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RESUMEN / ABSTRACT

El tamizaje neonatal masivo es una prueba que se realiza a todos los recién nacidos para detectar y prevenir enfermedades
congénitas, hereditarias y metabdlicas que afectan el crecimiento y desarrollo normal del nifio. Esta prueba consiste en
realizar una pequefia puncion en el talon del bebé para tomar unas pocas gotas de sangre y colocarlas en un papel filtro para
ser analizadas en el laboratorio. Una de las etapas de este analisis es la evaluacion de la calidad de las muestras basandose
en elementos como la coloracidn de las muestras, el secado, la presencia de impurezas y la presencia de codgulos. Debido a
que esta etapa requiere de elevada experiencia, agilidad y memoria visual de los especialistas, en ocasiones se llevan
muestras al laboratorio que no brindan los mejores resultados por la baja calidad que presentan. Este trabajo presenta un
estudio para desarrollar un clasificador automatico basado en redes neuronales profundas que evalle la calidad de las
muestras de sangre analizadas. Este clasificador se basa en el reconocimiento de patrones asociados a los momentos de
color y a las componentes de matiz, saturacidn y valor del brillo, extraidos de las imagenes de las muestras de sangre. Para
esto se selecciond una red neuronal profunda compuesta por dos autocodificadores profundos més un clasificador softmax,
entrenada con ejemplos de imégenes de muestras de sangre, obteniéndose resultados satisfactorios en la validacion del
método con la clasificacion correcta de las muestras sometidas a andlisis.

Palabras claves: tamizaje neonatal, momentos de color, componentes HSV, autocodificadores profundos

Massive neonatal screening is a test performed on all newborns to detect and prevent congenital, hereditary and metabolic
diseases that affect the child's normal growth and development. This test consists of making a small puncture in the heel of
the baby to take a few drops of blood and place them on a filter paper to be analyzed in the laboratory. One of the stages of
this analysis is the quality evaluation of the samples based on elements such as the coloring of the samples, the drying, the
presence of impurities and the presence of clots. Because this stage requires high experience, agility and visual memory of
the specialists, sometimes samples are taken to the laboratory and they do not provide the best results due to the low quality
they present. This paper presents a study to develop an automatic classifier based on deep artificial neural networks that
evaluates the quality of the blood samples analyzed. This classifier is based on pattern recognition associated to the color
moments and the HSV components, extracted from the images of blood samples. For this, a deep neural network formed by
two deep autoencoders and a softmax classifier is trained with examples of images of blood samples, obtaining satisfactory
results in the validation of the method with the correct classification of the samples submitted for analysis

Key words: neonatal screening, color moments, HSV components, deep autoencoders
Titulo en Inglés: Automatic Classifier of blood sample images based on deep neural networks

1. -INTRODUCCION

Para prevenir enfermedades congénitas que afectan el sistema metabdlico humano y que causan problemas posteriores como
retardo mental e incluso la muerte, se recomienda realizar el tamizaje neonatal a todos los recién nacidos. El tamizaje
neonatal es una prueba que consiste en hacer una pequefia puncién en el talon para tomar unas pocas gotas de sangre del
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recién nacido. Estas gotas son colocadas en un papel especial y son analizadas en el laboratorio en busca de alteraciones
metabdlicas, inmunoldgicas o endocrinoldgicas que pueden afectar el crecimiento del nifio y su desarrollo como persona.

El tamizaje neonatal brinda la oportunidad de identificar enfermedades como el Hipotiroidismo Congénito, la Hiperplasia
Suprarrenal, la Fenilcetonuria, la Galactosemia, la Fibrosis Quistica y otras afecciones, que no permiten el normal
funcionamiento de los procesos bioquimicos en el cuerpo y que complicarian el desarrollo del nifio. Muchas de estas
enfermedades son poco frecuentes pero son tratables si se detectan antes de que se manifiesten y causen dafios irreversibles.

La posibilidad de realizar pruebas de laboratorio en una pequefia muestra de sangre que se conserva por largo tiempo en un
papel filtro, se desarroll6 gracias al trabajo del pionero Robert Guthrie, lo que permitié el inicio de programas como el
tamizaje neonatal de forma masiva. En Cuba, desde 1983, se realizan estas pruebas a los recién nacidos y se van
incorporando paulatinamente nuevas pruebas para la prevencién y tratamiento de las enfermedades congénitas.

