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Resumen

Un hemangioma infantil (IH, por su sigla en inglés) es una marca de nacimiento que se produce cuando un grupo
de vasos sanguineos y otras células no crecen normalmente. Al principio, la marca comienza con un pequefio
bulto o parche de color en la piel y puede crecer rapidamente. Su color depende de qué tan profundo esté el IH
dentro de la piel. A menudo, el IH no es visible al nacimiento. La marca empieza a aparecer en las primeras
semanas de vida.

En el presente trabajo de fin de grado (TFG), se propone un método para la clasificacion de la profundidad de
hemangiomas infantiles mediante la extraccion de caracteristicas de color y textura de imagenes. La correcta
clasificacion de la profundidad es crucial para determinar el tratamiento adecuado y el pronoéstico del IH.

El proceso de clasificacion se basa en el analisis de imagenes utilizando técnicas avanzadas de procesamiento
digital. Las caracteristicas de color se extraen utilizando modelos de color como RGB, HSV y Lab*, que
permiten captar las variaciones cromaticas asociadas a la profundidad de los hemangiomas. Por otro lado, las
caracteristicas de textura se obtienen mediante el uso de métodos como la matriz de co-ocurrencia de niveles de
gris (GLCM), que analiza patrones de repeticion y contraste en la imagen.

Estas caracteristicas se integran en un modelo de aprendizaje automatico que clasifica las imagenes de los
hemangiomas en diferentes categorias de profundidad. Para entrenar y evaluar el modelo, se utilizan conjuntos
de datos de imagenes anotadas por expertos médicos.

El estudio también incluye una revision de la literatura sobre métodos previos de clasificacion de IH y una
comparacion de los resultados obtenidos con nuestro enfoque. Los resultados preliminares muestran que la
combinacion de caracteristicas de color y textura mejora la precision de la clasificacion en comparacion con
métodos que utilizan solo una de estas caracteristicas.

Finalmente, se discuten las implicaciones clinicas de la implementacion de este sistema, asi como las posibles
mejoras y futuras lineas de investigacion. Este enfoque no solo proporciona una herramienta util para los
dermatologos y pediatras, sino que también sienta las bases para el desarrollo de sistemas de diagnostico asistido
por computadora mas avanzados en el campo de la dermatologia pediatrica.
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Abstract

An infantile hemangioma (IH) is a birthmark that occurs when a group of blood vessels and other cells do not
grow normally. Initially, the mark begins as a small bump or colored patch on the skin and can grow rapidly. Its
color depends on how deep the IH is within the skin. Often, the IH is not visible at birth. The mark starts to
appear in the first few weeks of life.

In this final degree project (TFG), a method is proposed for classifying the depth of infantile hemangiomas
through the extraction of color and texture features from images. Correct classification of the depth is crucial for
determining the appropriate treatment and prognosis of the IH.

The classification process is based on image analysis using advanced digital processing techniques. Color
features are extracted using color models such as RGB, HSV, and Lab*, which capture the chromatic variations
associated with the depth of the hemangiomas. On the other hand, texture features are obtained using methods
such as the gray-level co-occurrence matrix (GLCM), which analyzes patterns of repetition and contrast in the
image.

These features are integrated into a machine learning model that classifies images of hemangiomas into different
depth categories. To train and evaluate the model, datasets of images annotated by medical experts are used.

The study also includes a review of the literature on previous methods of [H classification and a comparison of
the results obtained with our approach. Preliminary results show that combining color and texture features
improves classification accuracy compared to methods that use only one of these features.

Finally, the clinical implications of implementing this system are discussed, as well as potential improvements
and future lines of research. This approach not only provides a useful tool for dermatologists and pediatricians
but also lays the foundation for the development of more advanced computer-aided diagnosis systems in the
field of pediatric dermatology.
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1 INTRODUCCION

técnico de este escrito va a ser dar un paso mas en esta investigacion e intentar ayudar a través de este

proyecto tanto a futuros investigadores como a futuros médicos que se especialicen sobre el tema para
elaborar un mejor diagndstico y asi tener mas probabilidad de acertar a la hora de realizar una primera
exploracion al paciente.

Hasta la fecha se han realizado varios estudios sobre el tema de los hemangiomas infantiles, el objetivo

1.1. Contexto y Justificacion del estudio

Los hemangiomas infantiles son lesiones vasculares benignas que afectan principalmente a los nifios durante los
primeros afios de vida. Aunque la mayoria de los hemangiomas infantiles no requieren tratamiento, algunos
pueden presentar complicaciones médicas, como ulceras, sangrado o, en casos raros, problemas de vision,
respiracion o funcion de érganos.

Para tomar decisiones clinicas adecuadas y planificar tratamientos especificos, es esencial una evaluacion precisa
de la profundidad del hemangioma, ya que esta caracteristica influye en la gestion y el pronostico.

Mejorar la precision en el diagnéstico: La clasificacion de la profundidad de los hemangiomas infantiles es
un aspecto critico para determinar el enfoque de tratamiento adecuado. La extraccion de caracteristicas de color
y textura de imagenes médicas puede proporcionar una herramienta mas precisa y objetiva para esta clasificacion
en comparacion con la evaluacion visual subjetiva.

Reduccion de errores de diagnéstico: La interpretacion visual de imagenes de hemangiomas infantiles puede
ser subjetiva y depender de la experiencia del médico. La investigacion en extraccion de caracteristicas puede
ayudar a reducir los errores de diagnoéstico y garantizar que los pacientes reciban la atencion adecuada desde el
principio.

Una de las motivaciones para llevar a cabo este estudia seria la teledermatologia, es decir realizado de manera
telematica, para hablar de este tema me baso en un estudio realizado durante 3 afios analizando sus puntos fuertes
y sus limitaciones. Se desarroll6 un entorno completamente basado en la web para el soporte de teledermatologia
como resultado de un proceso de evaluacion dinamica con personal clinico. Se realizaron un total de 120
teleconsultas (82 pediatricas y 28 para adultos) durante el estudio de concordancia clinica. Se realizé un analisis
de concordancia para cada grupo de enfermedades dermatologicas.

Se encontraron altas tasas de concordancia en pediatria para dermatosis inflamatorias (76%) y también para
adultos (75%) con infecciones e infestaciones. Los médicos estaban satisfechos con el sistema de
teledermatologia, pero el tiempo dedicado a la consulta en atencion primaria fue un factor limitante (19 minutos
para cada teleconsulta).

Una extensa discusion sobre los aspectos exitosos y limitantes de la experiencia de teledermatologia revel6 las
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2 Introduccion

razones detras de la decision final de no proceder con su implementacion. Se considerd que no estaba alineado
con la estrategia de la Organizacion de Atencion Médica (HCO, por sus siglas en inglés) y, por lo tanto, no
obtuvo un alto nivel de apoyo para su implementacion a largo plazo. [1]

1.2. Objetivo de la investigacion

El objetivo principal de la investigacion es el ayudar a los médicos y hacerle la vida mas facil a la hora de tratar
con un paciente y ofrecerle un diagndstico lo mas preciso posible, esto lo podemos definir en los siguientes
puntos:

Optimizacion de los recursos médicos: Al identificar con precision la profundidad de los hemangiomas, se
pueden evitar tratamientos innecesarios, como biopsias o intervenciones quirargicas, reduciendo asi la carga
tanto para los pacientes como para el sistema de atencion médica.

Aplicacion de tecnologias avanzadas: La tecnologia de procesamiento de imagenes y analisis de datos ha
avanzado significativamente en las ultimas décadas. La aplicacion de estas tecnologias en el campo de la
dermatologia pediatrica puede llevar a soluciones mas eficaces y menos invasivas para el manejo de
hemangiomas infantiles.

Contribucion a la investigacion médica: La investigacion en la extraccion de caracteristicas de color y textura
para la clasificacion de hemangiomas infantiles puede abrir nuevas perspectivas en la comprension de estas
lesiones vasculares y su comportamiento clinico.

1.3. Relevancia clinica de la clasificacion

Las anomalias vasculares representan un espectro de trastornos que van desde una simple "marca de nacimiento"
hasta entidades que amenazan la vida. Los pacientes con estas anomalias suelen experimentar nomenclaturas
incorrectas y diagnosticos erroneos.

Un diagnostico preciso es crucial para una evaluacion y manejo adecuados, y a menudo requiere de especialistas
multidisciplinarios. Los esquemas de clasificacion proporcionan una terminologia coherente y sirven como guia
para patologos, clinicos e investigadores.

Uno de los objetivos de la Sociedad Internacional para el Estudio de Anomalias Vasculares (ISSVA) es lograr
una clasificacion uniforme. La tltima clasificacion (1997) dividié las lesiones vasculares en malformaciones
vasculares y lesiones vasculares proliferativas (tumores). Sin embargo, desde entonces se han identificado
entidades adicionales que son complejas y menos faciles de clasificar bajo encabezados genéricos, como
malformacion capilar, malformacion venosa, malformacion linfatica, etc. [2]

En resumen, la clasificacion es fundamental en el &mbito clinico porque:

e Proporciona a los médicos informacion critica para tomar decisiones clinicas informadas. Ayuda a
determinar si un hemangioma infantil en particular requiere intervencion médica, cual es el enfoque de
tratamiento mas adecuado y cudndo iniciar o detener el tratamiento.

e La clasificacion ayuda a estratificar a los pacientes segiin el riesgo, lo que permite una atencion mas
personalizada. Los hemangiomas superficiales pueden tener menos complicaciones que los profundos,
y esto afecta la gestion clinica.

e Permite la optimizacion de los enfoques de tratamiento, lo que evita la administracion innecesaria de
medicamentos o procedimientos invasivos.

e Esto puede reducir la ansiedad y mejorar la comprension de la situacion clinica.

e Facilita la comunicacion entre profesionales de la salud y permite un seguimiento coherente a lo largo
del tiempo.

e Los datos de clasificacion recopilados a lo largo de la investigacion pueden contribuir a la comprension
mas profunda de la epidemiologia, el tratamiento y los resultados de los hemangiomas infantiles. Esto
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puede conducir a avances en la investigacion médica y a una mejora continua de la atencion médica.



2 FUNDAMENTOS TEORICOS

su origen exacto y su comportamiento. El tratamiento y la gestion de los hemangiomas infantiles

! unque se han realizado investigaciones significativas en este campo, todavia existen preguntas sobre
dependen de multiples factores y requieren un enfoque individualizado.

2.1. Hemangiomas infantiles

2.1.1. Definicion

Los hemangiomas infantiles (HI) son tumores benignos producidos por las expansiones clonales de las células
endoteliales. Se presentan en el 3% al 10% de los bebés, apareciendo al nacer o dentro de las primeras 4 o 6
semanas después del nacimiento. La evaluacion de la extension y volumen de los HI no es sencilla, ya que
pueden presentar patrones irregulares o estar cubiertos por cabello. [3]

Figura 2-1. Imagen de un hemangioma infantil

2.1.2. Caracteristicas

Los hemangiomas infantiles son tumores benignos que se desarrollan en los vasos sanguineos y presentan las
siguientes caracteristicas:

Crecimiento rapido: Los hemangiomas infantiles tienden a crecer rapidamente durante los primeros meses de
vida del bebé.

