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Capitulo 1

Planteamiento del problema de
investigacion

1.1. Introduccion

El ser humano, para poder sobrevivir e interactuar en su medio ambiente, necesita
obtener informacion de lo que ocurre en el mundo que lo rodea. Asi, el cuerpo humano
esta provisto de 6rganos que permiten sensar su entorno de tal manera que pueda captar
la energia y convertirla en impulsos eléctricos que son transmitidos al cerebro, donde
se interpretan y en consecuencia se reacciona. Por ejemplo, los ojos permiten captar
y transformar la energia en forma de luz, los oidos en sonido; mientras que la piel es

sensible a la energia en forma de temperatura, presion o contacto.

La vista podria considerarse una de las principales capacidades sensoriales que tiene
el ser humano, ya que a través de ella se obtiene la mayor parte de la informacién que
se presenta alrededor. Pero con el paso del tiempo, este sentido se puede ir degenerando
debido a multiples factores que van desde los problemas genéticos hasta factores ambi-

entales o artificiales.
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En México, la pérdida del sentido de la vista ha incrementado en anos recientes,
asi como en otros paises [9, 51]. Estadisticamente la diabetes muestra ser la principal
causa de ceguera y se estima que para el 2025 habra unos 300 millones de diabéticos en
el mundo, lo que provoca la aparicion de enfermedades en los ojos como el glaucoma
y la retinopatia diabética, siendo esta ultima la principal causa de deficiencia visual y

ceguera [40].

Actualmente las nuevas tecnologias médicas proporcionan mediciones cuantitativas
de las estructuras del ojo humano de forma mas objetiva como la cabeza del nervio 6pti-
co, las fibras nerviosas de la retina, etc. De esta manera, los médicos pueden auxiliarse
para diagnosticar oportunamente el estado del ojo y evitar la aparicién de una enfer-
medad o la expansién de la misma. Algunas de estas herramientas son los analizadores
de imagenes como el ldser de barrido confocal Heidelberg Retina Tomograph (HRT),la
tomograffa de baja coherencia éptica (OCT), la polarimetria ldser con compensacién

corneal (GDx-VCC) [6], entre otros.

Con estas herramientas se puede obtener una gran variedad de tipos de imagenes
para encontrar alguna deformacién de la retina o alguna otra parte del ojo (parte in-
terna). Por ejemplo, para la retina se tienen las siguientes imédgenes: tomografias por
emisién de positrones, una aplicacion de este tipo de imagen es sobre la deteccion del
melanoma coroideo [43]; técnicas modernas de imagen transversal en oftalmologia que
se han utilizado en [29] y fondo de imagen con RetCam, empleado para revisar cam-
bios en el nervio o disco éptico [52]. Asi también se tienen aquellas imdgenes obtenidas
por ecografia, biomicroscopia por ultrasonido, angiografia con fluorescencia y algunas
tomadas por técnicas especiales entre las que se encuentran las siguientes [53]: fondo

de imégenes de autofluorescencia (Fundus autofluorescence imaging), angulo amplio de
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angiografia por fluorescencia ( Wide angle fluorenscein angiography), fondo de fotografia
de campos Swven(Swven field fundus photography), imagenes estéreo (Stereo-imaging),
angiografia del segmento anterior (Anterior segment angiography), angiografia con flu-

orencencia oral (Oral fluorescencein angiography).

Este trabajo de investigacion tiene por objetivo desarrollar un método que permita
clasificar de manera automatica la presencia de Retinopatia Diabética en imagenes de
fondo de ojo. El método propuesto basicamente constara de tres etapas: procesamiento,
caracterizacion y clasificacion de las imagenes. En la primera etapa se aplicaran filtros
de procesamiento de imagenes con el objetivo de mejorar la calidad de las mismas y
obtener mejor informacion. Enseguida, se reducira la dimensionalidad de las imagenes
y se obtendran caracteristicas, para finalmente clasificarlas de manera automatica em-
pleando algoritmos de aprendizaje automatizado. Para realizar los experimentos, las
imagenes seran proporcionadas por el Hospital de Especialidades IMSS del Estado de
Puebla.

En algunas investigaciones ya se han aplicado métodos de aprendizaje automatico
para detectar y clasificar algunas enfermedades por ejemplo, enfermedades de los ojos
[19, 38, 57], deteccién y diagnostico de cancer de mama [21, 47], cancer del pulmén
[24, 56], asi también para la clasificacién de patrones del cerebro [31]. Otras aplicaciones

mds son el reconocimiento de emociones [26] y trastornos como el autismo [20].

1.2. Objetivo general

Desarrollar un método automatico para clasificar imagenes de retinopatia diabética

usando algoritmos de aprendizaje automéatico y procesamiento de iméagenes.
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1.3. Objetivos especificos

= Comparar los métodos de andlisis de componentes principales y redes neuronales

para la reduccién y extraccion de caracteristicas en imagenes.

= Aplicar técnicas de procesamiento de imagenes para realzar y mejorar las carac-

teristicas del conjunto de imagenes.

» Clasificar imagenes de retinopatia diabética en proliferativa y no proliferativa

usando algoritmos de aprendizaje automaético.

1.4. Justificacion

Hoy en dia, las personas estan méas expuestas a los diferentes tipos de radiacion
emitidas por diversas fuentes y particularmente los 6rganos mas afectados son los ojos.
Por ejemplo, el pasar muchas horas usando la computadora, ya sea por trabajo o en-
tretenimiento; el estar frente al televisor; la exposicién a los rayos ultra-violeta; la mala
alimentacion; asi como el padecimiento de enfermedades como la diabetes e hiperten-
sién [17, 30], entre otros factores; han propiciado que dicho érgano, sufra diversos tipos
de danos. En consecuencia, la degeneracién de las fibras del campo visual se incrementa
con el paso del tiempo o por alguna patologia de la retina, provocando la aparicién de
enfermedades en los ojos como pueden ser el glaucoma, cataratas, conjuntivitis, que-
ratitis, escleritis, uveitis, retinopatia diabética, degeneracién pigmentaria de la retina,
degeneraciones maculares, angiomatosis de la retina, entre otras [35]. Ademads, hoy en
dia estas enfermedades no sélo se presentan en personas adultas sino también en per-

sonas jovenes.
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En México el indice de personas con diabetes se encuentra entre 6.5 y 10 millones
[10], ya que cada hora se diagnostican 38 nuevos casos [45], lo que provoca un incremen-
to de la presencia de retinopatia diabética [13, 48, 54]. El nimero incrementa debido a
que los pacientes no reciben atencién oportuna o tratamiento adecuado para evitar la
evolucién de la enfermedad en sus diferentes fases; asi como por la falta de informacién
y descuidos por parte del paciente. Algunas organizaciones como la OMS (Organizacion
Mundial de la Salud) le dan prioridad a la bisqueda de nuevas soluciones para evitar

la pérdida temprana del sentido de la vista [1].

La clasificacion de imagenes de enfermedades visuales en la mayoria de los casos
aun se lleva a cabo de forma manual, esto implica una demora de tiempo para realizar
dicha tarea, lo que conlleva a que algunas veces no se concluya la actividad debido a que
existe un gran nimero de imégenes a evaluar y ademés en ocasiones el ojo humano de
un especialista no alcanza a visualizar algunos detalles que puedan ayudar a determinar

a qué clase pertenece alguna imagen.

En la actualidad con el avance de las nuevas tecnologias y la aplicacién de la In-
teligencia Artificial con sus diversas ramas, siendo una de ellas el Aprendizaje Au-
tomatico, el cual permite que las computadoras “aprendan” de ejemplos anteriores u-
sando sus diversas técnicas estadisticas, probabilisticas y de optimizacién, para después
poder realizar multiples tareas automaticas tales como el reconocimiento de algtin pa-
tron o la clasificacion de una enfermedad, logrando asi reducir el tiempo de ejecuciéon
de dicha tarea, ademas esto puede facilitar y agilizar el procesamiento de un conjunto

grande de imégenes y la toma de decisiones.
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1.5. Contribuciones esperadas

La realizacion de este trabajo de investigacion puede proporcionar algunos elementos

que pueden ayudar en diversos aspectos, estas aportaciones se muestran a continuacion:

= Un método automatico para clasificar imagenes de enfermedades de los ojos.

= La reduccion y caracterizacién de imagenes usando los métodos de andlisis de

componentes principales y redes neuronales.

= La clasificaciéon de dos tipos de retinopatia diabética, proliferativa y no prolifera-

tiva.

= Proporcionar una base de conocimiento del desempetio de diferentes algoritmos
de aprendizaje para una futura implementacién de un sistema de deteccion de

enfermedades en tiempo real.

= Un estudio experimental con datos reales de las poblaciones de Puebla, Tlaxcala

y Oaxaca.



Capitulo 2

Marco teodrico y Estado del Arte.

2.1. Retinopatia diabética

La retinopatia diabética es esencialmente una microangiopatia (una anormalidad de
la participacién de los vasos sanguineos pequenos) que se dirige a la regién central, es
decir la mécula, mas que a cualquier otra parte de la retina [18]. La retinopatia diabética
se clasifica convencionalmente en no proliferativa y proliferativa, en la tabla 2.1 se

muestra la clasificacion con sus diferentes fases [40].

Algunas manifestaciones de la retinopatia diabética no proliferativa (RDINP)
son: microaneurismas, hemorragias intrarretinianas, exudados blando y duros, anormal-
idades en la zona avascular foveal (ZAF) y edema macular (ver Figura 2.1a). Mientras
que la retinopatia diabética proliferativa (RDP) se caracteriza por la aparicién
de neovascularizacion en el disco 6ptico o en otras partes de la retina, hemorragias pre-
rretinianas vitreas, proliferacion fibrosa y desprendimiento de retina por traccién (ver

Figura 2.1b) [11, 40].

Para la deteccién de la retinopatia diabética existen diversos métodos, uno de ellos
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a) Retinopatia diabética no proliferativa | b) Retinopatia diabética proliferativa

Figura 2.1: Ejemplos de los tipos de retinopatia diabética [37].

es el examen de fondo de ojo. Esta exploracién sirve para ver la parte interna del ojo
(la retina); con esto se puede observar las venas, arterias asi como las estructuras de
la retina como la papila y macula. Las imagenes se obtienen a través de una camara
de fondo, la cual permite utilizar diversos filtros (azul, verde, rojo) o también se puede

emplear colorantes con filtros especiales para destacar alguna patologia [16, 46].

2.2. Procesamiento de imagenes

El procesamiento de imagenes digitales tiene sus inicios a finales de los 60’s y prin-
cipios de los 70’s para ser usado en imégenes médicas, en observaciones remotas de los
recursos terrestres y la astronomia. Otras aplicaciones se encuentran en la industria,

medicina, ciencias bioldgicas, la geologia y fisica [39].

El objetivo del procesamiento de iméagenes digitales es mejorar el contraste o los

niveles de intensidad del color para facilitar la interpretacion de la imagen.

Una imagen se puede definir como una funcién bidimensional f(z,y), donde = e y

son coordenadas espaciales, la amplitud de f para cualquier par de coordenadas (z, )
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Tabla 2.1: Clasificacién convencional de la retinopatia diabética [40]

Tipo Fase Caracteristicas
NRD Diabetes mellitius sin
No hay presencia de RD lesiones oftalmoscépicas
Leve Microaneurismas, hemorragias

retinianas, exudados duros

y blandos.

Microaneurismas, exudados
blandos, microhemorragias
Moderada retinianas moderadas

RDNP y escasas AMIR.

Hemorragias, microaneurismas
severos en los 4 cuadrantes
Grave o AV en 2 o més cuadrantes,

AMIR en por lo menos

un cuadrante.

Muy grave Coexisten 2 de los 3 criterios.

de la RDNP grave

Sin caracteristicas NVE de cualquier extensién

sin HV/HP; NVD de extensién

de alto riesgo inferior a la cuarta parte
(sinCAR) del area del disco
Con caracteristicas de NVD de extensién igual

o mayor a la cuarta parte del area
RDP alto riesgo papilar; HP/HV con NVD de
(conCAR) cualquier extensién

o con NVE igual.

HV muy extensas (no permiten
valorar neovasos); desprendimiento de

Avanzada retina macular traccional;

glaucoma neovascular

es la intensidad de la imagen en ese punto. Una imagen digital es cuando z,y y los
valores de la intensidad de f son cantidades finitos y discretas. Todos los elementos
finitos que componen una imagen los cuales tienen un lugar y valor en particular se

conocen comuinmente como pixeles [39].

Se pueden considerar tres tipos de proceso computarizado: proceso de nivel bajo,
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medio y alto. El primero involucra operaciones primitivas como el preprocesamiento de
una imagen para reducir el ruido, aumentar el contraste y la nitidez de la imagen. El
nivel bajo se caracteriza porque las entradas y salidas siempre son imagenes.

En el nivel medio se realizan tareas como la segmentacién (particionar una imagen en
regiones u objetos), la descripcion de estos objetos reducird a una forma adecuada para
el proceso computacional y clasificacién (reconocimiento) de objetos individuales, este
nivel se caracteriza porque generalmente sus entradas son imagenes pero sus salidas son
atributos (caracteristicas) extraidos de esas imédgenes, por ejemplo bordes, esquinas.
Para el nivel alto existe la capacidad de dar sentido a un conjunto de objetos reconoci-
dos como el analisis de una imagen o la realizacién de las funciones cognitivas asociadas

normalmente con la vision [39].

2.2.1. Técnicas de procesamiento de imagenes

Para este trabajo se usaran las siguientes técnicas de procesamiento: el detector de
bordes Canny; la textura de imagen filtro de rango (range-filter); el método de ecua-

lizacion del histograma y binarizacion.

Detector de bordes Canny
El algoritmo Canny usa un detector de bordes 6ptimo sobre un conjunto de criterios
los cuales incluyen encontrar méas bordes para minimizar la tasa de error, marcando
todos los bordes cercanos como sea posible para maximizar la localizaciéon de los bordes
actuales. Este detector trabaja de la siguiente manera, primero se obtiene un gradiente,
en este paso se aplica un filtro gaussiano para suavizar la imagen para después calcular

la magnitud y orientacién del vector gradiente en cada pixel. A continuacién se realiza
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la supresién no maxima, en donde se logra un adelgazamiento del ancho de los bordes
obtenidos con el gradiente, hasta lograr bordes de un pixel de ancho. Finalmente se
aplica una funcién de histéresis basada en dos umbrales, con el objetivo de reducir la

aparicién de contornos falsos [33].

Textura de la imagen Range-filter
La técnica de range-filter calcula un rango local de la imagen, el cual provee informa-
cién acerca de la variacion local de los niveles de intensidad de los pixeles, donde en
las areas uniformes son cero y en las dreas no uniformes el valor es mayor a cero. Por
tanto la extraccién de un borde es realizado proporcionando pixeles de salida los cuales
contienen el valor de rango (valor méximo - valor minimo) de los 3 x 3 vecinos que se

encuentran alrededor del pixel correspondiente en la imagen de entrada [7].

Ecualizaciéon del histograma
La ecualizacién del histograma es un método no lineal usado ampliamente para re-
alzar las imagenes. Es un método no paramétrico que hace coincidir la funcién de la
distribucién acumulativa de una imagen dada con una distribuciéon de referencia. Este
método emplea un mapeo lineal mondtono, el cual reasigna los valores de intensidad de
los pixeles en la imagen de entrada con el fin de controlar la forma del histograma de
intensidad de la imagen de salida para lograr una distribucién uniforme de la intensidad

o para destacar ciertos niveles de intensidad [14].

Método de binarizacién
Una imagen binaria es aquella en donde cada pixel puede tener solo un valor posible 0
6 1. El método para obtener este tipo de imagenes es mediante la utilizacion del valor

de umbral de una imagen a escala de grises, es decir elige un intervalo a partir del
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cual todos los valores de intensidades mayores seran codificados como 1 y los que se
encuentren por debajo de este valor serdn codificados como 0.

Para elegir el umbral éptimo y realizar una binarizacion adecuada, se pueden aplicar
funciones como graythresh, esta funcién retorna un valor normalizado entre 0 y 1, el
cual corresponde al mejor umbral que se debe aplicar a la imagen para obtener la

binarizacién.

2.3. Reduccion y caracterizacion de imagenes

El objetivo de reducir una imagen en cuanto a su dimensionalidad y obtener sus car-
acteristicas, es para disminuir el poder computacional y el tiempo de ejecucion cuando

se realizan tareas como la clasificacion o reconocimiento de un objeto, entre otras.

Algunas técnicas son: Indexacion Semadntica Latente (Latent Semantic Indexing
(LSI)); Analisis de Componente Independiente (Independent Component Analysis (ICA));
Analisis de Correlacién Candnica (Canonical Correlation Analysis CCA)); Andlisis Dis-
criminante Lineal, (Linear Discriminant Analysis (LDA)); y Anélisis de Componentes
Principales, (Principal Component Analysis (PCA)), que serd utilizado para este traba-
jo. Asi también se experimentard con la técnica de redes neuronales, para compararlo
con el método de PCA. Esta técnica fue utilizada en el 2006 por Hinton para la com-
presién de datos [15], cabe decir que esta técnica no ha sido muy utilizada para la

reduccion y caracterizacion de imagenes.

2.3.1. Analisis de componentes principales

El Analisis de Componentes Principales o sus siglas en inglés PCA, fue creado por

Karl Pearson (1901) y Hotelling (1933). El objetivo de PCA es reducir la dimension-
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alidad con un porcentaje minimo de pérdida de informacién y encontrar los vectores

que reportan mejor la distribucién de datos en todo el espacio del conjunto de datos [28].

Antes de iniciar el proceso de PCA, se debe realizar una estandarizacion al conjunto
de datos para asegurar que todos tengan un peso igual en el anélisis. Un método comun
para estandarizar es transformar todos los datos para tener una media cero y la unidad

de la desviacion estandar.
Ty — |
o

(2.1)

donde o y p son la desviacion estandar y media de x; “s.

La metodologia que lleva a cabo PCA es la siguiente [28]: Dado un conjunto de
entrenamiento de datos Ii, I, ..., I, donde cada dato I; serd representado como un
vector I';;, M es el conjunto de entrenamiento. Por lo tanto el promedio del vector de

un dato ¥ sera calculado de la siguiente forma:

1 M
V= ;(ri) (2.2)

donde cada dato difiere del promedio por el vector, es decir se substrae la media del

dato:

Este conjunto de vectores grandes se somete al andlisis de componentes principales, los
cuales buscan un conjunto de M vectores ortonormales, u,,, y los eigenvalores (escalares)
A respectivamente, los cuales describen mejor la distribucion de los datos. Los eigen-
vectores uy, y eigenvalores Ay son obtenidos de la matriz de covarianza C' (ver ecuacién

2.3). Los eigenvalores y eigenvectores proporcionan informacion acerca de los patrones
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en los datos.
1 M
=— Y & 0 = AAT 2.
C= ; n (2.3)

donde la matriz A = [®1D,...D ]

El k4, vector uy es elegido de tal manera que

M
1
o= > (uf,)’ (2.4)
n=1
es un maximo, sujeto a
1, of =k
0, en otro caso

Para elegir los componentes principales, se ordenan los eigenvectores de acuerdo a
sus eigenvalores de mayor a menor para descartar los menos significativos, si el valor

de los eigenvalores es pequeno, la pérdida de informacién es menor.

2.3.2. Red neuronal de Hinton

Esta forma de reducir y caracterizar imégenes fue propuesto por G. E. Hinton y
R.R. Salakhutdinov en el 2006 y de acuerdo con los resultados presentados funciona
mejor que el andlisis de componentes principales al obtener un valor minimo de error
de reconstruccién usando un nimero menor de caracteristicas en el proceso [15].

El método es una generalizacién no-lineal de PCA el cual usa una red codificadora
adaptativa multicapa (encoder) para transformar los datos de una dimensién grande a
un cédigo de baja dimensién y de forma similar trabaja la red decodificadora (decoder)

para recuperar los datos del codigo.
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Al conjunto de las dos redes encoder y decoder se les llama sistema autoencoder.
Este sistema inicializa con pesos aleatorios en las dos redes las cuales pueden ser en-
trenadas al mismo tiempo para disminuir la discrepancia entre los datos originales y
su reconstruccion. Los gradientes requeridos son obtenidos por la regla de la cadena
para retropropagar (backpropagate) el error derivado, primero a través de la red decod-

ificadora y después en la red codificadora.

Debido a la complejidad para optimizar los pesos en un autoencoder no-lineal, los
autores introducen un procesamiento llamado pre-entrenamiento el cual consiste de un
ensamble de vectores binarios (por ejemplo, imagenes), que puede ser modelado usan-
do una red de dos capas llamada Restriced Boltzmann Machine (RBM). Este proceso
consiste en aprender de un gran ntmero de RBM’s, cada uno con una sola capa de
detectores de caracteristicas. La activacion de la caracteristica aprendida de un RBM

se usa como “dato” para entrenar el siguiente RBM de la pila.

Para comprender mejor el funcionamiento del sistema autoencoder (ver Figura 2.2),
lo podemos visualizar de la siguiente forma: como se sabe el modelo del sistema es una
red neuronal, en este caso se tiene dos redes una llamada codificadora y decodificadora,
la primera encoder toma una imagen en su tamano normal y la va reduciendo en cada
capa por la que pasa, hasta obtener una imagen adecuada para los cédlculos que se
realizaran. Como se muestra en la Figura 2.2 el encoder que tiene como entrada una
imagen de tamano 2000 después pasa a 1000 hasta llegar a 30, la red decodificadora se
encarga de hacer lo mismo pero de manera contraria. La fase de ajuste es para obtener
una imagen lo mas proxima a la original y el pre-entrenamiento es para obtener los pesos

iniciales para que el autoencoder tenga un sesgo minimo y genere mejores resultados.
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Figura 2.2: Sistema autoencoder [15]
2.4. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico es una rama de la Inteligencia Artificial, dentro de las
ciencias computacionales, cuyo principal objetivo es desarrollar programas que permi-

tan a las computadoras tener la capacidad de “aprender” [50].

Una definicién de aprendizaje automatico, se puede ejemplificar de la forma si-
guiente: un programa de computadora “aprende” de la experiencia E con respecto a un
tipo de tarea T y mide su desempeno P, si el desempeno en la tarea T medida por P,

mejora con la experiencia E [50].

El aprendizaje automatico no es una disciplina aislada, sino que se relaciona con una
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gran diversidad de disciplinas como son la teoria de control, la teoria de informacion,
la psicologia, la neurobiologia, la filosofia, la estadistica, la teoria de la complejidad
computacional, entre otras; para comprender mejor los procesos de aprendizaje de un
humano y utilizar los parametros e informacién adecuada para la construccién y desa-

rrollo de algoritmos que puedan efectuar tareas imitando al ser humano [50].

