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Resumen

En este trabajo se investiga un método de seleccién de rasgos que permita clasificar las muestras celulares tomadas
del cuello del Gtero en cancerosas o no. El cancer en el cuello del Gtero es el segundo tipo de cancer méas difundido
entre las mujeres y la investigacién de métodos informaticos en funcion de la correcta clasificacion de muestras tiene
un impacto directo en la calidad de vida de los pacientes. Se investiga un conjunto de rasgos seleccionado teniendo en
cuenta su importancia y la capacidad de un grupo de clasificadores de prueba para apreciar dichos rasgos. Los
clasificadores de prueba empleados son: HCM, FCM, LS y WKNN. Los resultados demuestran que la utilizacion de
dicho conjunto de rasgos arroja por lo general buenos resultados de clasificacion.
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Abstract

This paper presents a method of feature selection to classify cell samples taken from the cervix into cancerous or not
cancerous cells. Cancer of the cervix is the second most widespread cancer in women and the investigation of
computational methods based on the correct classification of samples has a direct impact on the life's quality of
patients. A set of selected features is investigated taking into account the importance of these features and the ability
of a test group of classifiers to assess those traits. The test classifiers used are: HCM, FCM, LS and WKNN. The
results demonstrate that the use of that set of features generally yields good classification results.

Keywords: classification, discriminator potential, feature selection, pap-smear
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Introduccion

El cancer en el cuello del Gtero es el segundo tipo de cancer mas difundido entre las mujeres con méas de 500 mil
casos cada afio (Paavonen, 2007). Mediante el método de Papanicolaou, es posible obtener muestras celulares del
cuello del Utero que son procesadas por cito-técnicos en un laboratorio para el diagndstico de cancer. Esto es posible
mediante el uso de un microscopio, con el cual los expertos pueden observar visualmente cambios precancerosos y
condiciones anormales en la estructura de las células antes de que progresen a formas mas avanzadas de la
enfermedad (Meisels and Morin, 1997).

La prueba de Papanicolaou se ha convertido en el método més empleado para la deteccion de cancer en el cuello del
Utero en etapas tempranas (Chang et al., 2009). Debido a esto, en los Ultimos afios se ha incrementado la necesidad de
contar con expertos bien entrenados en el area para aumentar la capacidad de procesamiento de los laboratorios. De
hecho, la aplicacion masiva de esta prueba ha disminuido significativamente la incidencia de la mortalidad del cancer
invasivo en los paises desarrollados (Plissiti and Nikou, 2012). Segin (Chen et al., 2014) la incidencia de la
mortalidad del cancer del cuello del Gtero decreci6 un 47.8 por ciento luego de la aplicacion masiva de esta prueba en
Taiwan de 1995 hasta el 2006.

Diferenciar correctamente los tipos de células obtenidas mediante el método de Papanicolaou es un trabajo dificil y
lento incluso para los cito-técnicos mejor entrenados. Por esto, los expertos emplean un procedimiento estandar
referido como The Basheda System (TBS) (Solomon et al., 2002). A pesar de que muchas de las reglas y criterios
definidos por TBS se encuentran claramente descritos, la evaluacion de estas reglas y criterios varia subjetivamente
de experto en experto (Bak et al., 2004). Esta peculiaridad contribuye a la aparicion de diagndsticos incorrectos con
graves implicaciones para los pacientes y para los hospitales que deben invertir recursos extras en la correccion de
estos diagnosticos.