Aparicion en la piel: Son comunmente visibles en la piel y pueden tener una apariencia de color rojo o morado.
Pueden variar en tamafio desde pequefias manchas hasta crecimientos mas grandes y prominentes.
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Localizacién variable: Aunque suelen aparecer en la piel, los hemangiomas infantiles también pueden
desarrollarse en otros lugares del cuerpo, como el higado o el cerebro.

Fases de crecimiento e involucién: Muchos hemangiomas infantiles pasan por fases de crecimiento rapido
seguidas de una involucion gradual. Algunos pueden desaparecer completamente con el tiempo, mientras que
otros pueden dejar cicatrices o cambios en la piel.

Posibles complicaciones: Dependiendo de su ubicacion y tamafio, los hemangiomas infantiles pueden causar
complicaciones como ulceracion (formacion de heridas abiertas en la piel), sangrado, disfuncion de 6rganos o
deformidades fisicas.

Cambio en el color: Con el tiempo, algunos hemangiomas infantiles pueden cambiar de color, volviéndose mas
palidos o adquiriendo un tono azulado.

Mas comunes en las nifias: Los hemangiomas infantiles son mas comunes en las nifias que en los nifios. [4]

Tratamiento: El tratamiento de los hemangiomas infantiles puede ser necesario en casos de complicaciones o
cuando el crecimiento del tumor afecta la calidad de vida del nifio. El propranolol es uno de los medicamentos
utilizados para tratarlos, y la cirugia también puede ser una opcion en algunos casos.

Es importante destacar que no todos los hemangiomas infantiles requieren tratamiento y que su evolucion puede
ser variable en cada caso. Por lo tanto, es fundamental que sean evaluados y supervisados por un profesional de
la salud, como un pediatra o un dermat6logo, para determinar el enfoque adecuado.

2.2. Clasificacion de los hemangiomas infantiles por profundidad e importancia de la
extraccion de las caracteristicas

La profundidad a su vez se va a determinar por la percepcion del color (en el espacio L*a*b*), también nos
afecta el matiz (hue) y el croma. Por eso vamos a necesitar las coordenadas de los L*a*b*, del matiz y del croma.
Luego necesitaremos una serie de descriptores que seran: luminosidad, la media del matiz, la media del croma,
etc.

En la seleccion de caracteristicas utilizamos dos métodos de seleccion, la seleccion secuencial hacia delante
(SFS) y la seleccion secuencial hacia atras (SBS). [5]

SFS es un procedimiento que va de abajo hacia arriba donde una caracteristica es anadida a la vez, esto marca a
su vez el rendimiento minimo del error de clasificacion comparandolo con la adicion de una nueva caracteristica.
El algoritmo para cuando afiadir una nueva caracteristica incrementa el error de clasificacion.

SBS es el procedimiento inverso, es decir de arriba hacia abajo empieza con el set completo de caracteristicas y
va descartando las caracteristicas mas discriminatorias. El algoritmo se para una vez se empiece a incrementar
el error de clasificacion.

En funcién de la profundidad, los hemangiomas pueden ser superficiales (en la dermis papilar) o profundos (en
dermis reticular o tejido celular subcutaneo, en cuyo caso suelen presentarse como nddulos azulados mal
delimitados, bajo una piel aparentemente normal). Las formas nodulares congénitas de localizaciéon subcutanea
plantean problemas de diagnostico diferencial y a menudo presentan caracteristicas histologicas peculiares
(“hemangiomas inmaduros”). [6]

La seleccion de rendimiento es evaluada por el validador XVAL (fivefold cross validation), asi aprovechamos
la desventaja en la sensibilidad que presenta SFS y SBS es disminuida, el procedimiento se repite cambiando
los subconjuntos de validacion de cada subconjunto de entrenamiento, asi sucesivamente hasta que los 5
subconjuntos han sido usados como conjuntos de validacion.

La extraccion de caracteristicas desempefia un papel esencial en el andlisis médico al simplificar los datos,
revelar patrones ocultos y mejorar la eficacia de los modelos y herramientas utilizadas en la atencion médica, la
investigacion y el diagnostico. Ayuda a los profesionales de la salud a tomar decisiones mas informadas y
precisas, lo que puede tener un impacto significativo en la atencion al paciente y en la investigacion médica.



6 Fundamentos Teoricos

La extraccion de caracteristicas nos es util porque:

e Puede contribuir a la deteccion temprana de enfermedades y al diagndstico preciso al resaltar
caracteristicas que son indicativas de una condicion médica en sus primeras etapas.

e En la investigacion médica puede ser crucial para identificar biomarcadores, que son caracteristicas
especificas que pueden utilizarse para diagnosticar o predecir enfermedades de manera precisa.

o Al identificar caracteristicas especificas de un paciente, es posible adaptar las intervenciones médicas
para obtener mejores resultados.

e Puede revelar patrones y correlaciones ocultas en los datos médicos. Esto es especialmente valioso para
identificar relaciones entre variables que pueden estar relacionadas con enfermedades o condiciones
médicas.

La seleccion adecuada de caracteristicas puede simplificar la construccion y entrenamiento de modelos de
machine learning y estadisticos. Los modelos con caracteristicas relevantes tienden a ser mas efectivos y
generalizables.

La reduccion de la dimensionalidad de los datos al seleccionar las caracteristicas mas relevantes o al crear
nuevas caracteristicas que resuman la informacion importante. Esto facilita la visualizacion y el analisis de los
datos:

e Al reducir la cantidad de caracteristicas en los datos, se puede mejorar la eficiencia computacional en
tareas de analisis y modelado, lo que permite un procesamiento mas rapido y menos demandante en
Tecursos.

e Al centrarse en las caracteristicas mas significativas, los médicos y los investigadores pueden
comprender mejor los factores clave que influyen en una condicién o enfermedad.

2.3. Métodos de analisis de imagenes médicas en dermatologia pediatrica

En dermatologia pediatrica, los métodos de analisis de imagenes médicas son herramientas clave para el
diagnostico y la gestion de diversas afecciones cutaneas en nifios. A continuacion, se describen algunos de los
métodos comunes de analisis de imagenes médicas utilizados en este campo:

Dermatoscopia: La dermatoscopia implica el uso de un dispositivo manual llamado dermatoscopio para
examinar lesiones cutaneas a una magnificacion mayor que a simple vista. La dermatoscopia asistida por
computadora implica algoritmos automatizados para analizar imagenes dermatoscopicas, incluyendo
reconocimiento de patrones y extraccion de caracteristicas para ayudar en el diagnostico de lesiones cutaneas.

vl S
X N
|
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Figura 2-2. Imagen de una dermatoscopia
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Fotografia Digital: Se capturan imagenes digitales de alta resolucion para la documentacion y analisis de
lesiones cutaneas. Técnicas de procesamiento de imagenes, como la segmentacion y extraccion de
caracteristicas, pueden aplicarse para identificar y cuantificar caracteristicas especificas de las lesiones cutaneas.

Tomografia Computarizada (TC) e Imagenes por Resonancia Magnética (IRM): Las exploraciones de TC
e IRM proporcionan imagenes detalladas en secciones transversales de la piel y los tejidos subyacentes.
Algoritmos automatizados de segmentacion pueden aplicarse para delinear capas de la piel o identificar
anomalias. La registracion de imagenes también puede utilizarse para realizar un seguimiento de cambios a lo
largo del tiempo.

Figura 2-3. Imagenes de una tomografia computarizada y su resultado

Imagen Ultrasonica: La ecografia se utiliza para visualizar la estructura y el grosor de las capas de la piel. El
analisis de texturas y la extraccion de caracteristicas pueden aplicarse a imagenes ecograficas para caracterizar
lesiones cutaneas o anomalias.

Figura 2-4. Imagen ultrasonica: equipo y toma

Microscopia Confocal de Reflectancia: La microscopia confocal proporciona imagenes en tiempo real de alta
resolucion a nivel celular. Las técnicas de analisis de imagenes se centran en la morfologia celular y pueden
ayudar en el diagnostico de trastornos cutaneos pediatricos identificando patrones celulares especificos.

Figura 2-5. Equipo de microscopia confocal
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3 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS DE
COLOR

identificar y cuantificar las propiedades cromaticas de los elementos presentes en una imagen. Esta técnica

se utiliza en diversas disciplinas, desde el procesamiento de imagenes médicas hasta la vision por
computadora y la industria multimedia. La informacion de color proporciona detalles valiosos sobre la
composicion y la distribucion de objetos en una imagen, permitiendo la identificacion de patrones, la
segmentacion de regiones de interés y la mejora de la comprension visual de los datos.

La extraccion de caracteristicas de color es un proceso fundamental en el analisis de imagenes que busca

3.1. Teoria del color en imagenes

La teoria del color en imagenes es un campo fundamental que se basa en los principios y modelos que describen
como percibimos y representamos el color. Estos conceptos son esenciales en diversas disciplinas, como el
disefio grafico, la fotografia, la informatica grafica, la vision por computadora y la medicina. Aqui hay algunas
ideas clave relacionadas con la teoria del color en imagenes:

Modelos de Color:

- Los modelos de color son representaciones matematicas que describen como se forman y combinan los
colores. Ejemplos comunes incluyen el modelo RGB (rojo, verde, azul), CMYK (cian, magenta, amarillo, negro)
utilizado en impresion, y el modelo HSL/HSV (tono, saturacion, luminosidad/valor) que describe el color en
términos perceptuales.

Percepcion del Color:

- La teoria del color también aborda coémo percibimos los colores. Factores como la iluminacion, el contexto
y las propiedades individuales del observador pueden influir en la percepcion del color.

Espacios de Color:

- Un espacio de color es un sistema tridimensional que representa todos los colores posibles. El modelo RGB,
por ejemplo, tiene tres dimensiones para los componentes de rojo, verde y azul. La conversion entre diferentes
espacios de color es esencial en el procesamiento de imagenes.

Contraste y Combinacion de Colores:

- La teoria del color también se aplica al disefio visual, donde el contraste y la combinacién de colores
desempeiian un papel crucial. Comprender como interactian diferentes colores puede mejorar la legibilidad, la
estética y la claridad en las representaciones visuales.

Correccion y Mejora de Color:

- En el procesamiento de imagenes, la correccion y mejora de color se utilizan para ajustar y optimizar la
apariencia de una imagen. Esto puede incluir la correccion del balance de blancos, la compensacion de colores
sobreexpuestos o subexpuestos, y la mejora general de la calidad visual.

9
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Segmentacion de Imagenes por Color:

- En la vision por computadora, la segmentacion por color se basa en la identificacion y separacion de regiones
de interés en una imagen segin sus propiedades cromaticas. Esto es 1til en aplicaciones como la deteccion de
objetos o la extraccion de caracteristicas especificas.

Psicologia del Color:

- La psicologia del color estudia como los colores afectan las emociones, el comportamiento y la percepcion.
En el disefio de interfaces de usuario y presentaciones visuales, se utiliza para transmitir mensajes especificos y
generar respuestas emocionales.

En resumen, la teoria del color en imagenes es un campo interdisciplinario que combina principios matematicos,
perceptuales y psicologicos para comprender y manipular eficazmente la informacion cromatica en
representaciones visuales. Su aplicacion se extiende desde la creacion artistica hasta la ingenieria de software y
la medicina.

3.2. Técnicas de extraccion de caracteristicas de color

Las técnicas de extraccion de caracteristicas de color son métodos utilizados para analizar y extraer informacion
util de las imagenes basadas en sus componentes de color. Estas técnicas son fundamentales en campos como la
vision por ordenador, el procesamiento de imagenes y el reconocimiento de patrones.