Algunas aplicaciones exitosas que han involucrado al aprendizaje automatico son:
el reconocimiento de rostros, el reconocimiento de voz, algunas detecciones de enfer-
medades, deteccién de fraudes de tarjetas de crédito, clasificacion de objetos astronémi-
cos, reconocimiento de secuencias de ADN, reconocimiento de patrones, andlisis del

mercado de valores, aplicaciones en videojuegos y robotica, entre muchas otras mas.

Para resolver cualquier problema de aprendizaje, se tiene que tener en cuenta el
tipo de tarea T que se realizara, como se va medir el desempeno P para mejorar y cudl

sera la fuente que le proporcionara experiencia E.

Algunos términos y simbologia que se usaran en esta seccién son los siguientes:
= X es el conjunto de elementos, por lo tanto x;eX es una instancia de X .

= ¢ es la tarea u objetivo a “aprender”.

= D denota el conjunto de ejemplos disponibles.

El proceso para realizar una tarea que involucre aprendizaje automético (ver Figura

2.3), consta basicamente de las siguientes etapas:

1. Definir ¢, en este ejemplo mostrado en la Figura 2.3, la tarea es aprender a re-

conocer la letra B.



CAPITULO 2. MARCO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE. 18

2. Seleccionar un conjunto de datos que seran utilizados para entrenar al algoritmo
de aprendizaje automatico y éste pueda “aprenderse” la tarea. A este conjunto

de datos se le llamara conjunto de ejemplos de entrenamiento.
3. Seleccionar el algoritmo que mejor se desempene para ejecutar la tarea.

4. Seleccionar un conjunto de datos que seran utilizados para probar el desempeno
del algoritmo de aprendizaje automatico sobre la tarea. Este conjunto de datos

se le conoce como conjunto de ejemplos de prueba.

N TZABLOLFEHIIN

A 6CHD 6

% v 3 gﬂ’i; BXYZABQ; N{
PIYES SDEMR[

Ejemplos de entrenamiento .ﬂ ﬂ C’ ? way

Ejemplos de prueba

* SISTEMA ENTRENADO

EYEY . ¥
Algcrwitrmas de B BgBa

aprendizaje automético
Resultado

Figura 2.3: Ejemplo del Proceso de aprendizaje automético, para este caso el objetivo
es aprender a reconocer la letra B.

2.4.1. Tipos de aprendizaje automatico

Generalmente, el aprendizaje automaético se divide en dos tipos: aprendizaje super-
visado y aprendizaje no supervisado, los cuales se describen a continuacion.
Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es aquel en donde los algoritmos reciben como entrada

al conjunto de entrenamiento etiquetado con su respectiva clase, para saber el resultado
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correcto de la salida para cada uno de los datos [44]. Un ejemplo seria el reconocimiento
de rostros, donde cada uno de los datos del conjunto de entrenamiento es etiquetado

como 1 para los rostros y 2 para otros,

Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado se caracteriza porque los algoritmos reciben tnica-
mente como parametros de entrada los datos de entrenamiento, que estos a su vez no
van etiquetados con la clase a la que pertenecen, por lo tanto los algoritmos se adap-
taran al conjunto de datos para ejecutar alguna tarea.

La tarea mds frecuente en este tipo de aprendizaje es el clustering [44].

2.4.2. Algoritmos de aprendizaje

Arboles de decision
Este método de aprendizaje es el mas usado y practico para la inferencia inductiva. Es
un método de aproximacion, robusto al ruido y capaz de aprender expresiones disyunti-

vas. Algunos algoritmos que forman parte de la familia de arboles de decision son IDS,

ASSISTAN y C4.5 [50].

Un arbol de decision representa una funciéon que toma como entrada un vector de
valores de atributos y regresa una decision, un solo valor de salida. Los valores de en-
trada y salida pueden ser discretos o continuos [44]. Por ejemplo, un arbol de decision
booleano consiste de un par (z,y) donde x es un vector de valores para los atributos de

entrada e y es un solo valor booleano de salida.

Los arboles de decisién estan compuestos por nodos internos que son las pruebas
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para cada atributo de la instancia; cada rama descendiente de ese nodo corresponde a
un valor posible de este atributo y los nodos hoja son el valor final de la prueba real-

izada desde la raiz (ver Figura 2.4). Un arbol se construye partiendo desde el nodo raiz

Soleado Lluvioso

Nublado
e 3
Débil

Alta

Normal Fuerte
G

Figura 2.4: Ejemplo de un arbol de decision.

que es el atributo que mejor discrimina entre los ejemplos de entrenamiento, el cual se
obtiene mediante una propiedad estadistica llamada ganancia de informacion. Después
se anadiran al nodo raiz, otros nodos que corresponderan a los valores que puede tener
este atributo. Este proceso se repite para cada uno de los nodos nuevos hasta haber

analizado todos los atributos.

Para elegir los atributos que mejor clasifican dentro de todo el conjunto se usa la
ganancia de informacion la cual estd definida en términos de la entropia. La en-
tropia es una medida muy usada en la teoria de informacion, la cual mide la incertidum-
bre de una variable aleatoria. Dada una coleccién S que contiene ejemplos positivos y
negativo de una tarea, la entropia de S con respecto a la clasificacion booleana es la
siguiente [50]:

Entropy(S) = —pg 1ogs ey — pe logy pe (2.6)

donde pg es la proporcion de ejemplos positivos en S y ps es la proporcién de ejemplos
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negativos en S. La ganancia de informacién es la reduccion esperada en la entropia
causada por la particién de los ejemplos de acuerdo con este atributo [50]. La ganancia
de informacién, Gain(S, A) de un atributo A, en relacién con un conjunto de ejemplos

S, se define como:

Gain(S, A) = Entropy(S) — Z %Entropy(&)) (2.7)
(A)

veValues
donde los valores de A es el conjunto de todos los valores posibles para el atributo A y

S, es el subconjunto de S para que el atributo A tenga un valor v por ejemplo:
Sy, = seS|A(S) = v (2.8)

Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) estan basadas en la observacion de los proce-
sos biolégicos que ocurren en el cerebro [50]. Estdn compuestas por nodos o unidades
conectadas por vinculos dirigidos. Una conexion de la unidad ¢ a la unidad j se encarga
de propagar la activacién a; de ¢ a la unidad 7, cada conexion tiene un peso numérico
w; j, asociado a él este determina la direccién e intensidad de la conexiéon. Cada nodo
tiene una entrada con error ap = 1 con un peso asociado wy ;. Cada unidad j calcula

primero la suma de los pesos de sus entradas [44]:

n

in; = Z(wjai) (2.9)

i=1
Después se aplica una funcion de activacién g de esta suma para obtener la salida:

n

a; = g(ing) =Y (w;;a;) (2.10)

i=0
En la Figura 2.5, se puede observar un modelo simple de una neurona donde la activaciéon
de la unidad de salida esta dada por: la activacion como perceptrén o una funcién

logistica, también llamada funcién sigmoid, definida de la siguiente forma: una funcién
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Ponderacion
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Figura 2.5: Modelo de una neurona.

g se puede ver como un umbral sélido, donde la unidad o nodo se conoce como [44, 50]:

B 1
C14ez

()

(2.11)

Las propiedades de las redes neuronales artificiales estan determinadas por el tipo de
topologia y propiedades de las neuronas. Existen varios tipos de topologias para formar
redes neuronales, entre ellas se pueden mencionar las de tipo Feedforward y las redes
recurrentes. Las primeras tienen una sola direccion, es decir, la senial de entrada inicia
en la capa de entrada hasta llegar a la salida sin formar ciclos y tienen una serie de
capas: entrada, una o mas ocultas y la de salida; la segunda es un tipo de red que puede
formar direntes topologias, se alimenta de sus propios resultados de sus entradas, puede
formarse al menos un ciclo, la respuesta de red para una entrada depende de su estado

inicial que puede depender de las entradas anteriores [44, 50].

El gradiente descendente proporciona la base para el algoritmo backpropagation y
para otros métodos que deben buscar a través del espacio de hipodtesis el cual tiene

varios tipos de hipdtesis continuamente parametrizados [50].
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Una forma de calcular el error:

B = = 3 ((ta - 00)?) (2.12)
2

deD

donde D es el conjunto de ejemplos de entrenamiento; ¢4 es la salida objetivo para

los ejemplos de entrenamiento d; o4 es salida de la unidad lineal para d.

El algoritmo backpropagation aprende de los pesos dada una red con un conjunto
de unidades fijas y sus interconexiones. Hay un problema con el que se enfrenta este
algoritmo, ya que debe buscar un espacio grande de hipotesis definida por todos los
valores de pesos posibles para todas las unidades en la red; por lo que se apoya en el
método gradiente descendente para minimizar el error cuadrado entre los valores de

salida de la red y los valores objetivo para esas salidas [50].

Métodos basados en instancias
Los métodos basados en instancias almacenan todos los ejemplos de entrenamiento
disponibles y posponen la clasificacién de un dato nuevo hasta que éste sea presentado,
debido a esto se les conoce como métodos “lazy”. Para hacer una nueva clasificacion,
el ejemplo nuevo se compara con los ejemplos previamente almacenados de tal manera
que se puedan ordenar aquellos mas parecidos y asignar el valor de la funciéon para la

instancia nueva [50]

El aprendizaje basado en instancias incluye a los métodos de vecinos més cercanos
y regresion lineal localmente ponderada, que asumen instancias que pueden ser repre-
sentadas como puntos en un espacio euclidiano [50]. La ventaja principal de este tipo
de métodos es que el aprendizaje en lugar de estimar la funcién una vez para todo el

espacio de la instancias, pueden estimarlo localmente y de manera diferente para cada
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instancia nueva a clasificar.

El método mas simple basado en instancias es el algoritmo de A-vecinos més cercanos
(K-Nearest Neighbor). Este algoritmo asume todas las instancias de n que corresponden
a los puntos en el espacio n-dimensional. Los vecinos mas cercanos de una instancia estan
definidos en términos de la distancia euclidiana estandar [50].

Una instancia x arbitraria esta descrita por el vector de caracteristicas

(a1(x), as(z), ...an(X))

donde a,(z), simboliza el valor del atributo i-ésimo de una instancia x. Por lo tanto, la
distancia entre dos instancias z; y x; esta definida como d(z;, z;), por consiguiente se

tiene la ecuacién de la siguiente forma:

n

dasay) = | 3 (ar(es) - a,(x;))? (2.13)

r=1
El algoritmo de vecinos més cercanos es el siguiente [50]: durante el entrenamiento se
almacenan los ejemplos (z, f(z)) para después realizar la clasificacién, dado una nueva
instancia x,. Las ...xy, indican las instancias & de los ejemplos de entrenamiento més
cercanos a .

Teniendo lo siguiente:

k

fxg) < argmaz,e Z(d(v, f(z)) (2.14)

i=1
donde, f : & — V; (V es un conjunto finito vy, ...v5); (x;) es la instancia de entre-

namiento mas cercana a x,; f(x,), es el resultado obtenido de la estimacién del valor

més comun de f entre los ejemplos de entrenamiento mas cercanos k para ;.
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Naive Bayes
El teorema de Bayes proporciona una forma de calcular la probabilidad de una hipdtesis
basada en su probabilidad a priori, en las probabilidades de observar diferentes datos
dada una hipétesis y de los datos observados por el mismo. El teorema de Bayes (ver
ecuacién 2.15), es la base de los métodos de aprendizaje bayesiano puesto que propor-
ciona una manera de calcular la probabilidad posterior P(h | D) de la probabilidad a
priori P(h), junto con P(D)y P(D | h) [50].

P(D | h)P(h)

p(h| D)= P(D)

(2.15)

donde, P(h) indica la probabilidad a priori de h; P(D) es la probabilidad de D sin
ningin conocimiento de h; P(D|h) es la probabilidad de D dado h. P(h | D) es la

probabilidad posterior de h.

Para calcular la hip6tesis maxima posterior (M AP) hM AP, se utiliza el teorema

de Bayes, es decir:

P(DIh)P(h)

P(D) = argmazxp.g P(D|h)P(h)

harap = argmaxp g P(Rh|D) = argmaxpey
(2.16)

En los casos donde las hipétesis son igual de probables a priori (P(h; = P(h;) para
todas las h; y h; en H). Se puede calcular la hipétesis mas probable donde sélo se va
a considerar a P(D|h), que es conocido como la probabilidad de los datos D dado h.

La hipdtesis que maximiza a P(D|h) es llamado la hip6tesis méxima probable (hasr),

la cual se obtiene de la forma siguiente [50]:
harr = argmazpeg P(D|h) (2.17)

El algoritmo naive Bayes proporcionan una base para el aprendizaje de los métodos que

trabajan directamente con probabilidades, también es una estructura para analizar el
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funcionamiento de otros algoritmos que no utilizan probabilidad explicitamente [50].

Maquinas de vectores de soporte
Las maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machines, SVMs), es un método

de aprendizaje supervisado para realizar tareas de regresion, clasificacién y deteccién

[44].

SVMs calcula un hiperplano de separacion 6ptimo para minimizar la norma cuadra-
da del hiperplano de separacién. Esta minimizacion se puede ver como un problema de
programacion cuadratica convexa. Una vez calculado el hiperplano 6ptimo, los datos
que se encuentran en este margen son conocidos como vectores de soporte y la soluciéon
se representa como una combinacion lineal de esos vectores. El margen es la amplitud
del area delimitada, es decir la distancia doble del separador al punto del ejemplo més

cercano. SVMs es convexo y trabaja en un espacio de caracteristicas inducido por ker-

nels [22, 44].

Un hiperplano w - z + b = 0, puede ser denotado como un par de (w,b), donde, w

es el vector de los pesos y b es el pardmetro separado [44].

Si se considera un conjunto de entrenamiento
T= {(Z’l, yl)) (x% Y2, -y (.I'm, ym>}
y S es el producto punto del espacio, donde

xl,x9, ..., T,€S



CAPITULO 2. MARCO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE. 27

para cualquier hiperplano en el espacio S, puede ser escrito como:
{zeS|w - x + b = 0}, weS, be R

El producto punto w - z, esta definido por:

n

w-x = Z(wlxz) (2.18)

i=1
Existen dos casos a evaluar, cuando los datos son linealmente separables y cuando

no son linealmente separables.

Es linealmente separable (ver Figura 2.6a) si existe al menos un clasificador lineal
definido por el par (w,b), los cuales clasifican correctamente a todos los ejemplos de
entrenamiento. El hiperplano éptimo para este caso es la suma de las distancias de los

ejemplos de entrenamientos mas cercanos positivos y negativos [22, 44].

Y es linealmente no separable cuando no existe un hiperplano que separe exitosa-
mente los datos negativos de los positivos en un conjunto de entrenamiento (ver Figura
2.6b). Una forma de resolver los linealmente no separables es mapear los datos a un
espacio de alta dimensién (ver Figura 2.7) y definir un hiperplano que pueda separarlos.
A este espacio de alta dimension se le conoce como la espacio de caracteristicas trans-
formado [22, 44]. La funcién kernel se encarga de realizar la separacién y traslado de

los ejemplos al espacio de caracteristicas, misma que se muestra a continuacion [22, 44]:
K (25, 25) = d(i)" d(x;) (2.19)
Existen diferentes tipos de kernels [3, 22]:

= Lineal

K(xiv xj) = xlrxj
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Figura 2.6: Ejemplos de los casos de SVMs
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Figura 2.7: Ejemplo del mapeo de datos a una alta dimensionalidad.

» Polinémica

K(vs,25) = (yolx; +1)% 7 >0
» Gaussiana (RBF)

K (v, 75) = exp(—l|lx; — fL’jH2)7’Y >0

2.5. Meétricas de evaluacion

Para evaluar el desempeno de la tarea de clasificacion de cada uno de los algoritmos
de aprendizaje automatico, se usaran algunas métricas que nos permitiran comparar

cada uno de ellos.

Matriz de confusién

Una matriz de confusiéon contiene informacion sobre la clasificacién que se realizé usando
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Positivos Negativos
Positivos TP Fp
Negativos FN N

Figura 2.8: Matriz de confusién

un algoritmo sobre un conjunto de datos, en cuya diagonal principal se indica el nimero
de ejemplos clasificados correctamente para cada clase.

La matriz esta formada de la siguiente manera (ver Figura 2.8) donde:

» TP (True Positive, verdaderos positivos) es el nimero de predicciones correctas

de un ejemplo que es positivo.

» FP (False Positive, falso positivo) es el niimero de predicciones incorrectas de un

ejemplo que es positivo.

» TN(True Negative, verdadero negativo) es el nimero de predicciones correctas de

una instancia que es negativa.

» FIN (Fualse Negative, falso negativo) es el nimero de predicciones correctas de una

instancia que es positiva.

De la matriz se confusién se obtienen las siguientes métricas de evaluacion:
Exactitud (Accuracy (AC)) es el porcentaje entre el total de nimeros de instancias
correctamente clasificadas para todos las instancias del conjunto, la cual esta determi-

nada de la siguiente forma:

TN +TP

AC =
¢ ITN+FP+FN+TP

(2.20)
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Recuerdo ((Recall) es la proporcién de instancias correctas que actualmente pertenecen

al subconjunto relevante y se calcula con la siguiente ecuacion:

TP
= 2.21
Recall N TP (2.21)

Precision (Precision (P)) es el nimero de instancias clasificadas como positivas segin

el criterio del algoritmo, la cual esta determinada por:

TP

P=—"
TP+ FP

(2.22)

Medida-F (F-measure) estd métrica estd basada en la precisién arménica, que combina

el porcentaje de precision y recall, y se obtiene con la siguiente ecuacién:

P - Recall
F — measure = 2 - P+ Recall (2.23)

Sensibilidad (sensitivity) es el porcentaje de instancias verdaderas positivas que son

clasificados correctamente y se obtiene de la forma siguiente:

TP

—_— 2.24
TP+ FN ( )

sensitivity =

Especificidad (specificity) es el porcentaje de ejemplos verdaderos negativos que son

clasificados correctamente y es calculada con la ecuacién siguiente:

TN

—_— 2.2
TN+ FP (2:25)

Specificity =

El area bajo la curva ROC es considerada como la mas exacta y la medida global del
rendimiento de un sistema. Un area de 1,0 tiene una sensibilidad = especificidad = 1y
representa una clasificacion o deteccién perfecta. Mientras que el area de 0,5 representa

el rendimiento de un sistema sin valor es decir su eficiencia es al azar.

2.6. Estado del arte

En esta seccién se describen algunos trabajos en el ambito médico, que han utilizado

algoritmos de aprendizaje automatico y procesamiento de imagenes. Actualmente las
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técnicas de aprendizaje automatico se aplican en diversas areas de la medicina para el

reconocimiento, clasificacién o deteccion de diferentes enfermedades.

Aplicaciones para enfermedades de los ojos

En las Tablas 2.2 y 2.3, se resume los diversos trabajos realizados para la clasificacion

o deteccién de enfermedades de los ojos.

Aplicaciones médicas en general

En la Tabla 2.4, se muestran algunos trabajos elaborados, para la identificacion,

clasificacién y diagnoéstico de diversas enfermedades.

2.6.1. Discusion

En este trabajo se utilizard un conjunto de algoritmos de aprendizaje automatico
para la clasificacién de dos clases de retinopatia diabética, proliferativa y no prolifera-
tiva, ademds tiene una estrecha relacion con el procesamiento de iméagenes, porque se
aplicaran algunas técnicas para eliminar el ruido y resaltar algunas caracteristicas para
obtener mejores resultados en la tarea de clasificacion. Para la reduccion y extraccion de
caracteristicas de las imagenes de fondo de ojo de este trabajo, se utilizara los métodos
de PCA y redes neuronales. La red neuronal como método de reduccién y caracteri-
zacion de imagenes no es muy usado, debido a que generalmente las redes neuronales
se utilizan para las tareas de clasificacion o deteccion, por esta razén en este trabajo
se usaran para después realizar una comparacion con el método de PCA y asi poder
analizar el desempeno que tiene la red neuronal en la tarea de reduccion y caracteri-

zacion.
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Tabla 2.3: Trabajos relacionados
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Tabla 2.4: Aplicaciones médicas en general

34

Autor Propuesta Algoritmos Resultados
utilizados
Zhou Z. et al Identificacién Ensamble de 2.5% de error
[56] de cancer redes en falsos negativos
de pulmén neuronales

Sharkey A. et al
[47]

Detecciéon de

cancer de mama

Ensamble de

redes neuronales

94.81% de

sensibilidad

Red neuronal,

92 % de sensibilidad,

Jesneck J. et al Diagnosticar analisis discrimininate especificidad y
[23] lesiones de mama lineal *0.02 como desviacién estandar
medido bajo la curva de ROC
Zheng J.et al Compresién de PCA, knn y 80:1 de porcentaje

(8]

ultrasonido de la

placa carétida

(self organizing map)

[21] imégenes de la técnica llamada de compresién
mastografias JPEG2000 usando JPEG2000
Clasificacién Arboles de decisién
Joshi S. et al de Alzhaimer, redes neuronales 99.3% de
[41] parkinson y artificiales accuracy
enfermedades vasculares
Fan Y. et al Identificacién de 91.8% de
[55] anormalidades en SVMs accuracy
el cerebro
Clasificacién k-nn y 72.6 % para SOM y
Christodoulou C.1. et al de imdagenes de SOM 73 % para k-nn

de accuracy

La diferencia de este trabajo con los trabajos relacionados, es que ellos utilizaron

el método de andlisis lineal discriminante o filtros gaussianos para la extraccién de

caracteristicas y solo clasifican o detectan una o varias caracteristicas de la retinopatia

diabética como son exudados blandos o duros, hemorragias entre otros, mientras que

en este trabajo se clasificard la enfermedad en su totalidad como proliferativa y no

proliferativa.



Capitulo 3

Método automatico de clasificacion

3.1. Meétodo propuesto para clasificar las imagenes
de la retinopatia diabética

El siguiente método es propuesto para clasificar imagenes de fondo de ojo en dos

tipos de retinopatia diabética: proliferativa y no proliferativa. Este método consiste
en tres fases: 1) procesamiento de imégenes; 2) reduccién y caracterizacién de las
imagenes usando los métodos de PCA y redes neuronales de Hinton; 3) Clasificacién
de las imagenes en RDNP y RDP usando algoritmos de aprendizaje automatico como:
arboles de decision, k-vecinos mas cercanos, naive Bayes, redes neuronales artificiales y
méquinas de vectores de soporte (SVMs). La Figura 3.1 muestra el método de forma
general, el cual opera de la siguiente manera:
Dado un conjunto de imagenes de fondo de ojo, primero se les aplica diferentes técnicas
de procesamiento de imagenes para mejorar y realzar las caracteristicas de cada una de
ellas, después se reduce la dimensionalidad y se extrae las principales caracteristicas de
las imdgenes y como ultimo paso, se realiza la clasificacion en dos tipos RDNP y RDP,
usando algunos algoritmos de aprendizaje automaético.

