
seleccién de los rasgos sea una de las limitantes en las investigaciones para la
clasificacion de imagenes, de no contar con los rasgos apropiados los resultados
obtenidos por el clasificador no tendrdn la calidad que se necesita.*? Para el caso de
la presente investigacion, las matrices de rasgos utilizadas fueron extraidas de las
imagenes ya previamente segmentadas (Fig. 6(b)) pertenecientes a la base de
datos Herlev.!3
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Tabla 1. Caracteristicas extraidas de cada imagen en la base de datosi=

RASE0s DEL R.E}SGCIS DEL

CITOPLASMA MUCLED

1. Area Area

2. Brillo Brillo

3. Didmetro Corto Didmetro

Corto

4, Diametro as | 4. Didmetro
Largo mas Largo

5. Elongacian 5. Elongacian

6. Redondez 6. Redondez

7.  Perimetro 7.  Perimetro

g,  Maximatl g8, Maximatl

9,  Minima! 9, Minimal

10, Paosician del

Macleo
11, Tamafio Micleo/Citoplasma
LE| ndmero de pikeles con el valor de

intensidad mazimo / minimo en una zona de
3x3 de la region especifica.

(@) [{4)]

Fig. 6. Células andmalas. (a) Imagen RGB, (b) Imagen Segmentada en la cual |a regidn
correspondiente al nlcleo aparece resaltada en azul claro y a la cual se le realiza el calculo de los
rasgos propuestos

Para ello se hizo uso de la herramienta Matlab y de las funciones propias de la
misma. De esta forma se desarrollé un algoritmo que toma aleatoriamente de la
base de datos Herlev un 80% de las imagenes y extrae de ellas (Fig. 6 (b)) los
rasgos antes mencionados. A continuacién el algoritmo crea una matriz con los
rasgos extraidos de las imagenes, la que serd utilizada en el entrenamiento del
clasificador.

Posteriormente el algoritmo extrae los rasgos del 20% de las imagenes restantes y
conforma la matriz de rasgos que se utilizara para realizar las pruebas. Estas
matrices tienen como caracteristica fundamental que poseen vectores de rasgos
diferentes lo que posibilita una evaluacion correcta del funcionamiento del
clasificador.

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

A través de una comparacion realizada por la autora se obtuvieron las
caracteristicas internas con las cuales los algoritmos muestran los mejores
resultados en la clasificacién de este tipo de células. El algoritmo SVM con el kernel
RBF mostro resultados en la clasificacion que se comportan entre un 78% y 86% de
predictividad negativa (Pn) ademas de su bajo costo computacional en comparacién
del kernel lineal que mostré una Pn entre 79% y 85% con un elevado costo
computacional. En el caso de las redes neuronales comparadas se evidencia que la
RBF Network es mas eficiente en el momento de la clasificacion comportandose
entre un 81 y 91% de Pn en comparaciéon con la red neuronal MLP que mantuvo un
comportamiento entre un 81% y 86%, asi como en el caso del algoritmo kNN, la
distancia Manhattan evidencié obtener resultados en la clasificaciéon que se
comportan entre un 84 y 93% de Pn con respecto a la distancia mahalanobis que
mostré un 84 y 90% de Pn. Para la seleccion de dichas caracteristicas se tuvieron
en cuenta ademas los valores obtenidos en cuanto a los indices de efectividad que a
continuacion también se utilizan en esta investigacion. Dichos algoritmos arrojaron
resultados que demuestran la eficiencia de cada uno en la clasificacion de las
células cervicales.