En el sistema de salud publica cubano se emplea una tarjeta con papel filtro como la mostrada en la Figura 1. En esta tarjeta
se toman las muestras de sangre y posteriormente se lleva esta tarjeta al laboratorio para su andlisis por los especialistas.
Una de las etapas de este analisis es la identificacién de la calidad de las muestras de sangre basandose en la coloracidn, el
secado, la presencia de impurezas, anillos, coagulos y sueros, entre otros elementos analizados. Este proceso requiere de un
alto entrenamiento y especializacion que permiten a los especialistas determinar la calidad de las muestras con criterios
basados en la experiencia, agilidad y memoria visual en la actividad para poder comparar estas muestras con otras
analizadas anteriormente.
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Figura 1l

Tarjeta utilizada en el tamizaje neonatal en Cuba.

Estos motivos justifican el procesamiento digital de la tarjeta para eliminar los errores cometidos e identificar de manera
automadtica la calidad de cada muestra de sangre. Este procesamiento estard basado en técnicas de procesamiento digital de
imagenes, reconocimiento de patrones y la inteligencia artificial con el aprendizaje profundo. Por tanto, este trabajo tiene
como objetivo desarrollar un clasificador basado en redes neuronales artificiales profundas que determine la calidad de las
muestras de sangre.

1.1.- TRABAJOS RELACIONADOS

En la medicina actual, los analisis realizados para la deteccion de enfermedades estan validados por normas de calidad o
pruebas de calidad desarrolladas por los cientificos e investigadores. A continuacion se describen algunos trabajos donde se
desarrollan estas técnicas o pruebas de calidad.

Por ejemplo, en Brown et. al. se realizan analisis estadisticos de imagenes de microarreglos de ADN [1], mostrando que el
conteo de la cantidad de ADN fluorescente esta sujeto a una considerable inexactitud, debido a las grandes y pequefias
fluctuaciones de la intensidad en las manchas, a ambientes no aditivos y a los dispositivos de fabricacion. Con la realizacion
de pruebas mediante esquemas simples de balanceo basados en estos estimados, se logra un mejoramiento significativo de
la calidad de la imagen de la mancha y, por consiguiente, mejorar la calidad de los datos del microarreglo.

En Chen et. al. se plantea que para cada mancha en un microarreglo se deben extraer de sus respectivos fondos las sefiales
en dos canales [2], (las sefiales de las intensidades de los colores rojo y verde), por eso enfocan el trabajo en la estimacion
de las sefiales de los dos canales y su significado, fundamentalmente en el efecto de una baja razén sefial/ ruido. Con estos
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datos, se crea una métrica para determinar la calidad de las manchas, que es usada para determinar si se elimina 0 no una
proporcion de datos y para reflejar mas confianza en la calidad de las mediciones. Ademas, se desarrollan métricas para
medir la calidad de la intensidad fluorescente, la calidad del area de la mancha y la calidad de la sefial.

En Smyth et. al. se plantea que existen dos grandes aproximaciones para la medicién de la calidad de manchas individuales
en los microarreglos de ADN [3]. La primera es acertar la calidad de una mancha de acuerdo a sus caracteristicas fisicas
(como el area de la mancha, perimetro, localizacion, heterogeneidad, circularidad, etc). La segunda es determinar la calidad
de la mancha de acuerdo a una comparacion empirica con otras ya conocidas del mismo gen estudiado. Se plantea que una
aproximacion integral de la calidad de la mancha en el microarreglo de ADN debe tomar ambas aproximaciones.

En Chimka et. al. se realiza la descripcion de parametros fisicos que estdn asociados a los datos de la mancha del
microarreglo en la imagen [4] como el fondo que recubre el centro, la diferencia de la intensidad de los pixeles entre el
fondo y el primer plano de la imagen, entre otros. Con estos datos se realiza la estimaciéon de parametros limites para
determinar los errores de clasificacion de los modelos independientes de medicidn de calidad. Por otra parte, Wu y Chimka
[5] muestran una descripcion de un método multivariable basado en regresion logistica y andlisis de curvas de ROC, que
distingue entre imagenes digitales de manchas utilizables y otras con baja calidad, de acuerdo a los datos asociados al
microarreglo de ADN.

Soloviev y Timothy [6] realizan una revision de mas de 20 métodos, herramientas y expresiones para la medicién de la
calidad de las manchas de ADN en un microarreglo, brindando especial atencion al método de la matriz de expresion de
control de calidad como un método universal para el control de calidad, tomando en cuenta las diversas maneras de expresar
los datos.

En Yu et.al. se utiliza una delgada capa de cromatografia y técnicas simples de procesamiento digital de imégenes para
evaluar la calidad e identidad de los medicamentos para diferenciarlos de aquellos que son falsos [7]. Se concluye que la
calidad del farmaco es evaluada por la intensidad de la mancha en la imagen de acuerdo a la concentracién del componente
activo, pues mientras mayor sea la intensidad de la mancha mayor seré la concentracion del componente activo.

