Revista Cubana de Ciencias Informaticas
Vol. 10, No. 1, Enero-Marzo, 2015
ISSN: 2227-1899 | RNPS: 2301

http://rcci.uci.cu
Pag. 95-109

Tipo de articulo: Articulo original
Temética: Inteligencia artificial
Recibido: 01/02/2015 | Aceptado: 15/03/2015

Clasificacion de células cervicales mediante el algoritmo KNN
usando rasgos del nucleo

Cervical cell classification by means of the KNN algorithm using
nucleus’ features

Solangel Rodriguez Vazquez **, Andy Vidal Martinez Borges 2, Juan Valentin Lorenzo Ginori 3

1 Universidad de las Ciencias Informaticas. Km 2% carretera San Antonio de los Bafios, Rpto. Torrens, La Lisa,
Ciudad de la Habana. svazquez@uci.cu

2Empresa de tecnologia para la defensa, XETID. Km 2% carretera San Antonio de los Bafios, Rpto. Torrens, La Lisa,
Ciudad de la Habana. avmartinez@xetid.cu

3 Centro de Estudios de Electronica y Tecnologias de la Informacion, Universidad Central “Marta Abreu” de Las
Villas, Cuba. juanl@uclv.edu.cu

* Autor para correspondencia: svazquez@uci.cu

Resumen

La prueba de Papanicolaou, es un examen de pesquisa ginecoldgica que permite apreciar cambios en la morfologia de
las células del cuello uterino. Dicho estudio puede alertar sobre patologias tan frecuentes en las mujeres como el
cancer del cuello del atero. El andlisis de este tipo de imagenes es importante en la generacion de diagnosticos y en
las investigaciones que se llevan a cabo, por lo que se hace necesario el desarrollo de nuevas técnicas que efectlen un
analisis practico de las muestras. La blsqueda por similitud es uno de los procedimientos mas frecuentes en
problemas que involucran el procesamiento de datos, una variante consiste en la busqueda de los k-vecinos-mas-
cercanos (KNN). En este trabajo, se propone el uso del clasificador kNN y de una de las distancias utilizadas por el
mismo para dar solucién al problema de la clasificacion de las células del cuello uterino en las clases normal y
anoémala, basandose solamente en las caracteristicas extraidas de la region del ndcleo. A partir del estudio realizado,
entre las distancias manhattan, euclidiana y mahalanobis y teniendo en cuenta para la evaluacion las medidas F, AUC,
predictividad negativa y media H, se comprobd que manhattan mostré un buen desempefio manteniendo valores de
97.1% de AUC. Los resultados obtenidos indican una reduccion respecto a la tasa de falsos negativos en la prueba de
Papanicolaou. Se utiliz6 la media H con el proposito de comparar los resultados de KNN respecto a otras
investigaciones, obteniendo un 92.33% con respecto a las mismas.
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Abstract

The Pap test is a test of gynecological screening that allows appreciating changes in the morphology of the cells of
the cervix. This study can alert on such frequent pathologies in women as cancer of the cervix. The analysis of these
kinds of images is important in the generation of diagnostic and the investigations that carried out, so that developing
new techniques that made a practical analysis of the samples is necessary. Similarity search is one of the most
common procedures in problems involving processing of data, an alternative to solve this problem is the KNN search
(k-Nearest Neighbors). In this paper, the kNN classifier was used together with a specific distance function, to
provide a solution to the real problem associated with the classification of cervical cells in normal and abnormal
classes, the features used for classification were in this case based solely on information extracted from the nuclei
region. From the study, among the manhattan distance, Euclidean and Mahalanobis and considering measures for
evaluating F, AUC, negative predictivity and H-mean was found that manhattan performed well holding 97.1%
values of AUC. The results indicate a reduction compared to the rate of false negative Pap test. H-mean with the
purpose of comparing the results of other investigations regarding kNN, obtaining 92.33% with regard thereto.

Keywords: cervical cell; classification; KNN; nuclei; Pap test.