3.2.1. Histogramas de color

Los histogramas de color representan la distribucion de los valores de color en una imagen. Pueden ser
histogramas unidimensionales (por ejemplo, histogramas de intensidad para imagenes en escala de grises) o
tridimensionales (para imagenes en color), donde se representan las distribuciones de los componentes de color
(rojo, verde, azul o cualquier otro espacio de color utilizado).

Debido a su intuicion en comparacion con otras cualidades y mas informacion significativa, la simplicidad de la
extraccion de imagenes y los histogramas de distribucion de color al utilizar un conjunto de cuadros, el color es
la propiedad mas frecuente y comiinmente utilizada.

Para este estudio hemos seleccionado las siguientes caracteristicas: Media de L, Media de a, Media de b,
Varianza de L, Varianza de a, Varianza de b, Skewness (medida de simetria) de L, Skewness de a, Skewness de
b, Kurtosis (caracteristica de forma de su distribucion de frecuencias/probabilidad) de L, Kurtosis de a, Kurtosis
deb.

SKEWNESS KURTOSIS

N e

Figura 3-1. Grafica comparativa de Skewness vs Kurtosis
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Formula Formula

. I =X)
H3y — (N—l)*O':‘

Hy skewness

N ~ number of varables In the distribution

Figura 3-2. Formula de Kurtosis y Skewness

3.2.2. Modelos de color (RGB, HSV, LAB)

Los modelos de color como RGB, HSV (Matiz, Saturacion, Valor), Lab (Luminosidad, a*, b*), entre otros,
permiten representar los colores de una imagen en diferentes sistemas de coordenadas. Cada espacio de color
tiene sus propias caracteristicas que pueden ser ttiles para tareas especificas. Por ejemplo, HSV es 1til para
separar informacion de tono, saturacion y brillo.

Las técnicas basadas en el analisis de color permiten clasificar de manera precisa y eficiente las regiones de
hemangiomas en las imagenes. Se han propuesto muchos espacios de color, entre ellos: RGB, rgb, XYZ, Lab*,
Luv*, HSV, HLS, YCrCb, YUV, 111213 y TSL. Diferentes posibilidades para modelar la distribucion de
probabilidad de una clase de color dada aparecen para cada espacio; uno de los métodos no paramétricos mas
extendidos es el modelado mediante histogramas (ya comentado anteriormente). Esto presenta diversas
alternativas para representar una clase de color: el nimero de canales, qué canales utilizar y el tamafio de los
histogramas. Utilizando un conjunto amplio y variado de imagenes de hemangiomas se ha realizado un analisis
comparativo exhaustivo de los modelos de color propuestos para el problema de clasificacion de las imagenes.
Los resultados experimentales demuestran la superioridad de los modelos que separan la luminancia de la
crominancia. En particular, Lab* proporciona los mejores resultados con el canal a*, produciendo un 99.2% de
clasificacion correcta, por eso lo hemos seleccionado para este proyecto, esto se vera en el apartado 8. [7]

Contiene las gamas de color ) -Hue " Tooo
de RGB y CMYK Saturation = Saturacion

Brigtness = Brillo
' ﬁ
. Cian, Magenta,
RG B Rojo, Verde y Azul Amarillo y ‘ M Y K
Negro

MY
St

Taméven lamado CIE LAB

Figura 3-3. Resumen de los modelos de color
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3.3 Estudio clinico que muestra la importancia del color y la textura en el diagnéstico
de hemangiomas infantiles

Basandose en un estudio realizado en el que tratan a los pacientes con aplicacion secuencial de laser de colorante
pulsado [8], podemos decir que en la evaluacion se utilizo una escala visual basada en fotografias efectuadas
antes de realizar la primera sesion de tratamiento y al menos un mes después de la ultima. Cuatro dermat6logos
evaluaron en una escala del 10 al 0 la efectividad del tratamiento teniendo en cuenta el color, la textura cutanea
y la elevacion de la lesion; considerando el valor de «10» como el original previo al tratamiento y «0» como una
piel completamente normal. La media obtenida de las valoraciones de los 4 evaluadores se considerd como el
valor de mejoria de cada paciente.

Igualmente se estudiaron las fotografias y la historia clinica en busca de efectos adversos transitorios como
edema, infeccion o ulceracion, y otros de mayor duracion como cambios pigmentarios o cicatrizacion anomala.
Remarcar que se estudiaron todos los pacientes con hemangiomas en distintas fases evolutivas (proliferativa, en
involucion y residual) tanto en conjunto, como cada subgrupo de manera independiente. En el analisis estadistico
se realizo la prueba de bondad de ajuste a la distribucion normal de Kolmogorov-Smirnov, y no se encontraron
valores de normalidad en ninguna de las variables que miden los valores de cada uno de los evaluadores, ni en
la media de los mismos. Por lo tanto, se utilizaron como valores descriptivos la mediana y el rango intercuartilico.

El cambio entre los valores iniciales y finales fue evaluado mediante la prueba de Wilcoxon, donde se considerd
un valor de p < 0,05 como estadisticamente significativo.

La concordancia entre los observadores se valoré mediante el coeficiente de correlacion intraclase (ICC).

Como conclusion de este estudio y asi enlazdndolo con el nuestro podemos decir que el tratamiento de los
hemangiomas infantiles debe individualizarse en cada paciente segin una serie de factores como localizacion
de la lesion, compromiso funcional asociado a la misma, fase evolutiva del hemangioma o demanda de
tratamiento activo por parte de los familiares del paciente.



4 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS DE
TEXTURA

de datos, con una amplia gama de aplicaciones en diversas disciplinas como la medicina, la agricultura,

la industria, la seguridad, entre otras. La textura, que se refiere a la distribucion espacial de los niveles de
intensidad en una imagen, contiene informacion importante sobre las propiedades estructurales y superficiales
de los objetos representados. Por lo tanto, la capacidad para caracterizar y cuantificar la textura de una imagen
es fundamental para una variedad de tareas de analisis y reconocimiento automatico.

I a extraccion de caracteristicas de textura es un campo crucial en el procesamiento de imagenes y analisis

Se explorara en profundidad el proceso de extraccion de caracteristicas de textura, abordando sus fundamentos
tedricos, técnicas de extraccion mas comunes y aplicaciones practicas. Se examinaran tanto los métodos clésicos
como las tultimas tendencias y avances en el campo, con el objetivo de comprender su funcionamiento, sus
ventajas y limitaciones, asi como su idoneidad para diferentes contextos y problemas especificos.

Ademas, se destacara la importancia de la extraccion de caracteristicas de textura en la era actual de la
inteligencia artificial y el aprendizaje automatico, donde el analisis de imagenes desempefia un papel crucial en
numerosas aplicaciones de vanguardia, como la deteccion de enfermedades, el reconocimiento de objetos, la
monitorizacion de cultivos, entre otros.

41. Conceptos basicos de textura en imagenes

La textura en el contexto de las imagenes se refiere a las propiedades visuales de una superficie representada en
la imagen, que determinan su apariencia en términos de suavidad, rugosidad, regularidad, uniformidad, entre
otros aspectos. Es la caracteristica que describe la distribucion espacial de los niveles de intensidad en una region
de la imagen, asi como la variacion de estos niveles dentro de esa region. La textura puede ser percibida
visualmente como patrones repetitivos, variaciones de contraste, o detalles finos que contribuyen a la sensacion
tactil o visual de la superficie representada. En el andlisis de imagenes, la extraccion y caracterizacion de la
textura es fundamental para tareas como la segmentacion, la clasificacion y la deteccion de objetos.

A la hora de hablar de la textura no nos podemos olvidar de hablar y de definir los siguientes términos:

Distribucion de niveles de intensidad: La forma en que los niveles de intensidad estan distribuidos en una
region de la imagen. Esta distribucion puede ser uniforme, regular, aleatoria, entre otros.

Patrones repetitivos: La presencia de patrones repetitivos en una imagen, que pueden ser regulares o irregulares
y pueden ser un indicador de textura.

Contraste: La diferencia entre los niveles de intensidad adyacentes en una imagen. Un alto contraste puede
indicar una textura mas pronunciada.

Co-ocurrencia de pixeles: La probabilidad de que dos pixeles adyacentes tengan ciertos niveles de intensidad
juntos. Esta medida se utiliza para capturar la relacion espacial entre los pixeles y puede revelar informacion
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sobre la textura.

Histograma de textura: Un histograma que muestra la distribucion de ciertas caracteristicas texturales en una
imagen, como la energia, la homogeneidad, la correlacion, etc.

Filtros espaciales: Filtros que se aplican a la imagen para resaltar ciertas caracteristicas texturales, como bordes,
lineas o patrones.

Transformada Wavelet: Una técnica que descompone una imagen en diferentes escalas y direcciones, lo que
permite analizar la textura en diferentes niveles de detalle.

Descriptores de textura: Caracteristicas numéricas o vectores que representan la textura de una imagen de
manera cuantitativa, como la entropia, la energia, la homogeneidad, etc.

Clasificacién de textura: La tarea de asignar una etiqueta a una region de la imagen seglin su apariencia textural.
Se utilizan algoritmos de aprendizaje automatico para esta tarea, basados en los descriptores de textura extraidos.

4.2. Métodos de extraccion de caracteristicas de textura

Los métodos de extraccion de caracteristicas de textura son técnicas utilizadas para capturar informacion
cuantitativa sobre la textura presente en una imagen. Estas técnicas se emplean en diversas aplicaciones, como
el analisis de imagenes médicas, la inspeccion industrial, la deteccion de objetos y la clasificacion de imagenes,
entre otros. Aqui hay una descripcion general de algunos métodos comunes de extraccion de caracteristicas de
textura [9]:

Matrices de Co-ocurrencia de Niveles de Gris (GLCM):

- Este método es el que vamos a utilizar y calcula la distribucion conjunta de los niveles de gris de los pixeles
adyacentes en una imagen. La GLCM es una matriz que describe la frecuencia de aparicion de pares de pixeles
con valores de gris especificos y una relacion espacial determinada dentro de una imagen.

A partir de la GLCM se pueden extraer diferentes medidas estadisticas:

Como la energia (mide la uniformidad de la textura), la homogeneidad (mide la proximidad de la distribucion
de elementos en la GLCM a la diagonal de la matriz), el contraste (mide la intensidad del contraste entre un pixel
y sus vecinos sobre toda la imagen) y la correlacion (mide cuan correlacionado esta un pixel con sus vecinos a
lo largo de la imagen), que caracterizan la textura de la imagen.

Transformada Wavelet:

- La transformada wavelet descompone una imagen en diferentes escalas y orientaciones, permitiendo capturar
detalles de textura en diferentes niveles de resolucion. Las caracteristicas de textura se pueden extraer de los
coeficientes de detalle de la transformada wavelet en cada escala y orientacion.

Filtros de Gabor:

- Los filtros de Gabor son un conjunto de filtros lineales que estan optimizados para capturar caracteristicas de
textura en diferentes frecuencias y orientaciones. Estos filtros son sensibles a patrones de textura especificos y
pueden utilizarse para extraer caracteristicas discriminativas de textura.

