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1 Resumen

En Colombia la leucemia linfoblastica aguda (LLA) es una enfermedad de alta prevalencia
en menores de edad. Esta es en muchos casos mortal si no se diagnostica a tiempo y dada
su alta variabilidad sintomatoldgica es complejo que este sea temprano; uno de los exdmenes
que permiten su diagnéstico es realizar estudios hematologicos por medio de muestras de
sangre, dentro de estos estudios se encuentra la inspeccién visual de la sangre, la cual hace
uso de imagenes hematolégicas para dar un resultado, el proceso de inspeccién visual al ser
un proceso manual y repetitivo se encuentra afectado por la fatiga del profesional especia-
lizado provocando una subjetividad y variabilidad que puede llegar a afectar el diagndstico
entregado.

Este 1ltimo proceso puede ser beneficiado con la inclusién de herramientas que permitan
ayudar al profesional en su tarea del diagndstico, por medio del anélisis y procesamiento de
imégenes, el cual puede extraer y resaltar caracteristicas de las imagenes que usualmente son
poco visibles para el ojo humano, y con estas caracteristicas realizar estudios diferenciales
entre las caracteristicas de muestras de LLA positivas y LLA negativas.

En este trabajo de grado se hace un acercamiento al método manual realizado por los espe-
cialista por medio del andlisis y procesamiento de imégenes, el cual permite extraer objetos
y caracteristicas especificas, permitiendo crear grupos de caracteristicas para muestras LLA
positivas y LLA negativas, las cuales pueden ser analizadas e introducidas a algoritmos de
prediccion; en este caso se usdé una maquina de soporte vectorial, para tener un método
completo para apoyar al especialista.

El método realizado se validé usando diferentes métricas como lo son la sensibilidad, espe-
cificidad, exactitud y precision, las cuales dieron indices por encima del 70 %, estos valores
son confirmados y soportados por una curva ROC la cual dio un valor superior al 75 %.



2 Introduccion

La leucemia linfoblastica aguda (LLA) es una enfermedad de alta prevalencia en poblacién
Colombiana menor de 17 anos, teniendo una incidencia de 764 casos en ninos y 558 casos en
ninas en el ano 2015 [Jairo Aguilera Lépez, 2015] , convirtiéndose de esta forma en un pro-
blema de salud publica [del pilar, 2016]. Para el diagnéstico de esta enfermedad se realizan
diferentes pruebas médicas que incluyen inspeccién visual de muestras hematoldgicas por
microscopia éptica, evaluacion de muestras histolégicas, pruebas de los cromosomas, aspira-
cién medular y biopsia de la médula 6sea, punciéon lumbar, biopsia de los ganglios linfaticos,
citometria de flujo e inmunohistoquimica principalmente; todas estas con el objetivo de des-
cartar otras enfermedades con sintomatologia similar [Society, 2016].

Para el estudio de pacientes con posible LLA los oncélogos especializados deben exami-
nar las muestras en centros de oncohematologia para poder evaluar el estado de los 6rganos
que originan la sangre y determinar el contenido de la misma mediante inspeccion por mi-
croscopia éptica [Gersten, 2018]. Este tipo de evaluacién de muestras sanguineas se realiza
de manera manual, por lo que el ejercicio se ve afectado por la fatiga que provoca el procedi-
miento por ser una tarea repetitiva [Hamid, 2013, Putzu L, 2014] y por los diferentes niveles
de entrenamiento del especialista. Es asi que esta tarea de analisis de imagenes médicas se
ve influenciada por factores que incrementan la subjetividad y variabilidad en el diagnéstico
de este tipo de Leucemia [Kandil, 2016, H, 2012].

Ademas, debido a la mencionada subjetividad y variabilidad de conceptos médicos se ve
limitada la efectividad de posibles tratamientos y se condiciona el prondstico del pacien-
te [Amin M, 2015]. Con este panorama, el desarrollo de herramientas automaticas que asistan
el diagnéstico a partir de imagenes hematologicas aparece como un método para disminuir
las posibles consecuencias de errores en conceptos médicos y también provee una aceleracion
del flujo de trabajo donde el analisis manual de imagenes se convierte en cuello de botella
dentro de los procesos clinicos [Kandil, 2016].
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2.1. Estado del arte

Partiendo del estado del arte en herramientas CAD (Diagnédstico Asistido por Computadora),
este problema de desarrollo de técnicas computarizadas de apoyo al especialista basadas en
imégenes hematoldgicas ya ha sido atacado de diferentes formas, teniendo como punto de par-
tida la deteccién de leucocitos. Para esta labor se han usado proyecciones en espacios de color
alternos al RGB (Red,Green, Blue), como por ejemplo el HSV (Hud,Saturation,Value) [H,
2012] que permite separar los leucocitos del resto de contenido de las muestras en términos de
intensidad, debido al contraste de fase que se halla entre el citoplasma y el niicleo [Miralles,
2017].

Posteriormente, se usaron umbrales de tamano y forma [R., 2013] [S.Ordaz, 2011] que buscan
descartar elementos que sean muy distantes a las caracteristicas de los correspondientes de
un leucocito disminuyendo el costo computacional. Sin embargo, este método ha mostrado
tener limitantes en imagenes saturadas o con mucho ruido, por lo que se hace necesario
aplicar filtros digitales junto con operadores morfologicos [Putzu L, 2014] que en conjunto
disminuyen la variabilidad de las imagenes y la relacién senal-ruido de las mismas [Mishra,
2017].

Una vez se ha diferenciado el leucocito y procesado la imagen para eliminar falsos posi-
tivos, varios autores intentaron caracterizar los leucocitos (sanos y LLLA) mediante descrip-
tores morfolégicos basados en la forma del nicleo [S.Ordaz, 2011], el contraste entre nicleo-
citoplasma [Mishra, 2017], didmetro y &area del leucocito [Scottii, 2005], caracteristicas que
han demostrado ser discriminatorias de las clases LLA y sano. Sin embargo, a pesar de que
estas caracteristicas han mostrado resultados con una precisiéon 93 % también tienen un ele-
vado costo computacional.

Caracterizados los leucocitos la literatura evidencia el uso de clasificadores como método de
diferenciacién entre los linfocitos sanos y enfermos (es decir células normales y cancerigenas).
Lo anterior haciendo uso de las caracteristicas seleccionadas y mencionadas anteriormente.
Esta tarea de determinar de manera automatica si los candidatos son sanos o no, se ha
atacado mediante diferentes técnicas de clasificacion representadas en la tabla 2-1.

Los clasificadores son 6ptimos y eficientes siempre y cuando se realice un correcto proceso
de entrenamiento y validacién, por ende se usa un referente que indique la efectividad de los
mismos, y para ello se usan bases de datos que proporcionan la informacion y las variables
dentro del campo de aplicacién. Es por esto que como parte de este proyecto de grado se
ha decidido trabajar con bases de datos de imagenes que contengan anotaciones o etiquetas
que faciliten el procesos de obtencién de informacion diagnéstica por parte del especialista.
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El desarrollo de este tipo de herramientas de asistencia requiere de conocimientos propios
de la biologia, la medicina y los procesos inmersos en el anélisis mateméatico de imagenes, lo
cual evidencia la necesidad de un profesional con formacion en estas teméaticas como gestor
de una solucién que tenga en cuenta aspectos de todas las areas mencionadas. Dicho perfil
se alinea con el del Bioingeniero de la Universidad El Bosque y de manera mas explicita,
la temética del proyecto esta dentro del foco misional de tecnologias para la salud de entes
bioldgicos pues desarrolla una metodologia para apoyar el diagndstico de padecimientos pro-
pios del ser humano.

2.2. Objetivos

Dado lo anterior, se plantea disenar e implementar un método para la clasificacion de lin-
focitos afectados por leucemia linfoblastica aguda en imagenes hematolégicas como objetivo
general y los siguientes como objetivos especificos:

= Disenar un método para la identificacién automatica de linfocitos a partir de imagenes
hematoldgicas.

= Determinar las caracteristicas que discriminan linfocitos afectados por leucemia lin-
foblastica aguda en imagenes de microscopia éptica.

= Disenar un algoritmo de clasificacién automatica linfocitos afectados por leucemia lin-
foblastica aguda en imagenes de microscopia 6ptica, adaptado para las caracteristicas
discriminantes encontradas.

» Implementar en un lenguaje de programacion el método automatico de clasificacion
disenado.

» Validar el método implementado para clasificacion de linfocitos afectados por leucemia
linfoblastica aguda en iméagenes de microscopia optica.

La estructura de este documento se encuentra dividida de la siguiente forma: en el segundo
capitulo se expondra un marco tedrico que explicara los elementos técnicos y tedricos usados
en el documento para facilitar su entendimiento y se dan ejemplos de su uso y funcionamiento.

En el tercer capitulo se encuentra la metodologia usada con muestras de la forma como se
condujo el trabajo de grado paso a paso y se evidencian los resultados de la metodologia
planteada, en el cuarto capitulo se presentan las conclusiones y recomendaciones del proyecto.