Introduccion

La mayoria de los canceres de cérvix se originan en el revestimiento de las células del cuello uterino. Estas células no
se tornan en cancer de repente, sino que las células normales del cuello uterino se transforman gradualmente en
precancerosas, y pueden con el tiempo convertirse en células malignas. En las ciencias médicas se usan varios
términos para describir estos cambios precancerosos, incluyendo neoplasia intraepitelial cervical (CIN, por sus siglas
en inglés), lesion intraepitelial escamosa (SIL, por sus siglas en inglés) y displasia. Estos cambios se pueden detectar
mediante la prueba de Papanicolaou y se pueden tratar para prevenir el desarrollo de cancer (2014). Estas células
anormales muestran ciertas alteraciones precancerosas preliminares que se denominan displasia o neoplasia cervical
intraepitelial (NCI).

La displasia y la NCI se clasifican en grados: leve, moderado o grave. La displasia leve (NCI 1) generalmente se
resuelve por su cuenta. La displasia moderada (NCI 2) y grave (NCI 3) indican alteraciones mas peligrosas. La prueba
de Papanicolaou, la cual también se denomina frotis de Papanicolaou o evaluacion de la citologia cervical, consiste en
analizar al microscopio los frotis de células cervicales para detectar cambios anormales en las células del cuello

uterino. A partir de sus resultados, es posible prevenir la mayoria de los canceres cervicales mediante la deteccion de
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los cambios anémalos de las células del cuello uterino (precénceres) para que estos puedan ser tratados antes de que
tengan la oportunidad de convertirse en cancer cervical. Este tipo de pruebas ofrecen la mejor oportunidad para
detectar el cancer de cuello uterino en una etapa temprana cuando es mas probable que el tratamiento sea eficaz. Esta
prueba fue descrita por primera vez en el afio 1924 y desde finales de los afios cuarenta ya se hizo notar que podian
detectarse los cambios neoplésicos del epitelio del cérvix uterino en las muestras citolégicas. Su objetivo es la
deteccion precoz de las lesiones premalignas o localizadas, antes de que aparezcan sintomas, y en estadios en los que
el tratamiento es mas eficaz. (de Les Corts 1994)

La sensibilidad y la especificidad de la citologia de Papanicolaou han sido motivo de discusion y los valores
aportados por los diferentes autores son muy variables. Se plantea que en el caso de la sensibilidad, sus valores varian
entre el 55% hasta el 90% y que la especificidad de la prueba puede ser considerada mas alta, en torno a un 90%,
aunque otros autores han dado datos inferiores y situados alrededor del 60% (de Les Corts 1994). La proporcion de
falsos positivos y negativos depende en gran medida de la calidad de la toma de la muestra citoldgica, de su lectura e
interpretacion y de los posibles errores en el procesamiento de la misma. Un criterio de la calidad muy importante es
la observacion en la muestra de células endocervicales. La continuidad y seguimiento de estos criterios mejora la
calidad de la muestra citoldgica. Los errores derivados de una mala interpretacion de las muestras, traen consigo
consecuencias no favorables a la persona tanto para los falsos negativos como para los falsos positivos. En el caso de
los falsos negativos, estos pueden tener secuelas importantes debidas a la no deteccién de los casos de displasia o
carcinoma in situ que pueden evolucionar hacia lesiones mas avanzadas. Los efectos secundarios de los falsos
positivos son los clasicos de este tipo de pruebas (ansiedad, molestias derivadas de las pruebas diagnosticas o de
seguimiento) pero pueden ser de poca importancia dadas las caracteristicas de la prueba. Otro problema importante es

el riesgo del tratamiento innecesario 0 muy agresivo de algunas displasias (de Les Corts 1994).

La interpretacion de estas muestras se apoya fundamentalmente en el reconocimiento visual de los cambios en las
zonas mas importantes de las células (nucleo y citoplasma). Sin embargo, este proceso es tedioso, lleva mucho tiempo
y es propenso a errores de procedimiento debido al alto grado de complejidad de las imagenes y al cansancio de los
analistas ya que el mismo se realiza de forma manual y se pueden llegar a analizar cientos de muestras en un dia. Por
esta razon, se realizan importantes esfuerzos para dar solucion al problema del analisis de la prueba de Papanicolaou

empleando técnicas de vision computacional.