En las siguientes secciones se explica a detalle cada una de las etapas.

35
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Procesamiento Clasificacion
de usando
imagenes algoritmos de
aprendizaje
automatico

Reduccion y RDP
caracterizacion

de imagenes

Figura 3.1: Etapas del método propuesto para clasificar imagenes de retinopatia
diabética

3.2. Procesamiento de imagenes

En esta fase se aplicaron varias técnicas de procesamiento de imagenes al conjunto de
iméagenes de fondo de ojo aplicando las siguientes técnicas de procesamiento: detector de
bordes Canny, rango del filtro (range-filter), ecualizacién del histograma y binarizacién

que fueron descritos en la Seccién 2.2.

3.3. Reduccion y caracterizaciéon de imagenes

El proposito de reducir la dimensionalidad de las imagenes de fondo de ojo y extraer
sus principales caracteristicas, para facilitar la manipulacién de cada una de ellas con
un minimo de pérdida de informacién, esto contribuye a la disminucién en el poder
computacional, tiempo de ejecucién para la tarea de clasificacién o para alguna otra,
ademas se reduciria el espacio de almacenamiento de toda la informacién. Ya que traba-
jar con el conjunto de imégenes original, consumiria mucho tiempo para realizar alguna

tarea y esto implica una demora en la toma de decisiones.
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n = ndmero de pixeles

m =numero de imagenes

z =numero de eigenvectores
0 componentes principales
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Figura 3.2: Fase de reduccién y caracterizacion de imagenes con PCA

En esta fase se usaron dos métodos, el método de PCA y la red neuronal de Hinton,

que a continuacién de detalla la forma de operar para cada uno de ellos.

3.3.1. Analisis de componentes principales

El método de PCA descrito en la Seccién 2.3.1 opera de la siguiente manera, la cual
se muestra en la Figura 3.2. El primer paso es transformar cada imagen en un vector
para obtener una matriz M de tamano n-nimero de imagenes por n-pixeles, después se
aplica el método de PCA a la matriz M, de la caul se obtendran los n-eigenvectores o
n-componentes principales que mejor reporten para la distribucion de todo el conjunto
de iméagenes. Estos valores obtenidos forman la matriz X cuyo tamano es de n-imagenes

por n-componentes principales.

Para obtener los atributos que serdn usados en la fase de clasificacién, se realiza una
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proyeccion de las imagenes originales sobre los eigenvectores.
Proj =2« M (3.1)

donde z son los eigenvectores y M las imagenes originales.

3.3.2. Modelo de la red neuronal de Hinton

La reduccion y caracterizacion de imégenes con el método de la red neuronal de
Hinton, explicado en la seccion 2.3.2, cuya forma de operar se muestra en la Figura 3.3,
que consiste de la siguiente manera: dado un conjunto de imagenes se transforman en
vectores para asi obtener una matriz de tamano n-nimero de imégenes por n-pixeles,
llamada matriz original, enseguida se inicializa la etapa de pre-entrenamiento para
obtener los pesos adecuados, que seran los valores iniciales del sistema autoencoder
(codificacién y decodificacién), el cual es ejecutado inmediatamente y finalmente pasa
a la etapa de ajuste, en este paso se aplica nuevamente el sistema autoencoder, el cual
se repite n-veces hasta obtener el resultado deseado, en este caso una imagen similar a
la original. El proceso de este sistema es el siguiente: toma la matriz original y en cada
capa la reduce a un tamano que anteriormente se le ha indicado, lo que se reduce es el
numero de pixeles, los cuales son etiquetados como caracteristicas.

La tltima capa del sistema autoencoder (Figura 3.3, capa 4), es la que proporciona los
atributos de entrada para los algoritmos que llevaran a cabo la clasificacién.

Para trabajar con la red neuronal de Hinton y elegir los valores adecuados que

obtengan mejores resultados se realizé lo siguiente:

1. Se modifico la forma de leer las iméagenes, ya que originalmente la red neuronal

de Hinton recibe iméagenes binarias

2. Se realizaron aproximadamente 20 experimentos con los valores por default de la
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[ Pre-entrenamiento ]

Codificacion

2000 pixeles 1000 pixeles 500 pixeles
Capa 1 Capa 2 Capa 3

Decodificacion Sistema autoencoder

Figura 3.3: Fase de reduccion y caracterizacién de imagenes con la red neuronal de
Hinton

red neuronal.

3. Se manipulo las capas de la red neuronal para realizar diferentes experimentos
con el propdsito de obtener los mejores resultados. La red neuronal de Hinton por
default trabaja con 4 capas, asi que se disminuyo a 3 y después se aumento a 5y

6 capas.

4. Se vario los valores por default de la red neuronal, realizando aproximadamente

50 experimentos.

3.4. Clasificacién usando algoritmos de aprendizaje
automatico

En esta fase se usaron los algoritmos que se describieron en la Seccién 2.4.2. La

Figura 3.4 muestra la operacion de la clasificacion.
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n-atributos

]

Algoritmos de aprendizaje automatico

Arboles de decision

k-vecinos mas cercanos

Naive Bayes

Red neuronal artificial

Support vector machines

Figura 3.4: Fase de clasificacién usando algoritmos de aprendizaje automatico

a RDNP
‘ RDP
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Los atributos de entrada que se usaron para cada uno de los algoritmos son los resultados

obtenidos de la proyeccion de los eigenvectores obtenidos con el método de PCA y las

caracteristicas obtenidas con la red neuronal de Hinton.
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Resultados Experimentales

4.1. Datos

Los experimentos fueron realizados con un conjunto de 151 iméagenes de fondo de
ojo de 2588 x 1958 pixeles, etiquetado como S3. Estas imagenes fueron clasificadas
manualmente por un retinologo; 109 como RDNP que serd la clase 1 y 42 como RDP

llamada clase 2.

Para probar el método propuesto y realizar los experimentos, del conjunto origi-
nal se realizaron varios subconjuntos, primero por nimero de imégenes (S1,52,53)
y después de cada conjunto resultante se obtuvieron otros por tamano de resolucién
(R1, R2, R3),los conjuntos resultantes se muestran en la Figura 4.1. El conjunto S1

tiene 21 imégenes por clase y el conjunto 52, 42 por clase.

4.2. Clasificacién y evaluacién

Para la fase de clasificacion se ejecutaron los algoritmos de aprendizaje automatico

como arboles de decision (AD), k-vecinos mas cercanos (k-nn), naive Bayes (NB), redes

41
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[ st R1
| 42 imagenes ) 490 x 490
) i pixeles R
‘ ot 2 979 x 979
L Imagenes ) piXElES
S3
151 imagenes |

Figura 4.1: Conjuntos para el método de PCA

neuronales (RN)y méaquinas de vectores de soporte (SVMs) que estdan implementados
en el software Weka. Para todos los experimentos se uso 10— fold cross-validation y para
evaluar el desempeno de cada uno de ellos se usaron las siguientes métricas accuracy,

precision, recall y F-measure, que fueron descritas en la Seccién 2.5

La clasificacion se realizo primero con los valores por default para cada algoritmo
y después modificando algunos valores, para ambos se iter6 la semilla en cada corrida.
La modificacion de los valores se realizd con el objetivo de comprobar si existe alguna
mejora.
A continuacién se reportan los resultados para cada una de las etapas del método
propuesto, donde ademas se realizaron experimentos con imagenes sin procesamiento

para comparar los resultados con las imagenes procesadas en la clasificacién.

4.3. Resultados procesamiento de las imagenes

Las técnicas de procesamiento de imagenes fueron: detector de bordes Canny, ecual-
izacion del histograma, (range-filter) y binarizacién. Estas técnicas se encuentran im-
plementadas en el software de Matlab . Para cada uno de ellos se usaron parametros

por default, con excepciéon de la técnica de binarizacién, que uso el nivel de umbral
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otsu. Las Figuras 4.5: a), b), ¢), d) y e) muestran los resultados obtenidos de cada una

de la técnicas de procesamiento de imagenes.

4.4. Resultados de la reduccion, caracterizacion y

clasificaciéon

4.4.1. Resultados con el método de PCA

Con el método de PCA se obtuvieron aquellos componentes principales que repre-
sentaran el 80 %, 85 % y 90 % de informacién relevante para cada conjunto de imagenes,
también se experimento con un componente principal que representa entre el 50 %-60 %
de informacién. En la Figura 4.2, se muestra la relacién entre la varianza acumulada y el
nimero de componentes principales para los conjuntos con iméagenes sin procesamien-
to, donde se puede observar que existe una similitud entre los conjuntos, ya que para
obtener el 90 % de informacion se uso casi el mismo nimero de componentes principales.

Para los conjuntos con técnicas de procesamiento, los resultados de la relacion entre
la varianza acumulada y el nimero de componentes principales se muestra en las Figuras
4.3 y 4.4, aqui se puede observar que para cada técnica el niimero de componentes es muy
variable, como Canny que para el conjunto de S2 imagenes se usaron aproximadamente
60 componentes principales para los tres tamanos de resolucién, mientras que para el
conjunto de S3 imégenes se usaron alrededor de 100 componentes principales en los tres
tamanos de resolucién para obtener el 90 % de informacién. Este comportamiento se
presenta para las técnicas restantes, en comparacién con las imagenes sin procesamiento
donde la diferencia entre conjuntos fue de 1 6 2 componentes principales.

En todas las relaciones se observa un comportamiento similar entre los tres tamanos

de resolucion, donde existe apenas un minimo de componentes principales para la obten-
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Flgura 42 Relacién entre la varianza acumulada y el nimero de componentes principales.

er el mismo porcentaje de informacién, esto nos indica que ain usando una imagen de

resolucion menor se puede obtener la misma cantidad de informacién con el mismo

nimero de componentes principales que con el tamano de resolucién mayor. Estos re-

sultados son 1tiles porque nos muestran que se puede trabajar con una imagen de

resolucion menor sin arriesgar pérdida de informacion y ademads disminuir el poder

computacional y tiempo de ejecucién. En las Figuras 4.5: f), g), h), i), j) se observan

las reconstrucciones obtenidas para el conjunto de S2 imagenes y en las Figuras 4.5:

k), 1), m), n), o) para el conjunto S3. Como se puede observar todas las reconstruc-

ciones fueron casi similares a la imagen original. Los resultados de la clasificacién, son

el promedio de 10 corridas.
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Figura 4.3: Relacién entre la varianza acumulada y el nimero de componentes principales.
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pales.

varianza acumulada y el nimero de componentes princi-
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Resultados de las reconstrucciones sin procesamiento

a)Imagen original

b)reconstruccién-S1

c¢)reconstruccién-S2

d)Reconstruccién-S3

Resultados de las técnicas de procesamiento

e) Canny

f) Range-filter

g)Histograma

Res
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Figura 4.5: Resultados de las técnicas de procesamiento y reconstrucciones.
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Resultados de la clasificacién con imagenes sin procesamiento

Las Tablas 4.1, 4.2 y 4.3 muestran los resultados con imagenes originales, estos ex-
perimentos fueron realizados con los parametros por default.
El mejor resultado del conjunto S1 fue obtenido con el algoritmo knn con 73,3 % de
precision con el tamano de resolucién 979 x 979 usando 5 componentes principales que
representa el 80 % de informacion; arboles de decisién obtuvo el resultado para el con-
junto S2 con 61,1 % de precision con un tamano de resolucién de 1958 x 1958, utilizando
5 componentes principales que representa el 80 % de informacién y para el conjunto S3
los mejores resultados fueron de 73,4 % con las métricas accuracy y recall obtenidos con
el algoritmo naive Bayes, con el tamano de resolucién de 1958 x 1958 con 8 componentes

principales equivalente al 85 % de informacion.

Los resultados de la clasificacién con los parametros modificados para las imagenes
originales se muestran en las Tablas 4.4, 4.5 y 4.6. El mejor resultado del conjunto S1
es obtenido con el algoritmo knn con 75,2 % de precision con el tamano de resolucién
de 979 x 979 usando 5 componentes principales que representa el 80 % de informacién,
los parametros que se modificaron fueron: KNN = 1, nearestNeighbourSearchAlgoritm
= BallTree y distanceFunction = LinearNNSearch; el conjuntos S2 obtuvo 66,2 % de
precision como mejor resultado con k-nn 7 que representan el 85 % de informacién, con
un tamano de resolucion de 979 x 979, los parametros modificados fueron: KNN = 5,
nearestNeighbourSearchAlgoritm = LinearNNSearch y distanceFunction = FEuclidean-
Distance y el conjunto S3 obtuvo 80,3 % de precision usando 1 componente principal
para los 3 tamarnos de resoluciéon con el algoritmo naive Bayes, los parametros modifi-

cados fueron: useKernelEstimator = true y useSupervisedDiscretization = false.
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Tabla, 4 1: Promedios % de las métricas para el conjunto S1, con pardmetros por default.

Escala I R1 H R2 H R3
% Informacién | 53% | 80% | 85% | 90% 53% | 80% | 8% | 90% 53% | 80% | 85% | 90%
relevante
n-PCs 1 5 7 10 1 4 7 10 1 4 6 10
Accuracy
AD 476 | 414 | 48.1 51.2 474 | 452 | 455 | 50.2 47.6 | 40.7 | 50.2 | 49.5
k-nn 419 | 67.2 | 58.3 | 59.5 46.7 | 73.1 | 57.8 59 476 | 65.9 | 57.6 | 61.9
NB 55.5 | 56.2 65 58.3 56.9 | 66.7 | 50.5 59 57.1 56.7 | 61.4 | 63.6
RN 56.2 | 61.2 | 59.5 | 57.9 56.9 | 57.1 58.1 59.3 56.4 | 62.4 | 63.1 59.5
SVMs 52.9 | 54.8 | 63.1 60.7 54 58.3 | 54.1 59.3 54.5 53.3 | 63.6 | 58.6
Precision
AD 44.3 | 411 48 51.2 44.1 45.1 44.9 | 50.2 44.3 | 403 | 499 | 495
k-nn 419 | 67.2 | 59.7 | 60.7 46.6 | 73.3 | 58.1 60.1 47.6 66 58.8 | 63.7
NB 56.3 | 56.2 65 58.5 58.1 66.7 | 50.5 | 59.3 58.5 56.7 | 61.5 | 63.7
RN 56.3 | 61.4 | 59.7 | 58.1 57.1 57.1 58.2 | 59.4 56.6 | 62.6 | 63.4 | 59.7
SVMs 53 54.8 | 63.2 | 61.2 54.4 | 584 | 54.1 59.5 54.9 | 53.4 | 63.7 | 58.8
Recall
AD 476 | 414 | 48.1 51.2 474 | 452 | 455 | 50.2 47.6 | 40.7 | 50.2 | 49.5
k-nn 419 | 67.2 | 58.3 | 59.5 46.7 | 73.1 | 57.8 59 476 | 65.9 | 57.6 | 61.9
NB 55.5 | 56.2 65 58.3 56.9 | 66.7 | 50.5 59 57.1 56.7 | 61.4 | 63.6
RN 56.2 | 61.2 59.5 | 57.9 56.9 | 57.1 58.1 59.3 56.4 | 62.4 | 63.1 59.5
SVMs 52.9 | 54.8 | 63.1 60.7 54 58.3 | 54.1 59.3 54.5 53.3 | 63.6 | 58.6
F-measure
AD 38.7 | 40.9 | 47.7 | 50.8 38.8 45 44.4 50 38.7 | 40.1 49.7 | 49.2
k-nn 41.8 | 67.1 | 56.9 | 584 46.6 | 73.1 | 574 58 47.5 | 65.9 | 56.2 | 60.6
NB 54.1 56.1 65 58.1 55.3 | 66.7 | 49.8 | 58.7 55.5 56.6 | 61.4 | 63.5
RN 55.9 61 59.3 | 57.6 56.6 | 57.1 57.9 8.9 56.1 62.2 62.9 | 59.3
SVMs 52.4 | 54.6 63 60.4 53.7 | 58.3 54 59 53.8 | 53.2 63.5 | 58.2




CAPITULO 4. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Tabla, 42 Promedios % de las métricas para el conjunto S2, con parametros por default.

Escala R1 R2 R3
% Informacién | 57% | 80% | 8% | 90% 57% | 80% | 85% | 90% 57% | 80% | 85% | 90%
relevante
n-PCs 1 6 9 13 1 5 8 13 1 6 9 12
Accuracy
AD 47.6 47 51.8 | 48.7 47.7 | 472 | 53.1 48.7 474 | 52.8 | 53.1 48.3
k-nn 51.1 | 48.2 | 58.1 52 53.6 | 47.2 | 57.5 | 51.6 53.6 | 58.1 58 51.6
NB 46.9 | 48.8 | 49.2 | 59.9 479 | 494 | 52.3 | 58.7 454 | 444 50 57
RN 46.2 56 52.4 | 53.5 474 | 56.2 | 52.3 | 53.7 41.7 | 53.7 | 51.9 55
SVMs 46.5 | 51.8 | 49.9 57 47.4 50 46.5 | 59.3 46.5 | 51.8 | 47.6 | 58.7
Precision
AD 46.5 46 56.2 | 48.2 46.3 | 46.2 | 59.5 | 48.7 46.3 61 60.7 | 47.5
k-nn 51.1 48.2 | 58.1 52 53.6 | 47.2 | 57.5 | 51.6 53.6 | 58.2 58 51.6
NB 46.5 | 48.8 | 49.2 60 477 | 494 | 52.3 | 58.8 44.7 | 444 50 57.1
RN 46.1 56 52.4 | 53.5 46.7 | 56.3 | 52.3 | 53.8 46.8 | 53.8 | 51.9 | 54.9
SVMs 46.3 | 51.8 | 49.9 | 57.2 47.1 50 46.8 | 59.6 46.4 | 51.8 | 47.6 | 58.9
Recall
AD 47.6 47 51.8 | 48.7 474 | 472 | 53.1 48.7 474 | 52.8 | 53.1 48.3
k-nn 51.1 48.2 | 58.1 52 53.6 | 47.2 | 57.5 | 51.6 53.6 | 58.1 58 51.6
NB 46.9 | 48.8 | 49.2 | 59.9 479 | 494 | 52.3 | 58.7 454 | 444 50 57
RN 46.2 56 52.4 | 53.5 474 | 56.2 | 52.3 | 53.7 47.1 53.7 | 51.9 | 54.9
SVMs 46.5 | 51.8 | 49.9 57 47.4 50 46.9 | 59.3 46.5 | 51.8 | 47.6 | 58.7
F-measure
AD 43 43 43.6 | 43.6 43 43.1 45.3 | 42.5 43 43.1 44 43.1
k-nn 51 48 58.1 51.9 53.5 | 47.1 57.5 | 51.5 53.5 58 58 51.4
NB 45 48.5 49 59.8 45.8 | 49.1 52.1 58.6 43.4 44.3 50 56.9
RN 459 | 55.7 | 52.3 | 534 45.8 56 52.1 53.5 45.8 | 53.5 | 51.8 | 54.8
SVMs 459 | 51.6 | 49.5 | 56.8 46.2 | 49.8 | 46.5 | 58.9 459 | 51.7 | 47.5 | 58.5
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Tabla, 43 Promedios % de las métricas para el conjunto S3, con pardmetros por default.

Escala R1 R2 R3
% Informacién | 57% | 80% | 8% | 90% 57% | 80% | 85% | 90% 57% | 80% | 85% | 90%
relevante
n-PCs 1 4 8 12 1 5 8 11 1 4 7 12
Accuracy
AD 72.2 | T2.2 71.5 69 72.2 71.3 70.8 | 67.9 722 | T2.2 70.2 67.1
k-nn 619 | 60.7 | 61.5 | 63.9 61.2 | 66.6 | 60.5 63.3 61.3 | 59.8 56 63.9
NB 72.4 | 70.8 | 72.7 | 70.5 72.2 71.3 | 72.9 | 70.7 723 | T1.1 | 73.4 | 694
RN 72.1 | 683 | 65.7 | 62.6 72.1 66.4 | 64.8 | 64.9 72.1 68.8 | 65.2 63.2
SVMs 72.2 | 722 72.2 72.2 72.2 72.2 | 60.5 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2
Precision
AD 52.1 52.1 56.7 | 58.7 52.1 60.3 58 58.5 52.1 52.1 57.5 60.2
k-nn 60.6 | 61.1 62.6 | 62.2 60.8 | 65.6 | 52.1 61.9 60.8 | 60.1 56.2 62
NB 60.6 | 51.8 | 68.6 | 64.7 52.1 65 69.1 | 65.2 549 | 524 | 70.1 | 629
RN 52.1 | 62.6 | 63.1 62.7 52.1 61.7 | 629 | 64.3 52.1 62.4 63 63.5
SVMs 52.1 | 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1
Recall
AD 72.2 | 722 71.5 69 72.2 71.3 70.8 | 67.9 72.2 72.2 70.2 67.1
k-nn 619 | 60.7 | 61.5 | 63.9 61.2 | 66.6 72.2 63.3 61.3 | 59.8 56 63.9
NB 72.4 | 70.8 | 72.7 | 70.5 72.2 71.3 | 72.9 | 70.7 723 | 71.1 | 73.4 | 694
RN 72.1 | 683 | 65.7 | 62.6 72.1 66.4 | 64.8 | 64.9 72.1 68.8 | 65.2 63.2
SVMs 72.2 | 722 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2
F-measure
AD 60.5 | 60.5 | 60.7 | 61.5 60.5 | 61.3 61 61.3 60.5 | 60.5 60.9 | 62.2
k-nn 61.1 60.9 62 63 61.2 | 66.6 | 60.5 63.3 61 60 56.1 62.8
NB 61 59.8 | 66.5 | 65.1 60.5 | 64.3 | 67.9 | 654 60.7 | 60.1 | 68.4 | 63.8
RN 60.5 | 63.9 | 64.1 62.7 60.4 | 63.2 63.6 | 64.5 60.5 | 63.8 | 63.8 | 63.3
SVMs 60.5 | 60.5 | 60.5 | 60.5 62.8 | 60.5 | 59.5 60.5 60.5 | 60.5 59.5 60.2
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Tabla 44 Promedios % de las métricas para el conjunto S1, con pardmetros modificados.