Se aclara que el proyecto de grado planteado es una aproximacién preliminar de herra-
mienta para apoyo al especialista en diagnéstico de Leucemia Linfobldstica Aguda (LLA),
por lo que para los pacientes debe resultar transparente el funcionamiento de la misma.
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METODO DE || VENTAJAS DESVENTAJAS
CLASIFICACION

Sistemas inmunes || Sistema de optimizado automatico, | Clasificaciéon binaria y no supervisa-
artificiales funciona por medio de afinidades y | da, las muestras no afines son elimi-

eliminacién de los resultados menos
afines, adaptable ante cambios en la
muestra

nadas y estas pueden ser falsos nega-
tivas sesgando el método [E.Cuevas,
2010, S.0rdaz, 2011]

Arboles de decision

Manejo de datos discretos y conti-
nuos, permite un manejo de datos
con costos diferenciales, crea siste-
mas de umbralizacion con base en los
valores clasificados, puede funcionar
con datos no numéricos

Funciona como un sistema lineal de
cola para cada dato, en algunos ca-
sos se requiere de nodos no conecta-
dos para no adquirir ambigiiedad en
las muestras, aumentando la proba-
bilidad de fallo. [Suca, 2016]

Maquinas de sopor-
te vectorial

El uso de hiper-planos del sistema
evita el error de sobre ajuste que tie-
nen los demas métodos de clasifica-
cién, en lugar de minimizar la can-
tidad de errores en el entrenamiento
del sistema, amplia el espacio entre
los datos de manera casi infinita, es
un método creado para la clasifica-
cion binaria que ha demostrado ser
muy util en otras aplicaciones.

Dependiendo del modelo del hiper-
plano usado altera la optimizacion
del mismo, reduce los problemas no
lineales en problemas lineales, la se-
leccién del kernel afecta de manera
positiva o negativa el funcionamien-
to del sistema [Enrique J, 2014].

Redes neuronales

Tiene un sistema de aprendizaje am-
plio y de multiples etapas, tiene to-
lerancia a cambios inesperados en el
sistema en caso de que falle alguna
parte del sistema, Es un método ro-
busto que tolera fallos en los datos
de entrada

El tiempo de aprendizaje es muy ele-
vado y puede tener problemas de so-
bre ajuste, no tiene una salida no-
minal, por lo que los datos finales
tienen que ser interpretados por un
externo, se requiere de una cantidad
extensa de datos para tener flexibili-
dad en la red neuronal, lo que in-
cluye mas tiempo de entrenamien-
to. [Piuri, 2004, Mishra, 2017]

Tabla 2-1: Ventajas y desventajas de clasificadores usados como herramienta para el
diagnéstico de LLA




3 Marco tedrico

La sangre tiene como funcion principal transportar de oxigeno a nivel alveolar a través de la
hemoglobina, ademés de funciones de coagulaciéon y proteccién haciendo uso de los glébulos
blancos [Hamid, 2013]. Es un tejido liquido que provee de defensa al cuerpo ante bacte-
rias, virus y cualquier agente microbiano o viral que sea considerado una amenaza. Para
lograr su objetivo hace uso de células especializadas llamadas linfocitos, que evitan que los
organismos amenazantes se dispersen por todo el cuerpo, atacandolos y eventualmente eli-
mindndolos [Brummel, 2002].

Este fluido se presenta entre otros, cuatro compuestos principales a saber: globulos rojos
(Eritrocitos), glébulos blancos (Linfocitos), plasma y plaquetas [Brummel, 2002], cada uno
de ellos con caracteristicas distintivas.

= Los glébulos rojos o eritrocitos, son células sin ntcleo definido, son las células mas
comunes y densas de la sangre, su principal funcién es la de transportar oxigeno al
resto del cuerpo y retirar el CO2 (Didxido de carbono) [Jiménez, 2008]. Los eritrocitos
permiten realizar el intercambio gaseoso del cuerpo en el tejido alveolar por lo que son
indispensables para mantener una salud estable.

= Los globulos blancos pueden ser clasificados en tres tipos a saber: linfocitos, monocitos
y/o neutroéfilos (Ver figura 3-1), cada una de estas células con caracteristicas y funciones
diferentes. Especificamente, los neutréfilos son células especializadas para combatir
bacterias, los monocitos proveen defensa instantdnea engullendo y digiriendo todo tipo
de amenaza al cuerpo y los linfocitos, que pueden ser linfocitos T o B dependiendo
de su lugar de origen y de su modo de combatir las infecciones, producen anticuerpos
altamente especializados como respuesta inmune o, secretan sustancias para atraer
otras células inmunes para coordinar el ataque a la infeccién [Jiménez, 2008].

= Las plaquetas o trombocitos son células formadas en la médula ésea y tienen funcio-
nes principalmente coagulantes, actian al momento de ruptura de cualquier via de
transporte sanguineo.

= El plasma es el liquido mas abundante en la sangre y tiene la funcién de transportar
nutrientes y desechos a otros organismos del cuerpo humano.
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Tipos de Globulos blancos ¢ leucocites
LINFOCITOS MNEUTROFILOS MownociTos
P . ",
P 3
f \
y 3
i |
Son productores de e trasladan a los puntos Pueden convertirse en
anticuerpos que de infeccion y alli ctlulas *cazadoras”, los
destruyen gérmenes “comen” a bacterias macrétagos, que
DOV 08, v hoagos. destruyen gérmenes.

Figura 3-1: Tipos de glébulos blancos [Lillo, 2012]

Como toda célula del cuerpo humano, los linfocitos tienen un ciclo de vida limitado, por
lo que con el tiempo estos deben ser renovados, en los casos en que no son correctamente
eliminados generan problemas al cuerpo produciendo linfocitos inmaduros carentes de utili-
dad. [Dr.Karthikeyan, 2017].

Ademas de lo mencionado anteriormente, los linfocitos pueden ser victimas de un crecimien-
to excesivo e inmaduro que evita que funcionen correctamente, provocando que se acumulen
y comiencen a atacar células no amenazantes, es decir, el cuerpo se ataca a si mismo. Este
comportamiento puede estar catalogado dentro de un marco hematopoyético de leucemia
linfoblastica [Msalgobar, 2017, Dr.Karthikeyan, 2017, Jagadeesh, 2013]. Como se puede ver
en la figura 3-2 las diferencias evidentes entre los linfocitos mostrados estan en el tamano del
nicleo y del citoplasma, su morfologia y la forma en la que responden a la tincién, aunque la
forma de reaccién a esta tltima no es un indicativo que sea positivo a leucemia. [Ariffin, 2012]

(bl lCl (d)

-_

»

(a)

Figura 3-2: (a) Linfocito sano,(b) Linfocito infectado L1,(c) Linfocito infectado L2,(d) Lin-
focito infectado L3 [Piuri, 2004]

—_—

3.1. Tipos de leucemia

Existen dos tipos principales de leucemia, linfoblastica y mieloide, cada una de ellas con
variantes (crénica y aguda), en referencia a la velocidad de su propagacién [Brummel, 2002].
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Es asi que al presentarse una rapida dispersién en el cuerpo se le puede definir como leuce-
mia aguda y por ende letal, pero cuando este crecimiento es lento o controlable se le llama
crénica, que resulta ser tratable si se diagnostica a tiempo [Jiménez, 2008]. En la tabla 3-1 se
puede apreciar las diferencias detalladas entre la leucemia linfoblastica aguda y la leucemia
mieloide aguda.

‘ AML(leucemia mieloide aguda) ‘ ALL(leucemia linfoblastica aguda) ‘
Afecta principalmente a adultos Afecta a nifos principalmente
Blastos pequenos en la célula Blastos grandes en la célula
Exceso de citoplasma Disminuciéon de citoplasma

Se ven nucléolos entre 3-5 dentro del | nucléolos entre 1-3 dentro del nticleo
nucleo
Presencia de granulos en las células | No hay granulos
y varillas de auer

Tratamiento altamente téxico Baja toxicidad en el tratamiento

Alta tasa de mortalidad Baja tasa de mortalidad

Se tine con myeloperoxidasa Se usa tinciéon con acido perdxido
shiff

Tabla 3-1: Diferencias entre la leucemia mieloide aguda y la leucemia linfoblastica aguda
[Hamid, 2013]

Para la clasificacion de la leucemia linfoblastica aguda se usa el método francés-america-
britdanico (FAB) el cual clasifica los Linfoblastos en tres con las correspondientes carac-
teristicas de cada uno, como se evidencia en la tabla 3-2:

Esta clasificacién al presentar irregularidades en el diagndstico se reemplazé por otra que
emplea técnicas moleculares donde también se evaliian precursores genéticos de las células y
se reemplazé por LLA precursor B, LLA precursor T, ambos indicando cambios en el genoma
de la célula [Sala, 2003]. Esta dltima clasificacién al ser realizada por métodos moleculares
no serd usada, en su lugar se centrard el diagndstico en el método de la FAB.

3.2. Diagnéstico de la leucemia linfoblastica

En el diagndstico de la leucemia linfoblastica aguda se realizan varias pruebas clinicas in-
cluyendo las nutricionales, psicologicas, fisicas y de sangre, para descartar otros tipos de
enfermedades que puedan tener sintomas similares a la leucemia debido a su amplio cuadro
sintomatico [Ofarrin, 2014]. En ocasiones se encuentra la leucemia durante la bisqueda de
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Categoria Comentarios
LMA
MO LMA no diferenciada Pobre Diagnostico
M1 LMA con diferenciacion minima | Bastones de Aurer en blastos
M2 LMA con maduracién Prondstico favorable en jovenes
M3 Leucemia promielocitica Blastos granulados; coagulodtias
M4 Leucemia mielomonocitica Diferenciacién mieloide/monocitica

M4co | Leucemia mielomonocitica eonsi- | Relativo buen prondstico
nofilia
Mb5a | Leucemia mielomonocitica, poco | Enfermedad extramedular
diferenciada
Mb5b | Leucemia monocitica, bien dife- | Enfermedad extramedular

renciada

M6 Leucemia critroide Rara; pronéstico pobre

M7 Leucemia megacariocitica Rara; médula ésea fibrética; prondstico po-
bre

LLA

L1 LLA infantis Los blastos son células pequenas con cito-
plasma pequeno

L2 LLA adulto Los blastos son células grandes con citoplas-
ma medio

L3 B-células maduras Los blastos son células redondas con citoplas-

ma basdfilo

Tabla 3-2: Clasificacién de leucemias agudas segiin Franco-americano-briténico [Sala, 2003]

otras enfermedades, lo cual resulta comiin en ninos, donde ademas de la dificultad asociada
al diagndstico, también se enfrentan al hecho de que no se puede examinar facilmente to-
das las variables anteriormente nombradas sin un exhaustivo estudio del caso por parte del
personal médico, por lo que se parte del estudio de sangre y ADN como complemento del
estudio inicial , siempre buscando confirmacién por medio de este iltimo, en la figura 3-3
se nota la diferencia en el flujo sanguineo [Amin M, 2015, Brummel, 2002, Kandil, 2016].