Los trabajos anteriores se basan en la deteccion de la calidad de la mancha por sus caracteristicas fisicas y la intensidad de la
mancha en su generalidad. Este trabajo realiza una propuesta basada en las relaciones estadisticas de los momentos de color
y las componentes de HSV junto a un autocodificador profundo para determinar la calidad de la mancha analizada. Se
introducen las componentes de HSV y el aprendizaje profundo como elementos novedosos en estos analisis de calidad.

2.- MATERIALES Y METODOS
2.1.- METODOLOGIA

La Figura 2 muestra la metodologia utilizada para el logro de la identificacién de la calidad de las muestras de sangre. La
imagen de la tarjeta es tomada por una camara digital de resolucién estandar y es almacenada en el espacio de color RGB
para su procesamiento.

Después de obtenida la imagen de la tarjeta, se realiza el proceso de segmentacion para la identificacién y extraccion de las
imagenes de las muestras de sangre en la tarjeta. En esta etapa se identifica la region de interés de trabajo dentro de la tarjeta
y se realiza el proceso de deteccidn de bordes de las muestras de sangre, utilizdndose para ello el algoritmo de Canny y la
transformada circular de Hough para la deteccién de la forma eliptica de las muestras.

En la Figura 3 (a) se encuentran representadas cada una de las cuatro regiones de interés, asi como las muestras de sangre
encerradas en la forma eliptica como resultado de la transformada de Hough. Por otra parte, la Figura 3 (b) muestra la
imagen de la tarjeta en la mascara binaria, filtrada y libre de ruido.

La sangre tiene un color predominantemente rojo en su estado natural, con rangos propios de valores de matiz, saturacion y
valor de brillo. Sin embargo, cuando la sangre contiene coagulos, sueros y demas impurezas, su color puede variar, asi
como sus componentes de matiz, saturacion y valor de brillo. En ocasiones, las variaciones de estas propiedades son
apreciables por el especialista y desecha la muestra, pero en otras no se notan con facilidad pues pueden ser poco
perceptibles por el ojo humano, por lo que se puede incurrir después en un error de diagnostico. De ahi que las
caracteristicas extraidas de las imagenes de las muestras de sangre para la clasificacion de la calidad sean, en lo
fundamental, los momentos de color y las componentes de matiz, saturacion y valor de brillo. Con estas propiedades del
color de la sangre se logra determinar con buena precision la calidad de las muestras de sangre. Por esta raz6n se escogen
como los elementos para el aprendizaje de las redes neuronales profundas que realizaran la clasificacion de las iméagenes de
las muestras de sangre.

20



Gilbert Pla Martinez, Mirtha Irizar Mesa
RIELAC, Vol. 40 1/2019 p. 18-30 Enero - Abril ISSN: 1815-5928

‘ Imagen RGB de la tarjeta ‘ Vector caracteristico
(Momentos de color y Componentes HSV)

| Segmentacién de la imagen ‘ /\

Autocodificador +
Clasificador Softmax

Identificacion de la region
de interés. Deteccion de
bordes

Entrenar ambos
modelos

MLP convencional

Extraccion de
caracteristicas

Validacién de
ambos modelos
Momentos de Color, l
Componentes HSV

Analisis comparativo:
(eficacia, sensibilidad,
especificidad, AUC.

Figura 2

Metodologia aplicada para detectar la calidad de las muestras de sangre.
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Figura 3

Proceso de segmentacién de la imagen de la tarjeta. (a) Identificacion de las muestras de sangre. (b) Resultado de la segmentacion
utilizando la transformada circular de Hough.

Todo este proceso de segmentacion, de identificacion de las regiones de interés, de aplicacion de la transformada circular de
Hough y la extraccion de caracteristicas de las imagenes de las muestras de sangre, se realiza empleando técnicas y métodos
presentes en la libreria de cddigo abierto EMGU CV (version 3.1). Esta biblioteca se especializa en el procesamiento digital
de iméagenes para el desarrollo de aplicaciones en lenguajes de alto nivel como C# y es muy utilizada por las potencialidades
y la robustez de sus métodos.