Escala I R1 R2 R3
% Informacién | 53% | 80% | 85% | 90% 53% | 80% | 85% | 90% 53% | 80% | 85% | 90%
relevante
n-PCs 1 5 7 10 1 4 7 10 1 4 6 10
Accuracy
AD 49 47.1 53.6 53.3 49.3 | 47.1 47.6 | 50.7 48.3 | 47.9 55 51.9
k-nn 44.3 | 67.1 64.8 64.8 46.7 75 59.5 | 67.1 45.5 | 674 | 63.3 68.3
NB 55.5 | 56.4 59 54.8 54.5 55.7 | 49.3 | 52.9 55.5 | 51.7 | 58.3 57.6
RN 58.3 | 60.5 | 61.4 60.5 56.9 | 63.6 59.3 | 64.5 57.4 | 62.6 63.3 59.3
SVMs 53.1 | 65.2 | 68.8 | 67.4 53.8 | 66.4 | 57.8 | 65.7 53.8 | 65.3 | 70.5 | 65.5
Precision
AD 49 46.6 | 53.6 53.7 49.3 | 46.8 | 47.5 | 50.7 48.1 | 47.5 55.2 52
k-nn 44.3 | 67.3 | 654 | 69.9 46.7 | 75.2 | 60.2 | 68.2 45.5 | 67.5 64.2 72
NB 56.5 | 56.7 | 60.5 57.1 55.4 56 49 54.3 56.7 | 51.8 59.6 59.9
RN 58.5 | 60.7 | 61.6 60.7 57.1 63.7 | 56.4 | 64.7 57.5 | 62.7 | 63.5 59.4
SVMs 53.4 | 65.7 69 67.4 54.2 66.8 57.9 | 65.8 54 65.5 70.7 | 65.6
Recall
AD 49 47.1 53.6 53.3 49.3 | 47.1 47.6 | 50.7 48.3 | 47.9 55 51.9
k-nn 44.3 | 67.1 64.8 64.8 46.7 75 59.5 | 67.1 45.5 | 67.4 | 63.3 68.3
NB 55.5 | 56.4 59 54.8 54.5 55.7 | 49.3 | 52.9 55.5 | 51.7 | 58.3 57.6
RN 58.3 | 60.5 | 61.4 60.5 56.9 | 63.6 59.3 | 64.5 57.4 | 62.6 63.3 59.3
SVMs 53.1 | 65.2 | 68.8 | 67.4 53.8 | 66.4 | 57.8 | 65.7 53.8 | 65.3 | 70.5 | 65.5
F-measure
AD 478 | 45.3 | 534 52.7 48.8 | 46.2 | 46.3 | 50.4 474 | 46.8 54.8 51.5
k-nn 44.2 | 67.1 64.4 62.3 46.6 75 58.9 | 66.7 454 | 67.3 62.8 67
NB 53.7 56 57.6 50.7 52.6 | 55.2 | 46.1 | 484 53.3 51 56.9 55
RN 58.1 | 60.2 | 61.3 60.3 56.7 | 63.5 59.1 64.4 57.1 62.5 63.2 59.2
SVMs 52.4 65 68.7 | 674 52.8 66.3 57.8 | 65.7 53.3 | 65.1 | 70.4 | 65.4
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Tabla 45 Promedios % de las métricas para el conjunto S2, con pardmetros modificados.

Escala I R1 R2 R3
% Informacién | 57% | 80% | 8% | 90% 57% | 80% | 85% | 90% 57% | 80% | 85% | 90%
relevante
n-PCs 1 6 9 13 1 5 8 13 1 6 9 12
Accuracy
AD 489 | 48.8 | 51.9 | 50.6 489 | 48.6 | 52.4 | 494 48.7 | 53.6 | 53.7 | 49.9
k-nn 51.8 | 60.3 | 60.7 | 61.5 54.7 | 59.6 | 65.9 | 59.9 53 61 64.7 | 60.5
NB 476 | 46.9 | 50.7 52 476 | 47.6 | 46.3 | 50.7 476 | 47.1 48.9 | 50.2
RN 489 | 58.3 | 54.7 56 49.2 | 56.9 | 55.9 | 54.5 48.6 | 59.8 | 55.8 | 554
SVMs 478 | 52.9 | 56.6 | 574 48 52.6 | 59.5 57.5 46.6 | 57.5 58.8 | 58.6
Precision
AD 48.9 | 48.7 | 56.9 | 50.9 48.8 | 48.6 | 57.2 | 48.9 484 | 61.2 62.3 | 49.5
k-nn 51.8 | 60.7 | 60.7 | 61.8 54.7 60 66.2 60 53 61.1 | 65.1 | 60.6
NB 46.5 | 46.9 | 50.7 | 52.1 46.5 | 46.5 | 46.1 50.8 46.5 | 46.9 | 48.9 | 50.2
RN 489 | 58.6 | 54.7 56 49.1 57.1 55.9 | 54.6 485 | 59.9 | 559 | 554
SVMs 478 | 53.1 56.6 | 57.5 47.8 53 59.5 57.6 46.5 | 58.2 58.8 | 58.6
Recall
AD 489 | 48.8 | 51.9 | 50.6 489 | 48.6 | 524 | 494 48.7 | 53.6 | 53.7 | 49.9
k-nn 51.8 | 60.3 | 60.7 | 61.5 54.7 | 59.6 | 65.9 | 59.9 53 61 64.7 | 60.5
NB 476 | 46.9 | 50.7 52 476 | 47.6 | 46.3 | 50.7 476 | 47.1 48.9 | 50.2
RN 489 | 58.3 | 54.7 56 49.2 | 56.9 | 55.9 | 545 48.6 | 59.8 | 55.8 | 554
SVMs 478 | 52.9 | 56.6 | 574 48 52.6 | 59.5 57.5 46.6 | 57.5 58.8 | 58.6
F-measure
AD 48.5 48 44.7 | 471 47.2 | 48.1 44.6 43 46.3 | 45.8 | 448 | 45.1
k-nn 51.7 | 60.1 60.7 | 61.4 54.6 | 59.4 | 65.7 | 59.7 529 | 60.8 | 64.4 | 60.3
NB 43 46.8 | 50.7 | 51.1 43 43 45.5 | 49.8 43 45.8 48 49.3
RN 474 58 54.4 | 55.8 48.1 56.7 | 55.6 | 54.4 47.8 | 59.6 | 55.8 | 55.2
SVMs 46.9 | 52.1 56.5 | 57.3 47 51.8 | 59.5 57.4 459 | 56.6 | 58.8 | 58.5
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Tabla 4.6: Promedios % de las métricas para el conjunto S3, con parametros modificados.
Escala I R1 R2 R3
% Informacién | 57 % 80 % 85% | 90% 57% | 80% | 8% | 90% 57% | 80% | 8% | 90%
relevante
n-PCs 1 4 8 12 1 5 8 11 1 4 7 12
Accuracy
AD 72.2 72.2 71.3 | 711 72.2 72 72.1 70.9 72.2 72.2 70.2 70.9
k-nn 63.7 69 72.1 68.7 64.7 | 75.2 | 70.8 | 67.7 63.7 | 69.9 71.1 67.4
NB 72.8 71.1 72.1 71.6 72.8 71.3 72.8 | 72.6 72.8 72.2 73 1.7
RN 72.2 | 70.167.8 66 72 69.4 | 68.5 70.5 | 72.2 70.3 | 68.6 | 66.4
SVMs 72.2 72.2 71.9 | 71.6 72.2 72.2 73.8 | 73.2 72.2 72.2 | 74.8 | T2.2
Precision
AD 52.1 52.1 59.5 57.6 52.1 52.1 52.1 52.8 52.1 52.1 57.6 | 55.1
k-nn 55.9 62.9 68.4 | 62.3 57.7 72.9 | 65.7 59 56.5 | 64.1 65.8 | 57.8
NB 80.3 60.6 67.1 66.1 80.3 | 644 | 689 | 68.5 80.3 | 52.1 67.9 52
RN 52.1 59.6 61.7 | 63.5 52.1 63 64.1 | 65.6 52.1 57.3 | 63.4 | 63.3
SVMs 52.1 52.1 61.4 | 68.4 52.1 52.1 70.8 | 70.9 52.1 52.1 72.8 | 52.1
Recall
AD 72.2 72.2 71.3 | 711 72.2 72 72.1 70.9 72.2 72.2 70.2 70.9
k-nn 63.7 69 72.1 68.7 64.7 | 75.2 | 70.8 | 67.7 63.7 | 69.9 71.1 67.4
NB 72.8 71.1 72.1 71.6 72.8 71.3 72.8 | 72.6 72.8 72.2 73 1.7
RN 72.2 70.1 67.8 66 72 69.4 | 68.5 | 70.5 72.2 70.3 | 68.6 | 66.4
SVMs 72.2 72.2 719 | 71.6 72.2 72.2 73.8 | 73.2 72.2 722 | 74.8 | 722
F-measure
AD 60.5 60.5 61.5 61 60.5 60.4 | 60.4 60 60.5 | 60.5 | 60.9 | 60.3
k-nn 58.8 64.2 68.3 | 63.7 60.2 | 72.1 | 65.8 | 61.3 59.2 | 64.9 | 65.8 | 60.6
NB 62.1 61.1 65.1 65.2 62.1 63.8 | 65.9 | 66.1 62.1 60.5 | 65.5 60.3
RN 60.5 61.5 63.3 | 64.5 60.4 | 63.8 | 65.1 | 65.9 60.5 | 61.1 64.4 | 64.5
SVMs 60.5 60.5 61.9 | 69.1 60.5 60.5 69 71.1 60.5 | 60.5 | 70.2 | 60.5
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Resultados de la clasificacién con imagenes con procesamiento

Las Tablas: 4.7, 4.8, 4.9 y 4.10 presentan los resultados de la clasificacién con el
conjunto S2 que consta de 84 imagenes para las diferentes técnicas de procesamiento
con los parametros por default. Para la técnica Canny el mejor resultado fue obtenido
con el algoritmo naive Bayes con 61,1 % de precision usando 50 componentes principales
que representan el 80 % de informacién con un tamano de resolucién de 979 x 979; range
filter obtuvo 67,7 % de precision con naive Bayes y tamano de resolucién de 1958 x 1958
usando 37 componentes principales que representan el 90 % de informacién; A-vecinos
mas cercanos obtuvo el mejor resultado para la técnica ecualizacién del histograma con
64,7 % con un tamano de resolucién de 490 x 490 usando 24 componentes principales
que representan el 90 % de informacién y para la técnica de binarizacién donde obtuvo
62,3 % para las métricas de accuracy, precision y recall con un tamano de resolucién

de 490 x 490 usando 16 componentes principales que representan el 80 % de informacién.

Los resultados de la clasificacién con los parametros modificados para las diferentes
técnicas de procesamiento del conjunto S2 se muestran en las Tablas 4.15, 4.16, 4.17
y 4.18. La técnica Canny con el algoritmo naive Bayes obtuvo el mejor resultado de
70,8 % de precision con un tamano de resolucién de 979 x 979 usando 55 componentes
principales que representan el 85 % de informacién, los pardmetros modificados fueron:
useKernelEstimator = false y useSupervisedDiscretization = true; el algoritmo SVMs
obtuvo 68,5 % de precision como mejor resultado, usando 14 componentes principales
que representan el 80 % de informacién, con un tamano de resolucién de 1958 x 1958
para range filter, los parametros modificados fueron: ¢ = 1,5, kernel = PolyKernel-E
2,0, numFolds = 3 y randomSeed = aleatorio; la técnica ecualizacion del histograma

obtuvo el mejor resultado de 64,5 % de precision con knn y tamano de resolucién de
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490 x 490 usando 24 componentes principales que representan el 90 % de informacién,
los parametros que se modificaron fueron: KNN = 1, nearestNeighbourSearchAlgoritm
= BallTree y distanceFunction = FuclideanDistance; el algoritmo anterior con el mismo
tamano de resolucién y pardmetros obtuvieron 62,1 % en todas las métricas usando
16 componentes principales que representan el 80 % de informacién para la técnica de

binarizacién.

Para el conjunto S3 de 151 imagenes los resultados obtenidos de la clasificacion
se muestran en las Tablas 4.11, 4.12, 4.13 y 4.14, cuyos experimentos fueron realiza-
dos con los parametros por default, los mejores resultados se detallan de acuerdo al
tipo de procesamiento de imdgenes. Canny con 73,3 % como mejor resultado, usando
108 componentes principales, mientras que ecualizacién del histograma obtuvo el mejor
resultado de 73,5 usando 30 componentes principales que representan el 90 % de in-
formacion, ambas técnicas con un tamano resolucién de 490 x 490; range filter obtuvo
72,2 % con un tamano de resolucién de 979 x 979 usando 15 componentes principales
que representan el 80 % de informacion y la técnica de binarizacién logro el 72,2 % para
los tres tamanos de resolucion usando 20, 22, 26 componentes principales respectiva-
mente que representan el 80 % de informacion, todas las técnicas obtuvieron los mejores

resultados con el algoritmo SVMs con la métricas accuracyy recall.

Los resultados de la clasificacion con los parametros modificados del conjunto 53
de las diferentes técnicas de procesamiento se muestran en las Tablas: 4.19, 4.20, 4.21

y 4.22.

El mejor resultado para Canny fue obtenido con knn de 73,.9% de accuracy y

recall, usando 80 componentes principales que representan el 80% de informacién y
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tamano de resolucion de 979 x 979, los parametros modificados fueron: KNN= 5,

nearestNeighbourSearchAlgoritm=LinearNNSearchy distance Function=ManhattanDistance.

La técnica range filter obtuvo los mejores resultados con naive Bayes 72,2 % de ac-
curacy y recall usando 25 y 35 componentes para el tamano de resolucion 490 x 490 y
para la resolucién 979 x 979, 15 y 28 componentes, ambas resoluciones representando el
80 % y 85 % de informacién respectivamente y para el tamano de resoluciéon 1958 x 1958
con 78 componentes principales que representan el 80 % de informacién y el algoritmo
SVMs obtuvo el mismo resultado para las mismas métricas que el algoritmo anterior
para todas las resoluciones, con el 80 %, 85 % y 90 %, usando entre 15 y 58 componentes
principales, los parametros modificados de naive Bayes para cada resolucién fueron los
siguientes: useKernelEstimator = false y useSupervisedDiscretization = true y para
SVMs fueron: c= 1,5, kernel = RBFKernel-G 0,02, numFolds = —1 y randomSeed =

aleatorio.

La técnica ecualizacion del histograma obtuvo el mismo porcentaje para las mis-
mas métricas de la técnica anterior, los algoritmos que mejor se desempenaron son
los siguientes: naive Bayes usé entre 12y 30 componentes para representar del 80 %
al 90 % de informacion con un tamano de resoluciéon de 490 x 490, para el tamafo
de resolucién 979 x 979 se usaron 13 componentes principales que representan el 80 %
de informacién y para el tamano de resolucién 1958 x 1958 se usaron entre 13 y 32
componentes principales que representan el 80 % y 85 % respectivamente y el algoritmo
SVMs us6 entre 12 y 32 componentes principales que representan del 80 %al90 % de
informacion para los tres tamanos de resolucién, los parametros modificados para cada
algoritmo fueron los siguientes: naive Bayes con useKernelEstimator = false y useSu-

pervisedDiscretization = true; SVMs ¢ = 1,5, kernel = RBFKernel-G 0,02, numFolds
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Tabla 47 Promedios % de las métricas para Canny del conjunto S2, con pardmetros por default.

Escala I R1 H R2 H R3
% Informacién | 80% | 85% | 90% 80% | 85% | 90% 80% | 85% | 90%
relevante
n-PCs 54 59 64 50 55 60 47 52 57
Accuracy
k-nn 52.2 | 57.3 | 55.1 56.1 53 53 47.6 | 44.8 | 49.6
NB 58.9 | 58.8 | 60.6 60.1 59.3 58 49.3 | 49.9 | 51.8
RN 52.6 | 48.1 50.7 55.4 | 50.1 53.6 49.6 51 49
SVMs 58.9 | 60.2 | 54.3 55.8 | 52.8 | 574 46.3 | 47.3 | 48.2
Precision
k-nn 52.6 | 57.5 | 55.3 56.1 53 53 47.6 | 43.5 | 49.6
NB 59 58.9 | 60.6 61.1 59.6 | 58.2 49.3 | 49.9 | 51.9
RN 52.8 | 47.9 | 50.7 55.4 | 50.1 53.6 49.6 51 49
SVMs 59.3 | 60.3 | 54.4 56.3 | 529 | 57.5 46.3 | 47.2 | 48.2
Recall
k-nn 52.5 | 57.3 | 55.1 56.1 53 53 47.6 | 44.8 | 49.6
NB 58.9 | 58.8 | 60.6 60.1 59.3 58 49.3 | 49.9 | 51.8
RN 52.6 | 48.1 50.7 55.4 | 50.1 53.6 49.6 51 49
SVMs 589 | 60.2 | 54.3 55.8 | 52.8 | 574 46.3 | 47.3 | 48.2
F-measure
k-nn 52.6 | 56.9 | 54.8 56 52.9 | 529 47.6 42 46.7
NB 58.8 | 58.7 | 60.5 59.3 | 59.1 57.8 48.3 | 48.8 | 51.2
RN 52 47 50.3 55.2 | 50.1 53.5 46.2 | 41.7 48
SVMs 58.5 | 60.2 | 54.1 55.2 | 52.3 | 57.2 48.3 | 48.8 | 51.2

= —1 y randomSeed=aleatorio. Y la técnica de binarizacién obtuvo los mejores resulta-
dos con los mismos algoritmos, métricas y conjuntos que la técnica anterior, asi como
los mismos parametros modificados, usando entre 20 y 55 componentes principales que

representan del 80 % al 90 %.

Comparacion de los mejores algoritmos con la métrica F-measure

El desempeno de los mejores algoritmos se muestra en la Figura 4.6, donde se repre-

senta el promedio % de F-measure para cada conjunto. En la grafica 4.6 a) los conjuntos



CAPITULO 4. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Tabla 48 Promedios % de las métricas para range-filter del conjunto S2, con pardmetros por default.

Escala I R1 R2 H R3
% Informacién | 80% | 8% | 90% || 80% | 8% | 90% || 80% | 8% | 90%
relevante
n-PCs 17 24 34 11 18 29 14 23 37
Accuracy
k-nn 55.3 59.3 52.9 59.7 56.4 58.9 65.6 60.7 58.3
NB 52.4 47.6 51.7 54 59.3 59 62.6 62 66.7
RN 62.4 57.3 54.8 58.5 58.3 61.3 60.3 60.7 61.7
SVMs 52.8 60.4 54.6 53 67.4 61.1 65 66.3 57
Precision
k-nn 55.3 59.4 52.9 60 56.6 59 65.6 60.7 58.4
NB 52.7 47.6 51.7 55 59.8 59.1 64 63.1 67.7
RN 62.4 57.3 54.8 58.5 58.4 61.4 60.3 60.8 61.8
SVMs 52.9 60.7 55 53 67.5 61.2 65.4 67.3 57.3
Recall
k-nn 55.3 59.3 52.9 59.7 56.4 58.9 65.6 60.7 58.3
NB 52.4 47.6 51.7 54 59.3 59 62.6 62 66.7
RN 62.4 57.3 54.8 58.5 58.3 61.3 60.3 60.7 61.7
SVMs 52.8 60.4 54.6 53 67.4 61.1 65 66.3 57
F-measure
k-nn 55 59.1 52.8 59.5 56.2 58.9 65.6 60.7 58.2
NB 50.7 47.5 51.1 51.3 58.7 59 61.7 61.2 66.2
RN 62.3 | O7.1 | 547 || 584 | 583 | 61.2 || 60.2 | 60.7 | 61.6
SVMs 52.1 60.1 53.6 52.8 67.4 61 64.8 65.9 56.6
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Tabla 49 Promedios % de las métricas para ecualizacion del histograma del conjunto S2, con pardmetros por default.

Escala I R1 H R2 H R3
% Informacién | 80% | 85% | 90% 80% | 85% | 90% 80% | 85% | 90%
relevante
n-PCs 12 16 24 12 17 25 12 17 25
Accuracy
k-nn 55.3 | 63.9 | 64.2 52 58.7 | 60.8 53.2 | 59.6 | 60.8
NB 45.6 | 43.1 47 43.6 | 40.1 | 49.9 44.6 | 40.8 | 52.3
RN 50 49.8 | 52.6 49.6 | 50.5 | 56.4 51.9 | 51.8 | 59.3
SVMs 54.3 | 56.1 50.8 53.8 | 54.6 | 59.8 53.4 | 53.7 | 58.7
Precision
k-nn 55.3 64 64.7 53 58.7 | 61.1 53.2 | 59.7 | 61.1
NB 45.5 43 46.8 43.5 | 40.1 | 49.9 44.6 | 40.8 | 52.6
RN 50 49.8 | 52.6 49.6 | 50.5 | 56.5 51.9 | 51.8 | 59.3
SVMs 54 56.5 | 50.8 54.2 | 549 | 59.9 53.6 | 54.1 58.7
Recall
k-nn 55.3 | 63.9 | 64.2 53 58.7 | 60.8 53.2 | 59.6 | 60.8
NB 45.6 | 43.1 47 43.6 | 40.1 49.9 44.6 | 40.8 | 52.3
RN 50 49.8 | 52.6 49.6 | 50.5 | 56.4 51.9 | 51.8 | 59.3
SVMs 54.3 | 56.1 50.8 53.8 | 54.6 | 59.8 53.4 | 53.7 | 58.7
F-measure
k-nn 55.1 | 63.9 | 63.9 52.9 | 58.6 | 60.6 53.2 | 59.6 | 60.7
NB 45.4 43 46 43.4 | 40.1 49 44.5 | 40.8 | 51.1
RN 489 | 49.6 | 52.6 49.5 | 50.4 | 56.4 51.7 | 51.7 | 59.3
SVMs 53.2 | 55.3 | 50.7 52.5 | 53.9 | 59.7 52.2 | 52.8 | 58.6
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Tabla 4 ]_0 Promedios % de las métricas para binarizacién del conjunto S2, con parametros por default.

