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Resumen

En el presente trabajo de tesis se desarrolla e implementa un sistema web interactivo
para la verificacion de sindromes utilizando algoritmos de reconocimientos de patrones
basados en computo no convencional. El algoritmo de clasificacion utilizando es un
hibrido entre las Memorias Asociativas Morfoldgicas, las cuales pertenecen al enfoque

asociativo, y el clasificador ENN.

Se realiza la clasificacion de pacientes con tumores mamogrdficos, problemas de columna
vertebral y parkinsonismo. Los bancos de datos utilizados se encuentran en el repositorio

del UCT para las tareas de clasificacion.

El sistema web se presenta como una herramienta que permite un diagnostico remoto a
pacientes con algin tipo de sindrome, brindando una alta tasa de verdaderos positivos

en la verificacion de los sintomas.



Abstract

In the current document of thesis, is developed and implemented a web-based inter-
active system for syndromes verification, using pattern recognition algorithms based
on unconventional computation. The classification algorithm used is a hybrid between

Morphological Associative Memories, which belong to the associative approach, and
the kNN classifier.

Classification of mammographic masses patients, spinal problems and parkinsonism is
performed. The UCI databases are used for classification tasks.

The web system is presented as a tool that allows remote patients diagnosis with some

kind of syndrome, providing a high rate of true positives in symptoms verification.
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Capitulo 1

1. Introduccion

En este trabajo de tesis se presentan los fundamentos teoricos y practicos para el desa-
rrollo de un sistema web interactivo que permite la verificaciéon de sindromes haciendo

uso de algoritmos de reconocimiento de patrones sobre aplicaciones web.

1.1. Antecedentes

La palabra sindrome proviene del griego antiguo syndrome que significa “concurren-
cia de sintomas". De manera general un sindrome se entiende como el conjunto de

caracteristicas que definen a una enfermedad.

A través de la historia del ser humano se han desarrollado una serie de técnicas para el
diagnoéstico de enfermedades, tomando como base el cuadro clinico del paciente. Algunas
veces éstas técnicas han tenido un mal desempeno, proporcionando falsos negativos que
han costado en algunos casos la vida de las personas. De esta forma, se ha despertando el
interés de la comunidad cientifica para mejorar y automatizar las técnicas de diagnostico

y verificacion de sindromes, a fin de que éstas sean mas confiables y precisas [1, 2, 3].

El reconocimiento de patrones (RP) es una herramienta poderosa para la clasificacion
de sindromes, permitiendo al experto confirmar y verificar los sintomas del paciente,

asociando estos a una enfermedad especifica.

Las técnicas de clasificaciéon basadas en el RP pueden ser automatizadas por medio
de sistemas de computo. El sistema podra operar previa una fase de entrenamiento,
donde se ajustara al tipo de patrones y posteriormente actuard sobre un conjunto de

sindromes cuyo tipo se desconoce.

También, existen otras tareas que pertenecen al reconocimiento de patrones, como la
recuperacion, regresion, clustering, sistemas de recomendacion, por mencionar algunos.
Sin embargo, la clasificacion esta asociada en gran parte de la literatura al reconoci-

miento de patrones.
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Actualmente existen varias técnicas y herramientas para el diagnoéstico y verificacion

de sindromes, algunas de ellas pertenecientes al reconocimiento de patrones:

» Enfoque probabilistico-estadistico |4, 5, 6, 7].

» Enfoque neuronal [8, 9, 10, 11, 12].

» Enfoque logico-difuso |13].

» Enfoque asociativo [14].

» Enfoque basado en drboles (15, 16, 17|.

» Maquinas de soporte vectorial |18, 19, 20, 21, 22, 23, 24].
» Enfoque neuro-difuso |25, 26].

» Clustering |27, 28].

s Morfologia Matemdtica [29, 30].

» Aplicaciones Web [31, 32, 33].

Si bien, el uso del enfoque asociativo para la verificacion de sindromes ha sido casi nulo;
en el trabajo de Yanez et al. [14], se presenta un sistema para la deteccion automética
de fracturas en craneos haciendo uso de técnicas de morfologia matematica junto a los
modelos asociativos Alfa-Beta, logrando asi un rendimiento competitivo con respecto a

los clasificadores presentados en la literatura actual.

El primer modelo del enfoque asociativo fue desarrollado por Karl Steinbuch con su
Lernmatriz en 1961, actuando como una memoria heteroasociativa para la clasificacion
de patrones binarios. Posteriormente, Willshaw, Buneman y Longuet-Higgins presen-
taron su modelo llamado Correlograph basado en las propiedades opticas de la luz a

través de un dispositivo capaz de actuar como una memoria asociativa [34].

Durante varios anos a la postre, el desarrollo del enfoque asociativo mostré avances
significativos: las Correlation Matriz Memories de Teuvo Kohonen, el Linear Associator
de Anderson y Kohonen, y el Associatron de Kaoru Nakano son algunos ejemplos. Sin
embargo, fue hasta 1982 cuando John J. Hopfield marcé un avance significativo, con la
memoria asociativa que lleva su apellido. Tal avance no se repetiria hasta 1998 con las
Morphological Associative Memories de Ritter et al., las cuales permitieron superar las

limitaciones en la capacidad de aprendizaje de los modelos conocidos en esa época [35].
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Aplicaciones Web

Las aplicaciones web tienen su historia hasta hace poco, cuando las necesidades de
sistemas mas complejos sobre el protocolo HT'TP (HiperText Transfer Protocol) eran
requeridos. Este, es el protocolo estandar utilizado en la WWW (Word Wide Web)
que Tim Berners-Lee cred en la Organizacion Europea para la Investigacion Nuclear
(CERN) en el afio de 1989 [36, 37, 38|.

Las primeras aplicaciones web eran mas bien simples paginas que servian contenido
estatico, y el usuario no podia interactuar directamente con ellas. Dado que la naturaleza
misma del protocolo HIT'TP es unidireccional, es decir, solo se envian paquetes hacia el

cliente, fue necesario crear protocolos alternativos para cada tipo de problema [39].

Protocolos como el FTP (File Transfer Protocol) para la transferencia de archivos,
SMTP (Simple Mail Transfer Protocol) y POP3 (Post Office Protocol 3) para correo,
Usenet para noticias, etc. tuvieron su auge hasta principios del siglo XXI, cuando la
WWW se apoy6 sobre un conjunto de tecnologias conocidas como AJAX (Asynchronous
Javascript And XML) para simular una comunicacion bidireccional entre el cliente y el

servidor.

Posteriormente el término Web2.0 [40, 41, 42| se empez6 a volver popular para referirse
a aquellos sitios de Internet que generaban su contenido a partir de la participacion de
sus usuarios. Este concepto se popularizé gracias al auge de los blogs, redes sociales y
plataformas colaborativas como Wikipedia. El conjunto de tecnologias que caracteriza-
ron la Web 2.0 son: AJAX, RSS, JSON, XML por mecionar algunas.

Actualmente existen tecnologias méas sofisticadas, como los WebSockets [43], que per-
miten crear canales de acceso bidireccionales entre el cliente y el servidor sobre aplica-
ciones web, para llevar a cabo tareas complejas como: resultados en tiempo real, envio

y actualizacion de archivos, generacion dindmica de imégenes, etc.

Recientemente la version 5 del lenguaje HTML se ha vuelto popular en Internet [44, 45,
46|, prometiendo dar un salto en los paradigmas de aplicaciones que existen actualmen-
te. Esta nueva version representa una mejora a los navegadores de Internet, asi como a
los servidores HT'TP que permitirdn actuar conjuntamente para sincronizar contenido
entre ambas partes, acceder a archivos via remota y localmente, funcionar de manera

offline, etc.

12



El dia de hoy existen tecnologias web que permiten implementar algoritmos de recono-
cimiento de patrones para formar sistemas de clasificacion. La propuesta de este trabajo
es utilizar las memorias asociativas morfologicas sobre una aplicacién web que permita

llevar a cabo tareas de clasificacién de sindromes.

1.2. Justificaciéon

El diagnostico remoto de pacientes es importante en lugares donde no se tiene acceso a
costosos aparatos y a médicos especialistas. Existen también casos donde el tiempo para
confirmar una enfermedad es importante, y un resultado oportuno puede se decisivo en
la vida del paciente. De esta forma, el sistema propuesto es una herramienta que podra

resolver los problemas mencionados anteriormente.

Debido a que el uso del enfoque asociativo para la clasificacion de sindromes ha sido casi
nulo, y que las memorias morfolégicas han demostrado un rendimiento considerable so-
bre diferentes tareas de reconocimiento de patrones, se presenta un modelo competitivo
con algunos clasificadores presentados en el estado del arte, basado en las memorias

asociativas morfologicas para la verificacion de sindromes.

1.3. Objetivo General

Desarrollar e implementar un sistema web interactivo que permita la verificacion de
sindromes con una alta eficiencia y confiabilidad, haciendo uso de algoritmos de reco-

nocimiento de patrones sobre una aplicacién web.

1.4. Objetivos especificos

= Realizar una investigacion sobre estado del arte de los algoritmos de clasificacion

relacionados al diagnostico y verificacion de sindromes.

» Desarrollar una aplicacion web que permita ejecutar el algoritmo de clasificacion

propuesto.

= Analizar las ventajas de implementar el sistema web sobre una plataforma de

computo en la nube.
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= Realizar experimentos sobre varios bancos de datos, para probar el sistema web
y el algoritmo propuesto de clasificacion.

= Describir un método para usar las Memorias Autoasociativas Morfologicas como

clasificador de patrones.

1.5. Contribuciones

= Aplicacién web que permite la clasificacion de sindromes

= Algoritmo de clasificacién basado en las Memorias Autoasociativas Morfologicas
= Aplicacién web para comparar el algoritmo propuesto con otros clasificadores

» Graficas de estadisticas del rendimiento

= Modelo de implementacién en la nube

1.6. Organizaciéon del Documento

En el presente capitulo se han descrito los antecedentes, justificacion, objetivos, contri-

buciones que este trabajo de tesis aporta y la organizacion del documento.

En el capitulo 2 se presenta el estado del arte referente al panorama actual de investi-

gacion de las diferentes técnicas y herramientas para la verificacién de sindromes.

En el capitulo 3 se presentan aquellas herramientas mateméticas y conceptuales nece-

sarias para el desarrollo de este trabajo.

En el capitulo 4 se desarrolla la parte principal de esta tesis, dado que aqui se presen-
ta el algoritmo de clasificacion utilizado en el sistema web. Asimismo, se describe la

arquitectura, disefio y flujo de trabajo de la aplicaciéon web.

En el capitulo 5 se realiza un andlisis comparativo de los resultados obtenidos con el

algoritmo de clasificacion propuesto sobre el sistema web desarrollado.