El resto del trabajo se organiza de la siguiente manera: en la seccion 2.2 se describen las premisas tedricas de los momentos
de color, utilizados para la caracterizacion de las imagenes mediante el color. En la seccion 2.3 se describen las
componentes de matiz, saturacion y valor del brillo para la descripcion del color de las imagenes en un espacio de color mas
cercano al ojo humano. La seccion 2.4 describe los principales elementos de una red neuronal perceptron multicapa
convencional. La seccién 2.5 describe las caracteristicas fundamentales de los autocodificadores profundos. Por Gltimo, la
seccion 3 establece los fundamentos tedricos fundamentales sobre el andlisis de las curvas de caracteristica de receptor
operativo, asi como de los indices estadisticos de sensibilidad, especificidad, eficacia y area bajo la curva, utilizados para
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determinar el rendimiento de los clasificadores basados en inteligencia artificial. Ademas aqui se exponen los principales
resultados obtenidos en el trabajo.

2.2.- MOMENTOS DE COLOR

La caracterizacion del color es una de las técnicas visuales mas usadas en el analisis de imagenes debido a su simplicidad y
rapido poder de calculo [8]. Uno de los principales aspectos de la extraccion de propiedades de color es la eleccion de un
espacio de color, como el espacio RGB, que asigna a cada pixel un vector con tres elementos que poseen las intensidades de
color de cada uno de los tres colores primarios: Rojo, Verde y Azul. Este espacio describe completamente los valores de
todos los colores visibles y constituye un espacio (til en la representacion de las propiedades de una imagen. El color no
depende del tamafio de la imagen y brinda una medida de la similitud entre dos o varias imagenes [9,10].

Cada distribucidn de color puede ser caracterizada por sus momentos y la mayor parte de la informacion esta concentrada en
los momentos de orden bajo. Solo el primer momento (Media), el segundo momento (Desviacion estandar) y el tercer
momento (Oblicuidad) son tomados como los vectores caracteristicos y se calculan para cada uno de los canales de la
imagen [11]. Luego, en el espacio RGB una imagen esta caracterizada entonces por nueve momentos de color, tres
momentos por cada uno de los colores primarios que la componen.

El principio basico de los momentos de color esta en que asumen que la distribucién de colores de una imagen puede ser
interpretada como una distribucion de probabilidades. Si los colores de una imagen siguen una cierta distribucién de
probabilidades, los momentos de esa distribucion pueden ser usados como propiedades para identificar a esa imagen
basadas en el color [11].

Los momentos centrales media (M;), desviacion estandar (o;) y oblicuidad (s;) pueden ser definidos por las siguientes
ecuaciones [12]:

M; = %2921 Dij 1)
o; = \/%Z?’:l@zj — M;)? )
S; = i/%Z?I:l(pij - M;)3 ®3)

donde:
p;j - Valor de la intensidad del color R, G 0 B,
i :Valor del canal de color i — ésimo,
j :Valor del pixel j — ésimo de la imagen,
N : Cantidad total de pixeles.

2.3.- COMPONENTES DE MATIZ, SATURACION Y VALOR DE BRILLO

El modelo de color HSV define el color en término de 3 componentes: matiz (en inglés hue), saturacion (en inglés
saturation) y el valor (en inglés value). Este modelo de color es aproximadamente un espacio de color de percepcién
uniforme que se relaciona muy bien con el sentido humano de percepcién del color [8,13].

El matiz (H) representa un color verdadero como el rojo, verde, amarillo, etc y sus valores puros contienen los colores
primarios, secundarios y las combinaciones lineales de ellos para formar otros colores. Como una medida fisica, el matiz es
relacionado con la longitud de onda de la luz [13].

La saturacién (S) representa la pureza del color y brinda una medida de la cantidad de color verdadero que ha sido diluido
por el blanco. La diminucion de la saturacion viene en correspondencia con un aumento directo del color blanco [13].

El valor (V) es una componente analoga al brillo. Esta componente brinda una medida de la separacién del color verdadero
sobre el negro. Una disminucion del valor del brillo corresponde con un aumento de la oscuridad [13].

El espacio de color HSV fue disefiado como una deformacion del cubo de color RGB. En otras palabras, es un sistema de
coordenadas diferentes describiendo el modelo RGB, pero que se acerca méas a la forma de pensamiento humano en cuanto a
la identificacidn del color se refiere.
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2.4.- REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Una red neuronal es un sistema adaptativo que puede cambiar los pardmetros de su estructura para clasificar un problema
basado en la informacion interna o externa que fluye a través de la red. Una red neuronal también puede clasificarse como
un instrumento de modelacion no lineal y puede usarse para modelar sistemas con entradas y salidas complejas, por lo que
existen numerosas conexiones entre los nodos de los datos [14,15].