Con el objetivo de disminuir las tasas de diagndésticos incorrectos se ha introducido un grupo de tecnologias
novedosas que involucran a los procesos de preparacion de la muestra, control de calidad de los preparados, etc. Entre
los dispositivos comerciales que actualmente se encuentran disponibles puede mencionarse la mejora de los
portaobjetos para disminuir los errores en las muestras (Dawson, 2004; Kardos, 2004) y la mejora del control de la
calidad en los laboratorios mediante la repeticion de los preparados (Mango, 1996). Sin embargo, la mayoria de estos
dispositivos son incapaces de asistir a un diagnostico objetivo puesto que no ofrecen variables cuantitativas para
eliminar la evaluacion subjetiva del cito-técnico: errores de interpretacion y discrepancias inter-observador (Chen et
al., 2014).
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En los dltimos 20 afios se han llevado a cabo un grupo de investigaciones relacionadas con esta tematica,
especialmente en la Universidad de Aegan en cooperacion con el Hospital Universitario de Herlev ubicado en Grecia.
La presente investigacion esta construida sobre los resultados de dichos proyectos investigativos. Durante las
investigaciones llevadas a cabo en el Hospital Universitario de Herlev se han construido dos versiones de una base de
datos con propositos de clasificacion. La primera de ellas fue elaborada por (Byriel., 1999) y la segunda por (Jantzen
et al., 2009). En (Byriel., 1999) se demostr6 que los algoritmos de agrupamiento podian obtener errores de
clasificacion por debajo del 5 por ciento para este tipo de problema de clasificacion, obteniendo los mejores
resultados con un Adaptative Network based Fuzzy Inference System (ANFIS).

Posteriormente en (Martin, 2003) se utiliza K-Fold Cross-Validation para medir los errores de una serie de
clasificadores propuestos y se realiza seleccion de rasgos usando recocido simulado con el error de los clasificadores
como heuristica para dirigir la basqueda. Este hecho demostré que el proceso de seleccidén de rasgos se encuentra
intrinsecamente ligado con el clasificador a emplear tal como lo referencia (Norup, 2005). (Martin, 2003) realiza
pruebas con clasificadores inductivos usando los métodos: Hard C-mean clustering (HCM), Fuzzy C-mean clustering
(FCM) y Gustafson-kessel clustering (GK) en ambas versiones de la base de datos y comparando los resultados de
dichos clasificadores antes y después de la seleccion de rasgos.

En el afio 2005, ante el surgimiento de nuevos métodos de clasificacion Jonas Norup propone un grupo de técnicas
para clasificar los objetos de la base de datos de Herlev comparando sus resultados con los que ya se habian obtenido
anteriormente. (Norup, 2005) no realiza ningln tipo de seleccion de rasgos y hace un grupo de anotaciones referentes
al hecho de que segun las descripciones médicas, los rasgos relacionados con el tamafio, la forma, el area y el brillo de
las células eran buenos discriminantes; sin hacer ningln analisis posterior. En (Marianakis et al., 2009) se propone un
esquema de seleccion de rasgos hibrido basado en algoritmos genéticos y un algoritmo de clasificacion basado en los
K vecinos mas cercanos. El esquema propuesto emplea una configuracién béasica y simple obteniendo buenos
resultados de clasificacion en la medida que se incrementa la precision del error de validacién cometido en el proceso
de seleccidn de rasgos.

En (Plissiti and Nikou, 2012) se propone la utilizacion de los rasgos basados exclusivamente en las caracteristicas del
nacleo celular debido a que los métodos de segmentacién de imagenes no lograban distinguir eficientemente el area
citoplasmatica de las células. Para ello se examind un grupo de métodos de reduccion dimensional no lineal, Kernel
PCA, Isomap, Locally Linear Embedding, Laplacian Eigenmaps, probados en dos clasificadores no supervisados:
Spectral clustering y Fuzzy C-means.

En (Plissiti and Nikou, 2012) aparentemente se ignoran algunos trabajos previos como los de (Poulsen and Pedron,
1995) donde se desarrolla un método para el trabajo con muestras donde el solapamiento celular es elevado como para
segmentar las células individuales, o el trabajo de (Sobrevilla et al., 2003) donde propone un algoritmo para la
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deteccidn de las mejores areas de interés en las imagenes de muestras celulares del cuello del Utero. Recientemente,
en (Genctav et al., 2012) se emplea un algoritmo de agrupamiento jerarquico para la segmentacién celular, los
resultados obtenidos muestran la efectividad de la propuesta incluso en imagenes obtenidas de muestras
inconsistentes, pobre contraste y solapamiento. Posteriormente en (Song et al., 2014) se propone un nuevo método de
segmentacion celular basado en una Convolution Neural Network obteniéndose una precision del 94.5 por ciento en la
deteccion del ndcleo y el citoplasma celular.