Finalmente, en el capitulo 6 se exponen las conclusiones, aportaciones y trabajo a futuro

propuesto para desarrollar.
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Capitulo 2

2. Estado del Arte

Un diagnostico correcto de sindromes en la actualidad es un tema importante que
requiere atencién, asi como soluciones que permitan una alta confiabilidad. En este
capitulo se detallan los ultimos trabajos realizados respecto a la deteccion y verificacion

de sindromes, tomando como base diferentes enfoques del reconocimiento de patrones.

2.1. Enfoque Neuronal

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son modelos computarizados simples del sis-
tema nervioso bioldgico, que posibilitan el reconocimiento de patrones complejos en un
conjunto de datos. Pueden ser aplicadas a problemas que tengan un gran nimero de
variables lineales, asi como en los casos donde no se tiene conocimiento de la relaciones

entre dichas variables.

El uso de las RNA para la deteccion y verificacion de sindromes es bastante comun.
Tagluk y Sezgin [8], Tagluk et al. [11], Giines et al. [12], proponen en sus trabajos el
uso de redes neuronales con caracteristicas biespectrales (QPC) para la identificacion de
pacientes con Sindrome de Apnea Obstructivo de Suerio (OSAS), el cual es una situacion
que se presenta cuando la persona esta durmiendo y repetidamente se detiene la via
aérea superior del tracto mientras se sigue ejerciendo un esfuerzo para la respiracion

durante al menos 10 segundos.

Yang et al. |9], presentan en su trabajo una aplicacion del Perceptron Multicapa (MLP)
para la clasificacion de patrones del Sindrome de Dolor Regional Complejo, el cual es
una condicion que causa un dolor fuerte en una extremidad (o parte de ella) y que

puede ocasionar severos deterioros en el rendimiento fisico.

Asimismo, se han desarrollado modelos de redes neuronales que combinados con otros
métodos mejoran los resultados de las predicciones, como es el caso de Hirose et al. [10],
donde se hace uso de Regresion Logistica Miltiple (MLR) basado en factores clinicos

como el Indice de Resistencia a la Insulina Calculado por Homeostasis (HOMA-IR),
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para predecir un posible Sindrome Metabdlico (Diabetes, Hipertension, Dislipdemia 6

Trastornos Ateroscler6icos).

De forma similar, en el trabajo de Ahmad et al. [47] se muestra un método de optimiza-
cion de las RNA basado en algoritmos genéticos para mejorar el diagnostico de cancer

de mama, logrando resultados bastante competitivos en la literatura actual.

2.2. Enfoque Probabilistico Estadistico

Los modelos Probabilisticos Estadisticos nacen de uno de los teoremas méas importantes
de la probabilidad: el teorema de Bayes, del cual se derivan una gran variedad de

métodos como las redes bayesianas y el clasificador naive Bayes.

La importancia de este teorema radica en la posibilidad de cambiar el orden de las
probabilidades, es decir, una vez conociendo la probabilidad a prior:, se puede calcular

la probabilidad a posteriori, segin la siguiente formula:

Teorema 1. Teorema de Bayes. Sean Ay, A, ..., A, eventos correspondientes a la par-

ticion del espacio muestral X, y B un evento dentro del mismo espacio, entonces:

P(A:)P(B|A;
P<Ai’B): ( ])J’(é)| )
donde, P(A;) es la probabilidad de que suceda A; antes de saber algo de B,y P(B | A;)

es la probabilidad de que suceda B dentro de la particion A;. De esta forma:

P(w;)p(z|w;
Plw; | z) = ( ]p)gﬂx()l i)

con la cual podemos calcular teéricamente la pertenencia a una clase de un patréon de

entrada.

En el trabajo de Aussem et al. [4], se hace uso de una Redes Bayesiana (RB) para
realizar el anélisis de los factores de riesgo del Carcinoma de Cavum, uno de los tipos
de cancer que se da en la parte superior de la faringe y que segtin un estudio realizado
por la Agencia Internacional de Investigacion en Cancer se da en tazas de incidencia

bajas, pero que en ocasiones puede darse en forma endémica. El trabajo mencionado
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anteriormente toma como base las fronteras de Markov para el feature selection de la
RB. El limite de Markov es el minimo conjunto de variables condicionales en las cuales

todas las demas variables medidas se vuelven independientes [4].

Como se mencion6 anteriormente un Sindrome Metabolico define una variedad de ries-
gos que incluyen obesidad, resistencia a la insulina, hipertension, etc., y afecta a mas
del 25% de los adultos simplemente en los Estados Unidos. Se ha vuelto un problema
muy serio en los pafses Asidticos debido a los habitos comunes de dieta y estilos de
vida. El trabajo de Park y Cho [5] propone una forma de ordenamiento evolutivo de

atributos en las redes bayesianas para la prediccion de algiin Sindrome Metabdlico.

Un método que se ha aplicado a la deteccion del Sindrome de Fatiga Cronico (CFS),
es el naive Bayes, asumiendo que las probabilidades de cada rasgo en el problema son
independientes. Huang et al. [6] muestran que su modelo puede lidiar con la complejidad
de las asociaciones entre el CFS usando los factores genéticos como Polimorfismos de
un Solo Nucleotido (SNPs).

2.3. Enfoque basado en Arboles de Decisiéon

Una manera intuitiva de clasificar patrones es a través e una secuencia de preguntas,

donde la pregunta siguiente seré hecha dependiendo de la respuesta a la pregunta actual.

Este método es particularmente usado para datos no numéricos, dado que todas las
preguntas tienen como respuesta un “si/no”, “verdadero/falso” o de manera general un

conjunto de valores definidos, de tal forma que no es necesario convertirlos a niimeros.

Tal secuencia de preguntas es mostrada en forma de un grafo dirigido conocido como
arbol de decision, donde por convencién el primero nodo 6 nodo raiz esta en la parte

superior, conectado con los nodos sucesivos.

La fase de clasificacion inicia en el nodo raiz, el cual pregunta por el valor de una
caracteristica especifica del patron. Los diferentes nodos a los que apunta son un posible

valor de respuesta y con base en ella seguira el recorrido del arbol en forma descendiente.

Es importante mencionar que los valores de los nodos para cada pregunta son mutua-
mente excluyentes, es decir, que s6lo se podra tomar uno y s6lo un camino a seguir en

el recorrido del arbol.
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Un ejemplo de arbol de decision simple se muestra en la figura 2.1.

| iColor? |

amarilla

iForma?

iTamafio?

Manzana

iTamafio?

| iSabor?

pequewrande dulce/\agrio

| Limon Toronja | | Cereza | Uva |

Figura 2.1: Representacion de un arbol de decision para la clasificacion de frutas segin
su color, forma, tamano y sabor

grande mediana delgada redonda mediana peguelia

‘ Melan Flatana iTamafia? Manzana

Uno de los trabajos con respecto al enfoque basado en arboles, es un sistema de soporte
a decisiones realizado por Worachartcheewan et al. [15] para identificar individuos con

Sindrome Metabolico sobre la poblacién de Tailandia.

Sin embargo, no todos los sindromes ostentan el titulo como tal; las enfermedades del
corazon son un tema importante que requiere un diagnostico preciso en las salas de
emergencia. Son et al. [16], proponen un modelo para el diagnostico temprano de la
Insuficiencia Cardiaca Congestiva (ICC) haciendo uso de arboles de decision y Rough
Sets.

La ICC es considerada un sindrome y define como el estado en el cual hay anomalias
cardiacas que pueden causar un mal funcionamiento del corazén, tales como no cumplir
la demanda de circulacion de sangre en el cuerpo y elevando los niveles de presion en

la misma [48|.

En el trabajo de Scalzo et al. |17], se presenta una forma de hacer predicciones de
Hipertension Intra-Craneal (IH) usando arboles de decision aleatorizados; un nuevo
modelo llamado (Extra-Trees) para la clasificacion que demuestra una alta eficiencia en

comparacion con algunos clasificadores como el Linear y AdaBoost.

La IH es una forma especifica de Lesiones Cerebrales Traumaticas (TBI) que necesita

de un tratamiento constante a fin de evitar danos secundarios, y sus posibles causas son:
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expansion del volumen de sangre en las arterias 6 crecimiento de una masa de lesiéon
cerebral [17].

2.4. Enfoque Loégico Difuso

Existen problemas donde hay de conocimiento informal de un problema, y necesitamos
construir un clasificador. Las funciones de pertenencia a una categoria son la base de la
logica difusa, permitiendo convertir una medida objetiva en una categoria de pertenen-
cia subjetiva que posteriormente y con base en una regla de conjuncién, transformara

los valores en una funcion de discriminacion [49).

Existen muchas maneras de definir una funcién de discriminacion, pero la mas comin

1 — Minfug (), iy (y)]

donde su extension obvia es cuando hay mas de dos caracteristicas:

1- Min[l/mcl (fL'l)» Hzy (wQ)’ Has (173), ey an(wn)]

Algunas limitaciones de este enfoque son:

= Es dificil trabajar con vectores de dimensiones altas o en problemas demasiado

complejos

= Los métodos puramente 16gico difusos, no hacen uso del conjunto de entrenamien-

to

Es por ello que son pocos los trabajos recientes sobre sindromes relacionados con este
enfoque, Alvarez-Estévez y Moret-Bonillo [13] muestran un sistema automatico que
aplica logica difusa para detectar eventos "Apneicos" y clasificarlos en alguna forma
del sindrome de Apnea (Apena normal 6 Hipo-apnea). Este trabajo utiliza técnicas de
Légica Difusa con Pesos, junto con los operadores difusos AND y OR para mejorar el

rendimiento de la clasificacion.
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2.5. Enfoque basado en Maquinas de Soporte Vectorial

Las SVM (Support Vector Machines) funcionan como modelos de aprendizaje supervi-
sado para diferentes tareas del reconocimiento de patrones. Pueden efectuar de manera
eficiente una clasificacion no lineal, elevando los datos de entrada a un espacio de dimen-
sion superior (n) lo suficientemente grande, de tal forma que los patrones pertenecientes

a dos categorias puedan ser separados por un hiperplano de dimension n — 1[49|.

Para lograr encontrar el hiperplano se requiere maximizar la distancia de los vectores
de soporte al hiperplano; dichos vectores representan a los patrones que se encuentran

en la frontera entre clases, es decir, al hiperplano buscado.
Un ejemplo de SVM se puede apreciar en la figura 2.2, donde los vectores de soporte

estan marcados con un recuadro y el hiperplano con una linea punteada.

vectores de soporte

~
O * Hiperplano

Figura 2.2: Ejemplo de Maquina de Soporte Vectorial

También es cierto que en la actualidad las SVMs son uno de los modelos mas precisos

para la regresion, recuperacion y clasificacion de patrones.