Varios métodos han sido propuestos para la clasificacion de las células en las iméagenes de la prueba de Papanicolaou

y que se refieren a las técnicas tales como clasificadores bayesianos (Riana and Murni 2009), redes neuronales
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artificiales (Mat-Isa, Mashor et al. 2008), maquinas de vectores soporte (SVM) (Huang, Chan et al. 2007) y vecinos
mas cercanos (Marinakis, Dounias et al. 2009). Debe tenerse en cuenta que la mayoria de estos métodos utilizan
imégenes pre-segmentadas que contienen solo una célula, por lo que la segmentacion correcta del nicleo y el
citoplasma es factible (Figura 1 (a)). En las iméagenes que contienen grupos de células (Figura 1 (b)), la deteccion de
la frontera del citoplasma es un problema dificil debido a la superposicion de las células. Sin embargo, la deteccion y
segmentacion de los nlcleos de las imagenes que contienen células superpuestas y agrupaciones de células ha sido
abordado con éxito en varios estudios (Plissiti, Nikou et al. 2011a) (Plissiti, Nikou et al. 2011b). Las muestras que se
toman en la prueba de Papanicolaou corresponden con la figura 1(b), por lo que se hace necesario el estudio de la
clasificacion de las células en funcion de las caracteristicas del nucleo ya que es mas facil la deteccion de fronteras en

los ndcleos que en los citoplasmas.

(b)

Figura 1. (a) 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 célculo de las
caracteristicas extraidas tanto del area ndcleo como del citoplasma, un ejemplo de las mismas se muestra en la tabla 1.
Estas caracteristicas se basan generalmente en caracteristicas de forma y la intensidad de los objetos de interés. A
pesar de ello, las caracteristicas calculadas no presentan la misma capacidad de discriminacién (Plissiti and Nikou
2012). Para la determinacion del conjunto de caracteristicas mas eficaz que se utiliza como entrada en un clasificador,
se han propuesto algunos esquemas de seleccion de caracteristicas que se refieren a algoritmos genéticos (Marinakis,
Dounias et al. 2009) y al enjambre de particulas de optimizacion (Marinakis, Marinaki et al. 2008). En el caso de la

presente investigacion es importante este analisis, debido a que la entrada para el clasificador es una matriz

[m(casos) x n(rasgos)] donde los casos son cada una de las células a evaluar) con cada uno de los rasgos extraidos

de las iméagenes. (Lorenzo-Ginori, Curbelo-Jardines et al. 2013)

Sobre la base de lo antes mencionado, se puede concluir que existe un problema abierto: lograr la clasificacion
correcta de las células empleando solo la informacién extraida de los ndcleos, lo cual comprende entre otras cosas:

determinar el subconjunto de rasgos con mejor capacidad de discriminacion, y realizar la seleccion del clasificador
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gue ofrezca mejores resultados. En algunas investigaciones como es el caso de (Plissiti and Nikou 2012) se hace uso
de los nueve rasgos del ndcleo y técnicas como spectral clustering y fuzzy C-means con reduccion de la
dimensionalidad, a diferencia de la presente investigacion que se dirige hacia el uso de kNN sin reduccion donde solo
se utilizan cinco rasgos de los nueve como area, perimetro, didmetro corto, didmetro més largo y la redondez. Esta
seleccidn de rasgos persigue demostrar que, a partir de un conjunto primario de rasgos geométricos, es posible
realizar de forma efectiva la clasificacion binaria de iméagenes en la prueba de Papanicolaou, mediante el algoritmo
KNN.

Tabla 1. Caracteristicas extraidas de las imagenes (Plissiti and Nikou 2012)

RASGOS DEL CITOPLASMA RASGOS DEL NUCLEO

1.  Area 1. Area

2. Brillo 2. Brillo

3.  Diametro corto 3. Diametro corto

4.  Diametro mas largo 4.  Diametro mas largo
5.  Elongacién 5.  Elongacion

6. Redondez 6. Redondez

7. Perimetro 7.  Perimetro

8.  Maximal 8. Maxima!

9.  Minimat 9.  Minima!

10. Posicion del Nucleo

11. Tamafo Ndcleo/Citoplasma

EI nmero de pixeles con el valor de intensidad maximo / minimo en una
zona de 3x3 de la zona especifica.