En (Curbelo, 2012) se implementan un grupo de clasificadores como las maquinas de soporte vectorial pero sin
realizar seleccion de rasgos. Posteriormente en (Rodriguez-Véazquez and Martinez-Borges, 2015) se implementa un
algoritmo de clasificacion empleando maquinas de soporte vectorial utilizando solamente los rasgos del nicleo.

Como puede apreciarse, hasta el momento el conocimiento acerca de la importancia o confusion introducida por los
rasgos que describen la base de datos de Herlev es insuficiente. Mas alld de un grupo de anotaciones basadas en
criterio de expertos, las técnicas de seleccion de rasgos empleadas hasta el momento son el resultado de métodos de
busqueda heuristicos basados en argumentaciones técnicas de segmentacion de imagenes que ya han sido solventadas
por las nuevas investigaciones. Se hace necesario contar con informacion certera en este campo.

Tal como se sefiala en (Martin, 2003), no existe un clasificador perfecto que sea capaz de eliminar el ruido
introducido por todos los rasgos a tratar, ni capaz de aprovechar toda la informacion que aportan. La seleccion del
conjunto de rasgos que minimiza el error de un clasificador esta ligado estrechamente al propio clasificador. Pero esta
idea, aparentemente entra en contradiccion con las anotaciones de (Norup, 2005) al subrayar el poder discriminatorio
de aquellos rasgos relacionados con el tamafio, forma, area y brillo de las células.

En este contexto puede identificarse el siguiente problema: ¢ Qué efecto tiene emplear una combinacién de rasgos que
incluya aquellos de mayor importancia en el proceso de clasificacion de muestras celulares del cuello del Gtero?

El objetivo perseguido por la presente investigacion es desarrollar un método de seleccion de rasgos que permita
calcular una combinacion de caracteristicas que incluya aquellas de mayor importancia informacional y permita

clasificar los casos de la base de datos de Herlev.

Materiales y métodos o Metodologia computacional

La base de datos de Herlev consiste en 917 muestras distribuidas inequivocamente en 7 clases diferentes abordadas
exhaustivamente en (Jantzen et al., 2009). Cada muestra se encuentra descrita por 20 rasgos. Cada imagen fue
segmentada y examinada por dos expertos del Hospital Universitario de Herlev y descartada en caso de cualquier
desacuerdo con el diagnostico. En la Tabla (1) se presenta un resumen de los 20 rasgos presentes en la base de datos

de Herlev relacionados con el nimero y el nombre de la caracteristica utilizados.
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Tabla 1. Rasgos presentes en la base de datos de Herlev

No. Rasgo Nombre
1 Area del micleo NArea
2 Area del citoplasma CArea
3 Niicleo / Citoplasma ratio N/C

4 Brillo del micleo NCol

5 Brillo del citoplasma CCol

G Didmetro corto del niicleo NShort
7 Didmetro largo del nicleo NLong
8 Elongacidn del nicleo NElong
9 Redondez del micleo NRound
10 Diametro corto del citoplasma CShort
11 Didmetro largo del citoplasma CLong
12 Elongacién del citoplasma CElong
13 Redondez del citoplasma CRound
14 Perimetro del nicleo NPerim
15 Perimetro del citoplasma CPerim
16 Posicion del micleo NPos

17 Maxima del nticleo NMax
18 Minima del micleo NMin
19 Maxima del citplasma CMax
20 Minima del citoplasma CMin

Medicién del error cometido en el proceso de clasificacion

En funcion de obtener una tasa certera de la precision de un proceso de clasificacion cualquiera es necesario
establecer una medida del error cometido. Existen varios métodos que han sido aplicados en la actualidad con éxito
por ejemplo en (Rodriguez-Vazquez and Martinez-Borges, 2015) se emplean las medidas AUC, medida F,
predictividad negativa y media H y en (Marianakis et al., 2009) se utiliza Root Mean Squared Error y el error
promedio. En sentido general la medicién del error promedio resulta ineficiente cuando una misma medicién puede
ser producida por diferentes tipos de errores. El error promedio ha sido empleado ampliamente por investigaciones
precedentes y es la eleccién mas evidente para poder contrastar los modelos de clasificacién propuestos.