Histograma de Gradientes Orientados (HOG):

- Este método calcula la distribucion de gradientes orientados en una imagen, lo que proporciona informacion
sobre la distribucion espacial de los bordes y texturas. E1 HOG es especialmente 1til en la deteccion de objetos
y reconocimiento de patrones.

Transformada de Fourier:

- La transformada de Fourier se utiliza para analizar la frecuencia de los patrones presentes en una imagen. Las
caracteristicas de textura se pueden extraer a partir del espectro de frecuencia de la imagen, lo que permite
capturar informacion sobre la textura periddica y la textura global.
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Momentos estadisticos:

- Los momentos estadisticos se utilizan para describir la distribucion de intensidades de los pixeles en una
imagen. Estos momentos pueden ser invariantes a la escala, la rotacion y la traslacion, lo que los hace utiles para
la extraccion de caracteristicas de textura robustas.

Estos son solo algunos ejemplos de métodos de extraccion de caracteristicas de textura, y existen muchas otras
técnicas que se utilizan en funcion de la aplicacion especifica y las caracteristicas de las imagenes. La eleccion
del método adecuado depende de factores como la naturaleza de la textura, la resolucion de la imagen y los
requisitos de la aplicacion. Utilizamos matrices de co-ocurrencia de niveles de gris (GLCM) para evaluar
cuantitativamente parametros y representaciones texturales, y para determinar cuéles son los valores de
parametros y representaciones mas adecuados para mapear la textura. Realizamos experimentos sobre los
niveles de cuantizacion de la imagen y los valores de desplazamiento y orientacion de la GLCM, examinando
los efectos que los descriptores texturales, como la entropia, tienen en la representacion de diferentes texturas.
[10]

4.3. Implementacion de métodos de extraccion de caracteristicas de textura en
imagenes de hemangiomas infantiles

La implementacion de métodos de extraccion de caracteristicas de textura en imagenes de hemangiomas
infantiles utilizando la matriz de co-ocurrencia de niveles de gris (GLCM) implica el analisis cuantitativo de la
textura presente en estas imagenes para caracterizar los patrones y estructuras presentes en los hemangiomas.
En el apartado anterior ya explicamos los parametros que extracmos de ella y ahora aqui hay una descripcion
general de como se podria llevar a cabo esta implementacion:

Preprocesamiento de las imagenes:

- Antes de aplicar el método GLCM, es importante realizar un preprocesamiento de las imagenes de
hemangiomas infantiles para mejorar la calidad y facilitar la extraccion de caracteristicas. Esto puede incluir la
correccion de la iluminacion, la normalizacion de la intensidad, el filtrado de ruido, entre otros pasos.

Extraccion de la matriz GLCM:

- Una vez que las imagenes han sido preprocesadas, se calcula la matriz de co-ocurrencia de niveles de gris
(GLCM) para cada imagen. La GLCM captura la frecuencia con la que ocurren ciertas combinaciones de niveles
de gris a una distancia y en una direccion especifica en la imagen.

Seleccion de caracteristicas:

- A partir de la matriz GLCM, se pueden extraer diversas medidas estadisticas que describen la textura de la
imagen. Algunas de estas medidas incluyen la energia, la homogeneidad, el contraste, la correlacion y la
entropia. Es importante seleccionar cuidadosamente las caracteristicas mas relevantes y discriminativas para la
tarea especifica de analisis de hemangiomas infantiles.

Analisis de caracteristicas:

- Una vez que se han extraido las caracteristicas de textura de las imagenes utilizando la GLCM, se realiza un
analisis cuantitativo para identificar patrones y diferencias significativas entre diferentes tipos de hemangiomas
o0 entre hemangiomas y tejido circundante. Esto puede implicar el uso de técnicas estadisticas o de aprendizaje
automatico para la clasificacion y el diagndstico de los hemangiomas.

Validacién y evaluacion:

- Finalmente, es crucial validar y evaluar el rendimiento del método de extraccion de caracteristicas de textura
implementado. Esto puede implicar la comparacion con métodos alternativos, la evaluacion de la precision en
la clasificacion de hemangiomas y la evaluacion del impacto clinico de las caracteristicas extraidas en el
diagndstico y tratamiento de los pacientes.

En resumen, la implementacion de métodos de extraccion de caracteristicas de textura en imagenes de
hemangiomas infantiles utilizando la GLCM puede proporcionar informacion valiosa para la caracterizacion y
el analisis de estas lesiones. Esto puede ayudar a los médicos en el diagnostico, seguimiento y tratamiento de los
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pacientes afectados por hemangiomas infantiles.



5 METODOS DE CLASIFICACION

imagenes basadas en caracteristicas visuales. Estas técnicas son fundamentales en campos como la vision

por computadora, el procesamiento de imagenes y el aprendizaje automatico. Los métodos de
clasificacion de imagenes pueden variar desde enfoques simples basados en reglas hasta algoritmos de
aprendizaje automatico mas avanzados. Algunos de los métodos comunes incluyen el K-Nearest Neighbors
(KNN), Support Vector Machine (SVM), Redes Neuronales Atrtificiales (ANN), Arboles de Decision y Random
Forests, entre otros. Cada método tiene sus propias ventajas y desventajas, y la eleccion del método adecuado
depende de la naturaleza de los datos y el problema especifico que se esté abordando.

I os métodos de clasificacion de imagenes son técnicas utilizadas para asignar etiquetas o categorias a

5.1. Algoritmos de clasificacion comunes

5.1.1. K-Vecinos mas cercanos (K-NN)
Es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado para clasificacion y regresion. Es un método simple pero
poderoso en el campo de la clasificacion de imagenes.

El principio detras de KNN es bastante intuitivo. Cuando se le presenta una nueva imagen para clasificar, el
algoritmo busca en el conjunto de datos de entrenamiento las K imagenes mas cercanas en términos de distancia
a la nueva imagen, donde K es un nimero entero definido por el usuario. Luego, asigna a la nueva imagen la
etiqueta que mas frecuentemente aparece entre las K imagenes vecinas.

v

Figura 5-1. Grafismo representativo de una K-NN
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La distancia entre las imagenes se puede calcular utilizando diversas métricas, siendo la distancia euclidiana la
opcion mas comin. Sin embargo, dependiendo del dominio del problema y de las caracteristicas de las imagenes,
se pueden utilizar otras métricas de distancia.

Una de las ventajas del algoritmo KNN es su simplicidad y su capacidad para manejar datos no lineales y no
paramétricos. Ademas, no requiere de una fase de entrenamiento costosa, ya que todo el proceso de aprendizaje
se realiza durante la etapa de clasificacion. Sin embargo, KNN puede volverse computacionalmente costoso
cuando se trabaja con grandes conjuntos de datos, ya que necesita calcular la distancia entre la nueva imagen y
todas las imagenes de entrenamiento.

En resumen, KNN es una herramienta 1til y facil de entender para la clasificacion de imagenes, especialmente
para conjuntos de datos pequeios o medianos con caracteristicas bien definidas. Sin embargo, su rendimiento
puede verse afectado por la eleccion de K y la calidad de los datos de entrenamiento. [11]

5.1.2. Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Es otro algoritmo de aprendizaje supervisado, es el que vamos a utilizar en este estudio tanto para clasificacion
como para regresion. En el contexto de la clasificacion de imagenes, SVM es especialmente poderoso debido a
su capacidad para manejar conjuntos de datos de alta dimensionalidad, como es comiin en el caso de las
imagenes.

La idea principal detras de SVM es encontrar el hiperplano 6ptimo que maximice el margen de separacion entre
las clases en el espacio de caracteristicas. En el caso de la clasificacion de imagenes, cada imagen se representa
como un vector de caracteristicas de alta dimension, donde cada dimension representa una caracteristica
especifica de la imagen.
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Figura 5-2. Grafismo representativo de una SVM

El hiperplano 6ptimo encontrado por SVM es aquel que separa las clases de manera mas efectiva, minimizando
el riesgo de error de clasificacion en el conjunto de datos de entrenamiento y generalizando bien a nuevos datos
de prueba. En el caso de conjuntos de datos no linealmente separables, SVM puede utilizar una técnica llamada
"kernel trick" para proyectar los datos en un espacio de caracteristicas de mayor dimension donde las clases sean
linealmente separables.

Una de las ventajas clave de SVM es su capacidad para manejar conjuntos de datos de alta dimensionalidad de
manera eficiente. Ademas, SVM es resistente al sobreajuste, especialmente en conjuntos de datos de alta
dimensionalidad. Sin embargo, la eleccion del kernel y los parametros asociados puede ser crucial para el
rendimiento del modelo, y SVM puede volverse computacionalmente costoso en conjuntos de datos muy
grandes.

En resumen, SVM es un algoritmo potente y versatil para la clasificacion de imagenes, especialmente adecuado
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para conjuntos de datos de alta dimensionalidad y que requieren una clara separacion entre las clases. Su
capacidad para manejar conjuntos de datos no linealmente separables y su resistencia al sobreajuste lo convierten
en una opcion popular en el campo de la visién por computadora y el procesamiento de imagenes. [12]

5.1.3. Redes Neuronales Atrtificiales (ANN)

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN, por sus siglas en inglés Artificial Neural Networks) son modelos de
aprendizaje profundo inspirados en el funcionamiento del cerebro humano. Estan compuestas por capas de
neuronas interconectadas que procesan la informacion de entrada y generan una salida.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ R
Entrada 2 @

@ @ \ Salida
Entrada 3 ——n @ —_—

—

Entrada n /’@
™

Figura 5-3. Grafismo representativo de una ANN

En el contexto de la clasificacion de imagenes, las ANN son ampliamente utilizadas debido a su capacidad para
aprender representaciones complejas de los datos. La arquitectura basica de una ANN consiste en una capa de
entrada, una o mas capas ocultas y una capa de salida. Cada neurona en una capa esta conectada a todas las
neuronas de la capa anterior y siguiente, formando una red densamente interconectada.

Durante el proceso de entrenamiento, las ANN ajustan los pesos de las conexiones entre las neuronas para
minimizar una funcién de pérdida, que mide la discrepancia entre las salidas predichas y las salidas reales. Este
ajuste de pesos se realiza mediante algoritmos de optimizacion como el descenso de gradiente estocastico.

Una de las ventajas clave de las ANN es su capacidad para aprender automaticamente caracteristicas relevantes
de los datos de entrada, lo que las hace muy adecuadas para la clasificacion de imagenes. A medida que las
imagenes se propagan a traveés de las capas de la red, se extraen y combinan caracteristicas de diferentes niveles
de abstraccion, permitiendo que la red capture patrones complejos y variaciones en los datos.

Sin embargo, las ANN pueden ser susceptibles al sobreajuste, especialmente en conjuntos de datos pequefios o
ruidosos. Ademas, el entrenamiento de ANN puede ser computacionalmente intensivo, especialmente en
arquitecturas profundas con muchas capas y neuronas.

En resumen, las Redes Neuronales Artificiales son herramientas poderosas y flexibles para la clasificacion de
imagenes, capaces de aprender representaciones complejas de los datos de entrada. Su capacidad para modelar
relaciones no lineales y su adaptabilidad a una amplia variedad de problemas las convierten en una opcién
popular en el campo de la vision por computadora y el aprendizaje automatico. [13]

5.2. Entrenamiento y Validacion de modelos de clasificacion

El entrenamiento y la validacion de modelos de clasificacion son procesos fundamentales para desarrollar
modelos de aprendizaje automatico eficaces y generalizables.