En los trabajos de Dobrowolski et al. [18], y Subasi [19], se muestra el uso de SVMs para
la clasificacion y diagnostico de Desdrdenes Neuromusculares (ND). El primer trabajo
[18], propone un nuevo método basado en el anélisis de escalogramas determinado

por una técnica llamada Symlet 4. Mientras que en el segundo [19], las SVMs son
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combinadas con un modelo de Optimizacion de Enjambres de Particulas (PSO) para

mejorar la precision en el diagnostico de los ND.

Los ND son un sindrome que se origina en el sistema nervioso, especificamente en las
uniones neuromusculares, y causa diferentes danos en las fibras musculares que van

desde la pérdida de resistencia a la amputacion [19].

Por otro lado, Dukart et al. [20] proponen una nueva técnica de clasificacion basada en
SVMs e Imdgenes de Resonancia Magnética para mejorar la diferenciacion ¢ relacion
entre el Sindrome de Alzheimer y la Degeneracion del Lobulo Frontotemporal. De manera
similar, el uso de imagenes neurologicas es aplicado en el trabajo de Orria et al. [23]
para identificar otros tipos de desordenes psicologicos como la esquizofrenia, depresion,

bipolaridad y autismo.

Existen a su vez, para este mismo enfoque, trabajos relacionados con el Sindrome de Ap-
nea Obstructivo de Sueno (OSAS) mencionado al principio de este capitulo. Khandoker
et al. [24], usan SVMs para un sistema de deteccién automatica del OSAS, analizando

registros de electrocardiogramas y permitiendo asi estimar la severidad del mismo.

Recientes trabajos de investigaciéon han utilizado las SVMs para deteccion de cancer
de mama; en el articulo publicado por Azar y El-Said [50] se muestra un analisis com-
parativo de seis tipos diferentes de SVMs para medir el rendimiento, utilizando como

referencia el banco de datos clasico de Wisconsin Breast Cancer ubicado en el repositorio
del UCI.

2.6. Clustering

El clustering es un procedimiento que consiste en realizar agrupaciones de patrones con
base en sus rasgos, mediante el uso de algtin tipo de métrica. Dentro del reconocimiento

de patrones se considera una modelo de aprendizaje no supervisado.

Este enfoque ha sido usado recientemente para tareas de clasificacion; en el trabajo de
Nakayama et al. |27], se combina con Mapas Auto Organizados (SOM), para predecir
los resultados y complicaciones en pacientes con Insuficiencia Hepdtica Aguda segun el

intervalo desde los primeros sintomas hasta que se desarrolla Encefalopatia.

Dentro de este enfoque, uno de los algoritmos més utilizados es el k-means. El k-means

consiste de forma iterativa en ir calculando los centroides de un agrupamiento que
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minimicen la distancia entre los datos y el centroide mas cercano. De esta manera se

obtienen particiones que tengan una varianza intra-clase relativamente baja.

De manera formal, es un algoritmo para poner N puntos de datos en un espacio I —
dimensional dentro de K agrupamientos. Donde cada agrupamiento es parametrizado

por un vector m®* llamado su vecino (mean).

Los puntos de datos se denotan por 2™, donde n va desde 1 hasta N y cada vector z
tiene I componentes x;. De esta forma se asume que el espacio z esta dentro de otro

espacio real y se pueden definir métricas de distancia entre puntos.

A continuacion se muestra el algoritmo para el k-means [51]:

Algoritmo 1 Algoritmo estandar del k-means

k)

Inicializacién Establecer los K vecinos m®) a valores aleatorios

Asignaciéon Cada punto de datos n es asignado al vecino méas cercano, de esta forma,
denotamos por k™ el punto (™ que pertenece a k™, como se muestra a continuacion:

K™ = argmin{d(m® 2™)}

k)

donde d(m®, 2() es una métrica dentro del espacio  entre los puntos m®* y (™.

Actualizacién Este paso consiste en ajustar los vecinos con base en la siguiente
formula:

oy
k) _—nmn
m R®

donde R"* es conocido como la responsabilidad total del vecino k y se calcula de la
siguiente manera:

R® = Zr,ﬁ”)

Repetir los pasos de asignacién y actualizacién Se repiten ambos pasos hasta
que no haya cambios en las asignaciones, es decir, hasta que k™ se mantenga constante.

El algoritmo de k-means fue visto originalmente como un intento de buscar un método

computable para buscar una particion 6ptima de un conjunto de datos. De manera
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general, el procedimiento no converge a esa solucion 6ptima, aunque hay casos donde
si lo hace [52].

Dada la naturaleza heuristica del algoritmo, es 1til para resolver problemas con alto
coste computacional, en un menor tiempo y con resultados bastante competitivos. Ha
sido empleado no solo en clasificacion de patrones, sino también en la deteccion de
similitudes. Tal es el caso de Lee et al. [28|, donde se muestra el uso de Clustering para
generar ciertas hipotesis sobre las diferencias entre la Esquizofrenia Relacionada con la
Edad Paterna (PARS) y otros tipos de esquizofrenia.

2.7. Morfologia Matematica

La morfologia matemaética es una herramienta poderosa para segmentar imégenes de
manera eficaz, atil para encontrar la forma de una region, y determinar sus fronteras y

esqueletos.

La morfologia matemaética es utilizada para el procesamiento de imagenes, y sus ope-
raciones principales son la dilatacién y la erosion. Sin embargo, para comprender estos
conceptos, antes es necesario definir algunas propiedades del conjunto A C Z2, es decir,

una region finita y no vacia.

Dado que A C Z2, el operador + es conmutativo, asociativo, existe un elemento neutro
y un inverso aditivo. Tales propiedades estan definidas en la adicion de conjuntos de

Minkowski y algunas operaciones bésicas son las siguientes:

Elemento de estructura

Un elemento de estructura es un subgrafo de una imagen que permite investigar la

morfologia de los objetos n-dimensionales de otra imagen.

Erosion

La erosion es una operacion morfologica que permite reducir el tamano de objetos
oscuros sobre fondo claro (dentro de una imagen) quitando las partes que no caben en

el elemento de estructura.
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Para un conjunto X, la erosion con un elemento de estructura B es denotado por eg(X)
y se define como el lugar geométrico de los puntos x tales que B esta incluido en X

cuando su origen esta en x:

eg(X) = {z[B, € X}

Aunque también puede ser escrita la féormula en términos de una interseccion de tras-

laciones del elemento de estructuras:

(X)) = X

beB

Lo anterior esta definido para imégenes binarias, sin embargo, para imagenes en tonos
de gris, basta con cambiar el conjunto X por una funciéon f, y el operador interseccion

por el operador minimo, como se muestra a continuacion:

ea(f) = NS

beB

Donde f(x) es el valor asignado en tono de gris (normalmente de 0-255) y el minimo,
serd el menor valor para la funcién en la ventana definida por el elemento de estructura

cuyo origen esta en x.

Dilatacion

La dilatacion es la operacion morfologica dual de la erosion, que permite aumentar el
tamano de los objetos oscuros sobre fondo claro, dentro de una imagen, agregando las

partes del elemento de estructura que no estan incluidas en el objeto.

Para un conjunto X, la dilatacién con un elemento de estructura B es denotado por
03(X) y se define como el lugar geométrico de los puntos x tales que B toca a X cuando

su origen coincide en x:

86(X) = {2|B. N X # O}
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La féormula anterior indica que al menos una parte del elemento de estructura debe esta

dentro de B, de tal forma que lo restante del SE se afiadira a la imagen dilatada.

De manera similar a la erosion, la definicion anterior se puede escribir en términos de

la unién de un conjunto de traslaciones del elemento de estructura:

Op(X) = UXy

beB

Asi podemos expandir la dilatacion a imagenes en tonos de gris cambiando el conjunto

X por una funcién f y el operador uniéon por el operador maximo:

0p(f) = V

beB

Donde f(x) es el valor asignado en tono de gris (normalmente de 0-255) y el méximo,
seré el valor mayor para la funcién en la ventana definida por el elemento de estructura

cuyo origen esta en x.

Apertura

La apertura morfologica es una operacién que permite resaltar las partes claras de una

imagen, reduciendo consigo las partes oscuras de la misma.

La idea detras de la apertura es hacer una dilataciéon a una imagen erosionada, con el

mismo elemento de estructura para recuperar tanto como sea posible la imagen original.

La apertura y de una imagen f con un elemento de estructura B se denota por yg(f)
y esta definida como la erosion de f con B, seguida de una dilataciéon con el mismo

elemento de estructura reflejado (B):
vu(f) =0ples(f)]
Algunas de las propiedades que cumple la apretura son:

= Es idempotente, es decir, aperturas adicionales con el mismo elemento de estruc-

tura no afectan el resultado
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= La apertura dard como resultado siempre una imagen mas pequena que la original

En general, la apertura es 1til para remover pequenas partes de la imagen que sean

menores al elemento de estructura, por ejemplo ruido.

Dado que las operaciones son relativamente faciles de computar, la morfologia matemé-
tica es usada como herramienta para facilitar el reconocimiento de patrones, a manera

de pre procesamiento.

En el trabajo de Naegel [30], se hace uso de un operador morfologico para detectar
espacios oscuros correspondientes a espacios intervertebrales, a fin de etiquetar vertebras

humanas sobre imagenes tridimensionales.

En el caso de Elmoataz et al. [29], se propone un método de segmentacion basado en

morfologia matematica para la deteccion de tejidos tumorales en imégenes biomédicas.

2.8. Aplicaciones Web

Las aplicaciones web son esencialmente diferentes de las paginas de internet convencio-
nales, ya que las primeras generan su contenido dinAmicamente [53|, es decir, no existe

una version fisica del recurso solicitado.

Una de las ventajas mas significativas de una aplicacién web, es que éstas corren directa-
mente sobre el navegador, pero su logica de negocio y la mayor parte del procesamiento

de datos se realiza del lado del servidor |54].

En el trabajo de Michaelson et al. [31], se hace uso de calculadoras web programadas
sobre PHP y Javascript, para estimar el riesgo de muerte por céncer de mama, la

reduccion de la vida del paciente, y el impacto de diferentes opciones de tratamiento.