Las redes perceptron multicapa (MLP) son las redes neuronales feedforward mas cominmente usadas debido a su rapida
operacion, facil implementacién y requieren pequefios conjuntos de datos para el entrenamiento. Una red feedforward esta
compuesta por una 0 mas capas de neuronas con un alto grado de interconectividad: la capa de entrada, las capas ocultas y
la capa de salida. La propagacién de la informacién fluye en un solo sentido: desde la capa de entrada hacia las neuronas de
la capa de salida [14,16].

Considérese una red feedforward de una sola capa oculta con u neuronas de entradas, r neuronas ocultas y v neuronas de
salida. La propagacion de las entradas a la capa oculta se describe como [14]:

1 1 1 0
X1 Wit 0 Wi |*1
l=f : : : 4
1 1 1 0
Xy Wrr o Wey | [ Xu
Donde:
x}’: nimero de neuronas de entrada,
i=12,..,u,
x}: nimero de neuronas ocultas,
i=12,..,r,

w,: pesos entre la capa de entrada y la capa oculta,
f: funcion de activacion de las neuronas ocultas,
r, u: tamafos de la capa oculta y de entrada respectivamente.

La funcion f es una funcion de transferencia no lineal de tipo sigmoidea. Esta funcion hace a la red neuronal altamente
flexible para el ajuste de los pesos y desplazamientos (en inglés bias) durante el aprendizaje, con el objetivo de capturar las
caracteristicas no lineales de los datos de entrada salida. En muchos casos, las bias son también incluidas en la red con el
objetivo de incrementar la eficiencia durante el entrenamiento de la red [14,17]. Al incorporar las unidades correspondientes
a las bias en la capa oculta, la ecuacion (4) puede ser reescrita y simplificada como:

xi = XY wix; + b} ©)
donde:
b,: son las bias.
i=12,..r,
=12, ..,u.

Los algoritmos de entrenamiento son una parte importante de las redes neuronales. Una estructura apropiada puede fallar en
dar un modelo mejor a menos que sea entrenada por un algoritmo de entrenamiento adecuado Uno usado muy frecuente
para el entrenamiento de las redes MLP es el algoritmo de retropropagacion del error, a pesar de que no garantiza encontrar
el error minimo global de la funcién desde que el gradiente desciende porque puede quedarse atascado en un minimo local
donde permanece indefinidamente. Por lo tanto, muchas variaciones para mejorar este algoritmo y su convergencia han sido
propuestas, como los métodos de segundo orden (gradiente conjugado, quasi-Newton, Levenberg-Marquardt) que han sido
muy utilizados en los Gltimos tiempos.

2.5.- AUTOCODIFICADORES PROFUNDOS

Las redes neuronales profundas son redes perceptron multicapa con muchas capas ocultas, cuyos pesos estan
completamente conectados y son frecuentemente inicializados usando técnicas de pre-entrenamiento supervisadas 0 no
supervisadas [18].

Un autocodificador es un tipo especial dentro de las redes neuronales profundas, cuyos vectores de salida tienen la misma
dimensidn que los vectores de entrada. Es usado frecuentemente para el aprendizaje de una representacion o la codificacién

23



Gilbert Pla Martinez, Mirtha Irizar Mesa
RIELAC, Vol. 40 1/2019 p. 18-30 Enero - Abril ISSN: 1815-5928

efectiva de datos originales. Los autocodificadores son métodos de extraccion de caracteristicas no lineales sin el uso de
etiquetamiento de clases, en los que los datos en la salida se corresponden con los de la entrada, a pesar de ser un modelo de
aprendizaje no supervisado [18,19].

Un autocodificador tipicamente posee una capa de entrada, que representa los datos o caracteristicas originales en forma de
vectores de entrada, una 0 mas capas ocultas que representan la transformacion de los datos y una capa de salida que se
empareja con la capa de entrada para la reconstruccion. Cuando el nimero de capas ocultas es superior a uno, el
autocodificador es considerado profundo y se entrena usualmente con uno de los tantos algoritmos de retropropagacion del
error [18].

La red codificadora es definida explicitamente como una funcién codificadora fg, esta funcién se conoce como el
codificador. Para un conjunto de datos {x™}M_, , se define entonces [20]:

™ = fo(x™) (6)
Donde:

h™: vector codificado obtenido desde x™.

La red decodificadora se define como una funcion de reconstruccion g4+ nombrada el decodificador. Esta funcion realiza
un mapeo de ™ en esta dimensién hacia la dimension original de los datos de entrada, produciéndose de esta manera una
reconstruccion de los datos. Este mapeo es representado como [20]:

XM = ggr(h™) 7

Los conjuntos de parametros del codificador y el decodificador son aprendidos al mismo tiempo durante la tarea de
reconstruir tan bien como sea posible la entrada original, intentando cometer el menor error posible de reconstruccion
L(x, ) de las M muestras de entrenamiento [20], siendo L(x, £) una funcion de pérdidas que mide las discrepancias entre x
y X.

