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RESUMEN

Las caracteristicas fisicas externas de un melanoma maligno, tales como su asimetria,
color, didmetro y borde, permiten identificarlo y diferenciarlo de una lesién comdn
o melanoma benigno sin necesidad de recurrir a una biopsia. En este trabajo se pre-
sentan una metodologia y una comparacién de resultados obtenidos mediante las
redes neuronales artificiales, algoritmo 1D3, maquinas de soporte vectorial y clasifi-
cadores naive Bayes. Ademas, se extrajeron los patrones de la imagen segmentada
con momentos geométricos, los cuales se utilizaron para entrenar cada uno de los
modelos presentados. Para comparar los resultados se empleé la validacion cruzada,
la cual arroja la precisién de cada uno de los modelos evaluados.

ABSTRACT

The external physical characteristics of a melanoma, such as asymmetry, color, bor-
der and diameter, allow its identification and differentiation from a benign mela-
noma, without biopsy. This research presents a methodology and a comparison of
results obtained using artificial neural networks, D3, support vector machines and
naive Bayes classifiers are presented. In addition, the patterns of the segmented im-
age were extracted using geometric moments, which were used to train each of the
models presented. To compare the results used cross-validation is applied to obtain
the precision of the models tested.

Recibido: 18 de febrero de 2014 ¢ Aceptado: 28 de mayo de 2014  Publicado en linea: 30 de junio de 2014

51



Programacién Matematica y Software (2014) 6 (2): 51-56. ISSN: 2007-3283

1 INTRODUCCION

El cancer puede ser ocasionado por distintos factores,
tanto internos como externos; dentro de los segundos
se encuentran el consumo del tabaco, organismos
infecciosos o la radiaciéon, y en los primeros
se consideran la herencia familiar, hormonas o
mutaciones metabdlicas. La combinacion de dichos
factores puede causar la muerte a los individuos,
seglin otro estudio [1]. Sin embargo, si se realiza un
diagnéstico temprano, el cancer puede ser eliminado
a través de una simple cirugia. Respecto a las carac-
teristicas fisicas externas utilizadas por los médicos
para el diagnéstico, existe un consenso en cuanto a
cudles permiten identificar un melanoma: la asimetria
(A), bordes (B), color (C) y diametro (D) mayor a 6 mm.
Por supuesto, dicho diagnéstico debe estar soportado
por los antecedentes y sintomatologia del paciente [2].

A pesar de que las caracteristicas para el diagndstico
del melanoma son conocidas, surgen confusiones
e inconsistencias entre los médicos al momento del
diagndstico.

En este trabajo se presenta una metodologia para
reconocer y extraer la informacién que caracteriza
a un melanoma tomando en cuenta su asimetria.
Mediante las caracteristicas obtenidas de la asimetria
se lleva a cabo el entrenamiento de métodos de cla-
sificacion, tales como las redes neuronales [3][4][5],
algoritmo 1D3 [6], maquinas de soporte vectorial [7]
y naive Bayes [8]. Lo anterior se hace con el fin de
realizar el diagnéstico preliminar de la clasificacién de
un melanoma maligno con respecto a uno benigno.

2 TRABAJOS RELACIONADOS

Durante los Gltimos anos, la comunidad cientifica ha
mostrado mucho interés por el desarrollo de sistemas
computacionales para el diagnéstico de lesiones
de piel, con el principal objetivo de detectar tem-
pranamente aquellas lesiones clasificadas como
melanomas malignos. Muchas de las metodologias
desarrolladas por los investigadores para diagnosticar
un melanoma se apoyan en las caracteristicas visuales
de la piel. El estudio realizado por Lee y Claridge [9]
demuestra que la irregularidad del borde es una de
las caracteristicas de suma importancia clinica para
el diagndstico, por tal motivo, dicha caracteristica fue
elegida en esta investigacion. Segin Lee et al. [10]
hay dos tipos de irregularidades de bordes: las irre-
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gularidades de textura, que corresponden a pequefias
variaciones a lo largo del borde, y las irregularidades de
estructura, que describen protuberancias y hendiduras
globales. Se han desarrollado muchos indices para
medir la irregularidad del borde, los mds comunes
utilizan descriptores de forma, como el indice de
compacidad [11]. Desafortunadamente, el indice
de compacidad es sensitivo a ruido, por lo que esta
caracteristica no es suficiente por si sola para lograr
discriminar un melanoma de tumores benignos. En
esta investigacion ademds del indice de compacidad,
se utiliza el indice de alargamiento [12] con el objetivo
de reforzar las decisiones en el diagndstico.