Entrenamiento del modelo:

Preprocesamiento de datos: Este paso implica la preparacion de los datos de entrenamiento para el modelo.
Hemos separado la base de datos de 82 imagenes en dos, una con 72 imagenes que es la que usaremos de
entrenamiento y otra con 10 imagenes para la realizacion del test.
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Seleccion del modelo: Se elige un algoritmo de clasificacion adecuado, en este caso es SVM.

Entrenamiento del modelo: Se utiliza el conjunto de datos de entrenamiento para ajustar los parametros del
modelo SVM. Durante este proceso, el modelo aprende de los datos y busca minimizar una funcion de pérdida
0 maximizar una funciéon de precision.

e Primero seleccciona las caracteristicas relevantes, es decir coge las caracteristicas extraidas y las entrena
con las etiquetas de las imagenes de entrenamiento.

e Segundo se emplea la validacion cruzada durante el entrenamiento del modelo para evaluar su
rendimiento de manera mas robusta. Esto nos da la pérdida de clasificacion que dependiendo de cada
método de extraccion cambiara.

Validacion del modelo:

Evaluacion del rendimiento: Una vez que el modelo ha sido entrenado, se calculan métricas de evaluacion
como precision, recall, para comprender como el modelo generaliza a datos no vistos.

Interpretacion del modelo: Se analizan las predicciones del modelo y se interpreta su comportamiento para
comprender como toma decisiones y qué caracteristicas son mas importantes para la clasificacion. Para esta
parte hemos usado la curva de la ROC en la que tomamos como eje X, es el ratio de los falsos positivos y en el
eje Y, es el ratio de verdaderos positivos.

En resumen, el entrenamiento y la validacion de modelos de clasificacion son procesos iterativos que requieren
una cuidadosa planificacion, preprocesamiento de datos, seleccion y ajuste de modelos, y evaluacion rigurosa
del rendimiento del modelo para desarrollar sistemas de clasificacion efectivos y generalizables.

5.3. Evaluacion de la precision de la clasificacion

Los pasos que hemos seguido para la evaluacion de la precision de la clasificacion (es fundamental para entender
qué tan bien estd funcionando un modelo de clasificacion en la tarea para la que fue entrenada), son las
siguientes:

Primero generamos una matriz de confusion que es una tabla que describe el rendimiento del modelo en términos
de verdaderos positivos, falsos positivos, verdaderos negativos y falsos negativos. Es una herramienta 1til para
entender donde estd cometiendo errores el modelo, en nuestro caso le damos de parametros las etiquetas de las
10 imagenes de test y las predicciones con el modelo entrenado.

Segundo calculamos la precision que es una medida de la proporcion de predicciones correctas realizadas por el
modelo sobre el total de predicciones. Se calcula como el nimero de predicciones correctas dividido por el
numero total de predicciones. Es una métrica util cuando todas las clases tienen la misma importancia.

En tercer lugar, calculamos la sensibilidad o recall que es una medida de la capacidad del modelo para encontrar
todas las instancias de una clase determinada. Se calcula como el niimero de predicciones correctas para una
clase dividido por el mimero total de instancias que pertenecen a esa clase.

Por tltimo, calculamos el porcentaje de fallo del test que en ninguno de los casos supera el 40% como se muestra
mas adelante en la seccion 7 de resultados.
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automatico. Este proceso implica identificar y retener las caracteristicas mas relevantes de un conjunto de

datos, eliminando aquellas que son irrelevantes o redundantes. La seleccion adecuada de caracteristicas
no solo mejora la eficiencia computacional al reducir la dimensionalidad del problema, sino que también puede
aumentar la precision y la interpretabilidad del modelo.

La seleccion de caracteristicas es un proceso crucial en la preparacion de datos para modelos de aprendizaje

Existen diversas técnicas de seleccion de caracteristicas que se pueden clasificar en varias categorias principales:
métodos de filtro, métodos de envoltura y métodos integrados. Cada categoria ofrece un enfoque diferente para
evaluar la importancia de las caracteristicas, desde la independencia estadistica hasta el rendimiento del modelo
predictivo. A continuacion, exploraremos algunas de las técnicas mas utilizadas en cada una de estas categorias.

6.1. Algoritmos de selecciéon comunes

Técnicas de Filtro:

Estas técnicas se basan en las propiedades estadisticas de las caracteristicas. No consideran el modelo de
aprendizaje en si, sino que se basan en la relacion entre cada caracteristica y la variable de salida.

Chi-Cuadrado: Evalta la independencia de una caracteristica respecto a la variable de salida utilizando la
prueba Chi-cuadrado.

Correlacion: Calcula la correlacion entre cada caracteristica y la variable de salida. Las caracteristicas con baja
correlacion pueden ser eliminadas.

Informacion Mutua: Mide la cantidad de informacion que una caracteristica proporciona sobre la variable de
salida.

Varianza: Elimina caracteristicas con baja varianza ya que no aportan informacion significativa.
Técnicas de Wrapper (o envolventes):

Estas técnicas evaltan la calidad de un subconjunto de caracteristicas entrenando un modelo de aprendizaje y
utilizando su rendimiento como métrica.

Sequential Forward Selection (SFS): Empieza con un conjunto vacio y anade iterativamente caracteristicas
que mejoran el rendimiento del modelo.

Sequential Backward Selection (SBS): Empieza con todas las caracteristicas y elimina iterativamente aquellas
cuya remocion mejora o no afecta negativamente el rendimiento.

Recursive Feature Elimination (RFE): Entrena el modelo y elimina las caracteristicas menos importantes
iterativamente hasta alcanzar el niimero deseado de caracteristicas.

21
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Técnicas de Embedding:

Estas técnicas seleccionan caracteristicas como parte del proceso de entrenamiento del modelo. Los algoritmos
incorporan la seleccion de caracteristicas durante su propio entrenamiento.

Regresion Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator): Utiliza una penalizacion L1 que puede
hacer que los coeficientes de algunas caracteristicas se reduzcan a cero, eliminandolas efectivamente.

Arboles de Decision y Bosques Aleatorios: Utilizan la importancia de las caracteristicas basada en la reduccion
de la impureza de los nodos. Las caracteristicas menos importantes pueden ser descartadas.

Redes Neuronales con Regularizacion: Algunas arquitecturas de redes neuronales utilizan técnicas de
regularizacién como Dropout para seleccionar caracteristicas relevantes.

Métodos Basados en la Importancia del Modelo:

Muchas técnicas de aprendizaje automatico pueden calcular la importancia de cada caracteristica como parte de
su proceso de entrenamiento. Estas importancias se pueden utilizar para seleccionar las caracteristicas mas
relevantes.

Gradient Boosting Machines (GBM): Como XGBoost o LightGBM, que proporcionan medidas de
importancia de las caracteristicas.

Regresion Logistica y Modelos Lineales: La importancia de las caracteristicas puede derivarse de los
coeficientes ponderados del modelo.

Métodos Univariados y Multivariados:

Métodos Univariados: Evaltan cada caracteristica de manera individual sin considerar las interacciones entre
ellas. Ejemplos incluyen pruebas de t, andlisis de varianza (ANOVA) y pruebas de Chi-cuadrado.

Métodos Multivariados: Tienen en cuenta las interacciones entre caracteristicas, como Analisis de
Componentes Principales (PCA) y Analisis Discriminante Lineal (LDA).

Métodos Basados en Heuristicas y Metaheuristicas:

Algoritmos Genéticos: Utilizan mecanismos de seleccion natural para encontrar subconjuntos de caracteristicas
que optimizan el rendimiento del modelo.

Optimizacién por Enjambre de Particulas (PSO): Emula el comportamiento de enjambres para explorar el
espacio de caracteristicas y encontrar las mas relevantes.

La seleccion de caracteristicas es una técnica esencial para mejorar la eficiencia y la precision de los modelos
de aprendizaje automatico. La eleccion del método adecuado depende del tipo de datos, del problema especifico
y de los recursos computacionales disponibles. Es comiin combinar varias técnicas para obtener los mejores
resultados posibles.

6.2. Algoritmos de seleccion en este proyecto

6.2.1. Informacion Mutua (Ml)

La Informacion Mutua es una técnica de filtro utilizada en la seleccion de caracteristicas que mide la cantidad
de informacion compartida entre dos variables. En el contexto de aprendizaje automatico, se utiliza para evaluar
la relevancia de una caracteristica respecto a la variable objetivo. Es particularmente 1til porque captura tanto
relaciones lineales como no lineales entre las caracteristicas y la variable de salida.[14]

Concepto de Informaciéon Mutua:

La informacion mutua entre dos variables aleatorias X e Y se define como la reduccion en la incertidumbre de
una variable dada la otra. Matematicamente, la informacion mutua I(X;Y) se puede expresar como:

1(X;Y) = HX) + H(Y) - HX,Y)
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donde H(X) y H(Y) son las entropias marginales de X e Y, y H(X,Y) es la entropia conjunta.

I(X;Y)=H(X) - H(X|Y)
H(Y) - H(Y | X)

H(X)+H(Y) — H(X,Y)

Figura 6-1. Formula del Informacion Mutua

Pasos para calcular la Informacion Mutua:

1. Discretizacion (si es necesario): Si las caracteristicas son continuas, a menudo se discretizan en intervalos para
aplicar férmulas de informacién mutua.

2. Calcular Entropias: Calcular las entropias marginales H(X), H(Y) y la entropia conjunta H(X,Y).
3. Calcular Informacion Mutua: Usar las entropias calculadas para determinar I[(X;Y).
Aplicacion en Seleccion de Caracteristicas:

La informacion mutua se utiliza para seleccionar las caracteristicas que tienen la mayor dependencia con la
variable objetivo. Las caracteristicas con alta informacion mutua son consideradas relevantes.

Algoritmo Basico:

Calcular Informacién Mutua: Para cada caracteristica X_1i, calcular la informacion mutua I(X_i;Y) respecto a la
variable objetivo Y.

Ordenar Caracteristicas: Ordenar las caracteristicas en funcion de su informacion mutua con la variable objetivo.
Seleccionar Caracteristicas: Elegir las caracteristicas con los valores mas altos de informacion mutua.
Ventajas:

Captura de Relaciones No Lineales: A diferencia de la correlacion, la informacion mutua puede capturar
relaciones no lineales entre las caracteristicas y la variable objetivo.

Simplicidad y Eficiencia: Es un método relativamente simple y eficiente de calcular, especialmente util para
conjuntos de datos grandes.

Limitaciones:

Discretizacion: La necesidad de discretizar datos continuos puede llevar a pérdida de informacion y resultados
sensibles a como se realiza esta discretizacion.

No Considera Redundancia: La informacién mutua evalta cada caracteristica de manera independiente respecto
a la variable objetivo, sin considerar la redundancia entre caracteristicas.

Conclusion

La informacién mutua es una técnica poderosa y flexible para la seleccion de caracteristicas que puede manejar
tanto relaciones lineales como no lineales entre las caracteristicas y la variable objetivo. A pesar de sus
limitaciones, es una herramienta valiosa en el arsenal de cualquier cientifico de datos para mejorar la eficiencia
y precision de los modelos de aprendizaje automatico.