Las formas mas usuales del codificador y el decodificador son funciones de mapeo seguidas casi siempre de no linealidades.
Las ecuaciones siguientes muestran estos mapeos [20]:

fo(x) = sg(Wx + b) (8)
gor () = s;(WTx + d) 9)
L(x, %) = |lx =zl (10)

Donde:

Sg! funcioén de activacion del codificador.
Sg: funcion de activacion del decodificador.
b, d: vectores de desplazamientos o bias.
W, WT: matrices de los pesos.

3.- RESULTADOS Y ANALISIS
3.1- ANALISIS DE CURVAS DE ROC

Una curva clésica de Caracteristica de Receptor Operativo (ROC por sus siglas en inglés) es generada al representar los
valores de las proporciones de verdaderos positivos en el eje vertical contra los valores de las razones de falsos positivos en
el eje horizontal para varios valores del conjunto de prueba. Esta curva es invariante ante estrictos aumentos o cambios de
las razones de verdaderos positivos [21-23].

La curva de ROC brinda una vista simple de forma gréfica del espacio posible de decision de una determinada variable y,
ademas, el poder de discriminacién de una variable ante la deteccion de entradas positivas/negativas independientemente del
rango del evento. Por eso, se utiliza la curva de ROC como una técnica para visualizar, organizar y seleccionar
clasificadores de acuerdo a sus rendimientos [24].

Los indices de verdaderos positivos (TP) y verdaderos negativos (TN) representan “el acuerdo” en la clasificacién del
experto humano y el clasificador. Los indices de falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN) representan “los desacuerdos”
en la clasificacion. Al final de cada época de entrenamiento, cuando todos los patrones de clasificacion son presentados al
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clasificador neuronal, los indices estadisticos de la época (e) son calculados para cada umbral (t), incluyendo la sensibilidad
y especificidad [17,25], representadas en las ecuaciones (11) y (12):

Y. TP(e,t)

sensibilidad(e,t) = STPeDrLFNGD 11
e _ Y. TN(et)
especificidad(e,t) = S TNEDILFPeD (12)
L Y. TP+YTN
eficacia = Y. TP+Y FN+Y TN+Y FP (13)

La sensibilidad es la habilidad del clasificador de identificar los patrones positivos dentro de todos los patrones verdaderos
positivos [26]. La sensibilidad puede variar entre 0 y 1, alcanzando valores cercanos a 1 cuando disminuye el nimero de
falsos negativos.

Por otra parte, la especificidad es la habilidad del clasificador de identificar los patrones negativos dentro de todos los
patrones verdaderos negativos [26]. La especificidad varia entre 0 y 1, alcanzando valores préximos a 1 cuando disminuye
el nimero de falsos positivos.

De esta manera se puede plantear que el grafico de ROC es una unién de todos los pares de sensibilidad/especificidad como
resultado de la variacion continua del umbral sobre el rango completo de resultados observados [23].

La ecuacién (13) muestra la eficacia de un clasificador de acuerdo a los indices de verdaderos positivos, verdaderos
negativos, falsos positivos y falsos negativos, logrados durante el proceso de entrenamiento de la red [25].

Una vez obtenida la eficacia del clasificador se puede calcular el error de clasificacién buscando la diferencia de esta
eficiencia con la clasificacion perfecta:

Error = (1 — eficacia) * 100% (14)

El valor mas cominmente usado para determinar la precision o exactitud del clasificador es el area bajo la curva (AUC por
sus siglas en inglés) de ROC. Por definicién, el AUC es un valor entre 0 y 1 y corresponde con la probabilidad de que una
muestra positiva cualquiera sea ubicada por encima de una muestra cualquiera escogida negativa. Mientras mayor sea el
valor de AUC mayor sera la precision del clasificador [21-23].

El &rea bajo la curva de ROC puede ser pensada como una medida simple de probabilidad de ubicar correctamente un par de
decisién positivo/negativo [23]. Existen diferentes métodos para determinar el area bajo la curva de ROC, siendo el método
binormal uno de los mas usados.

La ecuacion (15) representa el modelo matematico de la curva de ROC [22] en el método binormal:
ROC(t) = ®@(a + b 1(t)) (15)
Donde:
@: funcién de distribucion normal acumulativa,
®~1: funcion inversa de distribucion normal acumulativa,

a= H1—Ho
g1

b=2

o1
1o - media de los valores de los eventos negativos,
U, : media de los valores de los eventos positivos,
0, - desviacion estandar de los valores de los eventos negativos,
g, : desviacion estandar de los valores de los eventos positivos.
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Por su parte, la ecuacion (16) plantea la forma de realizar el calculo del area bajo la curva de ROC [22] en el método
binormal. Nétese que tanto la modelacion de la curva de ROC como su area se determinan mediante el calculo de la
distribucion normal acumulativa.