De los examenes anteriormente mencionados, el estudio sanguineo parte de un diagnosti-
co visual que usualmente se realiza de manera manual, teniendo en cuenta las caracteristicas
de forma, tamano, relacion entre citoplasma-nucleo, forma de niucleo y conteo total de lin-
focitos por campo visual. Este procedimiento es tedioso, lento y repetitivo, ademas presenta
problemas al tener subjetividad y variabilidad inter e intra observador [H, 2017].
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White blood cells Platelets Red blood cells

N

White blood cells Platelets Red blood cells
j— Y 4
" Leukemia

Figura 3-3: Presuncién del efecto de la leucemia linfoblastica aguda en la sangre [PMfarma,
2015].

Todas las variables mencionadas en el parrafo anterior requieren de un especialista altamen-
te calificado para minimizar el error de diagndstico, que se encuentra entre un 30 % o 40 %
dependiendo de la experiencia del profesional que este evaluando [Amin M, 2015], lo que en
consecuencia significa que solo hay un 70 % de factibilidad por parte del experto, sin tener
en cuenta el desgaste fisico y mental que requiere esta actividad, sometiendo a los pacientes
siempre a un margen de error considerable.

El error mencionado puede verse reducido al realizar un andlisis de imégenes automatico,
debido a que se disminuye la subjetividad inter e intra personal, en tanto dichas herra-
mientas computarizadas no sufren las consecuencias del esfuerzo fisico asociado a la tarea
y pueden ofrecer un apoyo a la persona encargada de realizar el diagnostico. Las imagenes
hematolégicas son una importante herramienta médica debido a que estas se componen de
pixeles, colores e informacién con patrones dificiles de reconocer para el ojo humano.

3.3. Composiciéon de las imagenes

Los valores de los pixeles conforman una matriz de la cual se puede extraer informacién de
manera matematica ya que adquiere las mismas propiedades operativas de este formato. Asi
mismo, al agrupar matrices con diferentes caracteristicas se pueden definir diferentes espacios
de representacién de una misma imagen, como por ejemplo el RGB que se conforma de tres
matrices, rojo (R), verde (G) y azul (B), cuya combinacién genera una forma de visualizacién
definida por la percepcién de color; en la figura 3-4 se evidencia como los pixeles conforman
una imagen.

Las imagenes pueden ser procesadas y analizadas con base en la interaccién que existe entre
pixeles y la profundidad que tengan, donde la profundidad se refiere al valor maximo que
puede adquirir cada pixel. Un ejemplo de esto se encuentra en imagenes a color y blanco y
negro, donde en las primeras los pixeles tienen como minimo 2 bits y las imagenes a blanco
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85 |255(221| O

17 (170]119| 68

23B|136) 0 |2585

B85 |170)|136(238
22188 |19 (255
Ma|221) 17 (136

Figura 3-4: Matriz de pixeles que componen una imagen en escala de grises [Morales, 2017]

y negro solo tienen un bit. Entre mayor sea la cantidad de bits de un pixel mas puede ser
la cantidad de intensidades que puede representar en una escala de dos (2) elevado a la N
(2%), con N siendo el numero de bits, como se ve en la imagen 3-5.

1 bit 2 colores -
2 bits 4 colores _
3 bits 8 colores -
4 bits 16 colores _
5 bits 32 colores _
6 bits 64 colores _
7 bits 128 colores
8 bits 256 colores -
16 bits 32.768 colores - . I

Figura 3-5: Capacidad de un pixel con base a la cantidad de pixeles

3.4. Procesamiento de imagenes

Es todo sistema donde la entrada y la salida son imagenes se presentan una serie de cambios
a la entrada para poder extraer o resaltar informacién por medio de diferentes técnicas de
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procesamiento [R., 2013]. A esta serie de acciones se le denomina procesamiento de imagenes
y normalmente se realiza en cuatro grandes fases las cuales son: adquisicion de imégenes,
pre-procesamiento, segmentacion y clasificacién o seleccion.

La adquisicién de las imagenes es el proceso en el cual se selecciona y se dan parametros
para la toma de la imagen, asegurando las caracteristicas base del pre-procesamiento y el
procesamiento [Jiménez, 2008].

En el pre-procesamiento se realizan adecuaciones de la imagen para que el posterior tra-
tamiento y analisis sea més sencillo o se pueda extraer alguna caracteristica de la imagen en
particular, usualmente en esta fase se emplean procesos de modificacion de brillo, normali-
zacion, ecualizacién o reduccién de ruido como ve en la figura 3-6.

histogram

-1.0 -05 0.0 0.5 1.0 15 2.0

Figura 3-6: Preprocesamiento de una imagen para eliminar ruido por medio del histograma
[Mathworks, 2016]

Todo lo anterior se realiza con el fin de preparar la imagen para su posterior andlisis, re-
duciendo ruido, resaltando detalles, eliminando objetos no objetivo, etc. [Miguel A. Casti-
llo Martinez, 2016].

La segmentacion consiste en separar los objetos de interés sin perder los detalles del mis-
mo [Miguel A. Castillo Martinez, 2016], este proceso se puede realizar por medio de la
deteccion de bordes, binarizando, por watershed u otras funciones como se ve en la figura
3-7.

Una vez realizadas las tareas de pre-procesamiento y segmentacion se requiere realizar en
muchos casos operaciones con filtros morfolégicos para limpiar aun mas la imagen y eliminar

cualquier tipo de objeto que no sea de interés.

Al proceso de limpieza de una imagen por medio de filtros morfolégico se llama proce-
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Figura 3-7: Imagen binarizada por metodo de segementacion, para ampliar detalles [Math-
works, 2016]

samiento morfolégico y se enfoca en la extraccién de figuras bésicas (circulos, cuadrados,
diamantes, hexdgonos, etc.) con diferentes tamanos para poder realzar o disminuir la geo-
metria de los objetos internos de las imagenes.

Al aplicarse los filtros morfolégicos se expanden las formas, como se muestra en la figura
3-8, en la cual se tienen puntos que se exageran al ser sometidos a un filtro morfolégico de
circulo, esto mismo funciona al reducir un objeto de la misma manera, permitiendo el efecto
contrario al mostrar los objetos separados.

3.5. Tipos de deteccion de objetos en imagenes

A lo largo del tiempo se ha trabajado en formas de automatizar el diagndstico centrandose
en caracteristicas visuales del ntcleo y del citoplasma, siendo el progreso de uno reflejo del
otro, es decir, que las dos variables estan relacionadas en el diagnodstico de LLA, lo que dio
como resultado automatizaciones centradas en esas dos caracteristicas principales [Amin M,
2015] centrandose también en el tamano del linfocito, la redondez del nicleo y su relacion
con el citoplasma.

Las caracteristicas mencionadas sirven para la diferenciacién de linfocitos, ademés se com-
plementan con caracteristicas de los objetos dentro de las imdgenes como detalles morfolégi-
cos, de contraste, bordes y excentricidad [Vaguela, 2015, Scotii, 2004, Putzu L, 2014]. Las
anteriores son usadas como parametros para aislar y ubicar los objetivos dentro de la ima-
gen [Jiménez, 2008], también hay otras caracteristicas que se pueden extraer como son: el
eje superior, el eje inferior, orientacién, entre otros [Putzu L, 2014].
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Figura 3-8: Puntos sometidos a filtro morfolégico de dilatacién con circulos

Los descriptores de los objetos son parametros que pueden ser diferenciales para las herra-
mientas de clasificacion automatizadas para definir una clase en un objeto especifico, como
lo son en este caso los linfocitos.

3.6. Métodos de clasificacion

Los linfocitos y las propiedades de imagen que contienen se pueden someter a clasificado-
res automatizados, lo cual sirve para resolver problemas de clasificacion referido como la
accion de decision que se realiza para determinar la clase de algo; existen problemas bina-
rios o de multi-clasificacion [Enrique J, 2014] estos emplean métodos mateméticos robustos
para lograr su objetivo y se han desarrollado varios tipos de clasificadores tales como ma-
quinas de soporte vectorial [Putzu L, 2014], redes neuronales [Jagadeesh, 2013], C-means y
K-means [Dr.Karthikeyan, 2017] y Random Forest [Mishra, 2017] que han sido usados para
la clasificacion de linfocitos, por medio de las caracteristicas de referencia usadas en el apren-
dizaje de cada algoritmo, en la figura 3-9 se ve representado como funciona la clasificacién
normalmente.

El aprendizaje interno automatizado de un software es el proceso en el cual se definen los
datos de la clase a clasificar [Morales, 2017], este aprendizaje matemético da como respuesta
un tipo de equivalencias matematicas internas que permiten al software determinar con base
en su aprendizaje que tipo de objeto es el de entrada.
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Texto con 2
“Bueno” y 6
“Terrible”

1,0 X Bueno — 1,5 X Terrible = 0
S~ La frontera de decision es la
i @ @ @ @ separacion entre lo positivo

y lo negativo. Puede ser una

B @ @ linea, un plano o un

Terrible

hiperplano, dependiendo de
la cantidad de inputs que
@ @ @ tenga el modelo de

clasificacion

Texto con 3
“Bueno” y 1
“Terrible”

Fig.2

Figura 3-9: Representacion de como funciona una clasificacion y como esta cambia depen-
diendo de la cantidad de iputs

3.6.1. Random Forest

Este método de prediccién usa multiples clasificadores o regresores (siendo estos los arbo-
les del bosque) para poder determinar a que clase pertenecen las entradas del sistema. EL
método disminuye la correlacion entre los arboles, por medio de la aleatoriedad que tie-
ne el sistema y entrega como resultado o predicciéon un promedio de las clasificaciones que
realizé [Campos, 2017].