Materiales y métodos

En el caso de la presente investigacién de los 9 rasgos pertenecientes al nicleo solo se utilizaron los 5 rasgos
mencionados anteriormente debido a que estos a consideracion de los autores son los rasgos basicos que caracterizan
estas células (Velezmoro and Villafuerte 2001). La extraccién 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 seleccion de los rasgos sea una de las limitantes en las
investigaciones para la clasificacién de imagenes, debido a que si no se cuenta con los rasgos apropiados los
resultados obtenidos por el clasificador no tendran la calidad que se necesita (Lorenzo-Ginori, Curbelo-Jardines et al.

2013). Para el caso de la presente investigacion, las matrices de rasgos utilizadas fueron extraidas de las imagenes ya
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previamente segmentadas (Figura 2(b)) pertenecientes a la base de datos Herlev presentada en (Jantzen, Norup et al.
2005).

Para ello se hizo uso de la herramienta Matlab y de las funciones de procesamiento de imagenes propias de la misma.
De esta forma se desarrollé un algoritmo que toma de la base de datos Herlev aleatoriamente un 80% de las imagenes
y le extrae de ellas los rasgos antes mencionados. A continuacion, se crea una matriz con los rasgos de las imagenes
seleccionadas que serd la matriz a utilizar para el entrenamiento del clasificador. Posteriormente se extraen los rasgos
del 20% de las imagenes restantes y se 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. Se realizaron varias corridas con dicho algoritmo en las que
el 20% se fue “rotando” de modo que los conjuntos de entrenamiento y de prueba fueron modificados por cada

iteracion.

(@) (b)

Figura 2. Células andmalas. (a) Imagen RGB, (b) Imagen Segmentada en la cual la region correspondiente al nlcleo aparece
resaltada en azul claro

Como se menciond anteriormente la presente investigacion hace uso de imagenes pertenecientes a la base de datos de
referencia Herlev. Esta base de datos consta de 917 imagenes, donde cada una estd compuesta por una Unica célula
(Figura 1 (a)), y las muestras se distribuyen irregularmente en siete clases. Tres de ellas son consideradas como
normales, y las cuatro restantes como andémalas. La descripcion detallada de la base de datos se representa en la tabla
2.

Los subconjuntos dimensionales extraidos serviran como base de entrenamiento y de pruebas en el clasificador
implementado, para el cual se realiza una comparacion entre las distancias de Mahalanobis, euclidiana y Manhattan,
utilizadas en el algoritmo de clasificacion kNN. Los métodos basados en vecindad son fundamentalmente
dependientes de la distancia, estas poseen algunas propiedades como la no negatividad, identidad, simetria y

desigualdad del tridngulo que son importantes en el momento de su utilizacion. Ademaés las reglas de clasificacion por

vecindad estdn basadas en la busqueda de un conjunto de los k prototipos mas cercanos al patron a clasificar.
(Verbiest, Cornelis et al. 2012)
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Tabla 2. Distribucion de las células en la base de datos Herlev, de iméagenes celulares de la prueba de Papanicolaou

NORMAL # DE CELULAS
Epitelio Escamoso Superficial 74
Epitelio Escamoso Intermedio 70

Epitelio Columnar 98

TOTAL 242
ANORMAL # DE CELULAS
Carcinoma_in_situ 182
Light_dysplastic 146
Moderate_dysplastic 197
Severe_dysplastic 150

TOTAL 675

El algoritmo kNN es uno de los clasificadores no paramétricos mas usados en el campo de mineria de datos y de
aprendizaje automatico. En general, un clasificador dispone de datos de entrenamiento (un sistema de decision X que
consiste en casos con sus valores de atributos y su clase) e intenta predecir la clase d{t) de un caso objetivo . KNN

resuelve este problema buscando los k casos de X méas similares a t y asignando £ a la clase mayoritaria entre estos &
casos. A continuacién se describen los pasos a seguir para la implementacion de dicho algoritmo: (Duda, Hart et al.
2012). En el algoritmo kNN el conjunto de los datos de entrenamiento incluye, ademas de las propiedades
multidimensionales utilizadas para el reconocimiento, clasificadores para predecir la clase de los datos de entrada.
Para clasificar, utiliza un tipo de distancia, como, por ejemplo, la distancia euclidiana, con la que determina todas las

distancias entre el punto a clasificar y todos los puntos del conjunto de entrenamiento. Con las distancias calculadas

determina los k& vecinos mas cercanos Yy, segun el tipo de la clase para determinar, asigna el punto a una de ellas.