Para el calculo del error promedio se utiliza la cantidad de objetos clasificados de anormales siendo normales o falsos
positivos (FP); la cantidad de objetos clasificados de normales siendo anormales o falsos negativos (FN); la cantidad
de objetos clasificados como normales siendo normales o verdaderos negativos (VN); la cantidad de objetos
clasificados como anormales siendo anormales o verdaderos positivos (VP). El error promedio (EP) que se calcula

segun Ecuacion (1).

FN + FP
EP il (1) I

" FN+FP+VP+VN
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K-fold cross-validation

Normalmente el conjunto de datos se encuentra dividido en un subconjunto de entrenamiento y otro subconjunto de
validacion, por lo general disjuntos. EI conjunto de datos de entrenamiento se usa para construir el clasificador por lo
que utilizarlo para calcular el error promedio cometido traeria como consecuencia una medicion inconsistente y es por
lo que se utiliza el conjunto de datos de validacion. En la préactica mientras mas datos de validacion se posean, mejor
sera la estimacion del error cometido; y mientras mayor sea la cantidad datos de entrenamiento, mejor se adaptara el
clasificador al modelo a construir. K-fold cross-validation descrito en (Bishop, 1995) provee un mecanismo para
utilizar los datos cuando su disponibilidad es limitada.

Segun (Ruiz-Shulcloper et al., 1994) dado un conjunto finito de objetos M, sobre los cuales se define un conjunto de
predicados Xi, ..., Xn, Xn + 1; al Ultimo predicado se le denomina predicado fundamental y su formulacion en la practica
es desconocida; siendo su funcidn evaluar la pertenencia de un objeto a una clase Kj, i = 1, ..., r; y al resto de los
predicados se les denomina rasgos.

Definicion 1.

Se denomina descripcion estandar de un objeto, al n-tuplo: 1(O) = (x1(0), ..., xa(O)) donde X;(O) € Ai es el valor del
rasgo Xi en el objeto O, A; es el conjunto de todos los valores admisibles de X;, para i=1, ..., n.

El algoritmo k-fold cross-validation consta de dos pasos.

1. Construccion del modelo y prueba. La idea es encontrar k particiones de M de tal forma que se escoja
temporalmente una de esas particiones para probar el clasificador y el resto para construirlo.

2. Validacion cruzada. Escoger una de k particiones puede hacerse de k formas. La validacién cruzada construye
el modelo y lo prueba de las k posibles formas, calculando el error total del modelo como el promedio de los
errores de cada prueba.

La distribucion de los objetos en cada particion se realiza de manera aleatoria, pero realizando un muestreo
estratificado para mantener una correcta proporcion del rasgo objetivo en cada segmento. Debido a que el proceso de
construccion del modelo posee una serie de pasos aleatorios, la repeticion del proceso no necesariamente arroja los
mismos resultados por lo que se realiza k-fold cross-validation varias veces calculando el promedio de los errores

cometidos en cada iteracion.

Seleccion de rasgos
Segun (Martin, 2003), un algoritmo de clasificacion perfecto seria capaz de corregir la pobreza de los datos de

entrada, pero tal algoritmo no existe. Una forma de conseguir un subconjunto de rasgos adecuado es probar con todas
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las combinaciones posibles, sin embargo, para 20 rasgos seria el equivalente a probar 2?° subconjuntos de

caracteristicas con consecuencias negativas en el rendimiento computacional de cualquier sistema.

Existen varias metodologias para realizar seleccion de rasgos. Como regla aceptada estos métodos pueden clasificarse
en basados en filtros, basados en envoltura y embebidos (Lazar et al., 2012). En la literatura especializada se reporta
el uso de las redes neuronales (Verikas and Bacauskiene, 2002; Niazi et al., 2004; Saeys), métodos basados en
optimizacién de enjambres de particulas (Bello et al., 2007), algoritmos genéticos (Marinakis et al., 2009; Hajnayeb et
al., 2011) y otros.