El algoritmo consta de dos partes principales las cuales son: crear los arboles de regresion y
la introduccién de datos de manera aleatoria siendo N la cantidad de datos y la cantidad de
pruebas realizadas por el sistema [Biau, 2012].

Aunque el método funcione correctamente se tiene como riesgo el sobre-ajuste, dependien-
do de la cantidad de arboles realizados y sus valores individuales, los cuales si llega a ser
una cantidad excesiva se puede demorar mas de lo requerido y si son pocos pueden llegar a
clasificar erréneamente.

3.6.2. Suport vector machines- SVM

Este método de clasificacién emplea hiperplanos entre las clases de entrada, intentando di-
ferenciar una de otra matemaéaticamente y buscando el mejor plano entre las entradas para
su futura clasificacion [H, 2017].

Utiliza rectas, superficies, planos o hiperplanos para poder realizar la diferenciacién de-
pendiendo de la cantidad de clases de entrada ingresada, estos siempre por naturaleza del
sistema, tendra una maxima distancia entre las clases y también, entre el plano y los datos,
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para generar el hiper plano se realiza por medio de la siguiente formula matematica

Wl x X =0 (3-1)

Donde es otra forma de expresar una recta, pero esta formula cambia cuando se requiere
separar dos clases donde

wlx X >1 (3-2)

whx X < -1 (3-3)

Para una clase debe ser mayor a uno mientras que para otra debe ser menor a uno, indicando
que hay dos hiper planos posible, uno para cada clase, estos cambian dependiendo del los
valores de w y de X que son los valores de peso que se emplea al sistema, y una vez se tengan
los dos hiper planos, se genera un tercero y definitivo entre estos que es el que maximiza la
distancia entre los dos anteriores. [Brummel, 2002]

Las SVM pueden ser configuradas para evitar el sobre ajuste sin importar la cantidad de
clases de entrada, esto se realiza por medio del uso de kernel en el sistema y la configuracién
de estos, que permite hacer el sistema mas rigido o flexible al momento de crear los diferen-
ciadores [Mishra, 2017].

La configuracion anterior puede verse alterada dependiendo de la forma en que los datos
estén distribuidos cambiando el tipo de clasificaciéon a realizar, por ejemplo:

» (lasificacion binaria separable: este tipo de clasificacion se da cuando los valores a cla-
sificar presentan una separabilidad clara y es posible separarlas con una linea recta en
la mayoria de los casos, este tipo de configuracién solo se puede lograr cuando existen
solo dos clases

» (Clasificacion binaria cuasi-separable: se presenta cuando los valores de entrada tienen
una separacién clara para el usuario pero la maquina no puede realizar una separacién
directa, para estos casos se configura de tal manera que el sistema omita algunos datos
para la realizacion del plano, logrando una separacion completa sin tener en cuenta los
valores mas cercanos entre ellos permitiendo un plano recto entre clases.
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» (Clasificacién no separable linealmente: es cuando una clase rodea a otra imposibili-
tando la generacién de un plano recto, para estos casos se emplean kernel no lineales
que permitan separar las clases con un plano curvo o hiperbdlico, de esta manera se
puede rodear una sola clase aislandola de otra y formando una clasificacion circular en
algunos casos.

Todas las configuraciones anteriores permiten clasificar diferentes tipos de clases y se puede
extrapolar a varias clases con los mismos principios, variando los valores matematicos de la
inteligencia artificial.

Por ejemplo, en un método de clasificacién se disminuye el tiempo de procesamiento por
imagen a 1001us (milisegundos) mejorando el tiempo de procesamiento de cada una, aunque
este sistema tenga que ser supervisado por un oncélogo especializado, permite adquirir una
calidad similar a la del trabajo de los profesionales especializados [Piuri, 2004].
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Figura 4-1: Fases de desarrollo del proyecto de grado

El proceso de desarrollo del método propuesto para la clasificacion de linfocitos afectados
por leucemia linfoblastica aguda en imagenes hematoldgicas, contempla distintas fases como
se evidencia en la figura 4-1. Este, inicia con la obtencién y caracterizacion de las imégenes,
la descripcion de la base de datos y la asignacién de etiquetas de diagnéstico. Posteriormen-
te, se efectiia una tarea de pre-procesamiento para seleccion de color, homogeneizacion de
intensidades, la correccion de ruido, seguido de tareas de segmentacion que permiten obtener
una imagen binaria preliminar que resalta los posibles candidatos de leucocitos.

Después de lo anterior, se extraen caracteristicas de las iméagenes preprocesadas para de-
terminar a qué clase pertenece cada elemento de interés, obtenido en el proceso de segmen-
tacion. Una vez extraidos, estos descriptores son organizados en bloques que llamaremos
diccionarios, los cuales serdn evaluados dentro de una méquina de soporte vectorial (SVM)
que permite tener una clasificacion de los objetos y una confirmacién de viabilidad por medio
de una curva de caracteristicas operativas del receptor (ROC por sus siglas en ingles).

o
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A continuacién cada uno de los procesos mencionados serd profundizado, ofreciendo de-
talles metodolégicos del desarrollo de cada una de las fases.

4.1. Base de datos

Teniendo en cuenta las consecuencias temporales del acceso a pacientes (con LLA y control)
para la extraccion de muestras sanguineas y la gestion ética del manejo de datos de los
mismos, se prefirié trabajar con bases de datos con imagenes previamente adquiridas que
sirvieran de referencia para establecer un control sobre los datos de entrada y el resultado
obtenido. Ademas, de tener un banco de informacion ya indexada y diagnosticada, también
permite conocer las caracteristicas del objeto sobre el cual se esta trabajando, logrando asi
un ambiente controlado para obtener pruebas y resultados confiables.

Asi pues, los datos usados en este trabajo se extrajeron de la Base de Datos de Image-
nes de Leucemia Linfoblastica Aguda denominada ALL-IBD (por sus siglas en inglés), que
se centra en iméagenes hematoldgicas de linfocitos con y sin leucemia para el desarrollo de
algoritmos de segmentacion y clasificacion entre los dos grupos de diagnéstico menciona-
dos [Scotii, 2004]. Esta bateria de imagenes dispone de etiquetas con diagnésticos efectuados
por un grupo de profesionales en oncologia, lo cual proporciona un ground truth que garan-
tiza la validacién de la metodologia propuesta [Scotti, 2006].

ALL-IBD esta dividida en dos grandes bancos de imégenes, el primero (ALL-IDB1), estd
destinado a evaluar los algoritmos de segmentacion y clasificacién, mientras que la otra
(ALL-IDB2), estd construida para evaluar el procedimiento de clasificaciéon. En la tabla 4-1
se muestra un resumen del contenido de la base de datos, en la que se especifica la cantidad
de imagenes, la resolucién de las mismas, el nimero de linfocitos candidatos a ser diagnosti-
cados y la totalidad de objetos (elementos) en general que comprenden la imagen (glébulos
rojos, glébulos blancos, artefactos, etc).

La ALL-IDBI1 contiene imagenes de frotis sanguineo obtenidas por microscopia éptica, es
decir, se pueden observar todos los elementos que un especialista veria en su ejercicio de
diagnéstico. Dentro de esta base de datos se encuentran muestras afectadas por leucemia
(49) y muestras sanas (59), sumando un total de 108 muestras de visualizacién completa,
dentro de estas imagenes se puede contemplar la diferencia directa entre una muestra sana y
una muestra enferma como se observa en las figuras 4-2 y 4-3 [Labaty, 2011]. Otro aspecto
para aclarar, es que los elementos en la tabla hacen referencia a la cantidad de objetos (linfo-
citos candidatos) que se pueden identificar en la base de datos entre glébulos rojos, blancos
y agentes coagulantes.
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Caracteristicas de la adquisicién de la imagen

Camara Canon PowerShot G5
Aumento del microscopio de 300 a 500
Formato de imagen JPG
profundidad de color de 24bg

Parametro ALL-IBD1 | ALL-IBD2
imagenes 109 260
Resolucion 2592x1944 | 257x257
Elementos 39000 260
Linfocitos candidatos | 510 130

Tabla 4-1: Caracteristicas de las bases de datos de imagenes adquiridas
[Scotti, 2006]

Figura 4-2: Muestra de frotis de sangre afectada por LLA

La segunda parte de la base de datos se compone de segmentos de imagen (parches), cada
uno conteniendo un linfocito proveniente de las imagenes de la ALL-IDB1 como parches de
imagen. Con esta se espera que se realicen pruebas de clasificacién diferencial del estadio
de LLA (L1, L2 y L3), sin embargo, esta tarea de determinacién entre varias clases no se
realizara dentro de este trabajo de grado.

La base de datos escogida solo proporciona la informaciéon binaria de positivo o negativo
para LLA, codificada con 1(uno) o con 0 (cero) respectivamente, Esto se evidencia dentro
de la figura 4-4. Debido a este tipo de marcacién no se hacen distinciones acerca de las
caracteristicas de cada linfocito.
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Figura 4-3: Muestra de frotis de sangre sana

Se escogid esta base de datos debido a la facilidad de adquisicién que propone en térmi-
nos comparativos con otras bases de datos, ademas de entregar iméagenes de linfocitos con
morfologia comtn y poco comin, lo que permite entrenar los algoritmos para poder dife-
renciar distintos tipos de morfologia permitiendo adquirir mejores resultados en los estudios
realizados por los autores [Scotii, 2004].