En la presente investigacidn se utilizaron, para evaluar la efectividad de los
diferentes clasificadores utilizados, los indices de efectividad, conocidos como
sensibilidad, especificidad, predictividad positiva y negativa, asi como la tasa de
clasificacién correcta. Otros indices de efectividad empleados en esta investigacion
para evaluar las distancias en el clasificador fueron el drea bajo la curva ROC, la
predictividad negativa y las medidas F y H, dadas por:

2 X (Precision X §;)
F — measure = — (n
Precision + 5,

2 X (Sp%xS5,)

H — mean =
S?J + 5,

RESULTADOS Y DISCUSION

A fin de determinar la calidad relativa de los resultados se realizé6 una comparacion
entre los clasificadores anteriormente mencionados. Se utilizé una programacion
propia escrita en lenguaje Java y se utilizaron ademas las implementaciones
disponibles en el paquete de Mineria de Datos WEKA.
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Analisis de los resultados de acuerdo a la medida F

El objetivo de este estudio es realizar un analisis referente al comportamiento del
indice de efectividad conocido como medida o media armodnica (-measure, en la
literatura en inglés). La media armédnica determina hasta qué punto los resultados
obtenidos se asemejan a los que se hubieran logrado con una categorizacion
manual real por cada iteracion de prueba. De acuerdo a los datos ofrecidos en la
tabla 2 se muestra que el valor de la medida se mantuvo por encima del 86% entre
los tres clasificadores donde la media prevalecié por encima del 90%. En la corrida
de las iteraciones de prueba el clasificador kNN obtuvo un 93.4% de medida
(mayor valor obtenido).

Tabla. 2. Comportamiento de la medida £ en las iteraciones de pruebas realizadas par
clasificador

Conjuntos de Datos

1 2 3 4 & 5] 7

SV 0.8 0.8 0.9 0.9 0.9 0.8 0.9
ef 5] =] z 2 1 9 2

MK 0.8 0.8 0.9 0.8 0.9 0.9 0.9
g 7 1 9 3 0 2

aMA 0.9 0.2 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9
0 8 2 1 2 1] 3

Analisis de los resultados de acuerdo a la Predictividad Negativa (Pn)

El objetivo de este estudio es realizar un analisis referente al comportamiento de la
medida de evaluacion predictividad negativa (Pn). La Pn es la probabilidad de que
el clasificador detecte la célula como normal siendo en realidad el resultado de la
prueba diagndstica negativo. De acuerdo a los datos que se ofrecen en la tabla 3 se
muestra que el valor de Pn se mantuvo por encima del 73% entre los tres
clasificadores donde la media prevalecié por encima del 83%. En la corrida de las
iteraciones de prueba el clasificador kNN obtuvo un 93% de Pn (mayor valor
obtenido).

Tabla. 3. Comportamiento de la medida Pn en las iteraciones de pruebas realizadas por
clasificador

Conjuntos de Datos

1 2 3 4 = & 7

S 0.7 0.7 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8
M 4 9 7 & 1 2 9

kNN DT n.7 0.8 0.5 0.8 0.8 o9
7 9 5 0 3 3 3

andg | 0.7 0.8 0.8 n.g2 0.2 0.8 0.9
3 0 =] 4 5] 1 1

Area bajo la curva ROC (A-ROC o AUC)

El objetivo de este estudio es realizar un analisis referente al comportamiento de la
medida de evaluacién area bajo la curva ROC (A-ROC o AUC). El AUC segin'*y *>,
se define como la probabilidad de clasificar correctamente un par de individuos
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(sano y enfermo), seleccionados al azar de la poblacién, mediante los resultados
obtenidos al aplicar la prueba diagnodstica. Los datos ofrecidos en la tabla 4
muestran que el valor de la AUC se mantuvo por encima del 81% entre los tres
clasificadores donde la media prevalecié por encima del 91%. En la corrida de las
iteraciones de prueba el clasificador kNN y el RBF Network obtuvieron un 97.1% de
AUC (mayor valor obtenido). En la tabla 4 se muestra la estabilidad del clasificador
kNN por encima de SVM y RBF Network, donde obtuvo los mayores valores del area
bajo la curva ROC en todas las iteraciones de pruebas realizadas.