Lin et al [33], muestran en su trabajo el desarrollo de un sistema web en tiempo real
para soporte a decisiones basado en la arquitectura MVC (Modelo-Vista-Controlador)
aplicado al tratamiento de céncer de prostata. El sistema permite a los médicos, por
medio de diagramas interactivos, dar seguimiento a los registros de cada paciente de
manera instantanea y eficiente. La arquitectura MVC puede ser facilmente adaptada a
para el tratamiento de otras enfermedades y sobre la informacion de diferentes hospi-

tales.
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Otro sistema web para el diagnostico remoto de patologias en hospitales rurales de
Japon fue desarrollado y presentado en el 5to Congreso Internacional de Microscopia
Virtual (2012) por Mori et al.[32]. El sistema hace uso de diapositivas virtuales alma-
cenadas en formato PDF (Portable Document Format) para ser compartidas a través

de un servidor FTP para su acceso remoto.
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Capitulo 3

3. Materiales y Métodos

En el presente capitulo se describen los materiales y métodos necesarios para el desa-
rrollo del sistema interactivo que se presentara en el capitulo 4. Dentro de la primera
seccion se describen las memorias asociativas de manera general, para posteriormente,
en la segunda seccion abordar las memorias asociativas morfologicas, las cuales forman
la base del algoritmo propuesto. La tercera seccion describe de manera detallada algu-
nas operaciones morfolégicas necesarias para el pre procesamiento de imagenes con el
fin de generar patrones. En la cuarta seccién se describen las tecnologias de internet

que se utilizaran en el sistema web.

3.1. Memorias Asociativas

Una memoria asociativa es un sistema de entrada-salida que puede actuar como un re-

cuperador o clasificador de patrones [35]. El esquema basico de una memoria asociativa

Figura 3.1: Memoria Asociativa

se puede ver en la figura 3.1:

Los patrones de entrada (z) y salida (y) estan representados por un vector columna
cada uno, de tal manera que, pueden formar una asociaciéon entre ellos similar a un par

ordenado: (z,y).

Con la finalidad de realizar una manipulacion adecuada de los patrones de entrada y
de salida, se denotaran con las mismas letras, pero agregiandoles un superindice para
representar cada asociacion. Por ejemplo, un patréon de entrada 2% es correspondiente

con un patrén de salida 3, formando la asociacion (23, 3°).
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Una memoria asociativa M es una matriz bidimensional que se genera con base en
un conjunto de asociaciones conocidas previamente, este conjunto es llamado conjunto
fundamental o de entrenamiento. De esta manera, los elementos de la matriz M cuyos

indices sean ij, se representaran como ;.

El conjunto fundamental de asociaciones es representado con la siguiente notacion:

{(xu7yu)‘u = 1727" * 7p}

Dentro de este conjunto, existe un caso particular para el cual cada patron de entrada
es el mismo que el de salida, es decir, 2" = y* Yue{l,2,...,p}. Si se cumple la condicion
mencionada anteriormente, se dice que la memoria es autoasociativa; en otro caso se

dice que la memoria es heteroasociativa [35].

Una de las ventajas mas significativas de las memorias asociativas es la capacidad de
trabajar con patrones de entrada ruidosos, es decir, versiones alteradas de z, cuya
notacion es una tilde sobre el patron de la siguiente manera: ¥, que representaria la

version alterada del patrén original z*.

Los tipos de ruido mas comunes para patrones binarios son: aditivo, sustractivo y
combinado. Cuando se le presenta un patron ruidoso % como entrada a una memoria
M, y esta responde con el correspondiente patréon de salida fundamental v, se puede
decir que la recuperacion es correcta; de esta manera, si se cumple para todos los
patrones del conjunto fundamental, se dice que la memoria tiene recuperaciéon correcta

[35].

3.2. Memorias Morfologicas Autoasociativas

Las memorias morfol6gicas son un tipo de memorias asociativas que pueden funcionar
como recuperador o clasificador. Utilizan las operaciones de dilatacion y erosion en la

fase de aprendizaje y, maximos y minimos para la fase de recuperacion [34].

Existen a su vez dos tipos de memorias asociativas morfologicas: las memorias max
simbolizadas por la letra M y las memorias min simbolizadas con la letra WW; en ambos

casos pueden funcionar de modo heteroasociativo 6 autoasociativo.
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La tnica consideracion sobre las memorias autoasociativas, es que el conjunto funda-

mental tiene la forma {(z*, 2")|u=1,2,...,p}.

Debido a que las operaciones utilizadas para la fase de aprendizaje y recuperacion

involucran productos méaximos y minimos, es preciso definirlos.

Producto maximo

Sea D una matriz de m x p y H otra matriz de p X n, entonces el producto maximo de

D y H se denota por C'= DV H y se define de la siguiente manera:

p

Ciy = \/ (dix + hiy)

k=1
Producto minimo

De manera similar al producto maximo, el producto minimo se denota por C'= DAH

y se define de la siguiente manera:

p
Cij = N\ (din + hiy)

k=1

De esta manera, las expresiones anteriores se encuentran relacionados profundamente

con las dos operaciones basicas de la morfologia matematica: dilatacion y erosion.

El conjunto fundamental de las memorias morfologicas es (z*, y*)|u = 1,2, ..., p, donde

ot = eA"
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Memorias morfolégicas max

Las memorias morfolégicas max utilizan como base el producto minimo para las fases de
aprendizaje y recuperacion [34]. Sin embargo, el nombre de max proviene del operador

méximo utilizado en la fase de aprendizaje, como se muestra a continuacion:

Algoritmo 2 Algoritmo de las memorias morfoldgicas max autoasociativas

Fase de aprendizaje La fase de aprendizaje consta de dos etapas:

1. Calcular la matriz z#A(—z*)!, donde (—az#)' = (—af,zh, ..., 2y y u=1,2,...,p
2. Aplicar el operador maximo V a las p matrices calculadas anteriormente

M = \/[m“A(—x“)t]

pn=1

Fase de recuperacién La fase de recuperacion de las memorias morfologicas max
consiste en operar la memoria asociativa M con un patréon de entrada x* para obtener
el patron recuperado, de la siguiente forma:

Tz = MAz

Asi, la i — ésima componente del vector recuperado z es:

n

zi = N\(mi; +25)

J=1

3.3. k-Nearest Neighbor (kINN)

Es un de los algoritmos de clasificacion més significativo y ampliamente usado en el
reconocimiento de patrones debido a su simplicidad y eficacial55]. Sin embargo, su
rendimiento esta influenciado por varios factores, como la métrica de distancia usada
para obtener los vecinos mas cercanos (Nearest Neighbors) y el tamano de los patrones
[56].

En los dltimos anos se han desarrollado mejoras a este algoritmo [57], desde la adapta-

cion local de las métricas hasta la forma mas o6ptima de elegir el valor de k.
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El algoritmo depende fuertemente de la métrica utilizada, sin embargo, lo més practico

y comin es usar la distancia euclidiana. A continuacion se describe el algoritmo k— NN

general, para cualquier valor de k.

Algoritmo 3 Algoritmo general del kK — NN

1.

2.

Seleccionar la métrica a utilizar

Calcular la distancia del patron x del conjunto de prueba, a cada patron del
conjunto de entrenamiento, utilizando la métrica elegida

Ordenar las distancias en orden ascendente

. Seleccionar los k primeros valores de las distancias ordenadas

Usar majority en los k valores para asignar la clase al patréon z

Es claro que para el caso donde & = 1, no se necesitan ordenar los valores ni tampoco

usar la regla de majority.

En la figura 3.2 se muestra un ejemplo del clasificador 3-NN, donde el patréon z seria

clasificado en la clase de los triangulos (dos tridngulos contra un circulo).

Figura 3.2: Ejemplo de clasificacion usando k — NN
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3.4. Distancia Euclidiana

La distancia euclidiana es una norma de Minkowsky de orden 2, y es la mas comtn de
las métricas ya que equivale a medir el tamano del segmento de recta que une a dos

puntos. Normalmente se utiliza en geometria analitica y en andlisis vectorial.

La distancia euclidiana entre dos vectores x y y de dimension neZ*, con componentes
x; y y; respectivamente, donde i€ {1,2,...,n}, se denota por do(z,y) y se calcula de la

siguiente forma:

Y cumple con las mismas propiedades que cualquier métrica:

L. dao(z,y) > 0V, yeZt y do(z,y) =0 ¢— =y
2. do(z,y) = do(y, x) YV, yeZ™

3. dz(ﬂf,Z) < d2<x7y) + d2<y72) anya zell*

3.5. Analisis ROC

El analisis ROC es una métrica del rendimiento para clasificadores binarios, que re-
presenta graficamente a la Razon de Verdaderos Positivos (RVP) contra la Razon de
Falsos Positivos (RFP) [58, 59|. Otra forma de representarla es mediante el par ordenado
(1-especificidad, sensibilidad).

Las formulas para obtener las diferentes razones son las siguientes:

VerdaderosPositivos

RVP = bilidad =
sensiniaa VerdaderosPositivos + FalsosNegativos

FalsosPositivos

RFP =1 — especificidad =

FalsosPositivos + VerdaderosNegativos
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El espacio donde se grafican las Curvas ROC, se denomina Espacio ROC y se muestra

en la figura 3.3.

Figura 3.3: Espacio ROC

ESPACIO ROC

Mejor clasificacidn

RVP

Pear clasificacidn

RFP

Una valor comprendido sobre la diagonal representa un buen clasificador, llegando a su
méximo en la coordenada (0,1) donde no existe ningtin falso negativo y ningtn falso
positivo. Por el contrario, cualquier valor sobre de la linea roja, representa mas bien una
clasificacion aleatoria. Es importante mencionar que un valor debajo de la linea roja, se

considera una clasificaciéon pobre y puede ser invertido para obtener buenos resultados.

En el caso de un clasificador que asigna valores numeéricos a cada clase como etique-
ta binaria, el rendimiento proporciona un solo punto en el espacio ROC. Para otros
clasificadores, tales como el Bayesiano 6 una Red Neuronal, que regresan valores de

probabilidad se puede definir un umbral de asignacion.

Las curvas ROC se generan a partir de multiples matrices de confusiéon obtenidas al
definir un umbral en el clasificador binario. De esta forma, se genera una matriz para
cada valor del umbral y por consiguiente un punto en el Espacio ROC. La curva consiste

en dibujar todos los puntos en el espacio ROC comprendido entre (0,0) y (1,1).

El area bajo la curva ROC (AUC) es uno de los indicadores mas utilizados para predecir
la capacidad del clasificador al momento de discriminar una instancia positiva més alto

que una instancia negativa [60)].
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En el 4&mbito sanitario se denominan Curvas de Rendimiento Diagnostico, y se recurre
a ellas para elegir entre dos pruebas diagnosticas distintas. Para ello se compara el
area bajo la curva ROC de cada prueba y se elige la que tenga la mayor area, de tal
forma que, el sistema tenga mas probabilidades de clasificar a un paciente enfermo que

cualquier otro elegido al azar |59).

3.6. Coémputo en la Nube

El computo en la nube hace referencia al hecho de distribuir y consumir recursos a
través de una conexién a internet con el fin de proporcionar aplicaciones o servicios.
Como resultado se ha hecho popular la virtualizacion de centros de datos minimizando

los tiempos de despliegue de aplicaciones en produccion y con ello los costos [61].