Figura 4-4: Contraste de muestra positiva y negativa de LLA [Scotti, 2006]

Ademas, con la base de datos referenciada se han realizado diferentes trabajos que han pre-
sentado buenos resultados bajo diferentes métodos y con diferentes propdsitos, como lo es el
andlisis morfoldgico de linfocitos en el trabajo de F.Scottii [Scottii, 2005].
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4.2. Espacio de color

Una vez seleccionada la base de datos se procede a preprocesar las imégenes incluyendo la
determinacion del espacio de color sobre el cual se trabajardn las imagenes. Para esto se
realiza un estudio y una comparacion acerca de los diferentes espacios de color junto con sus
ventajas y desventajas de los mismos.

Al estudiar los espacios de color en los cuales se puede resaltar los linfocitos, por medio
del estudio de los diagramas de dispersién se evidencia que en la grafica de dispersién por
canales del HSV (figura 4-6) en contraste con la gréfica de dispersién de canales del RGB
(figura 4-7) los canales son mas separados unos de otros, lo que permite hacer una mejor
separacion en el espacio de color de HSV [Ariffin, 2012], teniendo en cuenta lo anterior como
se aprecia en la figura 4-5 el canal de saturacién del HSV permite trabajar los linfocitos con
ruido disminuido desde la seleccién del mismo.

En el grupo de imagenes de la figura 4-5 se puede realizar un contraste con la matriz
de contraste (F) o la de brillo (H) estas se pueden usar como mdscaras, sin embargo, no
eliminan el ruido de forma constante, contrario a la matriz de saturaciéon. En la imagen F se
observa que hay ruido de fondo que puede interferir en el procesamiento y, en la imagen H,
no se puede realizar con seguridad una distincién completa entre los candidatos positivos y
los negativos, por el contrario, en la matriz de saturacién se facilita la distincién de lo que
es y lo que no es linfocito.

RGB (&) RED (B) GREEN (C) BLUE (0}

HEY (E)

SATURATION (G) VALUE (H)
b ¢

o

Figura 4-5: Componentes de RGB y HSV, a la izquierda se encuentran las imégenes origi-
nales y se desglosan en cada una de sus componentes hacia la derecha

En los componentes de RGB se puede usar la matriz de composicion de verdes, debido a que
se distinguen los linfocitos, pero al encontrar errores consecuentes al ruido, fue descartada.

Al escoger un canal que permitiera la distincién de linfocitos y la méaxima disminucién
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de ruido posible, se comenzé a trabajar sobre ese canal como un punto de inicio para el
procesamiento de la imagen, lo cual se hace todo en valores de 1 a 255 como si se trabajase
en una matriz de tonos de grises, como se evidencia en la figura 4-5, en la cual se ven los
canales como si fueran grises. Se hizo un estudio por medio de diagramas de dispersién para
evidenciar el espacio que permite resaltar los objetos de interés con mayor facilidad, tanto
visual como matematicamente. El espacio de color RGB y el HSV tienen diferencias marca-
das en los diagramas de dispersion como se puede ver en las figuras 4-6 y 4-7
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Figura 4-6: Representacion de datos espacios de imagenes de linfocitos en HSV es decir
matiz (rojo),saturacién (verde) y brillo (azul) respectivamente
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Figura 4-7: Representacién de datos espacios de imagenes de linfocitos en RGB, siendo
cada espacio de color representados por R en rojo, G en verde y B en azul

Al contrastar las figuras 4-6 y 4-7, es evidente que el HSV tiene una mejor dispersion de
datos, lo que hace que sea una opciéon viable para comenzar el pre-procesamiento, al observar
el histograma y la imagen de cada canal (figura 4-8) se puede ver que la dispersién de datos
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matematicamente también es mejor, disminuyendo el ruido a datos menores en comparacion
con los datos de los objetos de interés.
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Figura 4-8: Conversién de una imagen HVS con sus respectivos histogramas

4.3. Normalizacion

Con las imagenes filtradas en el espacio de color seleccionado se procede a realizar una nor-
malizacion que permita disminuir el efecto de variabilidad de los datos por el posible origen
de las mismas, considerando tanto las variaciones de iluminacién como las de tono en algunas
de las imagenes.

Al realizar un analisis del histograma de la imagen resultante, se extrajeron valores para la
eliminacién de ruido en las imagenes a escala de grises, como se ve en la figura 4-9.

Con el anélisis del histograma se decidi realizar una normalizacion logaritmica debido a que

esta permite resaltar el contorno de los objetos menos visibles y poner la intensidad de las
imégenes sobre la misma escala. Para esto, la normalizacién hace uso de la ecuaciéon 4-1:

s=T(r)=)Y_ P (w)dw (4-1)

En la ecuacién 4-1, T'(r) es la funcién de transformacion, P(r) es la funcién de densidad de
probabilidad de la imagen, w es la variable de integracion de la imagen y, r es la posicién
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Escala de grises Mormalizacion
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Figura 4-9: Comparacién imagen escala de grises con imagen normalizada

del pixel en la imagen, lo que hace la funcién anterior es pasar de un grafica lineal a una
logaritmica acentuando los valores cercanos a cero y atenuando los valores cercanos a uno,
evitando sesgos matematicos y manejando un rango de valores menor al natural de la ima-
gen [Gonzélez, 2008].

Esta normalizacion permite contrastar las secciones oscuras de la imagen tornandolas mas
claras, lo que permite notar mejor los bordes de los objetos internos y definir a qué pertenece
a cada objeto [Jagadeesh, 2013], de igual manera, los datos internos de la imagen se escalan
para que siempre queden dentro del mismo rango matematico, lo que da como resultado
mejor distribucién de los datos, lo anterior, se puede evidenciar en la figura 4-10.

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Figura 4-10: Muestra de imagen normal (izquierda), imagen normalizada (derecha)
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4.4. Umbralizacion

Se realiza una umbralizaciéon haciendo uso del método de OTSU, lo que genera una discri-
minacién completa del fondo y los objetos de interés.

Una vez normalizada la imagen se somete al proceso de umbralizacion OTSU lo que ad-
quiere valores binarios y elimina los objetos que no son de interés, permitiendo centrar el
estudio en los candidatos a linfocitos, ver figura 4-11.

Figura 4-11: Imagen normalizada (izquierda), Imagen umbral izada (Derecha)

Debido a que OTSU es una umbralizacién dinamica entre las clases dominantes del histogra-
ma, esta se empled para generalizar los datos de entrada de las imagenes, como se aprecia
en las figuras 4-11 y 4-12, permitiendo transparencia en el método de adquisicién de la
imégenes; en las siguientes ecuaciones se explica como funciona este método:

o = wp(pp — p)* + wp(pp — p)? (4-2)
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Figura 4-12: Muestra visual y matematica de la umbralizacién, donde se evidencia como
se han perdido objetos a raiz del proceso de umbralizaciéon

B = Fondo, F' = Objetivo , n= posiciéon del pixel, N= Cantidad méxima de pixeles de la
clase a la que pertenece

Donde, el valor maximo de o? es el umbral 6ptimo para la imagen dada, w es la proba-
bilidad acumulada de que suceda una clase sobre otra, u es la media de una clase u otra
(siendo b el fondo y f el objetivo) y la media comtn de toda la imagen, de esta manera el
sistema puede discriminar el fondo y el objetivo.

Se observé que los objetos aislados al final corresponden a los candidatos de la imagen ori-
ginal, ver figura 4-13, aunque siguen existiendo remanentes de ruido y poca distancia entre
los objetos, por lo que se continiia con los filtros morfolégicos para eliminar ambas variables
y tener objetos aislados.

4.5. Segmentacién y extraccion

Una vez adquiridas las imagenes umbralizadas en el canal de saturacién (HSV) se aisla-
ron los componentes de interés, que en este caso son los linfocitos, para lo cual existen
diferentes tipos de técnicas de segmentaciéon como lo son, watersheet [Mishra, 2017], Clus-
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Figura 4-13: Representacién del resultado de la normalizaciéon junto con la binarizacion de
OTSU, Izquierda: linfocitos, Derecha: linfocitos aislados por el filtro

tering [Srisukkhama, 2017], [Jiménez, 2008], K-means [Kandil, 2016] [Sarrafzadeh, 2015],
C-means [Dr.Karthikeyan, 2017], todas ellas realizadas en funcién de las caracteristicas de
interés, como la forma o la circularidad y el tamano, entre otros factores.

Para refinar la deteccion de posibles candidatos se usaron filtros morfolégicos aplicados en los
objetos obtenidos tras umbralizar, separando posibles objetos unidos, oclusiones o remanen-
tes de ruido 4-16. Posteriormente a partir de las coordenadas de sus centroides se extraen
parches que contienen los mismos con el objetivo de extraer caracteristicas que permitan
discriminar si dicho objeto perteneces a la clase ”linfocito”.

4.5.1. Filtros morfolégicos

Como etapa previa al filtrado de forma, se extraen los bordes de la imagen binarizada para
definir los limites de los objetos encontrados, mediante el uso del método de Roberts, ver
figura 4-14 [Departamento de Ingenierfa Electrénica, 2005], para la aproximacién de las
derivadas de las intensidades en los ejes vertical y horizontal. Posteriormente, al resultado
encontrado se le aplicé una dilatacién morfolégica en la imagen, buscando rellenar posibles
vacios en el borde de la misma con el fin de obtener contornos cerrados para cada candidato.