Tabla. 4. Comportamiento de la medida de evaluacion AUC en las iteraciones de pruebas
realizadas por clasificador

Conjuntos Qe Datos

1 2 3 4 5 5] 7

S n.g 0.2 a.2 0.9 0.9 0.8 0.8
M 2 1 e a ] 5 3

kwn | 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9
1 4 = 4 7 2 5

RxA | 0.8 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9
5] 2 4 4 7 2 3

Analisis comparativo de los clasificadores

Luego del analisis realizado de acuerdo a las medidas de evaluacién aplicadas a los
clasificadores es necesario evaluar si existe alguna diferencia significativa que
demuestre la superioridad de un clasificador sobre los demas. Para ello se siguieron
las recomendaciones realizadas por Dems&ar® y las extensiones presentadas por
Garcia y Herrera.'” Se procedi6 a realizar un analisis estadistico a través de
pruebas no paramétricas para k muestras no relacionadas mediante el Test de
Friedman® con el objetivo de probar la hipdtesis nula de que todos los
clasificadores alcanzan los mismos resultados en promedio. Como pruebas post-hoc
se aplicé primeramente el test Bonferroni-Dunn'® para definir que existen
diferencias significativas entre el clasificador mejor rankeado y el siguiente. Para
contrastar los resultados se aplico el test de Holm.®
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Tabla. 5. Resultados obtenidos para AUC por los clasificadores

Tabla. 6. Resultados obtenidaos para Pn por los clasificadores

Sarticiones

1

Ranking

Bosicion

Particiones

1

[T B, IO N Y O LN

i
Ranking

Boslcion

S
0.82

0.814

0.894

0.901

0.90

0.856

0.8388

2.99
3

S
S
.9
87
85
a1
g2
.89

Py lo oo lo | oo ;o

21
3

bMN

0.91
2

0.94
=

095
2

0.94
=

0.97
1

0.9:2
5

0.95
1

1.07
1

EMN
0.77
0.79
0.85
0.8
0.a8
0.83
0.93
1.78
1

HMA
0.865

0.9238

0.94

0.94

0.971

0.92

0.939

1.92
2

HEMNA
0.73
0.20
0.g9
0.g94
0.86
0.81
0.91
2.0
2

http://scielo.sld.cu

233



Revista Cubana de Informatica Médica 2016:8(2)224-238

Tabla. 7. Resultados obtenidos para medida F por los clasificadores

Farticiones S kMM EMA
i 0.8a63 0,88 0.209
e 0.8a66 .87 0.284
2
) 0923 0.9l 0,923
a3
L 0,923 0.89 0,918
7
] 0,914 0,93 0.9z29
£}
] 0,895 0.0 0.0z
1
7 o922 0.8z 0.933
7
Ranking 2.57 2.14 1.28
PO icion 3 2 1

Las tablas 5, 6 y 7 muestran los resultados experimentales de los tres clasificadores
para cada una de las particiones realizadas del conjunto de datos. Las dos ultimas
filas muestran el ranking de cada uno de los clasificadores y su posicién. Después
de analizar estadisticamente los resultados para detectar si existen diferencias
significativas entre los clasificadores para cada una de las medidas utilizadas, se
comprobd que el test de Friedman rechazo la hipétesis nula para AUC con un valor
de y para la medida F con un valor de , mientras que para Pn no se encontraron
diferencias significativas. Por esta razén solo se aplicaron los test post-hoc para la
medida AUC y medida F. Para ambas medidas los test Bonferroni-Dunn y de Holm
rechazaron la hipétesis nula para valores de y respectivamente, con un valor de
confianza (Tabla 8) y (Tabla 9). Los resultados presentados en la tabla 8,
demuestran que el clasificador kNN tiene un mejor desempefio que SVM y
equivalente que RNA para el particionamiento realizado de los datos. En el caso de
la tabla 9, los resultados presentados demuestran que el clasificador RNA tiene un
mejor desempefio que SVM y equivalente que kNN para el particionamiento
realizado de los datos.
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Tabla 8. Orden de los clasificadores por el valor de P vy ajustanda el valor de ® para &l

procedimiento Holm con @@= 0.05 para 1a medida auc

i | Clasificad _ (Ry— Ry) p a,i
ar T T g

o S M 3.60 3.08 = 10*| 0.025

1 EMA 1.60 0.10 0.03

Tabla 9. Orden de los clasificadares paor el valor de p v ajustando el valor de o para &l
procedimiento Holm con o= 0.05 para la medida £

i | Clasificadar _{Rn —R;) /i
TTTSE »