6.2.2. Sequential Forward Selection (SFS)

La Seleccion Secuencial hacia Adelante (SFS) es una técnica de envoltura (wrapper) utilizada en la seleccion de
caracteristicas que construye un subconjunto de caracteristicas de manera iterativa, afiadiendo en cada paso la
caracteristica que mas mejora el rendimiento del modelo. Es un método greedy que busca optimizar la seleccion
de caracteristicas basandose en el rendimiento del modelo de aprendizaje automatico.
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Concepto de SFS:

La idea basica detras de SFS es comenzar con un conjunto vacio de caracteristicas y afiadir caracteristicas una
por una. En cada iteracion, la caracteristica afiadida es aquella que, cuando combinada con las ya seleccionadas,
proporciona la mayor mejora en el rendimiento del modelo.

Pasos de SFS

1. Inicializacién: Comenzar con un conjunto vacio de caracteristicas seleccionadas.

2. Iteracion:

e Evaluar cada caracteristica que atn no ha sido seleccionada, combindndola con el conjunto de
caracteristicas seleccionadas.

e Entrenar el modelo utilizando este subconjunto de caracteristicas.
e Medir el rendimiento del modelo (por ejemplo, usando precision, recall, F1-score, AUC, etc.).
e Seleccionar la caracteristica que mas mejora el rendimiento del modelo.

3. Actualizacion: Afadir la caracteristica seleccionada al conjunto de caracteristicas seleccionadas.

4. Repeticion: Repetir los pasos 2 y 3 hasta alcanzar un criterio de parada, como un nimero predefinido de
caracteristicas seleccionadas o una mejora minima en el rendimiento del modelo.

Ventajas:
Simplicidad: El algoritmo es facil de entender e implementar.

Efectividad: Puede resultar en una buena combinacion de caracteristicas para el modelo dado, mejorando su
rendimiento.

Control: Permite un control iterativo sobre la seleccion de caracteristicas, lo que puede ser util para entender la
importancia de cada caracteristica.

Limitaciones:

Computacionalmente Costoso: Para cada iteracion, se entrena un modelo nuevo para cada caracteristica
candidata, lo que puede ser computacionalmente intensivo.

Greedy: Es una técnica voraz que no garantiza encontrar el subconjunto globalmente 6ptimo de caracteristicas,
ya que toma decisiones locales en cada paso.

Sobreajuste: Puede ser propenso al sobreajuste, especialmente con conjuntos de datos pequefios, ya que
selecciona caracteristicas basadas en el rendimiento del modelo en el conjunto de entrenamiento.

Conclusion:

La Seleccion Secuencial hacia Adelante (SFS) es una técnica poderosa y facil de implementar para la seleccion
de caracteristicas. A pesar de sus limitaciones en términos de costos computacionales y riesgo de sobreajuste,
ofrece un enfoque sistematico para mejorar el rendimiento del modelo mediante la seleccion iterativa de
caracteristicas relevantes. Es una herramienta valiosa para los cientificos de datos que buscan optimizar sus
modelos de aprendizaje automatico.

6.2.3. Sequential Backward Selection (SBS)

La Seleccion Secuencial hacia Atras (SBS) es una técnica de envoltura utilizada en la seleccion de caracteristicas
que elimina de manera iterativa las caracteristicas menos importantes, comenzando con el conjunto completo de
caracteristicas. Este método busca optimizar el rendimiento del modelo de aprendizaje automatico eliminando
caracteristicas redundantes o irrelevantes.

Concepto de SBS:

SBS es lo opuesto a la Seleccion Secuencial hacia Adelante (SFS). En lugar de comenzar con un conjunto vacio
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y afiadir caracteristicas, SBS comienza con todas las caracteristicas disponibles y elimina una por una las que
menos contribuyen al rendimiento del modelo.

Pasos de SBS:
1. Inicializacion: Comenzar con el conjunto completo de caracteristicas.
2. Iteracion:
e Entrenar el modelo utilizando el conjunto actual de caracteristicas.
e Evaluar el rendimiento del modelo.
e Eliminar cada caracteristica una a una, evaluando el modelo cada vez que se elimina una caracteristica.

e Seleccionar la caracteristica cuya eliminacion tenga el menor impacto negativo (o el mayor impacto
positivo) en el rendimiento del modelo.

3. Actualizacion: Eliminar la caracteristica seleccionada del conjunto de caracteristicas.

4. Repeticion: Repetir los pasos 2 y 3 hasta alcanzar un criterio de parada, como un numero predefinido de
caracteristicas restantes o una mejora minima en el rendimiento del modelo.

Ventajas:

Simplificacion del Modelo: Al eliminar caracteristicas irrelevantes, se puede simplificar el modelo y mejorar su
interpretabilidad.

Reduccion de Overfitting: Puede ayudar a reducir el sobreajuste al eliminar caracteristicas ruidosas.
Rendimiento: Potencialmente mejora el rendimiento del modelo en términos de precision y generalizacion.
Limitaciones:

Computacionalmente Costoso: Similar a SFS, SBS puede ser computacionalmente intensivo, ya que implica
entrenar el modelo multiples veces para cada iteracion.

Greedy: Es un algoritmo voraz, lo que significa que toma decisiones locales y no garantiza encontrar el
subconjunto globalmente dptimo de caracteristicas.

Dependencia del Modelo: El rendimiento y la seleccion de caracteristicas dependen del modelo especifico
utilizado en la evaluacion.

Conclusion:

La Seleccion Secuencial hacia Atras (SBS) es una técnica efectiva para la seleccion de caracteristicas que puede
mejorar la simplicidad y el rendimiento del modelo eliminando caracteristicas innecesarias. A pesar de ser
computacionalmente costosa y voraz, ofrece una forma sistematica de optimizar la seleccion de caracteristicas
basada en el rendimiento del modelo. SBS es una herramienta ttil para los cientificos de datos que buscan refinar
sus modelos y mejorar su capacidad de generalizacion.

6.2.4. T-test

El t-test es una técnica estadistica que se utiliza para determinar si existe una diferencia significativa entre las
medias de dos grupos. En el contexto de la seleccion de caracteristicas, el t-test se utiliza para evaluar si una
caracteristica es relevante para diferenciar entre dos clases de la variable objetivo en problemas de clasificacion.

Concepto de t-test:

El t-test compara las medias de una caracteristica X entre dos grupos (por ejemplo, clases 0 y 1) para ver si las
diferencias observadas son estadisticamente significativas. Esto ayuda a identificar las caracteristicas que
contribuyen significativamente a la distincion entre las clases.

Tipos de t-test:
t-test para una muestra: Compara la media de una sola muestra con una media conocida o hipotética.

t-test para dos muestras independientes: Compara las medias de dos grupos independientes.
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t-test pareado: Compara las medias de dos muestras relacionadas o emparejadas.

En la seleccion de caracteristicas, generalmente se utiliza el t-test para dos muestras independientes.

Pasos para Realizar el t-test para Seleccion de Caracteristicas:

1. Formulacion de Hipotesis:

Hipotesis Nula (H0): No hay diferencia significativa en las medias de la caracteristica Xentre los dos grupos.

Hipotesis Alternativa (H1): Hay una diferencia significativa en las medias de la caracteristica X entre los dos
grupos.

2. Calculo de 1a Estadistica t:

La estadistica t se calcula usando la diferencia de medias de los dos grupos, la varianza dentro de los grupos y
el tamafio de las muestras.

t (x - Yz)
S? - S3
N, n,

Figura 6-2. Formula del t-Test

3. Determinacion del p-valor:

El p-valor indica la probabilidad de observar una diferencia al menos tan extrema como la observada, bajo la
hipotesis nula. Un p-valor bajo (generalmente < 0.05) indica que la diferencia es significativa.

4. Seleccion de Caracteristicas:
Las caracteristicas con un p-valor bajo se consideran relevantes y se seleccionan para el modelo.
Aplicacion en Seleccion de Caracteristicas:

En el contexto de la seleccion de caracteristicas, el t-test se puede aplicar a cada caracteristica individualmente
para evaluar su relevancia en la discriminacion de clases. Las caracteristicas con p-valores bajos se seleccionan
como relevantes.

Ventajas:

Simplicidad: Facil de entender e implementar.

Rapidez: Computacionalmente eficiente para conjuntos de datos pequefios y medianos.
Relevancia Estadistica: Proporciona una base estadistica solida para la seleccion de caracteristicas.
Limitaciones:

Asuncion de Normalidad: El t-test asume que las muestras siguen una distribucion normal, lo que puede no ser
el caso en la practica.

Solo para Comparaciones Binarias: El t-test es adecuado para problemas de clasificacion binaria. Para mas de
dos clases, se requieren técnicas mas avanzadas como ANOVA.

Independencia de Caracteristicas: Evalua cada caracteristica de manera independiente, sin considerar la posible
correlacion entre caracteristicas.

Conclusion:

El t-test es una técnica estadistica til para la seleccion de caracteristicas en problemas de clasificacion binaria.
Su simplicidad y eficiencia lo hacen adecuado para conjuntos de datos pequefios y medianos, proporcionando
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una forma solida de identificar caracteristicas relevantes basadas en diferencias significativas entre las clases.
Sin embargo, es importante tener en cuenta sus limitaciones y complementar esta técnica con otras cuando sea
necesario.

6.3. Técnicas de reduccion de dimensionalidad

Las técnicas de reduccion de dimensionalidad son métodos utilizados para transformar datos de alta dimension
en un espacio de menor dimension, conservando la mayor cantidad de informacion relevante posible. Estas
técnicas son fundamentales en el preprocesamiento de datos para mejorar la eficiencia de los algoritmos de
aprendizaje automatico, facilitar la visualizacion y reducir el ruido.

Las técnicas de reduccion de dimensionalidad son esenciales para manejar datos de alta dimension, mejorando
tanto el rendimiento computacional como la capacidad de interpretacion. La eleccion de la técnica adecuada
depende de la naturaleza de los datos y del objetivo especifico del analisis, ya sea para preprocesamiento,
visualizacion o mejora del rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico.

PCA y t-SNE son técnicas poderosas para la reduccion de dimensionalidad y visualizacion de datos. Mientras
que PCA puede ser considerado una técnica indirecta de seleccion de caracteristicas al identificar las
dimensiones mas importantes, t-SNE es principalmente una herramienta de visualizacion. Ambos métodos
pueden complementar otras técnicas de seleccion de caracteristicas proporcionando una mejor comprension de
los datos y ayudando a identificar las dimensiones mas relevantes.

6.3.1. Principal Component Analysis (PCA)

PCA es una técnica de reduccion de dimensionalidad que transforma los datos originales en un nuevo conjunto
de variables no correlacionadas llamadas componentes principales. Estos componentes estan ordenados de tal
manera que el primer componente tiene la mayor varianza posible, el segundo componente tiene la segunda
mayor varianza, y asi sucesivamente.

Pasos de PCA:

Estandarizacion: Los datos son estandarizados para tener una media de O y una varianza de 1.
Matriz de Covarianza: Se calcula la matriz de covarianza de los datos estandarizados.

Vectores y Valores Propios: Se calculan los vectores y valores propios de la matriz de covarianza.

Componentes Principales: Se seleccionan los componentes principales, que son combinaciones lineales de las
caracteristicas originales, ordenados por la cantidad de varianza explicada.

Uso de PCA:

Reduccion de Dimensionalidad: PCA reduce la dimensionalidad del conjunto de datos manteniendo la mayor
parte de la varianza.