Para la mencionada tarea de filtrado morfol6gico se usaron diferentes kernels (formas) inclu-
yendo discos, diamantes y cuadrados con didametros de 8 y 12 pixeles, que responden a las
formas que toman los linfocitos en las imagenes adquiridas, como se evidencia en la figura
4-15.

Luego se usaron estos mismos elementos filtrantes para aplicar una erosién morfolégica
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Figura 4-14: Izquierda: imagen original. Derecha: Bordes de los objetos encontrados, se
puede notar que se perciben objetos ajenos a linfocitos

Figura 4-15: Formas de filtros morfoldgicos bésicas

en busca de separar los posibles objetos y eliminar elementos pequenos asi como el ruido en
la imagen. Es asi que se obtiene una versién depurada de los posibles candidatos como se
evidencia en la figura 4-16.

4.5.2. Separacion o extracciéon de candidatos

Todo el proceso descrito en la subseccién anterior (filtrado morfolégico) se realizé con el fin
de identificar un grupo de candidatos a los que se les pudiera extraer diferentes caracteristi-
cas destinadas a discriminar la clase a la que dicho objeto pertenece (linfocito, no linfocito).

Posterior a esta tarea, se usaron los centroides como ubicacién espacial dentro de la ima-
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gen, que permita localizar y extraer los candidatos, realizando un marco sobre el objeto y
aislandolo en una imagen nueva, tal y como se evidencia en la figura 4-17 C.
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Figura 4-16: Izquierda: imagen original en espacio RGB, Derecha: imagen resultante tras
aplicar los filtros morfoldgicos

Filtra de contraste Filtro de Area Bunding Box centroides

Figura 4-17: Proceso de segmentaciéon de izquierda a derecha, A: filtro de contraste, B:
filtro de drea y morfoldgicos, C: Resultado linfocito aislado

Para la adquisicion del centroide se toma el centro de masa de un plano, de esta manera se
adquieren los ejes de X y Y maximos, donde la interseccion de ellos es la caracteristica a
analizar, en la siguiente ecuacion se muestra como se calcula el centro de masa de un objeto
irregular.

< _ o X[f(@) — G)lde v 5 0 X[f(2)’ = G(x)’)da
A A
Donde para este caso las funciones f(x) y G(z) se toman como funciones elipsoides.

(4-4)

Al final se adquieren Linfocitos aislados de la siguiente manera 4-18:
A pesar que la separacion de linfocitos es 6ptima no tiene inmunidad al ruido al momento
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Figura 4-18: Representacion de como se aislan los linfocitos

de tener imégenes con muchos linfocitos unidos, donde los separa pero las caracteristicas son
difusas debido a que esta unido con uno o mas linfocitos, como se ve en la figura 4-19.
Finalmente, en busca de definir el tamano del marco de extraccién de candidatos (parche)
se realizd6 una comparacion entre todos los posibles objetos buscando obtener la méaxima
medida de esta caracteristica asociada, encontrando que el valor de tamano definido debe
ser de 250 x 250 pixeles. Es importante que todos los parches tengan el mismo tamano para
que se homogenice el proceso automatizado de extraccion de caracteristicas, sin importar el
tamano del candidato.

La extraccion de caracteristicas esta vinculada con el proceso de extraccion de linfocitos
donde los linfocitos aislados tanto positivos como negativos muestran caracteristicas discri-
minadoras para el usuario. Al observar las figuras 4-20 como aislado negativo y 4-21 como
aislado positivo se evidencia diferencias fisicas entre ellas, por lo cual es necesario extraer
esas caracteristicas en valores para el computador.

Las imagenes anteriores el sistema las reconoce como candidatos a LLA con diferencias en
sus caracteristicas, que aunque aun no defina por si mismo si son positivos o negativos, los
reconoce como objetos candidatos a ser un linfocitos, es por esa razén que se quiere de un
proceso de ensenanza para que el sistema pueda reconocer los positivos y los negativos
Segmentados los objetos de interés, se extrajeron las caracteristicas de esos objetos (centro,
drea, perimetro, direccién, redondez, méximo eje X y maximo eje Y ) y se organizé de tal
manera que fuera facilmente manejable para su estudio y seleccion, por lo que se colocd
dentro de archivos que seran conocidos como matrices de caracteristicas.
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Figura 4-19: Extraccion de linfocito unido a otro

4.6. Procesamiento y extraccion de caracteristicas

Durante el proceso de adquisicion de linfocitos para luego ser clasificados, se etiquetaron to-
dos los objetos encontrados en la imagen para adquirir las propiedades espaciales que tienen
estos, tales como: la ubicacion dentro de la imagen, redondez y area total, entre otros.

Una vez se logro ubicar los objetos, se realizé una verificacién de posicion, ver figura 4-22, lo
que permitié segmentar la imagen en sub-imégenes de linfocitos y se crearon diccionarios de
caracteristicas de los objetos encontrados, los cuales estan directamente relacionadas con el
diagnéstico manual realizado por el profesional como lo son la excentricidad, el area convexa
y la solides.

La excentricidad de los objetos es un indicador de la deformacién axial de una circunfe-
rencia (si tiene didmetros diferentes), mientras mas redondo sea el objeto no solo asegura
que es un linfocito, sino que también ayuda a determinar cuales ya son inmaduros por el
tamano de su ntcleo, cosa que de igual forma se analiza en el método manual de manera
individual con cada uno, como se ve en la figura 4-23. Esto se encuentra asociado a ca-
racteristicas morfolégicas descritas por la FAB donde la falta de simetria en los ejes de la
circunferencia demuestra la afectacion de la célula [Sala, 2003].

El area convexa se refiere al area interna de llenado del objeto dentro de la imagen y se
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Figura 4-20: Linfocito aislado negativo para LLA

relaciona directamente con el citoplasma interno del objeto, esta caracteristica estd vincula-
da con la relacién citoplasma/niicleo que segin la FAB indica inmadurez de la célula y es
sintoma de leucemia.

La solidez de un objeto se refiere a la textura del mismo, que aunque no sea un factor
determinante en el analisis manual, el algoritmo si puede determinar la textura de los ob-
jetos, por lo que se opté por usarla como pardametro extra debido a que el nicleo de los
linfocitos infectados por leucemia tiene diferente textura respecto de uno sano, debido a que
la leucemia cambia el nicleo de las células volviéndolas menos ”solidas”, o lisas para la visién
artificial.

Las caracteristicas seleccionadas son filtradas por su relaciéon con el método manual que
ejecuta el profesional, lo que permite descartar algunas como la orientacion, la cual es trans-
parente al diagnostico, dando como resultado una cantidad de propiedades relacionadas con
el método manual, las cuales se explican a continuacion:

= Area de relleno: esta caracterfstica se usé teniendo en cuenta la relacién de citoplasma
nucleo que tienen los linfocitos. Al aumentar el tamano del nicleo el area de llenado
interno se aumenta de manera proporcional, incrementando este valor convirtiéndolo
en una caracteristica a tener en cuenta.

Para adquirir este valor el sistema realiza un conteo de los pixeles que conforman
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Figura 4-21: Linfocito aislado positivo para LLA

el objeto teniendo en cuenta que solo hay dos valores posibles (cero y uno), siendo uno
blanco y, cero negro, matematicamente se puede representar de la siguiente manera:

area = Zp(n) (4-5)

Donde p es el pixel, n su posicion y, N es la cantidad total de los pixeles del area repre-
sentativa del candidato, se realiza una suma total de todos los pixeles que conforman
el objeto, es decir solo aquellos con valor uno.

= Excentricidad: los objetos que no son completamente uniformes pueden llegar a ser ob-
jetos que no sean linfocitos por lo que es necesario tenerlos en cuenta para removerlos
de la clasificacion.

Este valor se calcula como la distancia entre los puntos focales de la elipse y la longitud
del eje principal es decir:

V(Pfi)? = (Pf)?
LP

Excentricidad = (4-6)
Donde Pf son los puntos focales de la elipse del objeto y LP es la longitud del eje
principal el cual siempre sera el de mayor longitud de la elipse, cuando estos dos valores
son iguales y da como resultado uno, quiere decir que el objeto es una linea, si son
completamente diferentes y el resultado se acerca a cero, es un objeto circular.
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Figura 4-22: Centroides ubicados dentro de los objetos encontrados

» Solidez: como acercamiento a un analisis del citoplasma se tiene en cuenta la canti-
dad de pixeles que se encuentran cerca de los limites del objeto en proporcién con la
cantidad de pixeles del objeto.

Mateméaticamente, es la relacion existente entre el area total y el area convexa del
objeto, como se ve en la figura 4-24, el area total es todo lo que es blanco en la imagen
omitiendo el borde rojo y el drea convexa es el drea que esta dentro del borde rojo (es
una representacion, que no es como funciona, no es un area convexa real).

A
idezy = — 4-
Solidez e (4-7)

Donde A es el area total del objeto y Ac es la cantidad de pixeles que se encuentran
dentro del area del casco convexo de la imagen.

= Area convexa: el drea que representa el espacio entre la membrana y el nicleo, lo que
permite realzar otros calculos usando este valor como lo es la solidez

Haciendo uso del casco convexo del objeto se calcula el area de esa figura interna.
En el cual dentro de la figura 4-24 es el drea que se encuentra dentro del la periferia
roja.

4.6.1. Evaluacion de caracteristicas

Como ya se obtuvieron las caracteristicas asociadas a los objetos candidatos, es importante
determinar la capacidad de las mismas para discriminar entre las dos posibles clases. Para
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Figura 4-23: Representacién de excentricidad, en la imagen superior excentricidad tiende
a cero, mientras que, en la figura inferior tiende a uno

cumplir con este objetivo se realizé un estudio estadistico de T-Student el cual se calcula
segtn la formula 4-8.