Escala I R1 H R2 H R3
% Informacién | 80% | 85% | 90% 80% | 85% | 90% 80% | 85% | 90%
relevante
n-PCs 16 23 33 17 24 34 20 27 37
Accuracy
k-nn 62.3 | 53.7 | 51.2 60.9 | 57.1 52.8 57 57.1 54.3
NB 41.8 | 44.8 | 43.7 429 | 46.2 | 42.1 424 | 425 | 41.2
RN 51.7 | 48.7 | 47.7 51.7 | 50.4 | 48.8 47.6 | 46.4 | 49.2
SVMs 44.9 | 47.3 | 47.7 43.2 | 48.7 47 474 | 46.8 47
Precision
k-nn 62.3 | 53.7 | 51.2 61 57.2 | 52.8 57 57.1 54.3
NB 41.6 | 44.7 | 435 42.6 | 46.2 | 41.9 42.1 | 42.2 | 41.1
RN 51.7 | 48.7 | 47.7 51.7 | 50.4 | 488 47.6 | 46.4 | 49.2
SVMs 44.8 | 47.2 | 47.7 43.1 | 48.7 47 474 | 46.7 47
Recall
k-nn 62.3 | 53.7 | 51.2 60.9 | 57.1 52.8 57 57.1 54.3
NB 41.8 | 44.8 | 43.7 429 | 46.2 | 42.1 424 | 425 | 41.2
RN 51.7 | 48.7 | 47.7 51.7 | 50.4 | 48.8 47.6 | 46.4 | 49.2
SVMs 44.9 | 473 | 477 43.2 | 48.7 47 474 | 46.8 47
F-measure
k-nn 62.2 | 53.6 | 51.2 60.9 | 57.1 52.7 57 57.1 54.2
NB 41.5 | 44.6 | 434 42.3 46 41.8 41.9 42 41.1
RN 51.5 | 48.7 | 47.7 51.5 | 50.3 | 48.8 476 | 46.3 | 49.1
SVMs 44.6 47 47.7 43 48.4 | 46.9 473 | 46.6 | 46.9
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Tabla 4.11: Promedios % de las métricas para Canny del conjunto S3, con pardmetros por default.

Escala I R1 H R2 H R3
% Informacién | 80% | 8% | 90% 80% | 85% | 90% 80% | 85% | 90%
relevante
n-PCs 90 98 108 80 89 100 78 85 97
Accuracy
k-nn 59.2 56 63.2 69.1 | 644 | 616 67.9 64 59
NB 49 48.5 | 52.6 479 | 50.8 | 52.9 385 | 44.4 | 47.6
RN 61.9 | 62.4 | 58.5 69.2 | 66.6 | 65.8 69 68.8 | 69.3
SVMs 7.7 | 73.2 | 73.3 729 | 727 | 724 70.8 | 70.7 | 70.9
Precision
k-nn 63.2 | 61.8 | 66.6 68.2 | 65.3 | 64.2 64.7 | 64.2 | 62.2
NB 60.7 | 58.5 | 60.2 60.6 | 62.1 62 54.6 58 59.3
RN 62.7 | 63.9 | 619 67 64.4 | 64.5 65.4 | 65.6 | 65.5
SVMs 66.5 | 69.6 | 69.9 69.2 | 68.8 | 67.8 61.4 | 62.8 | 62.8
Recall
k-nn 59.2 56 63.2 69.1 | 644 | 61.6 67.9 64 59
NB 49 48.5 | 52.6 479 | 50.8 | 52.9 385 | 444 | 476
RN 61.9 | 62.4 | 585 69.2 | 66.6 | 65.8 69 68.8 | 69.3
SVMs 717 | 73.2 | 73.3 72.9 | 727 | 724 70.8 | 70.7 | 70.9
F-measure
k-nn 60.7 58 64.4 68.6 | 64.8 | 62.7 65.7 | 64.1 | 60.3
NB 51.5 | 51.2 55 50.3 | 53.2 | 55.3 39.7 | 46.7 | 50.1
RN 62.3 63 59.7 67.7 | 65.2 65 66.4 | 66.5 | 66.2
SVMs 65.9 | 67.4 | 67.7 65.4 | 65.5 | 65.3 62 62.4 | 62.6
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Tabla 4.12: Promedios % de las métricas para range-filter del conjunto S3, con pardmetros por default

Escala I R1 H R2 H R3
% Informacién | 80% | 8% | 90% 80% | 85% | 90% 80% | 85% | 90%
relevante
n-PCs 25 35 54 15 28 44 20 38 58
Accuracy
k-nn 65 63.2 | 64.5 63 63.2 | 62.9 66.4 | 69.4 70
NB 55 54.7 | 61.4 58.9 | 524 | 53.7 58.3 | 52.5 | 52.8
RN 63.8 | 59.1 | 62.5 59.2 | 60.7 | 64.6 63.2 | 64.6 | 64.5
SVMs 71.9 | 71.5 | 714 722 | T1.1 71 71.6 | 69.9 | 71.8
Precision
k-nn 63.3 | 624 | 63.1 60.8 62 63.3 66.7 | 67.9 68
NB 62.6 | 66.3 70 59.1 | 63.9 | 63.7 59.7 | 60.6 | 59.1
RN 62.2 | 60.2 | 63.9 56.4 | 60.9 | 64.8 63.1 | 64.2 | 63.8
SVMs 52.1 52 64.2 52.1 51.9 | 55.3 52 59 66.5
Recall
k-nn 65 63.2 | 64.5 63 63.2 | 62.9 66.4 | 69.4 70
NB 55 54.7 | 61.4 58.9 | 524 | 53.7 58.3 | 52.5 | 52.8
RN 63.8 | 59.1 | 62.5 59.2 | 60.7 | 64.6 63.2 | 64.6 | 64.5
SVMs 719 | 715 | 714 722 | T1.1 71 71.6 | 69.9 | 71.8
F-measure
k-nn 64 62.8 | 63.7 61.8 | 62.5 | 625 66.5 | 68.4 | 68.7
NB 57.3 | 56.9 | 634 59 54.7 | 56.1 58.9 | 54.9 55
RN 629 | 59.6 | 63.1 57.6 | 60.8 | 64.7 63.1 | 644 | 64.1
SVMs 60.4 | 60.2 | 628 60.5 60 60.4 60.2 | 61.2 | 65.6
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Tabla 4.13: Promedios % de las métricas para ecualizacidn del histograma del conjunto S3, con pardmetros por
default.

’ Escala R1 H R2 H R3
% Informacién | 80% | 8% | 90% 80% | 85% | 90% 80% | 85% | 90%
relevante
n-PCs 12 19 30 13 20 32 13 20 32

Accuracy

k-nn 65 65.8 | 65.4 65.1 66 62.9 65.6 | 67.3 | 65.8

NB 65.4 | 64.3 | 66.6 64.4 61 53.6 65.2 | 63.7 | 67.2

RN 64.6 | 62.9 | 63.2 66.2 | 62.5 | 66.1 66.7 | 64.6 | 65.8

SVMs 722 | 722 | 73.5 722 | 722 | 71.3 72.2 | 722 | 728
Precision

k-nn 62.3 | 63.8 | 634 62.5 63 62.3 63.1 | 644 | 63.3

NB 55.6 56 60.7 53.9 | 51.7 | 63.3 55.4 | 549 | 61.7

RN 64 62.2 | 63.3 64.7 | 61.7 | 65.6 64.3 | 63.4 66
SVMs 52.1 | 52.1 73 52.1 52.1 57.1 52.1 52.1 | 69.6
Recall

k-nn 65 65.8 | 65.4 65.1 66 62.9 65.6 | 67.3 | 65.8

NB 65.4 | 64.3 | 66.6 64.4 61 53.6 65.2 | 63.7 | 67.2

RN 64.6 | 62.9 | 63.2 66.2 | 62.5 | 66.1 65.7 | 64.6 | 65.8

SVMs 722 | 722 | 735 722 | 722 | 713 722 | 722 | 728
F-measure

k-nn 63.4 | 64.7 | 64.2 63.5 | 64.1 | 625 64.2 | 65.5 | 64.3

NB 59.1 59 62.4 58 55.7 56 58.9 | 58.2 | 63.3

RN 64.2 | 62.5 | 63.2 65.3 62 65.8 64.9 | 63.9 | 65.9

SVMs 60.5 | 60.5 | 64.6 60.5 | 60.5 61 60.5 | 60.5 | 63.8
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Tabla 4 ]_4 Promedios % de las métricas para binarizacién del conjunto S3, con parametros por default.

Escala I R1 H R2 H R3
% Informacién | 80% | 85% | 90% 80% | 85% | 90% 80% | 85% | 90%
relevante
n-PCs 12 19 30 13 20 32 13 20 32
Accuracy
k-nn 64.5 66 62.3 64.9 | 65.6 | 62.5 65.4 | 62.7 65
NB 63.1 | 57.9 | 554 62.3 | 55.6 | 54.5 57.9 | 51.9 | 58.2
RN 59.1 | 63.2 | 60.3 59 64.6 | 58.5 60.1 | 65.9 | 67.5
SVMs 61.7 | 71.1 | 69.2 72.2 | 70.7 | 69.1 72.2 | TL.1 | 69.5
Precision
k-nn 64.5 | 66.6 | 62.2 64.5 | 66.8 | 62.8 66.7 | 64.4 | 64.9
NB 55.9 | 52.6 | 51.7 55.2 | 529 | 52.1 52.2 | 50.7 | 57.3
RN 60 62.8 | 61.6 59.2 | 64.7 | 59.8 60.6 | 65.3 | 67.7
SVMs 52.1 | 51.9 | 61.8 52.1 54.2 | 61.9 52.1 57.3 | 64.5
Recall
k-nn 64.5 66 62.3 64.9 | 65.6 | 625 65.4 | 62.7 65
NB 63.1 579 | 55.4 62.3 | 55.6 | 54.5 57.9 | 51.9 | 58.2
RN 59.1 63.2 | 60.3 59 64.6 | 58.5 60.1 | 65.9 | 67.5
SVMs 722 | 711 | 69.2 72.2 | 70.7 | 69.1 72.2 | 711 | 69.5
F-measure
k-nn 64.5 | 66.3 | 62.2 64.7 | 66.1 | 62.7 66 63.4 | 64.9
NB 58.5 | 54.9 | 534 58 54.1 53.2 54.8 | 51.3 | 57.7
RN 59.5 | 62.9 | 60.9 59 64.6 | 59.1 60.3 | 65.5 | 67.6
SVMs 60.5 60 63 60.5 60 63.1 60.5 | 60.6 | 65.5
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Tabla 4: 15 Promedios % de las métricas para Canny del conjunto S2, con pardmetros modificados.

Escala I R1 H R2 H R3
% Informacién | 80% | 85% | 90% 80% | 85% | 90% 80% | 85% | 90%
relevante
n-PCs 54 59 64 50 55 60 47 52 57
Accuracy
k-nn 60.8 | 56.7 56.7 62.3 64.4 | 63.9 61.3 | 56.2 | 56.1
NB 58.3 | 58.7 57.3 66.8 | 67.5 | 67.7 478 | 494 50
RN 54.8 | 50.8 48.8 55.5 52.5 53 53.8 | 53.1 50.8
SVMs 59.5 55.4 | 53.48 56.8 54.2 53.5 56.5 | 58.1 57.3
Precision
k-nn 61 56.9 56.9 62.3 64.4 | 644 61.4 | 56.3 | 56.3
NB 58.4 | 58.9 57.3 69.7 | 70.8 | 70.2 47 49.4 50
RN 55 50.8 48.8 55.5 52.5 53 53.8 | 53.1 50.9
SVMs 59.5 55.8 54.4 56.8 | 54.2 53.5 53.5 | 58.2 | 57.8
Recall
k-nn 60.8 | 56.7 56.7 62.3 64.4 | 63.9 61.3 | 56.2 | 56.1
NB 58.3 | 58.7 57.3 66.8 | 67.5 | 674 478 | 494 50
RN 54.8 | 50.8 48.8 55.5 52.5 53 53.8 | 53.1 50.8
SVMs 59.5 55.4 53.8 56.8 54.2 53.5 56.5 | 58.1 57.3
F-measure
k-nn 60.7 | 56.2 56.2 62.2 64.4 | 63.6 60.8 | 55.9 | 55.7
NB 58.2 58.5 57.2 65.5 | 66.2 | 66.1 44.3 | 48.1 49
RN 54.2 50.3 48.4 55.4 | 52.4 52.9 53.7 | 52.8 | 50.7
SVMs 59.5 54.5 52.7 56.7 | 54.1 53.4 56.3 | 57.9 | 56.5
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Tabla 4 ]_6 Promedios % de las métricas para range-filter del conjunto S2, con pardmetros modificados.

Escala I R1 H R2 H R3
% Informacién | 80% | 8% | 90% 80% | 85% | 90% 80% | 85% | 90%
relevante
n-PCs 17 24 34 11 18 29 14 23 37
Accuracy
k-nn 63.6 | 63.6 | 58.3 59.6 | 58.8 | 65.1 66.3 64.3 | 66.6
NB 56.7 | 48.7 | 57.1 53 56 57.4 61.9 62.7 67
RN 62.6 | 59.5 | 27.3 59.4 62 61.9 64.4 | 61.7 62
SVMs 59.9 | 58.8 | 64.3 59.1 60.6 | 62.4 68.4 | 65.5 | 62.5
Precision
k-nn 63.8 | 64.1 58.5 59.8 | 59.2 | 65.2 66.3 64.3 | 66.9
NB 58.9 | 48.6 | 57.9 55.4 | 57.1 57.6 65.5 64.5 | 67.3
RN 62.7 | 59.6 | 57.3 59.5 | 62.1 61.9 64.4 | 61.8 | 62.1
SVMs 59.9 | 58.9 | 64.3 59.2 | 60.8 | 62.5 68.5 | 65.9 | 62.6
Recall
k-nn 63.6 63.6 58.3 59.6 58.8 65.1 66.3 64.3 66.6
NB 56.7 | 48.7 | 57.1 53 56 57.4 61.9 62.7 67
RN 62.6 | 59.5 | 57.3 59.4 62 61.9 64.4 | 61.7 62
SVMs 59.9 | 58.8 | 64.3 59.1 60.6 | 62.4 68.4 | 65.5 | 62.5
F-measure
k-nn 63.4 | 63.2 | 58.1 59.5 | 58.3 | 65.1 66.3 64.3 | 66.4
NB 53.8 48 56.1 47.2 54 57.1 59.6 61.6 | 66.9
RN 62.6 59.5 57.2 59.3 62 61.9 64.4 61.6 62
SVMs 59.9 | 58.8 | 64.3 58.9 | 60.5 62.3 68.4 | 65.3 | 62.5
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Tabla 4: 17 Promedios % de las métricas para ecualizacién del histograma del conjunto S2, con pardmetros modificados.

Escala I R1 H R2 H R3
% Informacién | 80% | 8% | 90% 80% | 85% | 90% 80% | 8% | 90%
relevante
n-PCs 12 16 24 12 17 25 12 17 25
Accuracy
k-nn 60.5 | 62.9 | 64.1 59.5 62 62.1 59.4 61 61.9
NB 476 | 47.6 | 53.1 476 | 47.6 | 52.8 476 | 47.6 | 49.5
RN 524 | 54.1 56.7 55.5 51 58.3 54.8 | 51.1 61.3
SVMs 61.1 58.5 | 54.6 60.6 | 58.5 58 61.1 57.1 62.4
Precision
k-nn 60.5 | 62.9 | 64.5 59.5 | 62.1 | 62.4 59.5 61 62.1
NB 46.5 | 46.5 | 53.9 46.5 | 46.5 53.4 46.5 | 46.5 | 494
RN 52.4 | 54.1 56.7 55.6 51 58.4 54.9 | 51.1 61.4
SVMs 61.4 | 58.5 | 54.7 60.9 | 58.5 58 61.4 | 57.2 | 62.5
Recall
k-nn 60.5 | 62.9 | 64.1 59.5 62 62.1 59.4 61 61.9
NB 476 | 47.6 | 53.1 476 | 476 | 52.8 47.6 | 47.6 | 49.5
RN 524 | 54.1 56.7 55.5 51 58.3 54.8 | 51.1 61.3
SVMs 61.1 | 58.5 | 54.6 60.6 | 58.5 58 61.1 57.1 62.4
F-measure
k-nn 60.4 | 62.8 | 63.8 59.5 62 62 59.4 | 60.9 | 61.8
NB 43 43 50.5 43 43 50.4 43 43 46.7
RN 52.2 | 53.9 | 56.7 55.3 | 50.9 | 58.3 54.6 51 61.3
SVMs 60.8 | 58.4 | 54.5 60.3 | 58.4 58 60.8 | 57.1 62.3
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Tabla 418 Promedios % de las métricas para binarizacién del conjunto S2, con pardmetros modificados.

Escala I R1 H R2 H R3
% Informacién | 80% | 85% | 90% 80% | 85% | 90% 80% | 85% | 90%
relevante
n-PCs 16 23 33 17 24 34 20 27 37
Accuracy
k-nn 62.1 54 55.4 60 56.9 | 55.5 56.8 | 56.7 | 57.5
NB 49.5 474 | 49.6 50.2 | 48.6 49 48.3 | 50.7 | 49.4
RN 50.5 | 48.8 | 47.9 52.7 | 50.7 | 49.3 50.1 476 | 47.9
SVMs 50.2 | 484 | 51.6 52.4 | 48.3 | 489 50 48.1 47.6
Precision
k-nn 62.1 54 55.5 60 56.9 | 55.6 56.8 | 56.7 | 57.5
NB 49.4 | 47.1 49.6 50.2 | 48.4 | 48.8 42.7 | 50.8 | 49.4
RN 50.5 48.8 | 47.9 52.8 | 50.7 | 49.3 50.1 | 47.6 | 47.9
SVMs 50.2 | 484 | 51.6 52.4 | 48.2 | 489 50 48.1 47.6
Recall
k-nn 62.1 54 55.4 60 56.9 | 55.5 56.8 | 56.7 | 57.5
NB 49.5 | 474 | 49.6 50.2 | 48.6 49 48.3 | 50.7 | 49.4
RN 50.5 | 48.8 | 47.9 52.7 | 50.7 | 49.3 50.1 476 | 479
SVMs 50.2 48.4 | 51.6 52.4 | 48.3 | 48.9 50 48.1 47.6
F-measure
k-nn 62.1 | 53.9 55 60 56.9 | 55.3 56.8 | 56.6 | 57.5
NB 47.7 | 46.2 | 48.8 479 | 471 47.8 38.3 | 48.8 | 485
RN 50.3 | 48.7 | 47.8 52.6 | 50.6 | 49.3 50 475 | 47.8
SVMs 50.2 | 484 | 51.5 52.4 | 47.7 | 48.9 50 48.1 47.1
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Tabla 4: 19 Promedios % de las métricas para Canny del conjunto S3, con pardmetros modificados.

Escala I R1 H R2 H R3
% Informacién | 80% | 8% | 90% 80% | 8% | 90% 80% | 8% | 90%
relevante
n-PCs 90 98 108 80 89 100 78 85 97
Accuracy
k-nn 70.5 67.4 69.4 73.9 | 73.8 | 69.9 69.2 68.1 69.5
NB 72.1 719 | 72.2 70.9 71 70.9 70.9 71 66.1
RN 64.2 64.2 61.3 69.9 66.1 67.9 69.9 66.1 66.1
SVMs 72.2 | 72.2 | 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 | 722 | 72.2
Precision
k-nn 67.1 | 61.5 63.3 70.9 | 71.4 | 65.1 63.7 61.6 65
NB 52.1 52 52.1 54.7 | 53.6 | 54.3 54.7 53.6 64.7
RN 63.7 | 65.2 63.8 68.2 64.7 | 65.3 68.2 | 64.8 64
SVMs 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1
Recall
k-nn 70.5 67.4 69.4 73.9 | 73.8 | 69.9 69.2 68.1 69.5
NB 72.1 71.9 | 72.2 70.9 71 70.9 70.9 71 66.1
RN 64.2 64.2 61.3 69.9 66.1 67.9 69.9 66.1 66.1
SVMs 72.2 | 72.2 | 72.2 72.2 72.2 72.2 72.2 | 72.2 | 72.2
F-measure
k-nn 67.8 | 63.1 64.3 69 71.6 | 65.9 64.8 63.2 65.9
NB 60.4 60.4 60.5 60.4 | 60.3 | 60.4 60.4 60.3 65.3
RN 63.8 64.6 62.3 68.8 65.3 | 66.2 68.8 | 65.3 64.8
SVMs 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 | 60.5 60.5 60.5 60.5
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Tabla 420 Promedios % de las métricas para range-filter del conjunto S3, con pardmetros modificados.

Escala I R1 H R2 H R3
% Informacién | 80% | 8% | 90% 80% | 8% | 90% 80% | 8% | 90%
relevante
n-PCs 25 35 54 15 28 44 20 38 58
Accuracy
k-nn 62.4 63.3 67.3 62.8 64.5 65.8 68.2 70.3 71.1
NB 72.2 | 72.2 | 715 72.2 | 72.2 | T72.1 72.2 | 704 70.7
RN 61.9 63.7 63.4 62.1 61.9 63.8 66 64.6 68.3
SVMs 72.2 | 72.2 | 72.2 72.2 | 72.2 | 72.2 72.2 | 72.2 | 72.2
Precision
k-nn 62.6 61.7 55.4 57.2 64.8 64.6 64.2 69 69.3
NB 52.1 52.1 53.3 52.1 52.1 52.1 52.1 57.7 56.7
RN 61 63.1 | 65.5 61.3 62.3 65 65.5 64.4 | 65.2
SVMs 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1
Recall
k-nn 62.4 63.3 67.3 62.8 64.5 65.8 68.2 70.3 71.1
NB 72.2 | 72.2 | 715 72.2 | 72.2 | 721 72.2 | 704 70.7
RN 61.9 63.7 63.4 62.1 61.9 63.8 66 64.6 68.3
SVMs 72.2 | 72.2 | 72.2 72.2 | 72.2 | 72.2 72.2 | 72.2 | 72.2
F-measure
k-nn 62.2 62.4 59.5 59.4 64.6 | 65.1 65.3 69.5 | 69.9
NB 60.5 60.5 60.6 60.5 60.5 60.5 60.5 61 60.7
RN 61.4 63.4 | 64.3 61.7 | 62.1 64.3 65.7 | 64.4 | 66.1
SVMs 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5
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Tabla 42]_ Promedios % de las métricas para ecualizacién del histograma del conjunto S3, con pardametros modificados.