Un trabajo precedente en materia de reco-
nocimiento visual de melanomas malignos a partir
de sus caracteristicas de area y caracteristicas ra-
diométricas es el descrito en [3]. Algunos otros
trabajos, ademds de las caracteristicas de forma, toman
en cuenta caracteristicas de color y textura para su
diagnéstico [13]. En [14] compararon el desempefio
de métodos de clasificaciéon simbdlicos mediante
caracteristicas geométricas, color y caracteristicas
basadas en wavelets, con las que obtuvieron mejores
resultados.

El estado del arte realizado por [15] reporta que los
métodos de clasificacion que destacan en este tema,
no sélo por ser los mas utilizados en las investigaciones
sino por su nivel de desempefio en el reconocimiento
de melanomas malignos, son aquéllos basados en
reglas: los estadisticos, las redes neuronales artificiales
(RNA) y las maquinas de soporte vectorial (Msv).

Se han realizado algunos estudios comparativos de
la eficiencia de algunos métodos de clasificacion en
el diagnéstico de melanomas malignos; por ejemplo,
en [16] comparan las msv, las rna y el método de
K-vecinos mas cercanos y concluyen que las msv
superan el promedio de reconocimiento de los otros
dos métodos.

3 METODOLOGIA

Los esfuerzos se centran en la clasificacién de los
melanomas malignos, tomando en cuenta las carac-
teristicas de asimetria de la lesion. Para alcanzar los
objetivos se plantea la metodologia (figura 1) dividida
en tres etapas importantes: 1) captura, limpieza,
extraccion de las caracteristicas de la imagen y dis-
cretizacion; 2) entrenamiento y reconocimiento de los
distintos clasificadores, y 3) evaluacion de cada uno
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Figura 1. Metodologia empleada

de los clasificadores mediante la validacion cruzada.
Como un paso preliminar, se realiz6 la recoleccion
de las imdgenes de melanomas malignos y no malignos
de tal manera que se utiliz6 como base de datos de
nuestra metodologia. Una vez que se obtuvieron las
imagenes de los melanomas, se procedié con el inicio
de las tres etapas:
1) En la primera etapa se realizé el preprocesamiento
y transformacion de las imdagenes; es decir, se
aplicaron filtros para realzar los bordes de la imagen.
Posteriormente se binarizaron, se segmentaron y se
extrajeron sus bordes (figura 2). Una vez que se
obtuvieron los bordes de la imagen, se calcularon
los indices de compacidad (compactness index,
Cl) y de alargamiento (lengthening index, LI)
[12], y se discretizaron las imagenes.
2) Posteriormente se realizaron los dos procesos
importantes, se entrené cada uno de los modelos
utilizando las mismas caracteristicas y se realizé el
reconocimiento del melanoma.
3) Finalmente se evalu6 el modelo mediante la
validacion cruzada tomando en cuenta el conjunto
de 110 imagenes de melanoma maligno y no
maligno.

3.1 Extraccion de caracteristicas y discretizacion

Para poder extraer las caracteristicas de la imagen, es
necesario segmentar y binarizar la imagen lesionada
(figura 2). La caracteristica que se tomé en cuenta en
esta investigacion fue la asimetria, de acuerdo con
el cuadro nemotécnico ABCD. Los clasificadores se
entrenaron utilizando dicha caracteristica.

Para poder extraer la asimetria del melanoma, se
utilizan los mementos geométricos. El primero de ellos
es el momento de orden cero (M,) (1), el cual es el
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Figura 2. a) Imagen segmentada b) Imagen binarizada

area (4) de la imagen I(x, y):

M, =% TI(x) M
x y

Calculando A, y tomando en cuenta que tenemos el
perimetro (P) de la imagen podemos calcular el indice
de compacidad (Cl) [11] de la imagen utilizando (2):
CI = P’/ 4znA (2)

El otro pardmetro que se toma en cuenta para
entrenar nuestros modelos, es LI [12], el cual se calcula
utilizando los momentos geométricos de orden 2, tal
como se muestra en (3):

LI=1,/4,,

3)

Cuando se extraen las caracteristicas y se obtienen
las medidas de asimetria, en esta fase se discretizan los
valores, de tal manera que sea mas facil manejarlos.