Un enfoque ampliamente utilizado en los problemas de seleccién de rasgos y para el célculo de la importancia
informacional de los rasgos es la teoria de testores (Lazo-Cortes et al., 2001). Esta es una rama de la légica
matematica que surgio en la Unién Soviética a finales de 1950 investigada por (I.A. Cheguis, 1958). A mediados de
1960, Y. I. Zhuravlev adapt6 el concepto de testor al reconocimiento de patrones y sobre la base del mismo introdujo
los conceptos y formas de calcular los pesos informacionales de rasgos y objetos. Las siguientes definiciones de testor
y testor tipico fueron introducidas por (A.N. Dmitriev, 1966).

Definicién 2

Sea M; el conjunto de todos los objetos pertenecientes a la clase Ki, y M; el conjunto de todos los objetos
pertenecientes a la clase Kz. El conjunto de rasgos T= {xi, ..., Xs} de la muestra de objetos M se denomina testor para
(M1, M) = M, si después de eliminar de M todos los rasgos excepto los de T no existe objeto alguno en M igual a M.
Definicion 3

Un testor T se llama irreducible o tipico, si al eliminar cualquier columna de T deja de ser testor para (M1, M2) = M.
Medida de la importancia informacional de los rasgos

Dada la definicion de testor tipico, se tiene un conjunto de rasgos que son imprescindibles para discriminar las clases.
Segun (A. N. Dmitriev, 1966) es natural suponer, que, si un rasgo aparece en muchos testores tipicos, resulta mas
dificil prescindir de él en el proceso de clasificacion, o sea, es mas importante. Sobre esta idea el autor formula la
definicion de peso informacional de un rasgo como la frecuencia relativa de aparicién de dicho rasgo en el conjunto

de testores tipicos.

Formalmente, sea t el conjunto de todos los testores tipicos que posee cierta matriz de entrenamiento de un problema
de reconocimiento de patrones y sea i el conjunto de testores tipicos en los que aparece el rasgo xi, entonces el peso

informacional de dicho rasgo viene dado por la Ecuacion (2).
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|7 (2)]

Il

Pa;) =

para i = 1,...n (2)

A pesar de que la definicion anterior resulta intuitiva, no tiene en cuenta la longitud de los testores involucrados en el
proceso. Por esto se redefinird de acuerdo al autor la expresion de importancia informacional de un rasgo segun
Ecuacion (3).

Dizi) =ax Plzi)+ 8 x L{zj)cona. >0y a+ =1 (3)
En la Ecuacion (3) a y B son pardmetros que ponderan la participacion de P(xi) y L(xi). L(xi) es una magnitud que

depende de la longitud de los testores en los que aparece el rasgo X; y viene dado por la Ecuacién (4).

Medida de la confusion introducida por los rasgos

De la definicidn de testor se deriva que, si una combinacién de rasgos confunde al menos un par de objetos de clases
diferentes, no es testor (Ruiz-Shulcloper et al., 1994). Pudiera pensarse que la cantidad de pares de objetos que se
confunden es directamente proporcional a lo que le falta a dicha combinacién de rasgos para ser testor; una magnitud
que expresa cuanto confunde dicho rasgo durante el proceso de clasificacion. Segin (Lazo-Cortes et al., 2001) la
confusion o error introducido por un rasgo en una muestra de objetos M es el niumero de pares de valores iguales que
pertenecen a objetos de clases diferentes. Dicha magnitud viene dada por la Ecuacién (5).

e(ri) = (0,00 € K1,0' € Ky, Ci(0,0") = 1] (5)

Donde C; es un criterio de comparacién de semejanza entre objetos para el rasgo xi.

Procedimiento general para la seleccién del mejor conjunto de rasgos

El procedimiento para la seleccién del mejor conjunto de rasgos que a continuacion se describe esta basado en los
siguientes aspectos: en primer lugar, existen un conjunto de rasgos que conforman el nicleo de un modelo y en
segundo lugar el error de clasificacion se encuentra estrechamente ligado a la capacidad discriminatoria del

clasificador empleado.