Escala I R1 H R2 H R3
% Informacién | 80% | 8% | 90% 80% | 8% | 90% 80% | 8% | 90%
relevante
n-PCs 12 19 30 13 20 32 13 20 32
Accuracy
k-nn 69 69.4 69.5 68.5 67.2 69.2 68.7 | 68.5 68.3
NB 72.2 | 72.2 | 72.2 72.2 | 70.2 71.2 72.2 | 72.2 72
RN 66.6 65 65.1 64.4 64.8 66.3 65.2 65.6 66.6
SVMs 72.2 | 72.2 | 72.2 72.2 | 72.2 | 72.2 72.2 | 72.2 | 72.2
Precision
k-nn 62.2 62.1 | 67.3 61.9 60.8 61 62 62.5 60.9
NB 52.1 52.1 52.1 52.1 49.9 53.3 52.1 52.1 52.1
RN 65.7 | 63.4 65.2 63.9 63.5 | 66.5 64.4 | 60.3 66.4
SVMs 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1
Recall
k-nn 69 69.4 69.5 68.5 67.2 69.2 68.7 | 68.5 68.3
NB 72.2 | 72.2 | 72.2 72.2 | 70.2 71.2 72.2 | 72.2 72
RN 66.6 65 65.1 64.4 | 64.8 66.3 65.2 65.6 66.6
SVMs 72.2 | 72.2 | 72.2 72.2 | 72.2 7.2 72.2 | 72.2 | 72.2
F-measure
k-nn 63.6 63.5 68 63.3 62.6 62.6 63.4 | 63.9 63.2
NB 60.5 60.5 60.5 60.5 58.3 60.3 60.5 60.5 | 60.4
RN 65.8 64 65.1 64.1 64 66.3 64.7 | 624 | 66.4
SVMs 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5




CAPITULO 4. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Tabla 422 Promedios % de las métricas para binarizacién del conjunto S3, con pardmetros modificados.

Escala I R1 H R2 H R3
% Informacién | 80% | 8% | 90% 80% | 8% | 90% 80% | 8% | 90%
relevante
n-PCs 20 33 48 22 35 50 26 37 55
Accuracy
k-nn 67 67.4 71.2 65.6 66.6 71.6 66.7 | 67.8 71.1
NB 72.2 | 72.2 | T1.9 72.2 | 72.2 | 72.2 72.2 | 72.2 | 68.6
RN 60.1 63.5 62.2 59.6 64.3 64.3 62.8 66.2 67.5
SVMs 72.2 | 72.2 | 72.2 72.2 | 72.2 | 72.2 72.2 | 72.2 | 72.2
Precision
k-nn 60.5 60.4 | 64.9 58.1 58.8 | 65.9 60 61.5 63.9
NB 52.1 52.1 52 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 57.4
RN 60.5 63.7 63.2 59.5 64.1 64.1 61.9 65.3 | 67.9
SVMs 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1 52.1
Recall
k-nn 67 67.4 71.2 65.6 66.6 71.6 66.7 | 67.8 71.1
NB 72.2 | 72.2 | 719 72.2 | 72.2 | 72.2 72.2 | 72.2 | 68.6
RN 60.1 63.5 62.2 59.6 64.3 64.3 62.8 66.2 67.5
SVMs 72.2 | 72.2 | 72.2 72.2 | 72.2 | 72.2 72.2 | 72.2 | 72.2
F-measure
k-nn 62.4 62.4 | 64.4 60.6 61.2 | 64.8 62 63.1 63.6
NB 60.5 60.5 60.3 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.8
RN 60.3 63.5 62.6 59.5 64.2 64.2 62.3 65.7 | 67.6
SVMs 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5 60.5
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que obtuvieron mejores resultados fueron S1 y S3 con los parametros modificados, en
todos los subconjuntos R1, R2, R3, con porcentajes entre 68,7 % y 75 % con los algo-
ritmos knn y SVMs, mientras que para la grafica 4.6 b) los mejores resultados fueron
de los conjuntos range filter con parametros por default para R2 y R3; Canny con R2
y range filter con los tres tamanos de resolucién ambos conjuntos con parametros mod-
ificados, reportando porcentajes entre 64,3 % y 67,4 % con los algoritmos SVMs, naive
Bayes y k-vecinos més cercanos. Y en la gréfica 4.6 ¢) los conjuntos que obtuvieron
mejores resultados con parametros por default: Canny con R1 y R2, range filter con
R3, binarizacién con R3; para los resultados con parametros modificados Canny con
los 3 tamanos de resolucién, range filter con R3, ecualizaciéon del histograma con R1 y
binarizacién con R3, obteniendo porcentajes entre 67,6 % y 71,6 % con los algoritmos

SVMs, k-nn y redes neuronales.
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Figura 4.6: Promedio de la métrica F-measure.
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Figura 4.7: Conjuntos para la red neuronal de Hinton

4.4.2. Resultados de la la red neuronal de Hinton

En este método para la reduccion y caracterizacion de imagenes sélo se usaron 70
iméagenes de 2588 x 1958 pixeles del conjunto original, 35 por cada clase. Para la real-
izacién de los experimentos este conjunto se dividido como se muestra en la Figura 4.7,
donde se obtuvieron tnicamente 2 conjuntos etiquetados como RN — Rl y RN — R2
respectivamente. Como se menciond en la Seccién 3.3.2, la red neuronal se modifico
para poder trabajar con 3, 4, 5 y 6 capas, ademas se modificaron algunos valores para
obtener mejores resultados. En la Tabla 4.23, se muestra los valores correspondientes
para cada capa.

Los valores propuestos para cada una de las capas se eligieron después de haber realizado
una serie de experimentos y con los cuales se obtuvo un error menor de entrenamiento
y prueba con respecto de los otros y la variacion del niimero de capas fue para com-
probar si se obtenia mejores resultados. Los experimentos elegidos se etiquetaron como
E1, E2,... E8, los cuales fueron realizados para cada conjunto. Las Tablas 4.24 y 4.25
muestran los resultados de los errores para las imagenes sin procesamiento para los
conjuntos RN — Rl y RN — R2. Y en la Tablas 4.26 y 4.27 se muestran los resultados

de los errores para los conjuntos RN — R1 y RN — R2 con imagenes con procesamiento.
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Tabla 4.23: Namero y valores de las capas de la red neuronal.
H E1 ‘ E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8
Numero de
capas 3 3 4 4 5 5 5 6
Valores 2000,1000, | 2000,1000, | 2048,1024, | 1800,1500, | 2800,1800, | 2900,1900, | 4095,2048, | 2000,1000,
755 755 700, 512 1200, 1000 1500, 250 999, 512 1024, 700 700, 500
10 15 512 250,50
Nimero de
iteraciones 10 25 10 20 10 10 10 10
entrenamiento
Nuamero de
Iteraciones 100 100 100 100 200 100 100 100
ajuste

Tabla 4.24: Valores de los errores de entrenamiento y prueba para las imégenes sin procesamiento para el conjunto

RN — R1.

’ Experimento H E1l ‘ E2 ‘ E3 ‘ FE4 ‘ E5 ‘ E6 ‘ E7 ‘ E8 ‘
Entrenamiento 26.01 | 28.38 | 41.30 | 33.36 41.3 23.97 | 27.32 | 41.30
Prueba 33.04 | 38.90 | 47.61 | 43.57 | 47.61 | 36.11 | 37.10 | 47.61

Tabla 4.25: Valores de los errores de entrenamiento y prueba para las imdgenes sin procesamiento para el conjunto

RN — R2.

’ Experimento H FE1l ‘ E2 ‘ E3 ‘ E4 ‘ E5 ‘ E6 ‘ ET ‘ E8 ‘

Entrenamiento

165.33

15.71

220.84

220.84

161.88

194.27

184.59

193.57

Prueba

223.59

226.53

255.91

255.88

256.09

239.64

242.22

240.81
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Tabla 4.26: Valores de los errores de entrenamiento y prueba para las imagenes con procesamiento para el conjunto
RN — RL1.

’ Experimento H E1l ‘ B2 ‘ E3 ‘ B4 ‘ E5 ‘ E6 ‘ ET ‘ ES8 ‘
Canny
Entrenamiento 2.73 0.02 9.15 0.01 3.97 14.88 6.2 18.70
Prueba 36.58 43.28 36.55 44.99 52.53 52.94 54.40 36.42

Range-filter
Entrenamiento 2.40 1.42 4.27 1.90 2.92 4.44 4.16 3.21
Prueba 3.76 3.09 2.65 4.01 4.80 4.51 4.42 4.70

Ecualizacién del histograma

Entrenamiento 38.35 38.95 64.26 37.54 64.26 64.26 48.50 46.91

Prueba 52.70 54.62 68.22 54.46 68.22 68.22 57.26 56.63
Binarizacién

Entrenamiento 623.37 | 607.52 | 622.93 | 615.68 | 631.61 | 619.69 | 619.48 | 611.55

Prueba 673.17 | 641.08 | 674.97 | 664.30 | 978.31 | 663.57 | 668.24 | 663.32

Tabla 4.27: Valores de los errores de entrenamiento y prueba para las imégenes con procesamiento para el conjunto
RN — R2.
’ Experimento H E1l ‘ E2 ‘ E3 ‘ F4 ‘ E5 ‘ E6 ‘ ET ‘ E8 ‘

Canny

Entrenamiento 489.28 16.70 695.76 54.58 480.39 1051.70 784.49 982.15
Prueba 1413.31 | 1456.91 | 1094.06 | 1068.24 1448 1735.54 | 1750.15 | 1098.24

Range-filter

Entrenamiento 24.03 23.29 27.20 24.67 24.74 25.47 46.60 25.28
Prueba 35.69 35.24 40.54 36.84 38.36 37.15 26.30 35.85

Ecualizacién del histograma
Entrenamiento 3371.33 | 3470.83 | 3423.98 | 3365.76 | 3489.33 | 3535.50 | 3457.32 34.22
Prueba 3399.43 | 3516.31 | 3456.25 | 3406.59 | 3515.02 | 3566.02 | 3486.34 | 3453.96

Binarizacién
Entrenamiento 3398.70 | 3411.03 | 3444.62 | 3428.87 | 3419.90 | 3429.97 | 3425.44 | 3402.78
Prueba 3706.06 | 3714.52 | 3757.53 | 3786.85 | 3759.54 | 3737.98 | 3746.08 | 3725.81
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Como resultados de las experimentaciones se obtuvieron las reconstrucciones para
cada uno de los conjuntos. La Figura 4.8 muestra los resultados para el conjunto (RN —
R1) y la Figura 4.9 para el conjunto (RN — R2), las imédgenes superiores muestran las
imagenes originales.

Los resultados de la clasificacion es el promedio de 5 corridas.

Resultados de la clasificacién con imagenes sin procesamiento

Las Tablas 4.28 y 4.29 muestran los resultados con imagenes originales para los
conjuntos RN — R1 y RN — R2, de 56 x 56 y 128 x 128 pixeles respectivamente, es-
tos experimentos fueron realizados con los parametros por default. Para el conjunto
RN — R1 los mejores resultados son de 55,3 % con todas las métricas para el conjunto
E2 con el algoritmo naive Bayes, para este experimento se usé 755 caracteristicas. El
conjunto RN — R2 obtuvo 50,4 % para todas las métricas como mejor resultado con el

algoritmo Ann con el conjunto £2 y el mismo nimero de caracteristicas que el anterior.

Los resultados de la clasificacién con los parametros modificados se muestran en las
Tablas 4.30 y 4.31, el conjunto RN — R1 reporté el mejor resultado con el conjunto E8
con 67 % de precision usando 50 caracteristicas con el algoritmo SVAMs, los pardmet-
ros modificados son los siguientes: ¢ = 2, kernel = PolyKernel-E 3,0, numFolds = 5
y randomSeed = aleatorio, el algoritmo anterior con los mismos pardmetros también
obtuvo el mejor resultado de 61,4 % de precision para el conjunto RN — R2, usando

755 caracteristicas con el conjunto F2.

Resultados de la clasificacion con imagenes con procesamiento

Los resultados de la clasificacion de las imagenes con técnicas de procesamiento se

presentan en las Tablas: 4.32, 4.34, 4.33, 4.35, a continuacién se detalla el resultado de
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Imagen sin procesamiento

Procesamiento Canny

Procesamiento range-filter

Procesamiento ecualizacion del histograma

Procesamiento binarizacion

Figura 4.8: Resultados de las reconstrucciones para el conjunto RN — R1.
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Procesamiento range-filter

Procesamiento binarizacién

Figura 4.9: Resultados de las reconstrucciones para el conjunto RN — R2.
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Tabla 4.28: Promedios % para el conjunto RN — R1 con imégenes sin procesamiento,

Experimento ‘ E1l ‘ E2 ‘ E3 ‘ FE4 ‘ E5 ‘ E6 ‘ E7 ‘ E8 ‘
Accuracy
AD 48 48 43.3 | 37.2 | 49.7 50 45.7 | 46.8
k-nn 52.9 | 49.8 | 37.7 50 49.5 | 43.8 | 40.5 | 38.3
NB 43.7 | 55.3 | 44.7 | 53.8 | 48,5 | 40.9 | 34.5 | 37.7
RN 51.7 | 46.7 | 45.3 52 40.7 | 40.7 | 39.3 51
SVMs 45.8 47 46.5 | 43.7 46 37.8 | 38.8 | 485
Precision
AD 47.8 | 46.2 | 37.1 | 36.3 | 24.9 25 35.8 | 30.1
k-nn 52.9 | 49.8 | 37.6 50 49.5 | 43.8 | 40.5 | 38.2
NB 43.4 | 55.3 | 44.3 | 53.9 | 48.3 | 40.3 | 33.5 | 36.5
RN 51.7 | 46.7 | 45.3 52 40.5 | 404 | 38.9 51
SVMs 45.8 47 46.3 | 43.7 | 45.6 | 37.4 | 38.7 | 48.5
Recall
AD 48 48 44.3 | 37.2 | 49.7 50 45.7 | 46.8
k-nn 52.9 | 49.8 | 37.7 50 49.5 | 43.8 | 40.5 | 38.3
NB 43.7 | 55.3 | 44.7 | 53.8 | 48,5 | 40.8 | 34.5 | 37.7
RN 51.7 | 46.7 | 45.3 52 40.7 | 40.7 | 39.3 51
SVMs 45.8 47 46.5 | 43.7 46 37.8 | 38.8 | 485
F-measure
AD 47.7 | 43.7 | 353 | 35.9 | 33.2 | 33.3 | 33.8 | 33.1
k-nn 52.7 | 49.8 | 37.6 | 49.7 | 49.3 | 43.8 | 404 | 38.2
NB 43.1 | 55.3 44 52.9 | 47.6 | 39.9 | 334 | 36.3
RN 51.5 | 46.6 | 45.2 | 51.8 | 40.4 | 40.3 | 38.8 | 50.9
SVMs 45.6 | 46.8 | 46.3 | 43.6 | 45.1 | 37.3 | 38.7 | 47.9

82

con parametros por default.
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Tabla 4.29: Promedios % para el conjunto RN — R2 con imdgenes sin procesamiento,

83

con parametros por default.

Experimento‘ E1l ‘ E2 ‘ E3 ‘ FE4 ‘ E5 ‘ E6 ‘ E7 ‘

s |

Accuracy
AD 42.8 | 48.8 | 43.8 | 46.7 50 50 44.2 | 46.2
k-nn 39.2 | 50.4 40 40.5 | 35.3 | 48.7 | 47.8 | 37.3
NB 39.3 | 49.2 | 32.7 | 41.7 | 38.8 | 40.8 | 41.5 | 36.8
RN 404 | 45.3 | 45.2 | 35.3 | 41.3 | 42.7 | 41.8 42
SVMs 36.8 | 40.3 | 42.2 43 40.5 | 38.2 42 43.2
Precision
AD 42.5 | 48.8 | 38.7 46 25 25 38.6 | 33.1
k-nn 38.8 | 50.4 | 39.9 | 40.5 | 34.7 | 48.7 | 478 | 37.2
NB 389 | 49.1 | 325 | 41.2 38 39.9 41 36.5
RN 40 45.3 | 48.6 | 34.9 41 42.4 | 41.7 | 41.8
SVMs 36.6 | 40.3 42 429 | 40.3 | 37.9 | 419 | 429
Recall
AD 42.8 | 48.8 | 43.8 | 46.7 50 50 44.2 | 46.2
k-nn 39.2 | 50.4 40 40.5 | 35.3 | 48.7 | 47.8 | 37.3
NB 39.3 | 49.2 | 32.7 | 41.7 | 38.8 | 40.8 | 41.5 | 36.8
RN 40.4 | 45.3 | 45.2 | 35.3 | 41.3 | 42.7 | 41.8 42
SVMs 36.8 | 40.3 | 42.2 43 40.5 | 38.2 42 43.2
F-measure
AD 422 | 48.6 | 36.9 | 44.3 | 33.3 | 33.3 | 37.1 | 34.1
k-nn 38.7 | 50.2 | 399 | 40.4 | 34.6 | 48.2 | 478 | 37.2
NB 38.8 | 48.9 | 32,5 | 40.9 | 37.8 | 39.6 | 40.7 | 36.5
RN 39.7 | 45.1 | 44.5 | 34.7 41 42.1 | 415 | 41.6
SVMs 36.6 | 40.3 42 429 | 40.3 | 37.9 | 419 | 429
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Tabla 4.30: Promedios % para el conjunto RN — R1 sin procesamiento, con parametros modificados.
’Experimento‘ E1l ‘ E2 ‘ E3 ‘ FE4 ‘ E5 ‘ E6 ‘ E7 ‘ E8 ‘

Accuracy
AD 49.7 | 54.3 | 474 | 46.7 50 50 50.7 | 49.7
k-nn 52 54 44.3 48 49.3 55 41.7 | 483
NB 50 53.7 | 49.3 52 43.7 | 41.7 50 42.3
RN 50.3 63 47.3 | 52.3 | 41.3 | 46.3 | 43.7 | 52.3
SVMs 53.7 50 46.3 | 51.3 | 47.7 43 47.7 | 66.7
Precision
AD 49.8 | 54.4 | 46.7 | 46.6 50 50 50.8 | 49.6
k-nn 52 54.1 | 44.2 | 479 | 49.6 55 41.6 | 48.2
NB 50 53.7 | 49.3 52 43.5 | 41.3 25 42.2
RN 50.5 | 63.1 | 47.1 | 52.4 | 41.2 | 46.1 | 43.6 | 524
SVMs 53.7 | 49.6 | 46.3 | 51.4 | 47.3 | 42.6 | 47.7 67
Recall
AD 49.7 | 54.3 | 47.4 | 46.7 50 50 50.7 | 49.7
k-nn 52 54 44.3 48 49.3 55 41.7 | 48.3
NB 50 53.7 | 49.3 52 43.7 | 41.7 50 42.3
RN 50.3 63 473 | 52.3 | 41.3 | 46.3 | 43.7 | 52.3
SVMs 53.7 50 46.3 | 51.3 | 47.7 43 47.7 | 66.7
F-measure
AD 44.8 | 54.2 | 45.3 | 46.4 | 479 | 49.3 | 49.4 | 48.3
k-nn 51.9 | 53.7 | 43.9 | 47.8 | 49.3 | 549 | 41.6 | 476
NB 50 53.5 | 49.2 | 51.7 | 43.3 41 33.3 | 42.2
RN 49.2 | 62.9 | 46.7 | 52.1 | 41.1 | 45.9 | 43.1 | 52.1
SVMs 53.6 47 46.2 | 50.5 46 42.3 | 476 | 66.5
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Tabla 4.31: Promedios % para el conjunto RN — R2 sin procesamiento, con parametros modificados.
’Experimento‘ E1l ‘ E2 ‘ E3 ‘ FE4 ‘ E5 ‘ E6 ‘ E7 ‘ E8 ‘

Accuracy
AD 48.7 | 52.7 | 48.7 | 47.7 50 50 49.7 | 48.7
k-nn 41.7 | 56.7 | 51.7 45 49.3 | 47.7 | 52.7 | 50.7
NB 46.3 49 50 50 50 49 45.7 44
RN 48.3 50 48.7 50 45.4 | 45.7 | 52.3 | 44.7
SVMs 51 61.3 | 45.3 | 47.6 | 43.3 | 48.7 | 51.3 | 43.7
Precision
AD 48.4 | 52.7 | 48.3 | 47.5 50 50 43.2 | 48.6
k-nn 40.8 | 56.7 | 51.7 45 49.3 | 47.7 | 52.8 | 50.7
NB 46.3 49 25 25 25 49 45.5 | 43.9
RN 47.8 50 48.5 50 45.3 | 45.6 | 52.3 | 44.6
SVMs 51 61.4 | 453 | 476 | 43.2 | 48.6 | 51.3 | 43.6
Recall
AD 48.7 | 52.7 | 48.7 | 47.7 50 50 49.7 | 48.7
k-nn 41.7 | 56.7 | 51.7 45 49.3 | 47.7 | 52.7 | 50.7
NB 46.3 49 50 50 50 49 45.7 44
RN 48.3 50 48.7 50 45.4 | 45.7 | 52.3 | 44.7
SVMs 51 61.3 | 45.3 | 47.6 | 43.3 | 48.7 | 51.3 | 43.7
F-measure
AD 47.7 | 52.5 47 46.2 | 489 | 48.9 | 36.2 | 48.1
k-nn 404 | 56.6 | 51.5 | 44.9 | 49.3 | 47.7 | 52.2 | 50.6
NB 46.2 | 489 | 33.3 | 33.3 | 33.3 | 48.9 | 45.4 | 439
RN 46.2 | 49.8 | 47.5 | 48.7 45 45.6 | 52.2 | 44.5
SVMs 50.9 | 61.3 | 45.3 | 47.6 43 48.5 51 43.4
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cada técnica, dichos experimentos fueron realizados con los parametros por default. La
técnica Canny obtuvo el mejor resultado con el conjunto E2 con 83,1 de precision con
arboles de decision, usando 755 caracteristicas; range filter obtuvo 64 % con todas las
métricas, con el conjunto £4 y el algoritmo de redes neuronales, usando 1000 carac-
teristicas; SV Ms obtuvo el mejor resultado con 57,9 % de precision para ecualizacién del
histograma con el conjunto £4 usando 1000 caracteristicas y la técnica de binarizacién
con el algoritmok-nn y el conjunto £7 usando 512 caracteristicas obtuvo 56,6 % de pre-

c1s10n.

Las Tablas 4.40, 4.42, 4.41 y 4.43, muestran los resultados de la clasificacién con los
parametros modificados del conjunto RN — R1.
El algoritmo arboles de decisiéon con el conjunto £E2 usando 755 caracteristicas obtuvo
82,1 % de precision para la técnica Canny, con los siguientes pardmetros modificados:
confidenceFactor = 0,25, minNumObj = 3, numFolds = 4, seed = aleatorio; range fil-
ter obtuvo 66,1 %5 de precision como mejor resultado con el algoritmo naive Bayes y el
conjunto E'1 usando 755 caracteristicas, los parametros modificados son: useKernelFsti-
mator = truey useSupervisedDiscretization = false; ecualizacion del histograma obtuvo
61 % de precision con el conjunto E4 y el algoritmo knn usando 1000 caracteristicas,
los pardametros modificados son: KNN = 5, nearestNeighbourSearchAlgoritm = Lin-
earNNSearch y distanceFunction = ManhattanDistance y la técnica de binarizacién con
el conjunto E7 y el mismo algoritmo de la técnica anterior obtuvo 58,6 % de precision,
usando 512 caracteristicas con los siguientes parametros modificados: KNN = 1, nearest-

NeighbourSearchAlgoritm = LinearNNSearch y distanceFunction = ManhattanDistance.