Uno de los proveedores de computo en la nube méas conocido recientemente es Amazon,
tanto de sus servicios de computo, como de almacenamiento. Los costos que manejan
estan basados en el tiempo de ejecucion, la capacidad de almacenamiento usados, las

caracteristicas de la maquina a utilizar y el trafico generado por la aplicacion.

Un sistema de clasificacién es un caso muy practico para hacer uso de recursos en la
nube, y cumple los requisitos necesarios para ser considerado una Aplicacion Web. En
este contexto es importante definir una arquitectura que permita realizar un desarrollo
agil y de tipado fuerte para garantizar que los resultados de la clasificacion seran siempre

consistentes.

IaaS

[aaS es un concepto asociado al computo en la nube que se refiere al hecho de consu-
mir recursos computacionales (normalmente virtualizados)[62] y montar sobre ellos los
servicios que sean necesarios para la ejecucion de la aplicacion [63, 64]. Amazon ofrece
servicios para consumir recursos de TaaS [65], entre los que destacan EC2 (Elastic Cloud
2) v S3 (Storage 3), para los cuales se detallara su uso mas adelante, dependiendo de

la capa a la que corresponda el servicio.
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3.7. Arquitectura MVC

Modelo-Vista-Controlador (MVC) es una arquitectura de software que separa los datos
de una aplicacion, de la interfaz de usuario (UI) y la logica de control, en tres com-
ponentes distintos. Esta arquitectura se ve frecuentemente en aplicaciones web, donde
la vista representa las paginas HT'ML, las entidades del dominio como el modelo, y el

controlador es la logica de negocio.

Normalmente la interaccién entre los tres componentes, se da de la siguiente forma:
multiples vistas acceden al controlador para ejecutar operaciones sobre las entidades
del modelo. La figura 3.4 muestra el diagrama de interaccion entre capas del modelo
MVC.

Figura 3.4: Diagrama de la arquitectura MVC

Aunque MVC fue pensado originalmente para ser usado sobre aplicaciones de escri-
torio, en la actualidad se han desarrollado un conjunto de frameworks que adaptan
esta arquitectura hacia aplicaciones web. Algunos de los frameworks open-source que
implementan esta tecnologia se encuentran:

= SpringMVC

= JSF

= Struts
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3.8. Bases de datos NoSQL

Como su nombre lo indica, NoSQL es una familia de Sistemas Manejadores de Bases
de Datos (DBMS) que no usan el lenguaje SQL, y muchas de las veces no implican el
uso del modelo relacional. El almacenamiento también es diferente ya que no utiliza
esquemas fijos, y permiten un escalamiento horizontal. Este tipo de bases de datos
estan optimizadas para operaciones de lectura y agregacion de datos, y son capaces de
trabajar con grandes cantidades de datos, haciéndolas ideales para resolver ciertos tipos
de problemas [66].

Aunque existen diferentes tipos de bases de datos NoSQL, la forma més comin es la
que permite almacenar los datos mediante el modelo de clave-valor codificados en algin
formato estandar como XML o JSON. Este modelo permite almacenar entidades con

diferente niimero de atributos y diferentes tipos de datos.

Un ejemplo practico para conocer las bases de datos NoSQL de clave-valor se presente

a continuacion:

Ejemplo 2. Ejemplo de conversiéon de una base de datos relacional a una base de datos
NoSQL clave-valor

Suponga que se tiene el siguiente diagrama Entidad-Relacion:

User
userId Address
name - street
— composition .
age city
homepage zipcode
address

Dentro de una base NoSQL quedaria en formato JSON de la siguiente manera:

{

useld: 1,

name: "sergio",

age: 24,

homepage: "www.google.com",
address.street: "constituyentes",
addrees.city: "Mexico",

address.zipcode: 54942
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Una de las diferencias mas notables de las bases de datos NoSQL, es que no garan-
tizan completamente ACID(Atomicidad, Coherencia, Aislamiento y Durabilidad). Sin

embargo, esto es intercambiado por la alta velocidad en lectura de datos.

En resumen, este tipo de DBMS estén orientadas a problemas muy especificos, donde

se cumplan los siguientes aspectos:

Se requiera trabajar con grandes cantidades de datos

Se requiera un acceso veloz a los datos

Se trabajen tablas con columnas variables

No se realicen operaciones de escritura y eliminacion frecuentes

= No se requieran operaciones transaccionales
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Capitulo 4

4. Solucién Propuesta

En el presente capitulo se detalla la arquitectura y algoritmos utilizados para la veri-
ficacion de sindromes mediante un sistema web interactivo. En la primera seccién se
describen las consideraciones sobre el modelo de clasificacién utilizado, asi como los
aportes y modificaciones. En las siguientes secciones se abordan los temas referentes a
las tecnologias utilizadas para la implementacion del sistema y su despliegue sobre la

plataforma de computo en la nube de Amazon.

4.1. Algoritmo de Clasificaciéon

El algoritmo utilizado para la clasificacion (y por consiguiente verificacion) de sindromes
es la Memoria Morfologica Autoasociativa maxz. Las consideraciones que llevaron a la

eleccion de dicho algoritmo residen en el hecho de su tolerancia al ruido aditivo.

Por un lado, ya que el algoritmo de la memoria morfologica autoasociativa max permite
el uso de valores reales como componentes de los vectores de entrada y salida, no es
necesario realizar un pre procesamiento de los bancos de datos. Sin embargo, debido a
que dicha memoria funciona mas bien como un recuperador, es necesario realizar ciertas

adecuaciones al mismo que permitan comportarse como clasificador.

De esta forma, el algoritmo para la clasificacién de sindromes se comporta de manera
idéntica a una MAM max en la fase de aprendizaje. Aunque para la fase de recuperaciéon

no es tan sencillo.

En esta tltima fase se introduce el algoritmo kNN para la clasificacion de los patrones
recuperados de la memoria asociativa, logrando asi aprovechar las ventajas de las MAM
referentes al ruido y la eficacia del clasificador kNN. Para ello considere el siguiente par

ejemplos:

Ejemplo 3. Sea el conjunto fundamental integrado por los patrones:
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=1 -1 |, 2= 0 2= —4 | — Clasel
-1 -1 2
0 -1
zt = b= 1], 2%= 0 — Clase 2

0 0 1

0
Clasificar el patron ruidoso 72 = 1 perteneciente a la Clasel.

—1

Utilizando el kNN de manera convencional con k& = 3 se obtienen las siguientes distan-

cias:

Tabla 4.1: Distancias calculadas para el Ejemplo 2 usando el patréon original

’ \ distancia euclidiana ‘

d(zt, 7?) 2
d(z?, 7%) 1
(2, ) 5.8310
(2%, ) 1.7321
d(z°, 7°) 1
(2%, ) 2.4495

Como se puede observar, d(x?,y), d(z*,y), d(z°,y) son las distancias menores, lo cual
nos indica que el patréon pertenece a la Clase 2, ya que tanto z* como z° pertenecen a

dicha clase.

Ahora, utilizando el Algoritmo 2, se obtiene la siguiente memoria asociativa M para la

fase de aprendizaje:

Il
O = O
oo
e R
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De igual forma para la fase de recuperacion, se obtiene el siguiente resultado:

0 4 1 0 0
2=MA#*=1101|A 1 = 0
2 6 0 -1 —1

Permitiendo recuperar de manera correcta el patron 2.

Finalmente al utilizar el 3NN se obtienen las siguientes distancias:

Tabla 4.2: Distancias calculadas para el Ejemplo 2 usando el patron recuperado

’ \ distancia euclidiana ‘

d(zt, 2?) 1
d(z?, x?) 0
d(z3, x?) 5
d(z*, z%) 1.4142
d(z°, z?) 1.4142
d(%, z?) 2.2361

Lo cual nos indica que d(z*, 2?), d(2?,2?), d(z*, ) son las menores, clasificando final-

mente al patron 2 en la Clasel, ya que tanto 2! como x? pertenecen esta clase.

Para el ejemplo anterior es importante observar que el patrén 2 tiene ruido aditivo, ya

que es donde la MAM max tiene mejor desempeno.

Ejemplo 4. Sea el conjunto fundamental integrado por los patrones:

5.1 4.9
3.5 3.0
z! = i — Clase 1
1.4 1.4
0.2 0.2
5.0 6.5
3.6 3.0
z3 = , 2t = — Clase 2
4.9 5.2
2.0 2.0
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1.7
3.0
Clasificar el patron 72 = - perteneciente a la Clase 1.

0.3

Utilizando el kNN de manera convencional con k = 3 se obtienen las siguientes distan-

clas:

Tabla 4.3: Distancias calculadas para el Ejemplo 2 usando el patréon original

| | distancia euclidiana |

d(z", 7% 5.12
(22, 7% 1.96
(2%, 7%) 377
(2%, 7% 5.00

Como se puede observar, d(z®,7?), d(x?, %), d(z*,7?) son las distancias menores, lo
cual nos indica que el patréon pertenece a la Clase2, ya que tanto 2° como x* pertenecen
a dicha clase.

Ahora, utilizando el Algoritmo 2, se obtiene la siguiente memoria asociativa M para la

fase de aprendizaje:

0.0 35 37 49
-14 0.0 21 3.3
-0.1 22 00 3.2
-3.0 —-1.0 —-1.2 0.0

De igual forma para la fase de recuperacion, se obtiene el siguiente resultado:

0.0 35 37 49 1.7 1.7
oo | C14 00 21 33 |30 | [ 03
—01 22 00 32 5.2 1.6
—3.0 —1.0 —1.2 0.0 0.3 ~1.3

En este caso, el patron recuperado no corresponde a ninguno del conjunto fundamental,

por eso se denota como 2.
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Finalmente al utilizar el 3NN se obtienen las siguientes distancias:

Tabla 4.4: Distancias calculadas para el Ejemplo 2 usando el patréon recuperado

| | distancia euclidiana |

d(zt, 2%) 4.90
d(z?, 2?) 4.45
d(z?, 2?) 6.60
d(z*, 2?) 7.36

Lo cual nos indica que d(x!,2?), d(2?,2?), d(x3,2?) son las distancias menores, clasifi-
cando finalmente al patron 72 en la Clase 1, ya que tanto ! como z? pertenecen a esta
clase.

De esta forma, el diagrama de flujo para el algoritmo de verificacion de sindromes (en

adelante conocido como mNN) se muestra en la figura 4.1:

Figura 4.1: Diagrama de flujo del algoritmo de clasificacion mNN

Generar la Memaoria
Morfologica
Autoasociativa max M
y entrenar el kNN

Inicio

Clasificar el patron q
Recuperar el patron

de prueba

recuperado con &l
kNN
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4.2. Aplicacion Web

Con el fin de desarrollar un sistema interactivo que mantenga una comunicacion directa
entre el cliente y el servidor, el sistema hace uso de la arquitectura MVC (Model-View-
Controller) sobre la plataforma de desarrollo J2EE, permitiendo distribuir diferentes

tecnologias de este estandar en el desarrollo de una aplicacién web basada en capas.