En el siguiente algoritmo, el conjunto de rasgos que conforman el nicleo del modelo a representar por el clasificador
es seleccionado haciendo uso de la teoria de testores y ajustado posteriormente con el clasificador. Este ajuste se
realiza de forma empirica mediante recocido simulado (Mitchel, 1997) empleando el error del clasificador como

heuristica del algoritmo.
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Algoritmo 1
1. Calcular el conjunto de testores tipicos.
2. Calcular la importancia informacional de los rasgos y la confusion asociada.
3. Seleccionar el conjunto de rasgos que conforman el ndcleo del modelo a representar.
4

Ajustar el conjunto de rasgos del nucleo del modelo a representar con el clasificador de prueba.

Resultados y discusion

En este trabajo se utiliza un grupo de clasificadores de prueba con el objetivo de establecer comparaciones entre ellos
y de esta manera validar el poder discriminatorio de los conjuntos de rasgos propuestos. Entre los clasificadores a
investigar se encuentran: Hard C-mean clustering (HCM), Fuzzy C-mean clustering (FCM), Least Square method
(LS) (Krose, 1996) y K-Nearest Neighbors (KNN).

Calculo del conjunto de testores tipicos

Existen varios algoritmos para el calculo de testores pudiéndose clasificar en: algoritmos de escala exterior y
algoritmos de escala interior. Los algoritmos de escala exterior se caracterizan por recorrer todos los subconjuntos
pertenecientes al conjunto potencia de rasgos de manera exhaustiva. Los algoritmos de escala interior por otro lado se
centran en encontrar un grupo de condiciones que garanticen que determinados rasgos conforman un testor y por tanto

son mas complejos de implementar.

En este trabajo se emplea el algoritmo BT para la seleccién del subconjunto minimo de rasgos. Un estudio de la
literatura revela que existen otros algoritmos como por ejemplo LEX (Alganza and Porrata, 2003) que posee mayor
eficiencia computacional que BT. Sin embargo, en el caso de la presente investigacion la eficiencia computacional en

términos de complejidad temporal y espacial sobrepasa el alcance planteado en el objetivo inicial.

Para la evaluacién rasgo a rasgo se emplea una funcion de diferencia teniendo en cuenta la distribucion natural de los
datos en la base de datos de Herlev. Obsérvese en la Tabla (2) como la media aritmética del rasgo referente a la ratio
entre el &rea del nlcleo y el area del citoplasma, coincide para cada una de las siete clases de la base de datos con las
descripciones médicas de los expertos. En ese mismo escenario, aunque la distribucion de las siete clases es

desconocida, la desviacion estandar brinda una indicacion de la superposicion o separacion entre clases.
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Tabla 2. Coincidencia de la media aritmética del rasgo Ratio N/C de la base de datos de Herlev y las observaciones médicas dadas
por los expertos

Clase 1 2 3 4 5 6 T

Media 0.01 0.03 0.35 0.27 0.38 0.49 0.60
Desviacion 0.01 0.01 010 0. 10 0.12 0.14 0.13
Ohservacion MP P M M G MG MG

LMP (Muy Pequeiio), P (Pequetio), M (Mediano), G (Grande), MG (Muy Grande).
El objetivo es emplear la informacion asociada a las siete clases de la base de datos para realizar una clasificacion de
objetos normales y anormales. La funcién de diferencia quedaria enunciada formalmente mediante la Ecuacion (6).
1 si 9:(0;) # 3;(O%)
@il 0;,0p) = (6)
() en otro caso
Donde ¢ (O;, Ox) es la funcion de comparacion del rasgo i entre los objetos O; y Ok. La funcion 3(Op) determina la

clase a la cual pertenece el objeto O, mediante l6gica difusa y viene dada por la Ecuacion (7).

X |2i(Op) — mean;;|+ 1)} (7)

<=j==7" dev

0(0p) = {j] _méx_(~

Donde devij expresa la desviacion tipica correspondiente al rasgo i para la clase j; mean; expresa la media aritmética

correspondiente al rasgo i para la clase j y xi(Op) es el valor del rasgo i perteneciente al objeto O,.