Para el conjunto RN — R2, los resultados de la clasificacién con parametros por de-

fecto se muestran en las Tablas 4.36, 4.38, 4.37 y 4.39. El mejor resultado para Canny
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fue 66,3 % y para ecualizacion del histograma 55,3 % ambos para la métrica de precision
con el algoritmo knn y el conjunto E4 usando 1000 caracteristicas; range filter obtuvo
76,8 % de precision, con el algoritmo naive Bayes y conjunto E8 usando 50 caracteristi-
cas; k-vecinos mas cercanos obtuvo 53,4 de precision para la técnica de binarizacion con

el conjunto E'5 usando 10 caracteristicas.

Los resultados de la clasificacién con los parametros modificados se reportan en
las Tablas 4.44, 4.46, 4.45 y 4.47. La técnica Canny obtuvo 76,1 % de precision con
el conjunto E6 y arboles de decision, usando 15 caracteristicas, los pardmetros que se
modificaron son los siguientes: confidenceFactor = 0,5, minNumObject = 4, numFolds
= 5, reducedErrorPruning = true, seed = aleatorio, useLaplace = true; naive Bayes
obtuvo 76,8 % de precision para range filter con el conjunto E8 usando 50 caracteristi-
cas, con los siguiente parametros modificados: useKernelEstimator = true y useSuper-
visedDiscretization = false; ecualizacién del histograma obtuvo 55.2 de precision como
mejor resultado con el conjunto £4 y k-nn, usando 1000 caracteristicas, los pardmetros
modificados son: KNN = 1, nearestNeighbourSearchAlgoritm = LinearNNSearch y dis-
tanceFunction = ManhattanDistance y con el mismo algoritmo de la técnica anterior
se obtuvo el 54,3 % de precision para la técnica de binarizacién, con el conjunto E5
usando 10 caracteristicas con los siguientes parametros modificados: KNN = 1, near-

estNeighbourSearchAlgoritm = BallTree y distanceFunction = EuclideanDistance.

Comparacion de los mejores algoritmos con la métrica F-measure

Para observar el desempeno de los mejores algoritmos, las siguientes Figuras 4.10 y
4.11, muestra el Promedio % de la métrica F-measure para todos los conjuntos.

En la grafica 4.10 a), se muestran los resultados con los pardmetros modificados del
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Tabla 4.32: Promedios % para el conjunto RN — R1 con procesamiento Canny, con pardmetros por default.
Experimento ‘ E1l ‘ E2 ‘ E3 ‘ FE4 ‘ E5 E6 ‘ E7 ‘ E8 ‘

Accuracy
AD 46.4 83 55.3 | 59.3 | 49.7 | 51.7 | 47.3 | 60.8
k-nn 40.5 | 48.5 | 628 | 53.8 | 57.2 | 52.5 | 57.2 | 52.5
NB 58.9 | 65.2 56 54.8 | 27.7 | 52.8 | 52.5 | 59.2
RN 54.3 | 56.7 55 57.3 53 53.3 | 57.3 | 62.7
SVMs 57.2 | 54.3 | 51.2 62 38.8 | 50.2 61 61.7
Precision
AD 38.1 | 83.1 | 55.5 60 45.7 | 51.9 | 47.3 | 61.1
k-nn 404 | 48.4 | 629 | 53.9 | 57.2 | 52.5 | 57.2 | 52.5
NB 589 | 65.2 | 56.1 | 54.9 | 27.5 | 54.1 | 52.7 | 60.5
RN 54.4 | 56.7 | 55.1 | 57.4 53 53.4 | 574 | 628
SVMs 57.2 | 54.3 | 51.2 | 62.1 | 37.9 | 50.9 | 61.2 | 61.8
Recall
AD 46.4 83 55.3 | 59.3 | 49.7 | 51.7 | 47.3 | 60.8
k-nn 40.5 | 485 | 62.8 | 53.8 | 57.2 | 52.5 | 57.2 | 52.5
NB 58.9 | 65.2 56 54.8 | 27.7 | 52.8 | 52.5 | 59.2
RN 54.3 | 56.7 55 57.3 53 53.3 | 57.3 | 62.7
SVMs 57.2 | 54.3 | 51.2 62 38.8 | 50.2 61 61.7
F-measure
AD 36.4 83 55.1 59 35.8 | 51.1 | 47.3 | 60.6
k-nn 404 | 48.1 | 62.8 | 53.6 | 57.1 | 52.5 | 57.2 | 52.5
NB 58.7 | 65.2 | 55.7 | 52.9 | 27.5 | 49.2 | 51.7 | 57.9
RN 54.2 | 56.6 | 54.7 | 57.2 | 52.9 | 53.2 | 57.2 | 62.6
SVMs 57.1 | 54.3 | 51.1 62 37.8 | 45.7 | 60.8 | 61.6
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Tabla 4.33: Promedios % para el conjunto RN — R1 con procesamiento ecualizacién del histograma, con pardmetros

por default.

’Experimento‘ El ‘ E2 ‘ E3 ‘ E4 ‘ E5 ‘ E6 ‘ E7 ‘ E8 ‘

Accuracy
AD 47.5 | 43.7 | 44.3 | 46.8 | 48.2 50 46 46.7
k-nn 49.8 | 43.2 48 40.8 | 50.2 | 48.5 53 47.2
NB 49.7 | 52.5 | 36.8 | 48.2 | 42.1 | 44.7 | 47.3 | 43.8
RN 51 48.7 | 47.7 | 53.7 | 47.2 | 43.5 | 44.7 | 44.2
SVMs 50.7 | 48.3 | 50.5 | 57.7 | 44.2 42 43.2 | 475
Precision
AD 474 | 42.1 | 44.3 | 46.6 | 35.3 25 41.8 | 374
k-nn 49.8 43 48 40.8 | 50.2 | 48.5 53 47.1
NB 49.7 | 52.5 | 35.6 | 48.1 | 41.2 | 44.2 | 47.1 | 37.7
RN 51 48.6 | 47.6 | 53.7 | 47.1 | 43.4 | 444 | 439
SVMs 50.7 | 48.3 | 50.5 | 57.9 44 41.8 | 43.1 | 475
Recall
AD 475 | 43.7 | 44.3 | 46.8 | 48.2 50 46 46.7
k-nn 49.8 | 43.2 48 40.8 | 50.2 | 48.5 53 47.2
NB 49.7 | 52.5 | 36.8 | 48.2 | 42.1 | 44.7 | 47.3 | 43.8
RN 51 48.7 | 47.7 | 53.7 | 47.2 | 43.5 | 44.7 | 44.2
SVMs 50.7 | 48.3 | 50.5 | 57.7 | 44.2 42 43.2 | 475
F-measure
AD 472 | 40.8 | 44.2 | 46.3 | 34.1 | 33.3 | 39.9 | 354
k-nn 49.4 | 429 | 47.8 | 40.8 | 50.1 | 48,5 | 52.9 | 47.1
NB 49.5 | 52.5 | 354 | 52.9 | 40.9 | 43.9 | 469 | 355
RN 51 48.4 | 47.2 | 53.4 | 46.9 43 44.2 | 43.6
SVMs 50.5 | 48.2 | 50.4 | 57.4 | 43.8 | 41.5 43 47.4
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Tabla 4.34: Promedios % para el conjunto RN — R1 con procesamiento range-filter, con parametros por default.

Experimento‘ E1 ‘ E2 ‘ E3 ‘ FE4 ‘ E5 ‘ E6 ‘ E7 ‘ E8

Accuracy
AD 50.8 | 47.3 | 43.2 | 58.9 | 494 50 57.8 56
k-nn 472 | 54.8 | 56.3 | 54.4 | 46.8 | 54.8 | 61.2 | 46.8
NB 55 51.5 | 49.5 | 52.7 | 46.5 51 53 50.3
RN 57 55.3 | 55.4 64 56.2 | 48.8 | 58.7 | 55.8
SVMs 52.5 | 59.2 | 49.7 | 49.7 | 48.5 49 45.3 52
Precision
AD 50.9 | 47.3 43 58.9 | 49.3 25 58 56.2
k-nn 47.1 | 54.9 | 56.7 | 54.4 | 46.7 | 54.8 | 61.2 | 46.8
NB 60.1 | 51.6 | 484 53 43.7 | 52.5 | 58.4 | 50.5
RN 57.2 | 55.4 | 55.4 64 56.9 | 49.3 | 589 | 55.9
SVMs 52.5 | 59.2 | 49.7 | 49.6 | 48.1 | 48.2 | 45.1 | 52.1
Recall
AD 50.8 | 47.3 | 43.2 | 58.9 | 494 50 57.8 56
k-nn 47.2 | 54.8 | 56.3 | 54.4 | 46.8 | 54.8 | 61.2 | 46.8
NB 55 51.5 | 49.5 | 52.7 | 46.5 51 53 50.3
RN 57 55.3 | 55.4 64 56.2 | 48.8 | 58.7 | 55.8
SVMs 52.5 | 59.2 | 49.7 | 49.7 | 48.5 49 45.3 52
F-measure
AD 50.8 | 47.2 | 42.8 | 58.8 | 48.8 | 33.3 | 57.7 | 55.5
k-nn 46.9 | 54.8 | 55.8 | 54.2 | 46.2 | 54.8 | 61.2 | 46.7
NB 48.4 | 50.3 41 52.9 | 39.7 | 43.4 | 44.2 | 46.7
RN 56.8 | 55.3 | 55.1 64 55 459 | 58.3 | 55.7
SVMs 52.4 | 59.2 | 49.6 | 49.5 47 44.8 | 44.8 | 50.9
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Tabla 4.35: Promedios % para el conjunto RN — R1 con procesamiento de binarizacién, con pardmetros por default.

Experimento‘ E1l ‘ E2 ‘ E3 ‘ FE4 ‘ E5 ‘ E6 ‘ E7 ‘ E8 ‘

Accuracy
AD 46.7 | 43.3 | 44.5 | 46.7 50 50 47.7 | 46.8
k-nn 40.3 | 473 | 36.3 | 51.2 | 51.5 | 37.8 | 56.5 | 42.5
NB 52 42 43.7 | 50.7 | 41.2 41 40.3 | 40.1
RN 45.7 | 40.7 | 40.7 | 46.3 | 41.2 | 44.2 | 42.3 | 43.5
SVMs 43.5 | 42.2 44 43.2 39 43 42.7 | 488
Precision
AD 36.8 | 42.1 | 36.5 | 40.8 25 25 24.4 25
k-nn 40.2 | 473 | 36.3 | 51.2 | 51.5 | 37.6 | 56.6 | 42.3
NB 52 41.5 | 41.7 | 50.6 | 40.3 | 40.4 | 39.8 | 39.8
RN 45.4 | 404 | 40.4 | 46.1 | 40.3 | 43.7 | 42.3 | 434
SVMs 43.4 42 44 42.9 | 38.5 | 42.8 | 42.6 | 498
Recall
AD 46.7 | 43.3 | 44.5 | 46.7 50 50 47.7 | 46.8
k-nn 40.3 | 47.3 | 36.3 | 51.2 | 51.5 | 37.8 | 56.5 | 42.5
NB 52 42 43.7 | 50.7 | 41.2 41 40.3 | 40.1
RN 45.7 | 40.7 | 40.7 | 46.3 | 41.2 | 44.2 | 42.3 | 43.5
SVMs 43.5 | 42.2 44 43.2 39 43 42.7 | 488
F-measure
AD 36 388 | 346 | 36.4 | 33.3 | 33.3 | 32.3 | 32.1
k-nn 40.2 | 47.2 | 36.2 | 51.1 | 51.2 | 374 | 56.4 | 42.2
NB 51.9 | 41.2 | 40.3 | 52.9 | 40.1 | 40.2 | 39.5 | 39.6
RN 44.8 40 40.3 | 45.6 | 40.1 | 43.2 | 42.1 | 43.2
SVMs 43.3 | 41.9 | 43.8 | 42.7 | 38.3 | 42.6 | 424 | 49.5
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Tabla 4.36: Promedios % para el conjunto RN — R2 con procesamiento Canny, con pardmetros por default.
Experimento ‘ E1l ‘ E2 ‘ E3 ‘ FE4 ‘ E5 E6 ‘ E7 ‘ E8 ‘

Accuracy
AD 59.4 | 60.2 | 56.5 | 55.8 | 47.8 51 47.5 | 51.2
k-nn 54.3 | 62.3 | 61.7 | 66.3 | 58.3 55 52.5 | 55.7
NB 56 61.2 | 55.8 | 61.3 | 44.8 | 47.7 | 44.7 | 51.5
RN 57.7 | 644 | 52.3 | 65.3 52 55.8 46 58
SVMs 60.7 62 51.2 | 64.2 | 49.3 47 50.2 | 51.5
Precision
AD 59.4 | 60.8 | 56.6 | 55.9 | 42.3 | 59.6 | 47.5 | 51.1
k-nn 544 | 624 | 61.8 | 66.5 | 58.4 | 55.2 | 52.6 | 55.7
NB 56 61.5 56 61.6 | 44.7 | 47.7 | 446 | 51.6
RN 57.7 | 64.5 | 52.3 | 65.5 52 55.9 | 45.9 58
SVMs 60.7 | 62.1 | 51.2 | 64.2 | 49.2 | 46.8 | 50.2 | 51.5
Recall
AD 59.4 | 60.2 | 56.5 | 55.8 | 47.8 51 47.5 | 51.2
k-nn 54.3 | 62.3 | 61.7 | 66.3 | 58.3 55 52.5 | 55.7
NB 56 61.2 | 55.8 | 61.3 | 44.8 | 47.7 | 44.7 | 51.5
RN 57.7 | 644 | 52.3 | 65.3 52 55.8 46 58
SVMs 60.7 62 51.2 | 64.2 | 49.3 47 50.2 | 51.5
F-measure
AD 59.3 | 59.4 | 56.4 | 55.7 | 36.4 | 38.7 | 47.3 | 50.9
k-nn 54.3 | 62.3 | 61.6 | 66.3 | 58.3 | 54.6 | 52.1 | 55.6
NB 56 60.9 | 55.7 | 52.9 | 43.9 | 474 | 446 | 51.3
RN 57.6 | 643 | 52.3 | 65.2 | 51.8 | 55.8 | 45.8 58
SVMs 60.7 62 51.1 | 64.1 | 48.2 | 46.7 50 51.4
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Tabla 4.37: Promedios % para el conjunto RN — R2 con procesamiento ecualizacién del histograma, con pardmetros

por default.

’Experimento‘ El ‘ E2 ‘ E3 ‘ E4 ‘ E5 ‘ E6 ‘ E7 ‘ E8 ‘

Accuracy
AD 46.7 | 47.2 49 46.7 50 46.3 | 44.3 | 46.2
k-nn 46 45.2 | 41.3 55 41.5 | 41.5 | 43.5 | 42.9
NB 42.4 48 45.8 43 38.7 | 41.2 | 45.2 | 38.7
RN 46 47.3 | 39.3 45 39.3 | 42.5 | 43.7 | 40.5
SVMs 43.7 | 43.8 | 42.7 | 42.2 | 39.7 | 42.7 | 43.7 | 423
Precision
AD 249 | 26.2 | 285 | 26.9 25 26.5 | 25.8 | 29.2
k-nn 46 45.2 | 41.2 | 55.3 | 40.5 | 40.6 | 42.5 | 41.8
NB 42.2 48 44.8 | 42.8 | 37.7 | 40.6 | 45.1 41
RN 45.9 | 47.1 39 44.7 39 424 | 43.3 | 40.1
SVMs 43.5 | 43.7 | 42.5 42 39.5 | 424 | 43.6 | 42.3
Recall
AD 46.7 | 47.2 49 46.7 50 46.3 | 44.3 | 46.2
k-nn 46 45.2 | 41.3 55 41.5 | 41.5 | 43.5 | 429
NB 42.4 48 45.8 43 38.7 | 41.2 | 45.2 | 38.7
RN 46 47.3 | 39.3 45 39.3 | 42.5 | 43.7 | 40.5
SVMs 43.7 | 43.8 | 42.7 | 42.2 | 39.7 | 42.7 | 43.7 | 42.3
F-measure
AD 32.1 | 325 | 336 | 326 | 33.3 | 323 | 31.7 33
k-nn 46 45.1 | 41.1 | 54.5 | 39.7 | 39.9 | 41.3 | 40.9
NB 42.1 | 479 | 429 | 529 | 37.6 | 40.2 45 38.1
RN 45.3 | 46.7 | 38.9 | 44.7 | 38.8 | 42.2 | 429 40
SVMs 43.3 | 43.5 | 424 | 41.9 | 394 | 42.3 | 434 | 42.2
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Tabla 4.38: Promedios % para el conjunto RN — R2 con procesamiento range-filter, con parametros por default.

Experimento‘ E1l ‘ E2 ‘ E3 ‘ FE4 ‘ E5 ‘ E6 ‘ E7 ‘ E8

Accuracy
AD 53 56.8 | 47.5 | 46.7 50 47.7 | 54.3 | 66.3
k-nn 52.7 | 53.8 | 47.2 | 37.3 | 45.4 | 50.2 52 54.5
NB 46.5 | 61.9 | 62.8 | 46.8 | 44.2 | 60.7 | 62.2 | 56.7
RN 54.7 | 65.3 55 51 55.5 | 60.3 | 50.4 | 61.3
SVMs 54.2 | 46.3 | 57.2 | 51.7 | 46.5 | 58.3 | 51.7 55
Precision
AD 53 56.9 | 46.9 | 46.5 25 44.7 | 54.5 | 66.4
k-nn 52.7 | 54.1 | 47.1 | 37.1 | 45.3 | 50.2 | 52.1 | 54.5
NB 45 67.3 | 70.4 | 40.5 | 42.8 | 68.6 | 68.1 | 76.8
RN 54.7 | 65.5 | 56.2 51 55.9 | 61.1 | 50.3 | 62.6
SVMs 54.2 | 458 | 57.4 | 51.6 | 46.4 | 60.8 | 51.7 | 55.7
Recall
AD 53 56.8 | 47.5 | 46.7 50 47.7 | 54.3 | 66.3
k-nn 52.7 | 53.8 | 47.2 | 37.3 | 45.4 | 50.2 52 54.5
NB 46.5 | 619 | 62.8 | 46.8 | 44.2 | 60.7 | 62.2 | 56.7
RN 54.7 | 65.3 55 51 55.5 | 60.3 | 50.4 | 61.3
SVMs 54.2 | 46.3 | 57.2 | 51.7 | 46.5 | 58.3 | 51.7 55
F-measure
AD 53 56.6 | 46.1 | 46.3 | 33.3 | 39.7 | 53.9 | 66.3
k-nn 52.6 | 53.1 | 46.9 37 44.8 | 50.1 | 51.6 | 54.5
NB 42.6 | 58.5 59 52.9 | 41.3 56 58.8 | 46.6
RN 54.6 | 65.3 | 52.4 | 50.6 | 54.9 | 59.5 50 60.3
SVMs 54.1 | 45.3 | 56.8 51 45.8 56 51.1 | 529
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Tabla 4.39: Promedios % para el conjunto RN — R2 con procesamiento de binarizacién, con pardmetros por default.

Experimento ‘ E1l ‘ E2 ‘ E3 ‘ FE4 ‘ E5 ‘ E6 E7 ‘ E8 ‘
Accuracy
AD 46.8 | 46.8 46 46.2 47.3 | 46.8 | 47.5 47
k-nn 32.7 46 41.7 | 475 | 53.2 | 44.8 | 52.2 | 49.7
NB 42.8 | 43.7 | 50.5 | 38.3 38.7 | 45.8 | 45.2 | 428
RN 44.3 | 41.7 | 43.7 48 42 43.7 | 40.7 | 42.7
SVMs 43 44.7 | 43.5 | 41.2 50 52.3 | 42.8 | 48.3
Precision
AD 39.8 | 38.7 | 255 25 24.3 | 24.8 | 24.3 27
k-nn 326 | 459 | 41.6 | 475 | 53.4 | 444 | 52.3 | 49.6
NB 42.3 | 43.5 | 50.5 | 37.6 37.7 | 45.6 | 44.5 | 426
RN 44.3 | 41.6 | 43.3 | 47.8 41 43.5 | 40.2 | 42.6
SVMs 42.8 | 44.6 | 435 41 50 52.4 | 42.8 | 48.3
Recall
AD 46.8 | 46.8 46 46.2 47.3 | 46.8 | 47.5 47
k-nn 32.7 46 41.7 | 475 | 53.2 | 44.8 | 52.2 | 49.7
NB 42.8 | 43.7 | 50.5 | 38.3 38.7 | 45.8 | 45.2 | 428
RN 44.3 | 41.7 | 43.7 48 42 43.7 | 40.7 | 42.7
SVMs 43 44.7 | 435 | 41.2 50 52.3 | 42.8 | 48.3
F-measure
AD 35.7 | 35.3 | 32.1 | 31.8 32.1 | 32.1 | 32.2 | 328
k-nn 326 | 45.6 | 41.6 | 474 52.7 | 435 | 51.6 | 474
NB 41.8 | 434 | 50.4 | 52.9 | 37.5 | 45.2 | 43.7 | 424
RN 44 41.6 | 42.7 | 47.3 40.7 | 43.3 | 43.7 | 424
SVMs 42.6 | 44.4 | 43.3 | 409 49.8 | 52.3 | 389 | 48.3
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Tabla 4.40: Promedios % para el conjunto RN — R1 con procesamiento Canny, con pardametros modificados.
Experimento‘ E1l ‘ E2 ‘ E3 ‘ FE4 ‘ E5 ‘ E6 ‘ E7 ‘ E8 ‘

Accuracy
AD 66.7 82 54 59.7 | 51.7 55 52.3 | 60.7
k-nn 67.3 | 54.3 | 61.7 56 56.3 | 55.7 | 55.7 | 60.3
NB 58.7 | 67.3 | 59.3 | 58.7 50 56.3 | 53.7 | 58.4
RN 57.3 | 53.3 | 60.6 | 59.7 60 59 61 62.7
SVMs 63.7 | 55.3 | 60.3 61 61 57.3 | 61.7 | 63.7
Precision
AD 67.8 | 82.1 | 54.3 | 59.8 | 52.5 | 55.1 | 52.3 | 60.8
k-nn 67.8 | 54.6 | 649 | 57.4 | 56.4 | 55.7 | 55.7 | 60.5
NB 58.8 | 67.4 | 59.5 | 58.7 25 61.3 | 55.7 63
RN 57.4 | 53.4 | 60.9 | 59.8 | 60.1 59 61.1 | 63.1
SVMs 63.8 | 55.3 | 60.3 | 61.1 | 61.2 65 62.6 | 63.9
Recall
AD 66.7 82 54 59.7 | 51.7 55 52.3 | 60.7
k-nn 67.3 | 54.3 | 61.7 56 56.3 | 55.7 | 55.7 | 60.3
NB 58.7 | 67.3 | 59.3 | 58.7 50 56.3 | 53.7 | 58.4
RN 57.3 | 53.3 | 60.6 | 59.7 60 59 61 62.7
SVMs 63.7 | 55.3 | 60.3 61 61 57.3 | 61.7 | 63.7
F-measure
AD 66.2 82 53.7 | 59.5 | 46.7 | 54.7 | 52.3 | 60.5
k-nn 67.1 | 53.6 | 614 | 53.9 | 56.2 | 55.7 | 55.6 | 60.2
NB 58.6 | 67.3 | 59.1 | 58.6 | 33.3 | 51.5 | 49.4 | 54.3
RN 57.2 | 53.2 | 60.5 | 59.5 | 59.8 59 60.9 | 62.5
SVMs 63.6 | 55.3 | 60.3 | 60.9 | 60.9 | 54.2 61 63.5
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Tabla 4.41: Promedios % para el conjunto RN — R1 con procesamiento ecualizacién del histograma, con pardmetros

modificados.