Dada la flexibilidad del patron MVC, es bastante practico implementarlo sobre una
arquitectura de computo en la nube utilizando una TaaS (Infrastructure as a Service).
Las ventajas de implementar una aplicacién web sobre computo en la nube son muchas,

entre ellas destacan:

= Alta disponibilidad - Gracias a la virtualizacion, el sistema no se encuentra fisi-

camente en algin lugar especifico y puede ser migrado en caso de fallos.

= Consumo bajo demanda - Solo se paga lo que se consume, en otro caso la plata-
forma es compartida por otros sistemas, mejorando asi la eficiencia en consumo

energético.

» Acceso inmediato - Util en proyectos donde no se tiene un datacenter y se requiere

un acceso inmediato a los recursos de computo.

= Escalable - El sistema puede se escalado vertical y horizontalmente de manera

transparente, aumentando virtualmente el numero de niicleos y memoria RAM.

Para un sistema de reconocimiento de patrones, la tolerancia a fallos es importante,
sobre todo para pruebas diagnosticas. La alta disponibilidad también es vital para
cumplir los objetivos de este trabajo de tesis. Y debido al consumo elevado de recursos,
se requiere que la aplicacion pueda ser escalada en cualquier momento sin tener que

adecuar el algoritmo.

Con base en las ventajas del computo en la nube, a continuacion se describen cada una

de las capas del modelo MVC implementadas sobre la plataforma de Amazon AWS.

Modelo

Representa las instancias que se almacenan en la base de datos NoSQL, permitiendo

acceder a las mismas de una forma eficiente para el algoritmo.
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En el sistema propuesto, con base en las prestaciones de la arquitectura cloud computing
de Amazon y a través de su servicio EC2, se instalo6 MongoDB como motor de base de

datos NoSQL dentro de una microinstancia.

MongoDB es sistema base de datos NoSQL, open-source y escrito en el lenguaje de

programacion C++ [67]. Algunas de las ventajas de MongoDB son:

= Almacenamiento orientado a documentos » Para esquemas dindmicos con estilo

JSON.
= Facil escalamiento » Escalamiento horizontal transparente.

= Map/Reduce » Listo para trabajar con operaciones de agregacion y procesamiento
de datos.

Debido a que cada banco de datos tiene diferentes tipos de patrones, cada uno de ellos
con diferentes rasgos; un DBMS NoSQL es el caso ideal para usarlo, debido a no se
realizan operaciones frecuentes de eliminacion, y que el sistema de clasificacion requiere

una baja latencia.

El acceso al modelo se realiza a través de una capa de servicios (service layer) que es
implementada para conectarse a MongoDB desde java. El patron de disefio DAO (Data
Access Object) permite abstraer operaciones de consulta y actualizacion de datos, para

que se realicen de manera transparente al controlador.

En el caso del sistema propuesto, se almacena el banco de datos con algunas propiedades
y todas sus instancias. Un ejemplo de como se persiste un banco de datos en MongoDB

se muestra a continuacion:

{
"_id" : ObjectId ("52772cfe4b5c1f14e8b7732fa"),
"name" : "iris.arff",
"instances" : [
{
"class" : O,
"features" : [
5.1,
3.5,
1.4,
0.2



1,

"features" : [
"sepallength",
"sepalwidth",

"petallength",
"petalwidth"

1,

"classes" : {
"Iris-virginica" : 2,
"Iris-setosa" : O,

"Iris-versicolor" : 1

Vista

Basicamente la vista representa la interfaz de la aplicaciéon, cuyos componentes permiten
interactuar con el usuario de una forma que le resulte accesible. PrimeFaces de JBoss es
una libreria para el desarrollo de interfaces web, cuenta un conjunto que componentes
que facilitan el diseno de la capa de vista (view layer) e implementa de manera nativa

y transparente la tecnologia AJAX.

El sistema de verificacion de sindromes, PrimeFaces permite sincronizar la ejecucion
del algoritmo y renderizar en el cliente solo las porciones de c6digo HTML referentes al
resultado de la clasificacion y rendimiento obtenidos. Los componentes utilizados para
subir los bancos de datos y mostrar las tablas de resultados se enlazan directamente

con el controlador facilitando la tarea escritura y lectura en el servicio de Amazon S3.

Controlador

Conocido comtinmente por alojar la mayor parte de la logica de negocio, JSF es un
framework basado completamente en MVC, nos permite abstraer las acciones realizadas
por el usuario dentro de las vistas para poder ejecutar los procesos que requieren acceso

a los datos del Modelo y a los algoritmos alojados en la arquitectura de Amazon EC2.

46

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27



En el caso del sistema de clasificacion, dentro de esta capa residen los algoritmos de
reconocimiento de patrones (Memorias Morfologicas Auto Asociativas maz y kNN). Sin
embargo, estos algoritmos no interactiian directamente con la vista, para ello se utiliza
un componente propio de JSF conocido como ManagedBean. La funcion de esta clase es
capturar los eventos de los componentes de la vista, especificamente cuando el usuario
sube un banco de datos o inicia la clasificacién, y proporcionar un método que permita

la ejecucion del algoritmo.

Adicionalmente la clase ManagedBean de JSF permite mantener, si es necesario, los
datos de la operacion en memoria durante la sesion HT'TP, para poder configurar el

sistema y ejecutar la clasificaciéon de manera independiente.

En la figura 4.2 se muestra la arquitectura general de la aplicacion web implementada
sobre Amazon AWS, haciendo uso de los servicios EC2 para la virtualizacion del Servi-
dor Apache Tomcat y MongoDB, y el servicio S3 de Amazon para el almacenamiento
masivo de los bancos de datos usados en el entrenamiento y clasificacion. Asi mismo,
se puede ver que la comunicacion HTTP se realiza a través del Controlador AJAX de
PrimeFaces hacia la Capa de Negocio en el servidor basada en JSF, donde se encuentra

el algoritmo de reconocimiento de patrones.

Figura 4.2: Arquitectura general de la aplicacion web

H —[—r P Amazon EC2

FRequest JSF

Response
Prlm%{FaEEE read and save persist / query
Ajax Controller data banks
‘ mongoDB
Amazon 53

Amazon BEC2
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4.3. Flujo del Proceso

El proceso de clasificaciéon inicia cuando el cliente sube un banco de datos al sistema
por medio del componente fileupload de PrimeFaces, en ese momento el cliente envia
al servidor por medio de AJAX el archivo, y este lo amacena dentro del servicio S3 de
Amagzon con la finalidad de poder utilizarlo en futuras predicciones. Una vez que se ha
realizado el file uploading, se permite configurar algunos parametros del clasificador, la

clase que representa un verdadero positivo y la clase que representa un falso negativo.

El procedimiento para adjuntar el archivo de prueba es similar al del banco de entre-
namiento, y una vez que se proceda a clasificar, el sistema leeréd los datos en formato
ARFF (Attribute-Relation File Format) de los archivos de entrenamiento y prueba, y

los convertira en entidades del modelo para poder persistirlos en la base de datos.

Cabe mencionar que las acciones basadas en AJAX se ejecutan de manera asincrona,
pero de alguna forma es necesario bloquear la ejecucién en la vista para mantener la
consistencia de los resultados que se le mostraran al usuario, forzando una comunicacién

sincronizada entre el navegador y el servidor.

En la figura 4.3, se muestra el diagrama de tiempos que sigue la comunicaciéon cuando
el cliente pide ejecutar la clasificacion de patrones. El flujo comienza cuando se ejecuta
asincronamente la accion de clasificar, por medio del objeto XHR (XmIHTTPRequest)
hacia el servidor donde es necesario bloquear la vista con una superposicion de algin
elemento y recurrir a la técnica de pooling cada 100ms para verificar cuando esté listo
el resultado, en cuyo caso, el servidor enviara el resultado de la clasificaciéon en formato
JSON (JavaScript Object Notation) para minimizar el tamano de los datos. De esta
forma se envia la senal de desbloqueo al cliente, para actualizar solo la parte de la

pagina HTML que muestra el resultado.
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Figura 4.3: Diagrama de tiempos para la sincronizacion de la respuesta en la clasificacion
de patrones

| A A
classify A / olverlay lock unlock and partial update
< / 100ms /
| 4 - 4
cu:urni:ulet&u:l? I cu:um[:uleteu:l?
¥HR | request PR J50M | encoded
wait walit
h 4 I h 4 . h 4
T 2
run | ! performance or class
v

4.4. Diseno

Como se ha mencionado anteriormente, la mayor parte de la ld6gica de negocio esta
relacionada con la capa del Controlador. En el diagrama de clases UML de la figura
4.4 se puede apreciar los objetos que interactian para la validacion de los algoritmos

de clasificacion, y cuales de ellos enlazan con las otras dos capas de patrén MVC.
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Figura 4.4: Diagrama de clases UML del Controlador de la aplicacion web para la
validacion del clasificador

vista

1

controlador
@ ManagedBean

C ArffParser<T>
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1 |
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y |

| |

| |

| 1 |

| |
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C S3Manager l = 4 C ExperimenterController —————-= Setredter —————- = (2 mNN
7 | L BN
: | 1 [ 1
| | |
| | [
| | [
: | P
S S S EE SIS SRt — === . 1
| |
creptes
e aregtey—————————— > (C) kNN

1

I Dao<T> d--—--—--memm——— {

1

modelo

También es importante mostrar el diagrama de clases para la clasificaciéon de sindromes,
es decir, la parte mas importante del sistema. En la figura 4.5 se visualiza los objetos

que interactdan para la clasificacion de patrones, y cuales de ellos enlazan con la Vista
y el Modelo.
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Figura 4.5: Diagrama de clases UML del Controlador de la aplicacion web para la
clasificacion de sindromes
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En ambos casos, la vista es manejada por medio de la interface ManagedBean de JSF,

y por lo tanto todos los componentes de la vista se encuentran ligados a ella.

Cuando se realiza la validacion del algoritmo de clasificacion, ExperimentController
hace uso de la clase KFoldCrossValidation para obtener las métricas de rendimiento.
Por otro lado, si se pide clasificar patrones, se entrena con todo el banco de datos y se

devuelve la clase resultante de la clasificacion.

La funcién que realizan las otras clases mostradas en los diagramas son las siguientes:

» ArffParser: Lee un banco de datos ARFF y lo convierte en un arreglo de ins-
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tancias

= S3Manager: Es la encargada de las operaciones de lectura y escritura en la

plataforma de almacenamiento S3 de Amazon.