(Figuras 3y 4)

> >

Figura 3: Distancias entre el punto a clasificar al conjunto de
entrenamiento.

Figura 4: Algoritmo kNN en dos dimensiones con & = 2.
En un espacio de representacion bidimensional y una serie de prototipos de una misma clase representados en él, dado

un patron cualquiera &, si se consideran los k& prototipos mas proximos a X, estos estaran localizados en un circulo
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centrado en X (figura 4). Es bueno tener en cuenta los rangos en los que se mueven los valores numéricos. Esto evita
gue atributos con valores muy altos tengan mucho mayor peso gue atributos con valores bajos, se normalizaran dichos
valores con la ecuacion 1.
Xyp — mMing (1)
Max; — ming
En esta ecuacion x ;¢ serd el valor i del atributo f, siendo ming el minimo valor del atributo 'y Max; el maximo. Por
otro lado, el algoritmo permite dar mayor preferencia a aquellos ejemplares mas cercanos al que se desea clasificar.
En ese caso, en lugar de emplear directamente la distancia entre ejemplares, se utilizara la ecuacion 2.
1 )
1+d(x,x;)
La principal dificultad de este método consiste en determinar el valor de &, ya que si toma un valor grande se corre el

riesgo de hacer la clasificacion de acuerdo a la mayoria (y no al parecido), y si el valor es pequefio puede haber

imprecision en la clasificacion a causa de los pocos casos empleados para la decision. Por lo que para que la & no sea

tan determinante en el momento de la clasificacion para dicha investigacion, se decidio hacer uso de la inversa de su

. . 1 . .
distancia ( 2 ) con respecto al ejemplo a clasificar.

Métricas para medir distancia

Una caracteristica importante e interesante de kNN es que el método puede cambiar radicalmente sus resultados de
clasificacion sin modificar su estructura, solamente cambiando la métrica utilizada para hallar la distancia. Por lo
tanto, los resultados pueden variar tantas veces como métodos de hallar distancia entre puntos haya. La métrica debe
seleccionarse de acuerdo al problema que se desee solucionar. La gran ventaja de poder variar métricas es que para
obtener diferentes resultados el algoritmo general del método no cambia, Unicamente el procedimiento de medida de
distancias. La distancia es el criterio de comparacion principal usado en los métodos basados en vecindad, por eso es
conveniente mencionar algunas de las diferentes formas usadas para su medicion (Aggarwal, Hinneburg et al. 2001).

En las ecuaciones (3), (4) y (5) se muestran respectivamente las expresiones para la distancia euclidiana, Manhattan y

Mahalanobis. En esta Gltima, 5 es la matriz de covarianza de los vectores de rasgos.
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Métricas de evaluacion

La toma de decisiones clinicas es un proceso extremadamente complejo en el que debera finalmente ser valorada la
utilidad para el manejo del paciente de cualquier prueba diagndstica. En este contexto, es imprescindible conocer
detalladamente la exactitud de las distintas pruebas diagnosticas, es decir, su capacidad para clasificar correctamente a
los pacientes en categorias o estados en relacion con la enfermedad, tipicamente dos, por ejemplo: estar 0 no estar
enfermo o manifestar una respuesta positiva o negativa a la terapia (de Ullibarri Galparsoro and Fernandez 1998).
Para que una prueba se incluya en la practica médica rutinaria es necesario que sea capaz de reducir la incertidumbre
asociada con una determinada situacion clinica. Siempre que una condicion clinica y el resultado de la prueba
diagnodstica encaminada a resolverla puedan plantearse en términos de dicotomia (presencia o ausencia de
enfermedad, positiva o negativa), la exactitud de la prueba puede definirse en funcién de su sensibilidad y
especificidad diagnosticas. Sin embargo, con mucha frecuencia los resultados de las pruebas diagndsticas estan
distribuidos en una escala continua, por lo que es necesario seleccionar un punto de corte o valor limite adecuado que
permita resumir estos resultados en dos categorias: positivo y negativo. En la presente investigacion se utilizaron los
indices de efectividad: sensibilidad, especificidad, predictividad positiva y negativa, asi como la tasa de clasificacion

correcta para evaluar el rendimiento del clasificador.