Experimento‘ El ‘ B2 ‘ E3 ‘ E4 ‘ E5 ‘ E6 ‘ ET7 ‘ B8 ‘

Accuracy
AD 52 48 50.3 | 50.7 | 49.3 50 48.7 | 48.3
k-nn 55 46.3 46 60.7 | 55.7 | 52.3 56 48.7
NB 52.3 51 48 54.7 | 45.7 50 50 49
RN 57.7 | 48.3 | 49.7 | 59.7 49 43.7 | 50.3 | 47.7
SVMs 55 49.7 49 55.3 | 47.7 | 44.3 | 49.6 | 45.3
Precision
AD 52.7 | 476 | 50.5 | 50.7 | 49.1 50 48.5 48
k-nn 55 46.3 46 61 56 52.4 | 56.2 | 48.7
NB 52.5 51 48 54.7 | 45.6 25 25 31.4
RN 57.7 | 48.3 | 49.7 | 60.2 49 43.5 | 504 | 47.7
SVMs 55.2 | 49.7 49 55.4 | 47.7 | 44.1 | 49.6 | 45.3
Recall
AD 52 48 50.3 | 50.7 | 49.3 50 48.7 | 48.3
k-nn 55 46.3 46 60.7 | 55.7 | 52.3 56 48.7
NB 52.3 51 48 54.7 | 45.7 50 50 49
RN 57.7 | 48.3 | 49.7 | 59.7 49 43.7 | 50.3 | 47.7
SVMs 55 49.7 49 55.3 | 47.7 | 44.3 | 49.6 | 45.3
F-measure
AD 50.1 | 46.7 | 48.8 | 50.5 | 47.8 | 49.4 | 47.1 | 47.2
k-nn 54.8 | 46.2 | 459 | 60.4 | 55.3 | 51.9 | 55.7 | 48.6
NB 52.1 51 47.6 | 54.6 | 456 | 33.3 | 33.3 | 33.9
RN 57.6 | 479 | 48.9 | 59.2 | 48.8 43 50.2 | 47.6
SVMs 54.8 | 49.6 49 55.2 | 47.5 | 43.9 | 49.6 | 45.3
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Tabla 4.42: Promedios % para el conjunto RN — R1 con procesamiento range-filter, con parametros modificados.

Experimento‘ E1 ‘ E2 ‘ E3 ‘ FE4 ‘ E5 ‘ E6 ‘ E7 ‘ E8 ‘

Accuracy
AD 53 51 49 63.7 52 50 57.7 | 59.3
k-nn 62.3 65 61 65 57..7 | 62.3 | 62.3 | 55.3
NB 55 55 49 54.3 | 51.7 53 53.7 | 51.3
RN 57 58 55 65 55.3 | 51.7 | 64.3 | 58.7
SVMs 59 58 55 63.3 | 51.7 52 61.3 | 56.3
Precision
AD 53.1 51 49 63.9 48 50 57.8 | 60.2
k-nn 62.7 65 61.2 | 65.1 | 58.2 | 62.4 | 62.3 | 554
NB 66.1 | 57.9 | 46.7 | 56.9 | 58.8 | 62.5 63 51.3
RN 57.2 | 58.1 55 65.2 56 52 64.3 | 58.7
SVMs 59.1 58 56.2 | 63.4 | 51.6 | 53.7 | 61.3 | 56.5
Recall
AD 53 51 49 63.7 52 50 57.7 | 59.3
k-nn 62.3 65 61 65 57..7 | 62.3 | 62.3 | 55.3
NB 55 55 49 54.3 | 51.7 53 53.7 | 51.3
RN 57 58 55 65 55.3 | 51.7 | 64.3 | 58.7
SVMs 59 58 55 63.3 | 51.7 52 61.3 | 56.3
F-measure
AD 529 | 50.8 | 489 | 63.6 | 45.6 | 48.6 | 57.6 | 58.6
k-nn 62 65 60.8 65 56.9 | 62.3 | 62.3 | 55.3
NB 459 | 50.6 | 39.3 | 49.7 | 394 | 419 | 43.5 | 484
RN 56.7 | 57.9 | 54.6 | 649 | 544 | 50.4 | 64.3 | 58.6
SVMs 589 | 57.9 | 55.5 | 63.3 | 50.1 | 46.8 | 61.3 56




CAPITULO 4. RESULTADOS EXPERIMENTALES

99

Tabla 4.43: Promedios % para el conjunto RN — R1 con procesamiento de binarizacién, con pardmetros modificados.

Experimento‘ E1l ‘ E2 ‘ E3 ‘ FE4 ‘ E5 ‘ E6 ‘ E7 ‘ E8 ‘

Accuracy
AD 49 48.6 | 47.7 49 50 50 49 50
k-nn 47.3 | 477 | 477 49 52.6 | 38.3 | 58.3 50
NB 46.7 | 45.3 50 50 50 50 50 50
RN 51 47.7 | 47.7 | 49.7 | 48.3 47 49 46
SVMs 46.5 | 52.6 44 43 49.7 | 50.7 | 42.3 | 46.7
Precision
AD 49 48.6 | 47.2 | 48.7 50 50 48.9 50
k-nn 47.3 | 47.6 | 47.6 49 52.8 38 58.6 | 50.1
NB 46.6 | 45.3 25 50 50 50 25 25
RN 51.1 | 47.6 | 47.1 | 49.7 | 48.3 | 46.9 | 48.8 | 459
SVMs 46.5 | 52.6 | 43.9 | 42.8 | 49.7 | 50.8 | 41.4 | 46.6
Recall
AD 49 48.6 | 47.7 49 50 50 49 50
k-nn 47.3 | 477 | 477 49 52.6 | 38.3 | 58.3 50
NB 46.7 | 45.3 50 50 50 50 50 50
RN 51 47.7 | 47.7 | 49.7 | 48.3 47 49 46
SVMs 46.5 | 52.6 44 43 49.7 | 50.7 | 42.3 | 46.7
F-measure
AD 484 | 479 | 46.2 | 47.3 49 49.2 48 49
k-nn 47.1 | 474 | 474 49 52.3 | 37.8 | 58.1 | 48.1
NB 46.6 | 45.6 | 33.3 50 50 50 33.3 | 33.3
RN 499 | 45.2 | 46.2 | 484 48 46.7 48 45.6
SVMs 46.5 | 52.6 | 43.6 | 42.6 | 49.5 | 49.9 | 40.8 | 46.4
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Tabla 4.44: Promedios % para el conjunto RN — R2 con procesamiento Canny, con pardametros modificados.

Experimento‘ E1l ‘ E2 ‘ E3 ‘ FE4 ‘ E5

E6‘E7‘E8‘

Accuracy
AD 62.7 | 64.3 | 61.3 55 48.7 | 54.3 | 52.6 | 55.7
k-nn 55.3 | 63.7 | 62.3 | 70.3 | 66.7 56 53.7 59
NB 66.7 67 58.3 59 52.3 50 56 52.3
RN 61.7 | 63.7 53 64 55.7 | 60.3 | 49.3 62
SVMs 60.7 | 65.7 63 67 53 60.3 | 54.3 64
Precision
AD 63.7 | 64.8 | 61.4 | 55.1 | 48.6 | 76.1 | 52.9 | 55.8
k-nn 55.4 | 63.7 | 623 | 704 | 66.8 | 56.2 54 59
NB 66.7 | 67.1 | 58.7 | 59.3 | 52.5 25 56 52.5
RN 61.7 | 63.9 53 64.1 | 55.7 | 60.5 | 49.3 62
SVMs 60.7 | 65.8 | 63.7 | 67.1 53 60.5 | 54.3 | 64.1
Recall
AD 62.7 | 64.3 | 61.3 55 48.7 | 54.3 | 52.6 | 55.7
k-nn 55.3 | 63.7 | 62.3 | 70.3 | 66.7 56 53.7 59
NB 66.7 67 58.3 59 52.3 50 56 52.3
RN 61.7 | 63.7 53 64 55.7 | 60.3 | 49.3 62
SVMs 60.7 | 65.7 63 67 53 60.3 | 54.3 64
F-measure
AD 62 64 61.3 55 48.3 | 42.3 | 52.2 | 55.5
k-nn 55.3 | 63.7 | 623 | 70.3 | 66.6 | 55.5 | 52.8 | 58.9
NB 66.6 67 57.8 | 58.7 | 51.8 | 33.3 | 55.9 | 51.9
RN 61.6 | 63.5 | 52.9 64 55.6 | 60.2 49 62
SVMs 60.7 | 65.6 | 62.5 67 52.9 | 60.1 | 54.3 64
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Tabla 4.45: Promedios % para el conjunto RN — R2 con procesamiento ecualizacién del histograma, con pardmetros
modificados.

Experimento‘ El ‘ B2 ‘ E3 ‘ E4 ‘ E5 ‘ E6 ‘ ET7 ‘ B8 ‘

Accuracy
AD 50 49 50 49.3 50 50 50 49.3
k-nn 47.7 | 49.3 47 55 44 43 45.3 43
NB 50 414 | 43.3 43 45.7 | 45.3 | 40.7 | 40.7
RN 50.3 | 47.3 | 45.3 | 50.7 | 47.3 | 44.7 | 47.3 46
SVMs 43.7 42 45.7 | 43.3 48 47.7 | 43.3 | 443
Precision
AD 50 48.7 50 49.3 50 50 50 49.3
k-nn 47.6 | 49.2 47 55.2 43 42 44.4 42
NB 25 41.3 | 42.1 | 429 | 45.6 | 45.3 | 40.5 | 39.5
RN 50.7 | 46.8 | 44.9 | 51.2 | 47.3 | 44.6 | 47.3 | 45.6
SVMs 43 41.8 | 45.6 | 43.2 | 47.8 | 47.7 43 44.2
Recall
AD 50 49 50 49.3 50 50 50 49.3
k-nn 47.7 | 49.3 47 55 44 43 45.3 43
NB 50 414 | 43.3 43 45.7 | 45.3 | 40.7 | 40.7
RN 50.3 | 47.3 | 45.3 | 50.7 | 47.3 | 44.7 | 47.3 46
SVMs 43.7 42 45.7 | 43.3 48 47.7 | 43.3 | 443
F-measure
AD 48.9 | 47.3 | 49.1 | 48.7 | 48,5 | 489 | 485 | 485
k-nn 47.5 | 48.2 | 46.9 | 54.5 | 41.8 41 42.7 41
NB 33.3 | 41.2 | 41.1 | 429 | 456 45 40.3 | 39.4
RN 476 | 44.2 | 44.3 | 49.3 | 46.7 | 444 | 46.6 | 44.9
SVMs 42.2 | 41.7 | 455 | 43.2 | 474 | 475 | 42.6 | 43.9
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Tabla 4.46: Promedios % para el conjunto RN — R2 con procesamiento range-filter, con parametros modificados.

Experimento‘ E1l ‘ E2 ‘ E3 ‘ FE4 ‘ E5 ‘ E6 ‘ E7 ‘ E8 ‘

Accuracy
AD 53.3 | 544 | 52.3 | 50.3 50 48.7 58 68
k-nn 61.3 | 55.3 | 69.3 | 54.6 | 51.3 64 53.3 | 63.3
NB 52.7 | 62.7 | 60.3 | 46.3 47 59.3 58 56.7
RN 62.4 | 65.3 56 53.3 58 62 56.7 62
SVMs 58 63.7 59 53.3 | 60.3 | 61.7 | 58.3 | 60.3
Precision
AD 53.4 | 544 | 51.2 | 50.3 50 48.2 | 58.1 | 68.1
k-nn 61.3 | 55.6 | 69.5 | 54.8 | 51.3 | 64.5 | 53.5 | 63.6
NB 55.9 | 70.3 | 70.4 | 42.5 | 449 | 67.3 | 65.9 | 76.8
RN 62.4 | 65.6 | 58.2 | 53.4 | 58.7 | 62.6 | 56.7 63
SVMs 58.2 | 63.9 | 60.4 | 54.1 | 60.4 | 63.3 | 60.7 | 60.4
Recall
AD 53.3 | 54.4 | 52.3 | 50.3 50 48.7 58 68
k-nn 61.3 | 55.3 | 69.3 | 54.6 | 51.3 64 53.3 | 63.3
NB 52.7 | 62.7 | 60.3 | 46.3 47 59.3 58 56.7
RN 62.4 | 65.3 56 53.3 58 62 56.7 62
SVMs 58 63.7 59 53.3 | 60.3 | 61.7 | 58.3 | 60.3
F-measure
AD 53.1 | 54.2 | 47.5 | 49.3 | 489 | 45.2 | 57.9 68
k-nn 61.3 | 54.6 | 69.3 | 54.4 | 51.3 | 63.7 53 63.2
NB 45.2 | 58.8 | 54.8 | 38.4 | 40.8 54 52 46.6
RN 62.4 | 65.2 | 52.7 | 53.2 | 574 | 61.6 | 56.5 | 61.3
SVMs 57.8 | 63.5 | 57.6 | 50.8 | 60.2 | 60.5 56 60.2
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Tabla 4.47: Promedios % para el conjunto RN — R2 con procesamiento de binarizacién, con pardmetros modificados.

Experimento ‘ FE1 ‘ E2 ‘ E3 ‘ E4 ‘ E5 ‘ E6 E7 ‘ E8
Accuracy
AD 49.7 | 49.7 | 48.7 50 50 47.7 48.7 | 48.7
k-nn 39 46 46.7 48 54 47 54 51
NB 50 47 50 50 46.3 46.3 50 45.7
RN 49 50.7 48 50 47.3 44.7 50 43
SVMs 52.7 | 44.3 | 454 43 49.7 49.7 43.4 46
Precision
AD 49.7 | 49.6 | 48.6 50 50 47.3 48.6 | 48.6
k-nn 38.9 | 459 | 46.7 48 54.3 | 46.7 54.1 | 51.3
NB 25 47 25 25 46.3 | 446.3 25 45.6
RN 49 51 47.8 50 47.1 44.7 49.6 | 429
SVMs 42.2 | 44.3 | 44.9 | 42,5 | 49.7 49.7 43 45.9
Recall
AD 49.7 | 49.7 | 48.7 50 50 47.7 48.7 | 48.7
k-nn 39 46 46.7 48 54 47 54 51
NB 50 47 50 50 46.3 46.3 50 45.7
RN 49 50.7 48 50 47.3 44.7 50 43
SVMs 52.7 | 44.3 | 454 43 49.7 49.7 43.4 46
F-measure
AD 48.6 | 489 | 47.7 | 48.2 | 485 46.1 47.7 | 477
k-nn 38.8 | 45.8 | 46.6 | 47.9 | 53.5 45.3 | 53.8 | 48.9
NB 33.3 | 46.8 | 33.3 | 33.3 | 46.2 46.1 33.3 | 45.5
RN 48.6 | 46.9 | 47.2 | 49.5 | 46.5 43.9 49 42.8
SVMs 41.6 | 44.3 44 42.1 | 49.6 49.1 42.7 | 45.8
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conjunto RN — Rly los mejores subconjuntos fueron: Canny para todos los experimen-
tos excepto E6, logrando resultados entre 57,1 % y 83 % con los algoritmos knn, naive
Bayes, SVMs, y redes neuronales; range filter con los experimentos E2, E4, E7, E,
obteniendo resultados entre 59,2 % y 64 % con los algoritmos SVMs, redes neuronales y
knn. La segunda gréfica 4.10 b) muestra los resultados del conjunto RN — R1 con los
parametros modificados, los mejores subconjuntos son el conjunto sin procesamiento
para los experimentos E2 con 62,9 %y E8 con 66,5% con los algoritmos redes neu-
ronales y SVMs respectivamente; Canny para todos los experimentos excepto F6 con
resultados entre 60,9 % y 82 % con los algoritmos arboles de decisién, knn y SV»Ms;
range filter para todos los experimentos excepto E5 y ES8, con resultados entre 62 % y
65 % con los algoritmos knn y redes neuronales; ecualizaciéon del histograma para E4
con 60,4% vy el algoritmo knn y para la técnica de binarizacién el experimento con

mejor resultado fue E4 con 63,5 % y algoritmo naive Bayes.

En la grafica 4.11 ¢) se muestran los resultados de los pardmetros por defecto para
el conjunto RN — R2 y los subconjuntos que reportaron mejores resultados son: Canny
para los experimentos F1, E2, E3 y E4 con porcentajes entre 60,7 % y 66,3 % con los
algoritmos SV»Ms, redes neuronales y k-nn y range filter con los experimentos F2, E3,
E6 y E8 con resultados entre 59 % y 66,3 % con los algoritmos redes neuronales, naive

Bayes y arboles de decision.

Y en la grifica 4.11 d) los mejores resultados son obtenidos con los parametros
modificados para el conjuntos RN — R2, con los subconjuntos: el conjunto sin proce-
samiento con el experimento E2 con 61,3 % y algoritmo SVMs; Canny para todos los
experimentos excepto E7 logrando resultados entre 60,2 % y 70,3 % con los algoritmos

naive Bayes, SVMs, knn y redes neuronales y range filter con resultados entre 60,2 %
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y 69,3 % con los algoritmos redes neuronales, drboles de decisién SVMs y k-nn.
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Figura 4.10: Promedio de la métrica F-measure del conjunto RN — R1.
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Figura 4.11: Promedio de la métrica F-measure del conjunto RN — R2.
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Conclusiones

En este trabajo se realizé6 un método automatico para clasificar imagenes con pre-
sencia de retinopatia diabética en dos tipos proliferativa y no proliferativa. El cual
consistio de 3 etapas: aplicacion de técnicas de procesamiento, reduccion y caracteri-
zacion de iméagenes y la clasificacion de las imégenes en dos tipos. Para la primera etapa
se aplicaron las técnicas de procesamiento: detector de bordes Canny, range-filter, ecua-
lizacién del histograma y binarizacion; en la segunda etapa se usaron dos métodos el
analisis de componentes principales y la red neuronal de Hinton, cabe destacar que la
red neuronal de Hinton no ha sido usada para este tipo de tareas con imagenes de fondo
de ojo, por lo cual es una contribucion para su estudio con este tipo de tareas. Y en la
clasificacién se usaron los siguiente algoritmos de aprendizaje automatico: arboles de
decisiéon, k-vecinos mas cercanos, naive Bayes, red neuronal y maquinas de vectores de

soporte.

Los métodos de PCA y la red neuronal de Hinton se compararon en base al menor
tiempo de ejecucion y caracteristicas, el mejor fue PCA, sin embargo en los resultados
de clasificacion la red neuronal de Hinton alcanzo porcentajes mayores de 80%. En

cuanto a los resultados obtenidos en las reconstrucciones el mejor método fue PCA,
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al lograr reconstruir todas las imégenes en casi un 100 %, mientras que para la red
neuronal solo para las técnicas de detector de bordes Canny y range-filter.

Las técnicas de procesamiento que obtuvieron mejores resultados en la clasificacion
para PCA fueron ecualizacion del histograma y detector de bordes Canny, mientras
que para la red neuronal de Hinton fueron range-filter y detector de bordes Canny, por
lo tanto se concluye que la mejor técnica de procesamiento es el detector de bordes
Canny al obtener mejores resultados en la etapa de clasificaciéon con ambos métodos y
el objetivo de aplicar técnicas de procesamiento de iméagenes contribuyo a mejorar los
resultados en la clasificacién para algunos conjuntos, especialmente para el método de

la red neuronal de Hinton.

Los algoritmos que tuvieron un mejor desempeno en la tarea de clasificacién fueron
k-vecinos mas cercanos, naive Bayes y arboles de decisién. Para PCA naive Bayes ob-
tuvo un 80,3 % de precision, para el conjunto original (S3) con todas las resoluciones
usando un componente principal; kvecinos més cercanos logro un 75,2 % deaccuracy
con el conjunto de 84 imégenes (S2) con la resolucién de 979 x 979 pixeles usando entre
5 — 8 componentes principales, ambos algoritmos con las imégenes sin procesamiento.
Y para la red neuronal de Hinton, los drboles de decisién obtuvieron un 83,1 % de pre-
cision con el conjunto de 56 x 56 pixeles (RN — R1) usando 755 caracteristicas, con la
técnica de detector de bordes Canny; naive Bayes obtuvo un 76,8 % con el conjunto de
128 x 128 pixeles (RN — R2) usando 50 caracteristicas con la técnica de range-filter.
Sin embargo no se desprecia al resto de los algoritmos debido a que en algunos conjun-
tos obtuvieron buenos resultados mayores de 70 % de accuracy, como se observa en las

tablas respectivamente.

Trabajo a futuro
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Como trabajo futuro se probara el método con un conjunto de imagenes mayor, para
tener un mayor conjunto de datos de entrenamiento para mejorar la exactitud en la
clasificacién de la retinopatia diabética. Asi también probar otras técnicas para reducir
y caracterizar imagenes como la técnica SIFT (Scale-invariant feature transform), his-

togramas de gradiente y transformada de censo.

Para obtener mejores resultados en cuanto al procesamiento de las imagenes se pro-

baran la técnica segmentacion de regiones.

Ademas se usara aprendizaje automéatico para datos no balanceados.

Y construir un sistema para clasificar la retinopatia diabética en tiempo real.
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