» MongoDataSetDao: Implementa los métodos de acceso a los patrones (lectura
y persistencia) en la base de datos MongoDB, a través de la API de Java para

establecer la conexion.
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Capitulo 5

5. Resultados y Discusion

5.1. Bancos de Datos

El contenido de esta seccion esta fuertemente basado en los bancos de prueba utilizados
para tareas de clasificacion, del repositorio de Machine Learning del Departamento
de Informacion y Ciencias de la Computacion de la University of California, y fueron
obtenidos de http://archive.ics.uci.edu/ml/.

Con la finalidad de realizar comparaciones sobre otros clasificadores que no se implemen-
taron en el sistema propuesto, se uso los mismos bancos de datos que se le proporcionan
al sistema web con algunos algoritmos ya existentes en el software de mineria de datos
llamado WEKA [68].

5.2. Entorno de Prueba

El entorno donde se implemento6 el sistema web interactivo presentado en esta tesis, es

una micro-instancia del servicio de Amazon EC2 con las siguientes caracteristicas:

Tipo: t1.micro

Sistema Operativo: Ubuntu Amazon Custom

Almacenamiento: 5GB

vCPU: 1

Memoria RAM: 615MB

Los algoritmos implementados en WEKA se ejecutaron con las configuraciones por

default y en una computadora portatil con las siguientes caracteristicas:

s Modelo: Dell XPS LX502
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Sistema Operativo: Windows 7 x64

Software: Weka 3.7.9-SNAPSHOT

Procesador: Intel i5-2410M @ 2.30 GHZ

Memoria RAM: 4GB

Almacenamiento: 500GB

Asi mismo, se utilizé el método de validacion K-Fold Cross-Validation con k=10, debi-
do a que este valor es utilizado en gran parte de la literatura y articulos publicados en
revistas JCR como un estidndar en la medida de rendimiento para sistemas de clasifi-

cacion.

5.3. Iris-Plant

La Iris-Plant Database es un banco de datos de referencia para cualquier clasificador,

que permite medir su desempeno con respecto a otros clasificadores.

Es uno de los bancos mas préacticos para pruebas debido a su tamano, balanceo de
clases y valores que maneja en los rasgos de cada patron. El conjunto de datos contiene
3 clases de 50 instancias cada una, donde cada clase indica un tipo de planta (Iris
Setosa, Iris Veriscolor e Iris Virginica). Cada patron a su vez tiene 4 atributos, méas 1
que representa la clase. La tabla 5.1 muestra los rasgos presentes en el banco de datos
Iris-Plant.

Tabla 5.1: Informacion de rasgos del banco de datos Iris Plant

] Rasgo \ Unidad \ Descripcion ‘

Sepal Lenght cm Largo del sépalo
Sepal Width cm Ancho del sépalo
Petal Legth cm Largo del pétalo
Petal Width cm Ancho del pétalo

De este banco de datos se saben muchos detalles de su estructura, por ejemplo, que la
Iris Setosa es linealmente separable de las otras dos clases, la Iris Versicolor y la Iris

Virginica, pero que éstas a su vez no son linealmente separables entre si.
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Para las pruebas, se utilizo el método de validacion K-Fold Cross- Validation con K=10,

en un set de 10 pruebas cada uno, formando un total de 100 pruebas.

En la tabla 5.2 se presentan los resultados de la clasificacién de patrones realizada para
el banco de datos Iris-Plant. Los resultados solo corresponden solamente al rendimiento
ya que no se realizo ningtin anélisis de curvas ROC debido al poco interés de un anélisis

diagnostico sobre este banco de datos.

Tabla 5.2: Rendimientos de Clasificacion para el banco de datos Iris Plant

‘ ‘ mNN(k=3) ‘ 3-NN ‘ Euclidiano ‘ NaiveBayes ‘ BayesNet ‘ RandomTree ‘
| Rendimiento (%) | 96.0000 | 96.0000 | 92.6667 | 96.0000 | 92.6667 | 92.0000 |

5.4. Parkinsons

Este banco de datos fue creado por Max Little de la Universidad de California, en
colaboracién con el Centro Nacional para la Voz y el Habla. Esta compuesto por un
conjunto de mediciones biomédicas basadas en la voz de 31 personas, de las cuales 23

padecen la enfermedad de Parkinson.

El conjunto de datos consta de 195 instancias distribuidas en 2 clases (147 con Parkinson

y 48 sin Parkinson). Los rasgos de cada instancia se muestran en la tabla 5.3.
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Tabla 5.3: Informacion de rasgos del banco de datos Parkinson

| Rasgo | Unidad | Descripcion
Nombre ASCIT | El nombre del paciente
MDVP:Fo Hz Promedio de la frecuencia fundamental vocal
MDVP:Fhi Hz Maximo de la frecuencia fundamental vocal
MDVP:Flo Hz Minimo de la frecuencia fundamental vocal
MDVP:Jitter %
MD]\X]?)){/];EXAP]DS) Ezﬁgg ?ﬁ;l(l;;ﬂii t1r;116didas de la variacion en la frecuencia
MDVP:PPQ Nimero
Jitter:DDP Numero
MDVP:Shimmer Niamero
MDVP:Shimmer(dB) | Namero
giiiﬁgﬁﬁgg Egﬁgg Muiltiples medidas de la variacion en amplitud
MDVP:APQ Nimero
Shimmer:DDA Namero
NHR Numero | Dos medidas de la proporcion de ruido en las
HNR Namero | componentes tonales de la voz
El estado de salud del sujeto. Parkinson (1), Sin
status Booleano )
Parkinson (0)
RPDE Nl’lmero Dos medidas de complejidad dindmicos no lineales
D2 Numero
DFA Numero | Exponente de escalamiento fractal de la senal
spreadl Nl’lmero Tres medidas no-lineales de la variaciéon de la
spread2 Namero .
_ frecuencia fundamental
PPE Numero

En la tabla 5.4 se presentan los resultados de la clasificacién realizada para el banco

de datos Parkinsons. Los resultados corresponden al rendimiento y analisis ROC del

algoritmo propuesto, junto con otros algoritmos ejecutados en WEKA. Para el anéalisis

ROC se eligié como instancia positiva aquella que tiene un status de 1, es decir, que

tiene la enfermedad de Parkinson.
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Tabla 5.4: Rendimientos de Clasificacién y Analisis ROC el banco de datos Parkinsons

’ ‘ mNN(m=3) ‘ 3-NN ‘ Euclidiano ‘ NaiveBayes ‘ BayesNet ‘ RandomTree

Rendimiento (%) 85.5000 83.5000 71.3333 69.2308 80.0000 84.6154
RVP 0.9233 0.9167 0.7433 0.6190 0.8030 0.8980
RFP 0.3533 0.4133 0.3867 0.0830 0.2080 0.3130

La figura 5.1 muestra el punto en el espacio ROC de los clasificadores mostrados en la

tabla anterior.

Figura 5.1: Espacio ROC para el banco de datos Parkinsons
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Tomando como base el punto de clasificacion correcta (0, 1), la tabla 5.5 muestra las
distancias euclidianas obtenidas a partir de los diferentes clasificadores; entre menor sea

la distancia representa una mejor prueba diagnostica:
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Tabla 5.5: Distancias hacia la clasificacion correcta del banco Parkinsons

‘ ‘ mNN(m=3) ‘ 3-NN ‘ Euclidiano ‘ NaiveBayes ‘ BayesNet ‘ RandomTree ‘
| Distancia | 03615 | 04216 | 04641 | 03899 | 02865 | 03202 |

5.5. Vertebral Column

El conjunto de datos fue construido por el Dr. Henrique da Mota durante una estan-
cia médica en el Grupo de Investigacion Aplicada en Ortopedia del Centro Médico-

Quirtdrgico de Rehabilitacion en Francia.

Para la tarea de clasificacion, los datos estan organizados en 2 diferentes formas:

1. La primer tarea consiste en clasificar pacientes que pertenezcan a una de las 3
categorias: Normal (100 pacientes), Hernia de disco (60 pacientes) o Espondilo-

listesis (150 pacientes)

2. Para la segunda tarea, las ultimas categorias mencionadas son mezcladas en una
sola categoria llamada Anormal (210 pacientes), esto con el fin de separar a los

pacientes que estan sanos de los que tienen algtiin problema.

Cada instancia del banco de datos representa un paciente, tomando 6 atributos biome-
canicos derivados de la forma y orientacion de la pelvis y la espina lumbar, como se

muestra en la tabla 5.6.

Tabla 5.6: Informacion de rasgos del banco de datos Vertebral Column

‘ Rasgo ‘ Unidad ‘ Descripcion ‘
1 pelvic incidence Incidencia pélvica
2 pelvic tilt Inclinacién pélvica
3 lumbar lordosis angle | Angulo de lordosis lumbar
4 sacral 2ope Inclinacion sacral
4 pelvic radius Radio pélvico
bt degree spondylolisthesis | Grado de espondilolistesis

Con la finalidad de realizar un anélisis de curvas ROC en el banco de datos propuesto,
se utilizo el que tiene solo dos categorias, donde Hernia de disco y Espondilolistesis se

unen en una sola categoria llamada Anormal.
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En la tabla 5.7 se presentan los resultados de la clasificacién de patrones realizada para
Columna Vertebral. Los resultados corresponden al rendimiento y analisis ROC del
algoritmo propuesto, junto con otros algoritmos ejecutados en WEKA. Para el anéalisis
ROC se eligi6 como instancia positiva aquella que pertenece a la clase Anormal, es

decir, que tiene algiin problema en la columna.

Tabla 5.7: Rendimientos de Clasificacion y Anélisis ROC para Columna Vertebral

’ ‘ mNN(m=7) ‘ 7-NN ‘ Euclidiano ‘ NaiveBayes ‘ BayesNet ‘ RandomTree ‘

Rendimiento (%) 85.9032 84.8710 75.4839 77.7419 76.4516 79.0323
RVP 0.9000 0.8900 0.6667 0.7330 0.7290 0.8520
RFP 0.2200 0.2400 0.0600 0.1300 0.1600 0.3400

En este caso, se aprecia una ligera pero importante mejora en el rendimiento del clasi-
ficador, usando el 3-NN como base para la comparacion. Por otro lado, la clasificacion
basada en arboles se aproxima mucho al rendimiento obtenido, pero su alta tasa de
falsos positivos hace que se descarte como opcion en la verificacion de algin tipo de

sindrome.