Otra forma de evaluar el rendimiento del clasificador utilizado fue por medio de las curvas ROC. Dicha curva es una

representacion grafica de la sensibilidad frente a (1 — especificidad) para un sistema clasificador binario segun se

varia el umbral de decisién. Se denomina umbral de decisién a aquel que decide si un caso x, a partir del vector de
salida del clasificador, pertenece 0 no a cada una de las clases. Los indices de efectividad empleados en esta
investigacion para evaluar las distancias en el clasificador fueron el &rea bajo la curva ROC (AUC), la predictividad

negativa (Pn) y las medidas F y H, dadas por:
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2 % (Precision X 5,.)

F — 5L = 6
measure Precision+ 5, ©)

2X (S, %5,)

H- =
mean S,+5, @)

El rendimiento de la clasificacion es evaluado a través del desempefio que muestra el clasificador haciendo uso de las
distancias, y el rendimiento final se obtiene por la media de los resultados, después de la ejecucion de este
experimento con 3 modelos diferentes, en un esquema de validacién cruzada de 5 iteraciones. Para la implementacion
del algoritmo kNN se hizo uso de las distancias: euclidiana, Mahalanobis y Manhattan. Con el fin de estimar la
capacidad de discriminacion de los parametros internos para el funcionamiento del algoritmo se realizaron una serie
de experimentos donde se compar6 el rendimiento del mismo con las tres distancias y su resultado con los mismos
conjuntos de datos. Como se mencion6 anteriormente se realizaron una serie de corridas del algoritmo kNN, en cada
una de ellas se empled una base de entrenamiento con los rasgos extraidos de 734 imagenes (de ellas 540 enfermas y
194 sanas) y una base de pruebas compuesta por una matriz que contiene: sanas con 47 imagenes, enfermas con 134
imagenes con el objetivo de evaluar dos subconjuntos diferentes y asi obtener valores que muestren la eficiencia real

del clasificador.

Resultados y discusion

Para la comparacion entre los resultados obtenidos en el uso de las distancias, fueron utilizados los mismos conjuntos
de datos. Ademas, de los conjuntos de datos obtenidos en el particionamiento, se utilizaron las tres particiones que

mejores resultados mostraron en cuanto a las medidas Pn, AUC, la medida F y la media H.

Comparacidn del algoritmo con las distintas distancias

Tabla 3. Clasificacion de las variables para el conjunto de datos 1

No. Modelo Distancias Area ROC F-Measure H-Mean % Clasificacion
1 Euclidean 0.949 0.916 0.875 0.917
1 Mahalanobis 0.91 0.915 0.856 0.917
1 Manhattan 0.951 0.917 0.884 0.917

Tabla 4. Matriz de confusion, resultado del calculo de los indicadores de desempefio

Valores de las variables

Euclidean Mahalanobis Manhattan
Matriz de Confusion: # de Imagenes Reconocidas # de Imagenes Reconocidas # de Imagenes Reconocidas
VP 128 130 127
FP 9 11 8
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FN 6 4 7
VN 38 36 39
Indicadores de
desempefio
Se 0.96 0.97 0.95
Sp 0.81 0.77 0.83
Pp 0.93 0.92 0.94
Pn 0.86 0.90 0.85
Rc 0.92 0.92 0.92
Tabla 5. Clasificacion de las variables para el conjunto de datos 2
No. Modelo Distancias Area ROC F-Measure H-Mean % Clasificacion
2 Euclidean 0.976 0.939 0.923 0.939
2 Mahalanobis 0.962 0.899 0.847 0.90
2 Manhattan 0.976 0.939 0.923 0.939
Tabla 6. Matriz de confusion, resultado del céalculo de los indicadores de desempefio
Valores de las variables
Euclidean Mahalanobis Manhattan
Matriz de Confusion: # de Imagenes Reconocidas # de Imagenes Reconocidas # de Imagenes Reconocidas
VP 128 127 128
FP 5 11 5
FN 6 7 6
VN 42 36 42
Indicadores de
desempefio
Se 0.96 0.95 0.96
Sp 0.89 0.77 0.89
Pp 0.96 0.92 0.96
Pn 0.88 0.84 0.88
Rc 0.94 0.90 0.94
Tabla 7. Clasificacion de las variables para el conjunto de datos 3
No. Modelo Distancias F-Measure % Clasificacion
3 Euclidean 0.928
3 Mahalanobis 0.845
3 Manhattan 0.928
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Tabla 8. Matriz de confusién, resultado del calculo de los indicadores de desempefio
Valores de las variables
Euclidean Mahalanobis Manhattan
Matriz de Confusion: # de Iméagenes Reconocidas # de Imagenes Reconocidas # de Imagenes Reconocidas
VP 131 130 131
FP 10 24 10
FN 3 4 3
VN 37 23 37
Indicadores de
desemperio
Se 0.98 0.97 0.98
Sp 0.79 0.49 0.79
Pp 0.93 0.84 0.93
Pn 0.93 0.85 0.93
Rc 0.93 0.85 0.93