En la discretizacién se generan cinco binas (rangel,
range2, range3, range4 y range5) por cada una de las
caracteristicas de IC, al igual que LI (figura 3).

Dicho proceso de discretizacion de valores es
muy importante debido a que nos permite una mejor
manejo y manipulaciéon de los mismos. Una vez que
se han discretizado las caracteristicas, se toman dichos
patrones como entrada a los clasificadores elegidos
en esta investigacion, con el objetivo de entrenarlos y
evaluar su eficiencia.
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Figura 3. Discretizacién en cinco binas

3.2 Entrenamiento de clasificadores

Para la fase de aprendizaje y reconocimiento de los
resultados, se utiliza la herramienta Rapid Miner,
la cual es una de las herramientas para mineria de
datos muy utilizada en el ambiente cientifico [17].Si
observamos la metodologia nuevamente (figura 1), en
la etapa dos, es en donde entrenamos cada uno de
los clasificadores elegidos. Como se ha mencionado
previamente, la caracteristica que se toma en cuenta
para entrenar cada uno de los clasificadores es la
asimetria de la lesion, representadas por medio de
los dos indices previamente explicados (Cl y LI). Con
dichas caracteristicas se construye el arbol de decisién
utilizando el algoritmo ID3, en donde los nodos son
los indices; los arcos, las caracteristicas discretizadas y
las hojas, la variable clase.

En las redes neuronales se utilizaron los parametros
para entrenar el modelo que se mencionan a
continuacién. El nimero de neuronas en la capa de
entrada: se tienen 12 neuronas, las cuales son los
parametros discretizados de Cl y LI; para el caso de la
capa oculta, se configura la red neuronal con nueve
neuronas y finalmente en la capa de salida se tienen
dos neuronas. En la fase de entrenamiento se establecié
que fueron 500 ciclos para entrenar nuestra red.

En lo que se refiere en los métodos de naive Bayes,
se utilizan las mismas caracteristicas de asimetria, en
donde el nodo padre es la variable clase (cancer y no
cancer), y los hijos los parametros discretizados de los
indices de asimetria (rangel, range2, range3, range4 y
range5). Finalmente, se entren6 con las maquinas de
soporte vectorial utilizando un kernel polinomial de
grado dos. Al igual que los clasificadores anteriores, se
utilizaron los parametros de asimetria de la sefal Cl e
LI para entrenar el modelo.
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4 RESULTADOS

Los resultados obtenidos con cada uno de los cla-
sificadores previamente mencionados se presentan en
la tabla 1. Al respecto, vale la pena mencionar que
se utilizé la validacién cruzada, la cual es uno de los
métodos de validacién mas utilizados [18][19]. De los
resultados que se presentan en la tabla 1, es importante
mencionar que no son resultados tan Utiles debido a
que las caracteristicas de asimetria para distinguir el
melanoma maligno no son suficientes. Sin embargo,
vale la pena mencionar que de las cuatro técnicas para
clasificar que se presentan, naive Bayes e ID3 fueron
las mas eficaces.

Tabla 1. Resultados

MobELo EFICIENCIA ERROR DE CLASIFICACION
Naive Bayes 70.37% 29.63%
ID3 74.07% 25.93%
Redes neuronales 66.67% 33.33%
Maquinas de 66.67% 33.33%

soporte vectorial

5 CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

El objetivo de este trabajo fue realizar una comparacion
de cuatro clasificadores: naive Bayes, 1D3, redes
neuronales y maquinas de soporte vectorial utilizando
dos caracteristicas de asimetria (Cl y LI). Como se
menciond, los resultados no fueron los esperados,
probablemente debido a que las caracteristicas de
asimetria que se utilizan no fueron suficientes para
apoyar el proceso de entrenamiento. Lo anterior puede
significar que no son linealmente separables.

Como trabajo futuro, se pretende ampliar la base de
datos de imagenes de melanoma maligno y no maligno,
incluir mas caracteristicas de asimetria, ademas
tomar en cuenta otras caracteristicas para reforzar la
eficiencia de clasificacion, tales como el color, borde
y didmetro mayor a 3 mm del melanoma. Ademas, se
pretende mejorar el proceso de filtrado de la imagen
de tal manera que se permita una eficiente extraccién
de caracteristicas que impacte en el entrenamiento y
evaluacion de los métodos de clasificacion.
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