En la Tabla (3) se listan los resultados obtenidos del calculo de testores: importancia informacional de los rasgos de la
base de datos de Herlev y la confusion que introducen. Con estos datos y siguiendo el procedimiento general descrito

en el Algoritmo 1 es posible calcular el conjunto de rasgos irreducibles del sistema.

En la Tabla (4) se muestran los rasgos que mayor cantidad de informacion aportan en el proceso de clasificacion y

gue no deben ser obviados.

En la Figura (1) puede apreciarse como aquellos rasgos que poseen un mayor ratio entre la importancia informacional
y la confusién que introducen en el proceso de clasificacion, coinciden con aquellos que conforman el conjunto de

rasgos irreducibles
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Tabla 3. Importancia informacional y confusion introducida por los rasgos de la base de datos de Herlev

No. Rasgo Importancia | Confusién
1 Area del niicleo (0.1418 0.0947
2 Area del citoplasma 0.1760 0.1133
3 Nicleo / Citoplasma ratio 0.2723 0.1127
4 Brillo del nicleo 0.2580 0.1980
5 Brillo del citoplasma 0.2857 0.2196
6 Didmetro corto del nicleo 0.1697 0.1173
7 Diametro largo del niucleo 0.2007 0.0946
3 Elongacion del nieleo 0.1841 0.3398
9 Redondez del niicleo 0.1742 0.2619
10 Didmetro corto del citoplasma (0.2528 0.1011
11 Didmetro largo del citoplasma 0.1957 0.1226
12 Elongacion del citoplasma 0.2820 0.2367
13 Redondez del citoplasma 0.2656 0.1330
14 Perimetro del nneleo 0.1625 0.0930
15 Perimetro del citoplasma (0.2204 (0.1290
16 Posicion del micleo 0.2024 0.3057
17 Maxima del micleo 0.2103 0.1016
18 Minima del niicleo 0.2060 0.1195
19 Mixima del citplasma 0.1923 0.1229
20 Minima del citoplasma (.1881 (0.1156

Tabla 4. Conjunto de rasgos irreducibles.

1 2 3 4 5 6 T 8 9 10 |11 |12 |13 |14 |15 |16 |17 |18 | 19 | 20

Figura 1. Representacion grafica del ratio entre la importancia informacional y confusion introducida por los rasgos.

Resultados del clasificador HCM
Los resultados para HCM serédn presentados usando el algoritmo disefiado para FCM con un factor difuso q = 1,
especificamente q=1.01 que en la préctica debe dar un resultado similar. Primeramente, debe determinarse la cantidad

de agrupaciones a usar. Esto se realizd realizando mediciones del error cometido de diferentes cantidades de
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agrupaciones empleando todos los rasgos mediante 10-fold cross-validation y 20 iteraciones. Los resultados
demuestran que, a mayor cantidad de agrupaciones, menor es el error, por lo que se determina emplear 50
agrupaciones. Los rasgos fueron ajustados empleando 50 iteraciones del algoritmo recocido simulado a una
temperatura de 0.1, calculando en cada iteracion el error de clasificacion mediante 2-fold cross-validation.

En la Tabla (5) se muestran las mediciones del error cometido empleando todos los rasgos, l1os rasgos extraidos por
(Martin, 2003), los rasgos referentes al nucleo, propuestos por (Plissiti and Nikou, 2012), los rasgos extraidos en
correspondencia al procedimiento general descrito en el Algoritmo 1y el conjunto de rasgos irreducibles.

Tabla 5. Error cometido por el clasificador HCM empleando distintos conjuntos de rasgos.

No. Medicién Conjunto de rasgos Error

1 Todos 1,2.3.4.5,6,7.8,9,10,11,12,13,14,15,16.17,18.19.20 8.1624

2 (Martin, 2003) 1,2.3.4.5,6,7.8,11,12,14.15,16,17,18,19.20 7.759

3 (Plissiti and Ni- | 1,4,6.7.8,9.14,17.18 11.4613
kou, 2012)

1 Algoritmo 1 2.3.4.6,7.10,11,13.14,17.19,20 7.5245

5 Lrreducibles 2.3.7.10,11.13,14.17,19.20 8.9313

Resultados del clasificador FCM

Para probar el clasificador FCM primeramente debe elegirse el factor difuso a emplear. Como se demuestra en
(Martin, 2003) existe una dependencia directa entre este parametro y los resultados de clasificacion por lo que debe
ajustarse con cuidado. Para el célculo del error cometido se emplea 10-fold cross-validation y 20 iteraciones. En la

Tabla (6) se muestra el error cometido por este clasificador.