T — Xl—XQ (4—8)

2
Sr1z2 X \/;

Donde X es la media de la muestral tanto de la clase 1 (positivo para LLA) como de la clase
2 (negativo a LLA), Sy, 4, es la desviacion estdndar combinada y n es el tamanio de la muestra.

Laidea detras de este test es la evaluacién de la posibilidad de que las caracteristicas extraidas
(que de entrada se suponen estar normalmente distribuidas) tiene funciones de distribucién
de probabilidad con medias diferentes y varianzas conocidas. La anterior afirmacion se tra-
duce en la verificacion de la independencia de los valores de cada caracteristica entre los dos
posibles diagnosticos.

Para este ejercicio de comprobacién se implementé un t-test(nombre alterno de test t-
student)para variable simple, tomando como entrada la diferencia (resta) de los valores de

una misma caracteristica X, para las dos posibles clases de nuestro problema X; y Xos.

En este caso la decisién de prueba de hipétesis nula (h en nuestro caso) se concentra en
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g

Figura 4-24: Representaciéon del area total y el drea convexa

la aprobacién (h = 0) si es que la diferencia entre las distribuciones de probabilidad tiene
media cero y describe una distribucién normal, sin embargo, para nuestro problema es mas
importante el rechazo de esta hip6tesis (hipdtesis alternativa), pues al querer demostrar se-
parabilidad en las muestras (caracteristicas) resulta deseable que dichos vectores no tengan
ni media cero (0) ni distribucién normal, tal como se describe en la figura 4-25.

Hipotesis Nula | HO: g = py HO w2 pg _ HO: g = wy
Hipotesis H1: e # py Hl:p < g H1: g = g
Alternativa

Representacion
grafica

Figura 4-25: Representacién de las posibles diferencias existentes entre graficas gaussianas
similares, donde se puede apreciar que el espacio en blanco pertenece a la
hipétesis nula y el espacio sombreado a la hipotesis alterna

Los valores de las hipotesis tanto nula como alternativa se calculan haciendo uso de dife-
rencia de la varianza que tienen los datos de entrada como se ve en la figura 4-25, donde 0
significa que el sistema no rechaza la hipétesis nula. El objetivo de este analisis busca que
se rechace la hipdtesis nula indicando que estos tienen una separabilidad aceptable, donde
entre mas bajo es el valor de T mucho mas lejos estan o mas improbable es que se encuentren
los valores de entrada.

Los valores T bajos (< 0,05) significan que la probabilidad de ocurrencia de que las carac-
teristicas de positivos y negativos no signifiquen lo mismo para el sistema de clasificacién;
por lo que los valores mas cercanos a cero representan una baja probabilidad permitiendo
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Excentricidad | Area convexa | Area de relleno Solidez
Estado (h) 0 1 0 1
valor T 0,1595 5, 8821076 0,4325 3,40142104

Tabla 4-2: Resultados para cada caracteristica el T-Student

afirmar que son 6ptimos para su uso en clasificacion.

Como se puede ver en la tabla 4-2 los resultados de la prueba T-student evidencian que
las mejores caracteristicas en términos de separabilidad estadistica de las clases son Area
convexa y Solidez. Esta afirmacién hecha con el respaldo de este test también es confrmada
a través de los boxplots expuestos en la figura 4-26.
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Figura 4-26: Boxplot, caracteristicas no escogidas

Como se observa en los boxplots estos me indican como se distribuyen los datos entre po-
sitivos y negativos, los cuales me indican por porcentil la distribucion de los datos y su
desviacién maxima. Para este caso se requiere que no se toquen los porcentil uno y tres los
cuales representan la mayoria de los datos [IBM, 2018], debido a que si estos se llegases a
tocar indicaria que los valores tanto positivos como negativos pueden pertenecer a ambos
grupos en un punto dado, evitando una distincién en los datos, confirmando una hipdtesis
nula en el T-stundet.

Las caracteristicas anteriormente mencionadas que en el T-student rechazaron la hipote-
sis nula (Area convexa y Solidez), son representativas para el profesional especializado, lo
que indica que siempre tienen que ser verificadas por el profesional de curso. Es importante
que estos descriptores resulten ser representaciones de los criterios presentados por la FAB,
por lo que tiene importancia la validacién final del especialista.
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4.7. Clasificacion

Las cantidades de datos de entrada en las caracteristicas se escogieron de tal manera que
existiera una cantidad similar de datos positivos y negativos, siendo estos 43 positivos y 42
negativos, lo que permitié realizar una base de datos de caracteristicas amplia y variada
entre positivas y negativas asegurando un balance entre las clases (sanos y no sanos).

En el caso de los datos de entrenamiento o de referencia, se usaron las etiquetas impuestas
por los especialistas dentro de la ALL-DBI1, donde se separaron todos aquellos linfocitos per-
tenecientes a imagenes diagnosticadas como "no sanas”de los pertenecientes a las imagenes
"sanas”; con estos dos conjuntos se crearon dos grupos de caracteristicas de linfocitos de
ambas clases.

Se decidi6 usar una maquina de soporte vectorial en razén a su capacidad de trabajo éptimo
bajo condiciones de caracteristicas no lineales, como lo son las senales de imagen que se
procesaron durante el desarrollo del trabajo de grado; ademas, de permitir trabajar rapida-
mente con entradas poco convencionales y evitar el sobre ajuste, lo que permitié acercarse
al método manual ejercido por el profesional.

Este método evaltia las caracteristicas previamente seleccionadas, haciendo uso de un hiper
plano que permite separarlas y luego clasificarlas; estos hiper planos se calculan maximizando
la distancia entre las caracteristicas y cada uno de ellos, evaludndolos todos y seleccionado
el mejor, como se evidencia en la figura 4-27.

Figura 4-27: Ilustracién de posibles planos para separar dos caracteristicas

De todos los planos el sistema elije el mejor segun los parametros dados y ajustados usual-
mente por una funciéon matematica llamada kernel, que permite configurar la flexibilidad
del sistema, ya sea permitiendo en algunos casos datos mal clasificados para evitar sobre
ajuste o, haciendo el sistema mas rigido al escoger el hiper plano, todo esto depende de las
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caracteristicas y su clasificacion de entrada.

La méquina de soporte vectorial es una técnica de clasificacion, basada en el aprendizaje
estadistico y con el minimo riesgo estructural, la cual es aplicada principalmente para ta-
reas de clasificacién binaria [Carrefio, 2014], el uso de funciones kernel y un rendimiento
matematico efectivo, permiten a las maquinas de soporte vectorial crear hiper planos que a
su vez aumentan la distancia entre las clases a clasificar, al mismo tiempo que disminuyen
el error de clasificacién total [Zararsiz, 2012].

Flz) =28+ fox = (0,1,2,3,4,....N — 1) (4-9)

Donde x es el valor de entrada, y 8 v By son parametros de sintonizacion de la maquina de
soporte vectorial.

La anterior funcién representa como es una maquina de soporte vectorial mateméaticamente,
teniendo en cuenta que el beta es el tipo de clasificador usado, que en este caso es un clasi-
ficador log-lig con la siguiente formula matematica:

1
e 4-10
l+ex p ( )
También se realizé una validacién cruzada entre las entradas al sistema, para garantizar que
las entradas de entrenamiento y validacion sean independientes, con una particion cada cinco
(5) datos, evaluando cada grupo por separado y asegurando una buena distribucién en los
datos.

De esa manera se logra, por medio de las caracteristicas de aprendizaje y las ecuaciones
anteriores, un modelo de prediccion para los datos siguientes y adquirir un sistema au-
tomatico de clasificacion binaria.

Se usé este sistema de clasificacion, con diferentes kernels: RBF, lineal, polinomial y gaus-
siano, esto para evaluar cual de estos anteriores presenta las mejores métricas de evaluacion.

Los kernel anteriores son modificadores del clasificador debido a que cada una representa
métodos diferentes para la generacién de hiper planos debido a que representan diferentes
ecuaciones con diferentes resultados, estas ecuaciones son:

Para el kernel RBF y gaussiano se representa de la siguiente forma, donde x; y x5 son
los valores de las clases de entrada y « es la anchura del kernel

21 — |

— (4-11)

K(xy,29) = exp —
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Para el kernel lineal

K(z1,79) = 2] 7y (4-12)

Para el kernel polinémico donde p es el tamanio minimo del polinomio

K(z1, 1) = (2129 +1)° (4-13)

Cada uno de estos modifica el modo de aprendizaje del la maquina de soporte vectorial
permitiendo mas o menos errores de la clasificacién para adquirir mejores vectores de sepa-
racion de clases cambiando el resultado final a menos que las caracteristicas de entrada sean
lo suficientemente separadas evitando diferencias significativas en el resultado final

4.8. Metodologia de evaluacion

Para realizar una validacién de los datos entregados por el modelo de prediccion se dividieron
los datos en porcentajes de 70-30, donde el 70 % se usé para entrenar el sistema y para la
validacién cruzada en la seccién de clasificacion. El 30 % de los datos se empleé como ciego
estadistico, este se usd para comprobar el funcionamiento del sistema.

El sistema fue evaluado bajo las siguientes métricas: tabla de confusion para visualizar la

viabilidad del sistema, como se observa en la tabla 4-3, ademas, se realizaran pruebas con
diferentes resultados del modelos de prediccién variando el kernel del método de SVM.

‘ Verdaderos positivos ‘ Verdaderos negativos ‘

‘ Falsos Positivos ‘ Falsos Negativos ‘

Tabla 4-3: Tabla de confusién

Dentro de la tabla de confusién, los valores adquiridos permitieron calcular los indicadores
requeridos (sensibilidad, especificidad, precisién y exactitud) y con ellos, se tiene el criterio
necesario para evaluar objetivamente el resultado de la prediccion.