Visualizacion: Facilita la visualizacion de datos de alta dimension en 2D o 3D.
Preprocesamiento: Mejora la eficiencia de los algoritmos de aprendizaje al reducir la dimensionalidad.

En nuestro estudio observamos estas graficas con respecto a PCA.
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@ Population 1
@ Population 2
@ Population 3
@ Population 4

Principal component #2

Principal component #1

Figura 6-3. Ejemplo de como se veria una representacion con PCA

6.3.2. T-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)

t-SNE es una técnica de reduccion de dimensionalidad y visualizacion que se utiliza principalmente para
explorar la estructura de datos de alta dimension en 2D o 3D. t-SNE preserva las relaciones locales entre los
puntos de datos, lo que lo hace especialmente 1til para visualizar clusteres y la estructura intrinseca de los datos.

Pasos de t-SNE:

Calcular Probabilidades de Similitud: Se calcula una medida de similitud entre pares de puntos en el espacio de
alta dimension.

Minimizar Divergencia KL: Se busca un mapeo en el espacio de menor dimension que minimice la divergencia
de Kullback-Leibler (KL) entre las distribuciones de similitud en los dos espacios.

Uso de t-SNE:
Visualizacion: Proporciona visualizaciones claras de clisteres y patrones en datos de alta dimension.

Exploracion de Datos: Ayuda a explorar la estructura de los datos y a identificar subgrupos y anomalias.



Aprendizaje Maquina para el diagndstico de hemangiomas 29

Figura 6-4. Ejemplo de como se veria una representacion con t-SNE

Todas las figuras aqui presentes son ejemplos de como se verian, en el apartado 7.2 se muestra el resultado de
aplicarlo a nuestras imagenes.



7 ESTUDIOS Y RESULTADOS RELEVANTES

enfocandose en como las caracteristicas visuales pueden ser utilizadas para inferir la profundidad en

imagenes. La extraccion de caracteristicas de color y textura no solo ha demostrado ser eficaz en la
mejora de la precision de los modelos de clasificacion, sino que también ha facilitado avances en diversas
aplicaciones practicas, desde la robotica hasta la fotografia computacional. A continuacion, se detallan los
enfoques metodologicos mas relevantes, los algoritmos utilizados, y los resultados mas destacados obtenidos en
estudios recientes.

Este apartado presenta una revision de estudios significativos y los resultados obtenidos en esta area,

7.1. Materiales

Labase de datos usada se compone de 82 imagenes segmentadas, en las que se incluyen tanto superficiales como
profundas y mixtas. De las cuales tenemos que superficiales son 44 imagenes, profundas son 12 imagenes y
mixtas son las 26 restante.

A posteriori dividimos estas imagenes en solo dos grupos: superficiales y profundas/mixtas. De las 82 imagenes
vamos a extraer 5 imagenes de cada grupo mencionado anteriormente para reservarlas para el test posterior.

Quedandonos asi 72 imagenes para entrenamiento y 10 imagenes para test. Para la toma de las imagenes ya
mencionadas hemos usado el siguiente equipo:

e Una camara de espectro visible basada en un sensor Sony IMX219 de 8 megapixeles.

e Una camara térmica LEPTON que opera en la banda infrarroja de onda larga (LWIR). Después de la
calibracion, puede tomar imagenes térmicas y medir valores de temperatura absoluta dentro de la escena
visual.

e Untermometro IR Melexis MLX90614D para calibrar la camara térmica.

e Una pantalla tactil HDMI Waveshare de 5 pulgadas para mostrar las imagenes capturadas por los dos
sensores de imagen y controlar la interfaz de usuario. La interfaz permite la adquisicion simultanea de
imagenes visibles e IR.

o Una bateria estandar Poweradd de 5 V para hacer el sistema auténomo y portatil.
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7.2. Resultados obtenidos utilizando técnicas de extraccion de caracteristicas de
color y textura

Haciendo asi un total de 12 caracteristicas, para un total de 82 imagenes segmentadas a la cuales les hemos
eliminado la parte negra de la imagen.

Imagen Original

magen Recortada

Figura 7-3. Visualizacion de la imagen original vs la recortada

7.2.1. Métodos de seleccion caracteristicas

Método 1: Informacion Mutua

Caracteristicas seleccionadas para las 72 imagenes de entrenamiento y los valores que determinan la seleccion:

Caracteristica Informacion Mutua
1 Media de luminosidad (L) 0.2818
2 Media a 0.1770
4 Desviacion estandar de L 0.1600
5 Desviacion estandar de a 0.1292
6 Desviacion estandar de b 0.1080
9 Skewness de a 0.1662
11 Skewness de b 0.1341

Datos extraidos de la seleccion de caracteristicas:
- Pérdida de clasificacion (classLoss): 0.2222

- Exactitud: 0.7778

- Precision: 0.7442

- Sensibilidad: 0.8649

- Valor del umbral seleccionado para esta prueba: umbral de im = 0.1

Método 2: t-test
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Caracteristicas seleccionadas para las 72 imagenes de entrenamiento y los valores que determinan la seleccion:

Caracteristica Valor de p
1 Media de luminosidad (L) 0.0000
2 Media de a 0.0001
7 Skewness de L 0.0189
9 Skewness de a 0.0021

Datos extraidos de la seleccion de caracteristicas:
- Pérdida de clasificacion (classLoss): 0.2917

- Exactitud: 0.7083

- Precision: 0.6905

- Sensibilidad: 0.7838

- Valor del umbral seleccionado para esta prueba: umbral de p = 0.05

Método 3: SFS

Caracteristicas seleccionadas para las 72 imagenes de entrenamiento y los valores que determinan la seleccion:

Caracteristica Valor
1 Media de luminosidad (L) 42.1663
3 Mediade b 5.0807
4 Desviacion estandar de L 6.1921
5 Desviacion estandar de a 4.8260

Datos extraidos de la seleccion de caracteristicas:

- Pérdida de clasificacion (classLoss): 0.2222

- Exactitud: 0.7778

- Precision: 0.7561

- Sensibilidad: 0.8378

- Valor del umbral seleccionado para esta prueba: criterion value = 0.25
Método 4: SBS

Caracteristicas seleccionadas para las 72 imagenes de entrenamiento y los valores que determinan la seleccion:

Caracteristica Valor

1 Media de luminosidad (L) 42.1663
2 Mediade a 16.8568
7 Skewness de L 0.2896
10 Kurtosis de a 2.6483

12 Kurtosis de b 2.8087
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Datos extraidos de la seleccion de caracteristicas:

- Pérdida de clasificacion (classLoss): 0.2500

- Exactitud: 0.7500

- Precision: 0.7317

- Sensibilidad: 0.8108

- Valor del umbral seleccionado para esta prueba: criterion value = 0.25
De donde sacamos estos valores?

Pérdida de clasificacion proviene de la validacion cruzada del modelo.
Exactitud = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN);

Precision=TP /(TP + FP);

Sensabilidad = TP / (TP + FN);

Donde TP = verdadero positivo, TN = verdadero negativo, FP = falsos positivos y FN = falsos negativos.
2Qué clasificador hemos usado?

Hemos usado el algoritmo de clasificacion de maquinas de soporte vectorial (SVM) y evaluamos su precision o
rendimiento con la matriz de confusion.

Resumen de las caracteristicas seleccionadas por cada método:

M T-TEST | SFS | SBS
MEDIA DE LUMINOSIDAD (L) X X X X
MEDIA DE A X X O X
MEDIA DE B O O O
DESVIACION ESTANDAR DE L X O X O
DESVIACION ESTANDAR DE A O O
DESVIACION ESTANDAR DE B X O O O
SKEWNESS DE L O O X
KURTOSIS DE L O O O O
SKEWNESS DE A O O
KURTOSIS DE A O O O X
SKEWNESS DE B O O O
KURTOSIS DE B O O O X

Tabla 7-1. Tabla de las caracteristicas seleccionadas por cada método
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Caracteriticas seleccionadas

= MediadeL = MediadeA =Desv.L ®Desv.A =SkewnessL = SkewnessA = Resto

Figura 7-4. Grafica representativa de las caracteristicas seleccionadas

Los datos representados nos dan como resultado que la caracteristica mas seleccionada es la Media de la
luminosidad (L) y que la que no se selecciona en ninguno de los cuatro métodos es Kurtosis de la luminosidad.

Con estos datos obtenidos en la seleccion de caracteristicas pasamos a la seleccion de modelo de clasificacion.

7.2.2. Resultados de la clasificacion

Gréficas resultantes de la representacion de los diferentes métodos de seleccion combinada con la clasificacion
a través de SVM tanto para las 72 imdgenes de entrenamiento como para las 10 imagenes seleccionadas para
hacer el test de las cuales 5 son superficiales y 5 son mixtas/profundas. Hemos escogido los métodos de
representacion PCA y t-SNE, ya mencionados en el capitulo 6.
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Método 1: Informacion Mutua
Exactitud en test: 0.8000
Precision en test: 0.8000
Sensibilidad en test: 0.8000
Porcentaje de fallo en test: 20.00%
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Figura 7-5. Grafica representativa del método IM sin entrenar vs entrenado
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Método 2: t-test

Exactitud en test: 0.7000

Precision en test: 0.7500
Sensibilidad en test: 0.6000
Porcentaje de fallo en test: 30.00%
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Método 3: SFS
Exactitud en test: 0.6000
Precision en test: 0.6667
Sensibilidad en test: 0.4000
Porcentaje de fallo en test: 40.00%
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Figura 7-7. Gréfica representativa del método SFS sin entrenar vs entrenado
Método 4: SBS
Exactitud en test: 0.7000
Precision en test: 0.6667
Sensibilidad en test: 0.8000
Porcentaje de fallo en test: 30.00%
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Figura 7-8. Grafica representativa del método SBS sin entrenar vs entrenado

IM T-TEST SFS SBS
EXACTITUD 0.8 0.7 0.6 0.7
PRECISION 0.8 0.75 0.6777 0.6777
SENSIBILIDAD | 0.8 0.6 0.4 0.8
% DE FALLO 20% 30% 40% 30%

Tabla 7-2. Tabla con todos los resultados de clasificacion

Comparando ambos resultados, tanto de la tabla 7-1 como la de la tabla 7-2, vemos una relacion entre el nimero
de caracteristicas seleccionadas por el método con el porcentaje (%) de fallo. A mayor niimero de caracteristicas
menos porcentaje de fallo, también dependemos de las caracteristicas seleccionadas, ya que si no coge ninguna
caracteristica de skewness o kurtosis (caso de SFS) da un porcentaje de error mayor.



8 DISCUSION Y CONCLUSIONES

Discusion
El estudio realizado sobre el uso de aprendizaje maquina para el diagnostico de hemangiomas infantiles ha
revelado varios hallazgos interesantes. En particular, hemos comparado diferentes métodos de seleccion de

caracteristicas y su efectividad en la clasificacion de hemangiomas en categorias superficiales o
profundas/mixtas.

La Informacion Mutua se destaco como el método mas efectivo, con un error del 20%, significativamente mejor
que los otros métodos evaluados: el t-test y SBS (Sequential Backward Selection) con un 30% de error cada
uno, y SFS (Sequential Forward Selection) con un 40% de error. Estos resultados sugieren que la Informacion
Mutua es particularmente eficiente en identificar las caracteristicas mas relevantes para la clasificacion de
hemangiomas infantiles. Esto podria deberse a su capacidad para medir la dependencia entre variables, lo que
permite seleccionar caracteristicas que tienen una mayor relacion con la categoria del hemangioma.