Tabla 6. Error cometido por el clasificador FCM empleando distintos conjuntos de rasgos.

No. Medicién Conjunto de rasgos Error

1 Todos 1,2.3.4,5.6,7,8,9.10,11,12.13,14,15,16,17,18,19.20 7.726

2 (Martin, 2003) 1.3.4.5.6,7.10,14,15.17,18.19,20 6.074

3 (Plissiti and Ni- | 1,4,6.7.8,9.14,17,18 10.523
kou, 2012)

1 Algoritmo 1 1,2, 3,4,5,7,10,11, 12, 13, 14, 17, 18, 19, 20 6.815

5 Lrreducibles 2,3.7.10.11,13,14,17,19.20 %.206

Resultados del clasificador LS
En la Tabla (7) se muestran los resultados de clasificacion obtenidos del clasificador LS. Para las mediciones del error

de clasificacion se emple6 10-fold cross-validation con 50 iteraciones.
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Tabla 7 Error cometido por el clasificador LS empleando distintos conjuntos de rasgos

No. Medicion Conjunto de rasgos Error

1 Todos 1.2.3.45.6,7.8,9,10,11,12.13.14,15.16,17.18.19.20 6.42

2 (Plissiti and Ni- | 1,4,6,7.8.9,14.17,18 10.59
kon, 2012)

3 Algoritmo 1 2346791011 13 14 16 17 19 20 T7.53

1 Irreducibles 2.3.7.10,11.13,14,17,19.20 8.32

Resultados del clasificador WKNN

En la Tabla (8) se muestran los resultados de clasificacion obtenidos del clasificador WKNN. El algoritmo WKNN es
una variante del algoritmo KNN donde la influencia de los k-vecinos mas préximos es ponderada de acuerdo a su
distancia respecto a un punto de prueba. Para las mediciones del error de clasificacion se empleé 10-fold cross-
validation con 50 iteraciones.

Tabla 8 Error cometido por el clasificador WKNN empleando distintos conjuntos de rasgos

No. Medicidn Conjunto de rasgos Error
1 Todos 1.2.345.6,7801011,12.13.14.15.16,17.18,109.20 7.22
2 (Plissiti and Ni- | 1,4.6.7,8.9,14.17,18 10.47
kon, 2012)
3 Algoritmo 1 2,3, 4,6,7,0,10, 11, 13, 14, 16, 17, 19, 20 6.98
1 Lrreducibles 2,3.7.10.11,13.14.17.19.20 8.1
Conclusiones

El empleo de un método que tenga en cuenta las caracteristicas mas significativas durante el proceso de seleccion de
rasgos, por lo general obtiene buenos resultados de clasificacion y suele reducir el error de clasificacion en 1.8436 por
ciento respecto a otras metodologias de seleccion de rasgos reportadas en la literatura. No obstante, queda por
demostrar si este conjunto de rasgos resultantes es el mas eficiente 0 mas adn cuales son los casos en los que no
mejoran en nada los resultados como en el caso del clasificador LS. Se hace necesario profundizar en el mecanismo
de adaptacion del conjunto de rasgos que conforman el nucleo del modelo a representar por un clasificador

cualquiera.

Una serie de clasificadores de prueba fueron empleados para medir la eficiencia de una serie de conjuntos de rasgos
discriminantes. Entre estos se encuentran HCM, FCM, LS y WKNN. El empleo de un mayor grupo de clasificadores
de pruebas se hace necesario. El conjunto de rasgos discriminantes que conforman el nicleo del modelo a representar

por un clasificador cualquiera demostro ser un predictor adecuado para el potencial discriminante del mismo.
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