Para el analisis ROC, la figura 5.2 muestra el punto en el espacio de los clasificadores

mostrados en la tabla anterior.
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Figura 5.2: Espacio ROC para el banco de datos Vertebral Column
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Tomando como base el punto de clasificacion correcta (0, 1), la tabla 5.8 muestra las
distancias euclidianas obtenidas a partir de los diferentes clasificadores; entre menor sea

la distancia representa una mejor prueba diagnostica:

Tabla 5.8: Distancias hacia la clasificacién correcta del banco Vertebral Column

’ ‘ mNN(m=7) ‘ 7-NN ‘ Euclidiano ‘ NaiveBayes ‘ BayesNet ‘ RandomTree ‘
| Distancia | 02417 [ 02400 | 03387 | 02070 | 03147 | 03708 |

5.6. Mammographic Masses
La mamografia es el método mas efectivo hoy en dia para la deteccion de cancer de
mama, sin embargo, la baja tasa de prediccion de valores positivos resulta en aproxi-

madamente un 70 % de biopsias innecesarias con resultados benignos.
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Para reducir el nimero de biopsias de mama, se han desarrollado en los tltimos anos una
serie de sistemas asistidos por computadora para el diagnéstico y toma de decision ante

una lesion sospechosa que requiera de un mamograma o investigaciéon més profunda.

El conjunto de datos de tumores mamograficos puede ser usado para predecir la seve-
ridad (benigno o maligno) de un tumor mamogréfico con base en atributos llamados
BI-RADS y la edad del paciente. Con un total de 961 pacientes identificados mediante
mamogramas de campo completo y recolectados en el Instituto de Radiolégica de la
Universidad de Erlangen-Nuremberg, el banco de datos se distribuye de la siguiente

manera: 516 con una deteccion benigna y 445 con un tumor maligno.

BI-RADS son las siglas del inglés Breast Imaging Report and Database System, una
herramienta radiografica para garantia de calidad durante los reportes e interpretaciones

de mamografias

Cada instancia esta asociada a un rango de evaluacion BI-RAD que va desde 1 (defini-
tivamente benigno) hasta 5 (alta sugerencia de malignidad). La tabla 5.9, muestra los

atributos para las instancias del banco de datos.

Tabla 5.9: Informacion de rasgos del banco de datos Mammographic Masses

] Rasgo \ Unidad \ Descripcion
BI-RADS assessment | Ordinal | 1 al 5, no predictivo
Age Anos La edad del paciente
Shape Nominal | La forma del tumor, redondo=1, ovalado=2,
lobular=3, irregular=4
Margin Nominal | El margen del tumor, circunscrito=1,

microlobulado=2, oscurecido=3, mal-definido=4,
espiculado=5

Density Ordinal | Densidad del tumor, alto=1, iso=2, bajo=3, con
grasa=4
Severity Booleano | Severidad, benigno=0, maligno=1

Debido a que este banco de datos tiene valores perdidos en las instancias, se realizé un
pre-procesamiento para completar dichos valores utilizando la media de todos los datos
que pertenecen al atributo. Es decir, se obtuvo la media de cada rasgo y se asigné a
todos los valores perdidos del mismo atributo en todo el banco de datos. En la tabla

5.10 se muestran los valores obtenidos de la media para cada atributo:
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Tabla 5.10: Constantes asignadas (por rasgo) a los valores perdidos del banco de datos
Mammographic Masses

‘ Rasgo ‘ Mediana ‘
BI-RADS assessment 4
Age S7
Shape 3
Margin 3
Density 3

En la tabla 5.11 se presentan los resultados de la clasificacion de patrones realizada para
tumores mamograficos. Los resultados corresponden al rendimiento y andlisis ROC del
algoritmo propuesto, junto con otros algoritmos ejecutados en WEKA. Para el analisis
ROC se eligi6 como instancia positiva aquella que representa un tumor maligno, es

decir, cuando el paciente requiere de una biopsia mamografica.

Tabla 5.11: Rendimientos de Clasificacion y Analisis ROC para el banco de datos Mam-
mographic Masses

‘ ‘ mNN(m=3) ‘ 3-NN ‘ Euclidiano ‘ NaiveBayes ‘ BayesNet ‘ RandomTree

Rendimiento (%) 76.3871 79.3896 67.5691 82.3101 82.5182 77.5234
RVP 0.8028 0.8031 0.7094 0.8610 0.8470 0.7840
RFP 0.2696 0.2141 0.3534 0.209 0.1940 0.2330

La figura 5.3 muestra el punto en el espacio ROC de los clasificadores mostrados en la

tabla anterior.
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Figura 5.3: Espacio ROC para el banco de datos Mammographic Masses
1

0.9
L ]

- 08 @
o
2
=
= -
2 0.7
o
S L 06 @mNN
U m
g S 3-NN
g o 0.5 & .
= § _‘66\50 Euclideano
) <\ .
©° Y 04 ﬁ,\ﬁc‘ NaiveBayes
5 o
P ,aﬁe ® BayesNet
ol 0.3 \}{\3
a RandomTree
=
o 0.2

0.1

D *

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4

RFP (Razdn de Falsos Positivos)

Tomando como base el punto de clasificacion correcta (0, 1), la tabla 5.12 muestra las
distancias euclidianas obtenidas a partir de los diferentes clasificadores; entre menor sea

la distancia representa una mejor prueba diagnostica:

Tabla 5.12: Distancias hacia la clasificacion correcta del banco Mammographic Masses

’ ‘ mNN(m=3) ‘ 3-NN ‘ Euclidiano ‘ NaiveBayes ‘ BayesNet ‘ RandomTree ‘
| Distancia | 03340 [ 0.2009 | 04575 | 02510 | 02471 | 03177 |

5.7. Wisconsin Breast Cancer

Este banco de datos fué obtenido de los Hospitales de la Universidad de Wisconsin por
el Dr. William H. Wolberg. Los datos reflejan en orden cronologico los casos reportados

por el Dr. William, con un total de 699 instancias.
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Cada instancia esta asociada a 9 rasgos, mas la clase; cada uno de ellos con un rango de
evaluacion que va del 1 al 10. La tabla 5.13, muestra los atributos para las instancias
del banco de datos.

Tabla 5.13: Informacién de rasgos del banco de datos Winsonsin Breast Cancer

’ Rasgo ‘ Unidad ‘Descripci(’)n

Clump Thickness Numeérico | Grosor de la masa (1 al 10)

Uniformity of Cell Size | Numérico | Uniformidad del tamano de célula (1 al 10)

Uniformity of Cell Shape | Numérico | Uniformidad de la forma de la célula (1 al 10)

Marginal Adhesion Numérico | Adhesion Marginal(1 al 10)

Single Epithelial Cell Size | Numérico | Tamano de la célula epitelial(1 al 10)

Bare Nuclei Numérico | Nucleolo desnudo(1 al 10)
Bland Chromatin Numérico | Cromatina blanda(1 al 10)
Normal Nucleoli Numeérico | Nucleolo normal(1 al 10)

Mitoses Numeérico | Mitosis(1 al 10)
Class Numeérico | Clase (4=maligno, 2=benigno)

En la tabla 5.14 se presentan los resultados de la clasificaciéon realizada para el banco
de datos. Los resultados corresponden al rendimiento y anélisis ROC del algoritmo
propuesto, junto con otros algoritmos ejecutados en WEKA. Para el anélisis ROC se
eligi6 como instancia positiva aquella que corresponde a un tumor maligno, es decir,

que tiene clase 4.

Tabla 5.14: Rendimientos de Clasificacion y Anéalisis ROC el banco de datos Wisconsin
Breast Cancer

’ ‘ mNN(m=3) ‘ 3-NN ‘ Euclidiano ‘ NaiveBayes ‘ BayesNet ‘ RandomTree ‘

Rendimiento (%) 97.4202 96.8773 96.1286 96.1373 97.1388 92.4177
RVP 0.9708 0.9576 0.9333 0.9540 0.9670 0.954
RFP 0.0241 0.0249 0.0240 0.0460 0.0330 0.046

La figura 5.4 muestra el punto en el espacio ROC de los clasificadores mostrados en la

tabla anterior.
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Figura 5.4: Espacio ROC para el banco de datos Wisconsin Breast Cancer
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Finalmente, tomando como base el punto de clasificacion correcta (0, 1), la tabla 5.15

muestra las distancias euclidianas obtenidas a partir de los diferentes clasificadores;

entre menor sea la distancia representa una mejor prueba diagnoéstica:

Tabla 5.15: Distancias hacia la clasificacion correcta del banco Wisconsin Breast Cancer

|

‘ mNN(m=3) ‘ 3-NN ‘ Euclidiano ‘ NaiveBayes ‘ BayesNet ‘ RandomTree ‘

’ Distancia ‘

0.0379 [ 00492 | 00709 | 00651 | 00467 | 00651 |
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Capitulo 6

6.

Conclusiones y Trabajo Futuro

En este capitulo se presentan las conclusiones a partir de las pruebas con los diferentes

bancos de datos analizados en el capitulo anterior. Asi mismo, se proponen ideas para

trabajo a futuro que podrian considerarse nuevos trabajos de investigacion.

6.1.

Conclusiones

Las conclusiones a las que se llegd son las siguientes:

Se realizo una investigacion del estado del arte sobre los algoritmos actuales para
el diagnostico de sindromes, concluyendo en que las SVMs son los modelos de
clasifiacion mas usados junto con las RNAs, y son pocos los trabajos que hacen

uso del enfoque asociativo para este trabajo.

. Se desarroll6 un sistema web para la verificaciéon de sindromes basado en las

Memorias Morfologicas Autoasociativas maz, obteniendo resultados competitivos

con algunos de los mejores clasificadores del estado del arte.

Aunque el algoritmo utilizado es un recuperador, se desarroll6 un método nuevo

para utilizarlo en la clasificaciéon de patrones.

Se llego a la conclusion de que la escalabilidad es una de las ventajas més signifi-

cativas del uso de una plataforma de computo en la nube.
Se mostro un caso practico y necesario para el uso de las bases de datos NoSQL.

Se implement6 el sistema web en la nube de Amazon sobre los servicios EC2 y

S3; brindando una arquitectura para aprovechar las ventajas de la misma.

Los resultados obtenidos reflejan un sistema con alto grado de confiabilidad para

pruebas diagnosticas.

El algoritmo propuesto es eficaz para tratar patrones con ruido aditivo gracias a

las Memorias Morfologicas Autoasociativas maz.
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6.2.

Trabajo Futuro

. Probar el algoritmo para bancos de datos mas grandes, que contengan al menos

1 millén de instancias.
Modificar el algoritmo para implementarlo sobre computo paralelo (ej. CUDA).

Utilizar otros algoritmos de clasificacion para la fase de recuperacion del sistema

propuesto.
Implementar el sistema sobre otras plataformas de computo en la nube.

Permitir aplicar filtros de pre procesamiento a los bancos de datos de entrena-

miento y prueba.

Usar la técnica de Map-Reduce en la nube.
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