Los valores se calcularon teniendo en cuenta la siguiente nomenclatura; Vp son los datos
enfermos y el modelo lo predijo correctamente; Vn son aquellos datos sanos y el modelo
acertd al decir que son negativos; F'p son los valores que a pesar de ser sanos el modelo de
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prediccién los clasifico como enfermos y, F'n son los candidatos que aunque estén enfermos
el sistema no los determiné de esa manera, las férmulas utilizadas para adquirir las métricas
fueron las siguientes:

Vp

(4-14)

Sensibilidad se define como la probabilidad que tiene un sistema de poder clasificar las entra-
das con una etiqueta de positivo para LLA de manera correcta, esto quiere decir que en caso
de que no existan valores de falsos negativos en el sistema, evaluara correctamente todos los
casos donde se tenga la enfermedad.

Vn

Especificidad = Vot Fr (4-15)

Especificidad se define como la probabilidad de organizar correctamente los valores de entra-
da que sean clasificados como negativos para LLA, esta funcién es inversa a la sensibilidad,
dando la capacidad de detectar los valores negativos correctamente, este valor depende de
la cantidad de verdaderos negativos que se tenga de entrada y de los falsos positivos.

VP

Precision = ——— 4-16
Vp+ Fp ( )

Precision es la probabilidad de acertar correctamente los valores de LLA positivos, teniendo

en cuenta cuantos de esos clasific6 de manera errénea, dando como resultado la cantidad de
valores reales definidos como tales.

Vp+Vn

E titud =
ractit Vp+Vn+ Fp+ Fn

(4-17)

Exactitud es la probabilidad que tiene el sistema de acertar en general, teniendo en cuenta
cuanto clasificd correctamente y cuanto no, esto quiere decir que en caso de que exista un
sistema sin margen de error este valor sera uno (1).

Al realizar un estudio por medio de una maquina de soporte vectorial se hizo una comparacién
de diferentes ambitos de aprendizaje para demostrar la diferencia entre las caracteristicas
seleccionadas y los diferentes kernel que podrian afectar el método, como se visualiza en
las tablas de evaluacion de diferentes kernel 4-5 y 4-7 con sus correspondientes métricas
presentadas en las tablas de confusién 4-4 y 4-6 respectivamente.

Como se evidencia en la tabla anterior 4-5 las métricas dadas por las caracteristicas de ex-
centricidad y drea de relleno estan por debajo de lo requerido, ya que se tiene como referente
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Prediccion | RBF | Lineal | polynomial | Gaussiano
Vp 24 17 24 26
Vn 43 43 43 43
Fp 19 27 19 17
Fn 0 0 0 0

Tabla 4-4: Tablas de confusiéon con las caracteristicas de Excentricidad y Area de relleno,
las menos significativas segun el T-student

Métrica RBF Lineal | Polinomial | Gaussiano
Exactitud 77.9069 | 69,7674 | 77,9069 80,2325
Sensibilidad 100 100 100 100
Especificidad | 69,3548 | 62,3188 | 69,3548 71.6667
Precisiéon 55,8139 | 39,5348 55,81 60,4651

Tabla 4-5: Evaluacion de diferentes kernel de las caracteristicas Excentricidad y Area de
relleno, las menos significativas segun el T-student

al profesional que tiene una precisién entre el 60 % y 70 % [Amin M, 2015] y estar por debajo
de estos estandares no es éptimo para el sistema que se quiere realizar.

Se observa que la sensibilidad en la tablas 4-5 y 4-7 siempre es del 100 %, lo que da a
entender que siempre clasificara correctamente los candidatos enfermos del sistema.

Contrario a la sensibilidad, la especificidad en la tabla 4-5 muestra que la capacidad que
tienen estas caracteristicas (excentricidad y area de relleno) de clasificar candidatos positivos
se encuentra entre un 69 % y un 71 %, indicando que solo este porcentaje de los candidatos
reales sanos fue clasificado correctamente y que aun siendo superior al 65 %, sigue bajo para
los objetivos del proyecto.

En la tabla 4-7 se observa que las caracteristicas de area convexa y solidez estan en va-

Prediccion | RBF | Lineal | polynomial | Gaussiano
Vp 34 34 34 33
Vn 43 43 43 43
Fp 9 9 9 10
Fn 0 0 0 0

Tabla 4-6: Tablas de confusién con las las caracteristicas de Area convexa y Solidez, las
mas significativas segtn el T-student
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Métrica RBF Lineal | Polinomial | Gaussiano
Exactitud 89,5348 | 89,5348 89,5348 88,3721
Sensibilidad 100 100 100 100

Especificidad | 82,6923 | 82,6923 | 82,6923 81,1321
Precisién 79,0697 | 79,0697 | 79,0697 76,7441

Tabla 4-7: Evaluacién de diferentes kernel con las las caracteristicas de Area convexa y
Solidez, las mas significativas segin el T-student

lores entre el 81 % y el 82 %, indicando que la mayoria de los datos de entrada sanos fueron
correctamente clasificados, con un margen de error cercano al 20 %.

Observando los valores de precision de ambas tablas, se tiene que los valores de la tabla
4-7 son ampliamente favorables debido a que estan cerca al 80 % de precision, respecto de
los resultados obtenidos en la tabla 4-5, que en ningtin caso superaron el 60 %, siendo una
probabilidad casi al azar de acertar en la clasificaciéon.

Para los valores de la tabla 4-7, los indicadores de sensibilidad y especificidad son altos,lo
que indica que la capacidad que tienen estas caracteristicas para clasificar correctamente es
alta, lo cual se refleja en su exactitud y su precision.

Observando los resultados obtenidos con los diferentes kernel en el SVM, a pesar que se
tuvieron resultados similares, el tiempo de ejecucién de cada uno fue diferente, siendo el

RBF el mas veloz y el polinomial el mas lento, por lo que se deduce que el mejor en este
caso es el RBF.

Se realizo una prueba de sintonizacién con 43 entradas positivas para LLA y 43 entradas
negativas LLA, donde se variaban los valores de peso de o de un 10 % , 30 % y 50 % del los
valores de entrada, con diferentes kernel para comprobar su eficacia, dando como resultado
la tabla 4-8

Se realizé una evaluacion con todas las caracteristicas posibles pero el sistema no podia
evalia entregando siempre en todos los kernel daba una clasificacion errénea, similar a lo
sucedi6 en la tabla 4-8 donde no lograba entregar resultados congruentes ni 1tiles para una
interpretacion.

Por tltimo, se realizé una curva ROC (Reciber Operating Characteristics - ROC, por sus
siglas en inglés) la cual es una prueba de diagndstico para modelos de clasificacién a través de
la especificidad y sensibilidad del mismo; para el proyecto de grado se obtuvo el el resultado
que se muestra en la figura 4-28.
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10% || RBF | lineal | polynomial | gaussiano

Vp 0 0 0 0

Vn 43 43 43 43

Fp 0 0 0 0

Fn 43 43 43 43
30% || RBF | lineal | polynomial | gaussiano

Vp 0 0 0 0

Vn 43 43 43 43

Fp 0 0 0 0

Fn 43 43 43 43

Vp 0 0 0 0
50% || RBF | lineal | polynomial | gaussiano

Vn 43 43 43 43

Fp 0 0 0 0

Fn 43 43 43 43

Tabla 4-8: sintonizacién con valores del porcentuales de los valores de entrada

Los valores finales del modelo de clasificacién adquirieron un 82 % de drea bajo la curva,
lo que indica que si el sistema se repite bajo las mismas condiciones a un sujeto enfermo o
positivo para LLA, el 82 % de las veces sera catalogado como enfermo; de esta prueba no se
tiene un margen especifico para definir el rendimiento de un sistema, pero se reconoce que
entre mas cercano a 100 % es mejor [Jaime Cerda, 2012].

La curva ROC anterior también indica que hay un 18 % de probabilidad de tener un fal-
so positivo o un falso negativo en el sistema, el cual es un rango aceptable en comparacion
con el error del especialista el cual es de un 30 % al 40 %.

Los resultados de los métodos expuestos anteriormente, tablas de confusién y curva ROC,
indican un desarrollo exitoso del proyecto al tener métricas por encima de los reportados por
los profesionales.
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curva roc caracteristicas excentricidad y convec Area

1 T T T T T T T T T

Figura 4-28: Curva ROC, ared bajo la curva igual a 82 %



5 Conclusiones y recomendaciones

A lo largo del desarrollo del trabajo de grado y el andlisis de resultados se dieron diferentes

tipos de conclusiones que son las que seran descritas a continuacion:

Al realizar un método que emplea caracteristicas usadas por el especialista, da inter-
pretabilidad de los resultados para el especialista sin llegar a cegarlo en el diagnostico.

Los resultados obtenidos cumplen satisfactoriamente la tarea de clasificar linfocitos con
un indice mayor a la del profesional, con una metodologia similar. Este indice pasa de
ser de un rango de 30 % - 40 % de error, al 20 % - 21 %.

Una vez se realizaron las evaluaciones con diferentes kernel del SVM se concluyé que
las caracteristicas dadas por el T-student, son discriminantes bajo todos los kernel,
debido a su similitud en los indicadores de la matriz de confusién.

Dado lo anterior, el objetivo de la tesis se cumplio al realizar un método automatico
de clasificacién de linfocitos afectados por leucemia linfoblastica aguda en imégenes
hematolédgicas a través de un algoritmo.

El modelo trabajado funciona al servir como herramienta de apoyo al profesional; debe
ser desarrollado a profundidad y complementado con una metodologia de adquisicién
de imagenes.

A pesar que requiere estudio clinicos para poder tener un funcionamiento completo para
determinar su eficacia en campo, puede ser usado de base para otros trabajos de grado.
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