AUC = &( (16)

_a_
NewveD)

3.2- DISCUSION DE LOS RESULTADOS

La realizacion de los experimentos estuvo compuesta por dos etapas: el entrenamiento y la validacion de la red neuronal
perceptron multicapa convencional y el entrenamiento y validacion de los autocodificadores en cascada mas el clasificador
softmax. La red feedforward estd compuesta por una capa de entrada con 12 neuronas, una capa oculta con 24 neuronas y
una capa de salida.

Codificador Codificador Capa Softmax
Entrada i
e wj & Salida
j > T i Iﬂh [op=b
2 o] = :
8 8 2

Figura 4.

Sistema de clasificacion de aprendizaje profundo formado por dos autocodificadores en cascada y un clasificador softmax en la
salida.

La Figura 4 muestra el sistema de clasificacion obtenido por los autocodificadores junto al clasificador softmax. Ambos
codificadores presentan ocho capas ocultas. En el primer codificador se procesan los vectores de entrada formados por los
momentos de color y las componentes de matiz, saturacion y valor de brillo, mientras que en el segundo codificador se
descifra el mapeo generado por el primero. La salida del segundo codificador se conecta a un clasificador softmax y se logra
entonces la clasificacion final de las iméagenes de las muestras de sangre con buena calidad o no.

Para el aprendizaje de la red se utilizaron los momentos de color y las componentes de matiz, saturacién y valor de brillo de
720 imagenes de muestras de sangre, de las cuales 249 tienen la calidad requerida y 471 presentan limitaciones para
proseguir con los analisis. El entrenamiento y validacion de la red convencional, asi como del clasificador de aprendizaje
profundo se realizaron mediante la validacién cruzada, dividiéndose el total de muestras en cinco bloques de datos para ello.

Tabla 1l
Resultados obtenidos de la validacion de la red feedforward convencional.
Eficacia Sensibilidad Especificidad AUC
(%) (%) (%)

1 94.3 91.3 96.7 0.9601

2 90.2 83.6 94.8 0.9199

3 92.9 89.7 95.4 0.9389

4 91.8 86.9 95.8 0.9323

5 93.5 90.7 93.4 0.9429

Media 92.54 88.44 95.22 0.9388

La Tabla 1 muestra los resultados de la etapa de validacién de la red feedforward convencional. Esta red presenta buenos
valores de eficacia, comportdndose generalmente sobre el 90%, con una eficacia media de 92.54%. Este valor muestra una
buena capacidad de la red para clasificar las muestras en positivas 0 negativas, aunque incurre en un error medio de
clasificacion de 7.46%.
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Los valores de sensibilidad de la red durante la validacion varian entre el 83% y el 91%, alcanzando el valor mas bajo en el
segundo experimento. La sensibilidad media del clasificador en esta etapa es de 88.44%, lo que indica la habilidad media de
la red para identificar los patrones positivos dentro de todos los patrones entrados para la clasificacion.

La especificidad tiene un comportamiento con poca variacién en esta etapa, manteniendo los valores entre 93.4% y 96.7%,
con un valor medio de 95.22%. Este valor medio de especificidad representa la habilidad media del clasificador para
identificar los patrones negativos dentro de todos los patrones sometidos a la clasificacion.

Por otra parte, los valores de area bajo la curva de ROC se comportan entre 0.9199 y 0.9601, con una media de 0.9388 en la
etapa de validacion de la red. Este indice brinda una precisién media para el clasificador de un 93.88%, indicando la
capacidad de la red para ubicar correctamente los pares de decision positivos/ negativos.

Tabla 2
Resultados obtenidos de la validacion del clasificador basado en autocodificadores.

Eficacia Sensibilidad Especificidad AUC
(%) (%) (%)

1 97.5 96.4 99 0.985

2 96.6 95.3 98.1 0.9799

3 99.1 100 98.4 0.9963

4 97.4 96.6 100 0.9839

5 98.3 98.9 95.8 0.9921
Media 97.78 97.44 98.26 0.9874

La Tabla 2 muestra los resultados obtenidos en la etapa de validacién del clasificador de aprendizaje profundo. La eficacia
se comporta entre el 97% y el 99%, con un valor medio de 97.78%. Este valor es aproximadamente unos 5 puntos
porcentuales superior al obtenido con la red feedforward convencional, por lo que este clasificador posee un rendimiento
superior al de la red perceptron multicapa, incurriendo en un error medio para la clasificacion de solo 2.22%.