Los resultados de la clasificacion se comportan en este algoritmo entre un 84 y 93% de predictividad negativa, de la
misma manera que la predictividad positiva y el area bajo la curva ROC se mantienen entre rangos de valores que
permiten validar la eficiencia del clasificador empleado para cada uno de los conjuntos de datos. Los valores
obtenidos de acuerdo a las medidas F y H de igual forma se mantienen entre un 91-92% y 87-92% respectivamente,
lo que muestra el nivel de efectividad del clasificador. Al comparar los valores obtenidos al emplear la distancia
euclidiana y la distancia Manhattan, se observd que estos poseen valores muy similares entre si y mejores con
respecto a la distancia de Mahalanobis. Por otra parte, al comparar los tiempos de ejecucion del algoritmo entre la
distancia euclidiana y la distancia Manhattan, se observo que el de la primera es significativamente mayor, por lo que
se decidio seleccionar el uso de la distancia Manhattan en el clasificador KNN. Este experimento se realiz6 a través del
uso de funciones propias de la herramienta Matlab, donde al realizar algunos calculos se evidencia el costo
computacional existente entre ambas distancias.

Un analisis comparativo entre los resultados obtenidos en esta investigacion con los resultados expuestos en (Plissiti
and Nikou 2012), muestra un mejor desempefio del método kNN con la distancia Manhattan respecto a las técnicas

spectral clustering y fuzzy C-means en términos de la medida H-Mean (Media Armdnica)(tabla 9).

Tabla 9. Desempefio de la clasificacidn en términos de H-mean y cantidad de rasgos utilizados, entre la actual investigacién y la
investigacion (Plissiti and Nikou 2012)

Rasgos del Ndcleo
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# Rasgos | H-Mean (%)
kNN (Distancia Manhattan) 5 92.33
Spectral Clustering 9 88.77
Fuzzy C-Means 7 90.58

Conclusiones

En este trabajo se ha presentado una aproximacion a la clasificacion binaria de células cervicales (es decir, en
normales y andémalas), basada en la utilizacion del algoritmo KNN empleando solo rasgos propios de los nicleos
celulares. Fueron utilizadas las distancias: Mahalanobis, euclidiana y Manhattan. Para obtener el mejor rendimiento
posible entre dichas distancias se utilizé el algoritmo IBK del Weka, el cual permiti6 evaluar las diferencias para este
tipo de clasificacion entre las distancias y arrojé como resultado que la distancia Manhattan fue la mas adecuada a

utilizar para la clasificacion de células cervicales.

Los resultados obtenidos muestran un mejor desempefio en comparacion con los reportados en (Plissiti and Nikou
2012), en cuanto a los resultados de la clasificacion. Esto se debe a que, a través de la media H es posible evaluar el
comportamiento de la tasa de falsos negativos, mientras mayor sea el porciento de la media H, menor sera la tasa de
falsos negativos lo que brinda un buen desempefio en la realizacién de la prueba de Papanicolaou. Como direccion de
trabajo futuro, se implementaran otros clasificadores para realizar un andlisis comparativo del desempefio de estos,
conjuntamente con los utilizados en esta investigacion. De igual forma, se introduciran otros rasgos y se realizara una
seleccion de éstos basada en su efectividad, con el propdsito de reducir la dimensionalidad de las matrices de rasgos
sin afectar significativamente el desempefio de los clasificadores. A mas largo plazo, se investigara sobre el proceso

de clasificacién en varias clases para las imagenes de la prueba de Papanicolaou.
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