2 SWVM 2.40 0.0 0.023

1 RMA 1.60 0.1 005

De acuerdo al analisis realizado, se evidencia que existen diferencias significativas
entre los clasificadores kNN y RNA con respecto a SVM de acuerdo a la medida AUC
y a la medida F, no asi entre kNN y RNA. Por tal motivo, es necesario realizar un
analisis del comportamiento de los clasificadores kNN y RNA de acuerdo a los
valores obtenidos en ambas medidas en las tablas 2 y 4. Se evidencia que el mayor
valor obtenido en ambas medidas entre ambos clasificadores fue obtenido por kNN,
con un valor de 93.4% en la medida F y del 97.1% para la medida AUC.

Luego de evaluadas las medidas en cada clasificador, se evidencia que el
clasificador con mejor desempefio en la clasificacion de células cervicales, para el
conjunto de datos estudiados, es kNN haciendo uso de la distancia Manhattan.
Dicho clasificador presenta los mejores resultados para las medidas evaluadas, con
valores promedios de medida F de 90.4%, Pn de 83% y AUC de 94.3%. Ademas
este clasificador mostré un alto desempefio manteniendo los valores de AUC
superiores al 91% vy llegando hasta un 97.1% (Tabla 4). Por estas razones se
recomienda utilizar el clasificador kNN con la distancia Manhattan en la herramienta
de clasificacion desarrollada.

Comparacion con otros enfoques de la literatura estudiada

La tabla 10 muestra la comparacion de la evaluacion estadistica obtenida durante la
investigacion con los resultados obtenidos en otras investigaciones analizadas.
Dichas investigaciones utilizan al igual que la presente investigacién la base de
datos Herlev, aungque no especifican la forma en que se realizé la particién de los
conjuntos de rasgos para las pruebas y el entrenamiento.
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Tabla 10. Comparacion de la clasificacidon en términos de la media armanica H {H-rmean)

Clasificadores # de % Mediz
Rasgos Arronica [H-
utilizados mean)
Fuzzy C- 7 80, 58
meanss
Spectral g BB.77
Clustering?
SWM (REF3* 9 95,89
WM 5 891.35
(Manhattan)

Se establece una comparacion en funcién de la media armoénica debido a que es la
medida de evaluacion utilizada por dichas investigaciones. El resultado obtenido por
la presente investigacién de acuerdo a la media armdnica muestra que se logra
superar los resultados obtenidos en,® mientras que son ligeramente inferiores a'*
aunque se debe tener en cuenta que este utiliza un mayor nimero de rasgos.

CONCLUSIONES

Segln,? en el afio 2011 se reportaron en Cuba 1334 casos nuevos de cancer
cervicouterino, y unas 455 mujeres fallecieron por esta causa. Atendiendo a tal
situacion, se plantea que los programas de pesquisa y diagndstico precoz del cancer
cervicouterino y sus lesiones precursoras cobran cada vez mayor relevancia.

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

A continuacion se enuncian algunos de los resultados arrojados:

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

- A través de una comparacion fueron obtenidos los parametros propios de
funcionamiento (kernel, distancias, nimeros de clusters) con los cuales los
algoritmos muestran los mejores resultados en la clasificacion de este tipo de
células. El algoritmo SVM mostré ser mas apropiado cuando hace uso del kernel
RBF, debido a su comportamiento con respecto al kernel lineal, y a su bajo costo
computacional. En el caso de las redes neuronales comparadas se evidencia que la
RBF Network es mas eficaz en el momento de la clasificacion por los resultados
obtenidos, asi como en el caso del algoritmo kNN, la distancia Manhattan evidencié
obtener mejores resultados ademas de un bajo costo computacional. Dichos
algoritmos arrojaron resultados que demuestran su eficacia en la clasificacién de las
células cervicales.
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- Se demostré que a partir de un conjunto simplificado de datos geométricos
basicos, es posible realizar de forma efectiva la clasificacion binaria de imagenes en
la prueba de Papanicolaou.

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

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