Los valores de sensibilidad del clasificador de aprendizaje profundo oscilan entre 95% y el 100%, con una valor medio de
97.44%, mostrando una mejoria de aproximadamente 9 puntos porcentuales respecto a la red perceptrén multicapa
convencional. Este valor medio de sensibilidad muestra una magnifica habilidad para detectar los patrones positivos dentro
de todos los patrones en la entrada del clasificador.

La especificidad de este clasificador oscila entre 95% y el 100%, teniendo un valor medio de especificidad de 98.26%,
mostrando mejoria de aproximadamente 3 puntos porcentuales respecto a la red feedforward. Con este valor de
especificidad, el clasificador posee una estupenda habilidad para identificar los patrones negativos dentro de todos los
patrones entrados al clasificador.

Los valores del area bajo la curva de ROC estan comprendidos entre 0.9799 y 0.9963, teniendo un valor medio de AUC de
0.9874, siendo aproximadamente 5 puntos porcentuales por encima del valor medio de AUC para la red feedforward. El
valor medio de AUC indica un 98.74% de precision del clasificador para ubicar correctamente los pares de decision
positivos/ negativos.

La Figura 5 (@) muestra un grafico de las eficacias obtenidas durante la validacion de la red perceptron multicapa y del
clasificador basado en autocodificadores profundos. Las barras azules representan las eficacias obtenidas para la red
neuronal convencional, mientras que las barras rojas corresponden con las eficacias obtenidas para el clasificador basado en
autocodificadores. Aqui se observa que el experimento con menor valor de eficacia para ambos modelos corresponde con el
experimento 2, mientras que la mayor diferencia en puntos porcentuales corresponde también con el experimento 2, con una
diferencia por encima de 6.4 puntos porcentuales del clasificador basado en autocodificadores respecto a la red feedforward
convencional.

La Figura 5 (b) muestra las areas bajo la curva de ROC en las etapas de validacion para ambos modelos de clasificacion.
Nuevamente, el experimento 2 registra la mayor diferencia en puntos porcentuales de AUC del clasificador basado en
autocodificadores respecto a la perceptrdn multicapa convencional, ademas de poseer también la menor tasa de valor de
AUC para ambos clasificadores.
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Gréficos de la eficacia y el area bajo la curva de ROC del clasificador basado en autocodificadores y la red feedforward
convencional. (a) Eficacia, (b) AUC.
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Figura 6

Gréficos de la sensibilidad y especificidad del clasificador basado en autocodificadores y la red feedforward convencional. (a)
Sensibilidad, (b) Especificidad.
La figura 6 muestra los graficos de sensibilidad y especificidad para las etapas de validacién del clasificador basado en
aprendizaje profundo y la red neuronal convencional. La sensibilidad presenta la mayor diferencia en puntos porcentuales
entre ambos clasificadores en el experimento 2, esta diferencia adquiere el valor de 11.7 puntos porcentuales.

Por su parte, la especificidad toma los valores mas bajos en el experimento 5 para ambos clasificadores, aunque la mayor
diferencia en puntos porcentuales se obtiene en el experimento 4, con un valor de 4.2 puntos porcentuales por encima del
clasificador de aprendizaje profundo sobre la red neuronal perceptrén multicapa convencional.

4.- CONCLUSIONES

La importancia de desarrollar el clasificador de muestras de sangre mediante redes neuronales profundas radica en que se
logra eliminar los errores cometidos al obtener las muestras de sangre. Este clasificador neuronal discrimina con buena
eficacia aquellas muestras que presentan limitantes como coagulos, presencia de anillos, sueros, etc. de aquellas que poseen
una buena calidad para proseguir con los analisis especializados en el laboratorio médico.

El clasificador obtenido es una red neuronal profunda compuesta por dos autocodificadores y un clasificador softmax. Esta
red neuronal profunda es entrenada para que reconozca patrones de propiedades que describen las imagenes. Los parametros
de entrada a la red son los momentos de color y las componentes de matiz, saturacion y valor de brillo.

Este clasificador posee una estupenda eficacia para detectar la calidad de las muestras de sangre, aunque se pueden probar
otros métodos basados también en aprendizaje profundo, como las redes neuronales convolucionales, que pueden mejorar el
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procesamiento de las imagenes de muestras de sangre, pues estas redes realizan todo el procesamiento de extraccion de
caracteristicas y aprendizaje de los patrones extraidos.
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