El uso de SVM (Maquina de Vectores de Soporte) como modelo de aprendizaje maquina ha sido crucial en este
estudio. La SVM es conocida por su robustez y capacidad para manejar conjuntos de datos con un alto niumero
de dimensiones, lo que la hace adecuada para problemas de clasificacion complejos como el que abordamos.

Es importante mencionar que el tamafio del conjunto de datos influye directamente en la precision del modelo.
En nuestro estudio, utilizamos 82 imagenes segmentadas, dividiendo el conjunto en 72 imagenes para
entrenamiento y 10 imagenes para prueba, con una distribucion equitativa de hemangiomas superficiales y
profundos en el conjunto de prueba. Esta division permitié una evaluacion justa del modelo, pero también limita
la generalizacion de los resultados. Con un conjunto de datos mas grande, es probable que la precision del
modelo mejore, ya que el algoritmo tendria mas informacion para aprender y generalizar.

Ademads, es esencial considerar que otros factores, como la calidad de las imagenes y la precision en la
segmentacion, también pueden influir en los resultados. Mejorar estos aspectos podria contribuir a una mayor
precision en el diagnostico automatizado de hemangiomas infantiles.

Por ultimo, me gustaria mencionar sobre la reduccion de dimensionalidad a través de los dos métodos t-SNE y
PCA, yo personalmente me quedaria con el método t-SNE (para las selecciones SFS y SBS) ya que se separa
mucho mejor visualmente en este espacio transformado. Como digo esto es a titulo personal, con el otro método
(PCA) también se visualizan bien tanto la seleccion de Informacion mutua como para el T-Test.

Conclusion

La conclusion a la que llegamos a través del estudio realizado es que, de todos los métodos posibles, el método
que ha dado mejor resultado es el de Informacion Mutua con solo un 20% de error, superando a otros métodos
como el t-test y SBS con un 30% de error y SFS con un 40% de error. Bajo estos datos, recomendamos
claramente al doctor el uso del método de Informacién Mutua para evaluar si un hemangioma infantil pertenece
a la categoria de superficial o de profunda/mixta, utilizando el aprendizaje maquina con SVM.

Solo nos queda recordar que para este estudio teniamos 82 imagenes segmentadas, de las cuales 10 se usaron
para prueba, distribuidas equitativamente entre hemangiomas superficiales y profundos. Esto nos dejo con 72
imagenes de entrenamiento y 10 de prueba. Es importante destacar que, si utilizaramos mas imagenes de
entrenamiento, el resultado seria aun mejor, ya que proporcionariamos mas datos y variables para entrenar la
SVM.
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En resumen, este estudio demuestra que la seleccion adecuada de caracteristicas, combinada con algoritmos de
aprendizaje maquina robustos como la SVM, puede mejorar significativamente el diagndstico de hemangiomas
infantiles. A medida que disponemos de mas datos y mejoramos la calidad de las imagenes y la segmentacion,
podemos esperar que la precision y la utilidad clinica de estos modelos contintien mejorando.



[1]

2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

9]

REFERENCIAS

Lasierra, N., Alesanco, A., Gilaberte, Y., Magalléon, R., & Garcia, J. (2012). Lessons learned after a
three- year store and forward teledermatology experience using internet: strengths and limitations.
International Journal of Medical Informatics, 81(5), 332—343. doi:10.1016/j.jmedinf.2012.02.008

Wassef, M.; Blei, F.; Adams, D.; Alomari, A.; Baselga, E.; Berenstein, A.; Burrows, P.; Frieden, |.J.;
Garzon, M.C.; Lopez-Gutierrez,J.-C.; et al. Vascular Anomalies Classification. Recommendations
from the International Society for the Study of Vascular Anomalies. Pediatrics 2015, 136, e203—e214.
https://doi.org/10.1542/peds.2014-3673.

LefAero-Bardallo, J.A., Acha, B., ... Bernabéu-Wittel, J., 2022. Thermography as a Method for Bedside
Monitoring of Infantile Hemangiomas. Cancers 14. doi:10.3390/cancers14215392

Alves, P.G., Cardoso, J.S., Do Bom-Sucesso, M., 2019. The Challenges of Applying Deep Learning
for Hemangioma Lesion Segmentation, in: Proceedings - European Workshop on Visual Information
Processing,  EUVIP. Institute  of  Electrical and  Electronics  Engineers Inc.
doi:10.1109/EUVIP.2018.8611730

Acha, B., Serrano, C., ... Roa, L.M., 2005. Segmentation and classification of burn images by color
and texture information. Journal of Biomedical Optics 10, 034014. doi:10.1117/1.1921227

Sangz, L.P., 2007. Lesiones vasculares: angiomas. Protoc la AEP, 2, pp.65-70.

Garcia-Mateos, G., Hernandez-Hernandez, J. L., Escarabajal-Henarejos, D., Jaén-Terrones, S., &
Molina-Martinez, J. M. (2015). Study and comparison of color models for automatic image analysis
in irrigation management applications. Agricultural Water Management, 151, 158-166.
doi:10.1016/j.agwat.2014.08.010

Alcantara-Gonzalez, J., Boixeda, P., Truchuelo-Diez, M.T., Pérez-Garcia, B., Alonso-Castro, L., &
Jaén Olasolo, P. (2012). Hemangiomas infantiles tratados con aplicacion secuencial de laser de
colorante pulsado y Nd:YAG: estudio retrospectivo. Actas Dermo-Sifiliograficas,
[d0i:10.1016/j.ad.2012.12.010]

Haralick, R. M., Shanmugam, K., & Dinstein, I. (1973). Textural features for image classification. IEEE
Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, SMC-3(6), 610-621.
doi:10.1109/TSMC.1973.4309314

[10] Soh, L.-K., & Tsatsoulis, C. (1999). Texture analysis of SAR sea ice imagery using gray level co-

occurrence matrices. IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, 37(2 1), 780—795.
DOI: 10.1109/36.752194.

[11] Altman, N.S., 1992. An introduction to kernel and nearest-neighbor nonparametric regression. The

American Statistician, 46(3), pp.175-185

42



Aprendizaje Maquina para el diagndstico de hemangiomas 43

[12] Cortes, C. and Vapnik, V., 1995. Support-vector networks. Machine Learning, 20(3), pp.273-297.

[13] Haykin, S., 1998. Neural Networks: A Comprehensive Foundation. 2nd ed. Upper Saddle River, NJ:
Prentice Hall.

[14] Chandrashekar, G. and Sahin, F., 2014. A survey on feature selection methods. Electrical and
Microelectronic Engineering, Rochester Institute of Technology, Rochester, NY 14623, USA.






GLOSARIO

IH: Infantile hemangioma xiii
TFG: Trabajo fin de grado xiii
GLCM: Matriz de co-ocurrencia de niveles de gris xiii
Hue: Matiz 5
SFS: Seleccion secuencial hacia delante 5
SBS: Seleccion secuencial hacia atras 5
XVAL: Fivefold cross validation 5
TC: Tomografia compuratizada 7
IRM: Imégenes por Resonancia Magnética 7
RGB: Modelo de color rojo, verde y azul 9
CMYK: Cian, magenta, amarillo, negro 9
HSL/HSV: Tono, saturacion, luminosidad/valor 9
LAB: Luminosidad, a*, b* 11
ICC: Coeficiente de correlacion intraclase 12
HOG: Histograma de Gradientes Orientados 14
KNN: K-Nearest Neighbors 17
SVM: Méquinas de Soporte Vectorial 18
ANN: Redes Neuronales Artificiales 19
RFE: Recursive Feature Elimination 21
LASSO : Least Absolute Shrinkage and Selection Operator 22
GBM: Gradient Boosting Machines 22
PCA: Principal Component Analysis 22
MI: Mutual Information 22
T-test: Técnica estadistica 25
ANOVA: Analisis de varianza 26
T-SNE: T-distributed Stochastic Neighbor Embedding 28
KL: Divergencia de Kullback-Leibler 28
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ANEXO

Codigo par la version Matlab 2023b:

Separacion de caracteristicas.m

%% Carpeta que contiene las imagenes - TRAINING SET

carpeta_imagenes = 'SEGMENTADAS';

% Leer las imagenes en la carpeta

archivos_imagenes = dir(fullfile(carpeta_imagenes, '*.bmp')); % Cambia la extensidn
segun el formato de tus imagenes

num_imagenes = length(archivos_imagenes);

% Numero de caracteristicas que se calcularan

num_caracteristicas = 12;

caracteristicas = zeros(num_imagenes, num_caracteristicas); % Inicializar la matriz
con el tamafo correcto

% Cabeceras para las caracteristicas
headers = {'Mean Lightness', 'Mean a', 'Mean b', 'Std Lightness', 'Std a', 'Std b',

'Skewness L', 'Kurtosis L', 'Skewness a', 'Kurtosis a', 'Skewness b',
'Kurtosis b'};
contador_imagenes_mostradas = 9;
for i = 1:num_imagenes
nombre_imagen = archivos_imagenes(i).name;
ruta_imagen = fullfile(carpeta_imagenes, nombre_imagen);

% Leer la imagen
imagen_rgb = imread(ruta_imagen);

% Obtener las dimensiones de la imagen
[f, c, ch] = size(imagen_rgb);

% Pasar la imagen a un vector con reshape de tamafo [1, f*c, 3]
Ilist = reshape(imagen_rgb, [1, f * ¢, ch]);

% Encontrar los pixeles que son distintos de cero
[index_non_zero] = find(Ilist(1, :, 1) ~= 0);

% Extraer los pixeles no negros
I_non_zero = Ilist(1, index_non_zero, :);

% Mostrar las primeras 10 imagenes
if contador_imagenes_mostradas < 10
figure;
subplot(1, 2, 1);
imshow(imagen_rgb);
title('Imagen Original');

% Mostrar los pixeles no negros como una imagen
imagen_no_negra = zeros(f, c, ch, 'uint8');

45
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imagen_no_negra(index_non_zero) = Ilist(1, index_non_zero, 1);
imagen_no_negra(index_non_zero + f * ¢) = Ilist(1, index_non_zero, 2);
imagen_no_negra(index_non_zero + 2 * £ * ¢) = Ilist(1, index_non_zero, 3);

subplot(1, 2, 2);
imshow(imagen_no_negra);
title('Pixeles no negros');

contador_imagenes_mostradas = contador_imagenes_mostradas + 1;
end

% Convertir los pixeles no negros a espacio de color Lab
I _non_zero_lab = rgb2lab(reshape(I_non_zero, [length(index_non_zero), ch]));

o

% Extraer las componentes L*, a*, y b*
L = I _non_zero_lab(:, 1);
a = I_non_zero_lab(:, 2);
b = I_non_zero_lab(:, 3);

% Calcular las caracteristicas solicitadas
mean_lightness = mean(L);
mean_a = mean(a);

mean_b = mean(b);

std_lightness = std(double(L));
std_a = std(double(a));

std_b = std(double(b));
skewness_L = skewness(L);
kurtosis_L = kurtosis(L);
skewness_a = skewness(a);
kurtosis_a = kurtosis(a);
skewness_b = skewness(b);
kurtosis_b = kurtosis(b);

% Almacenar las caracteristicas en la matriz
caracteristicas(i, :) = [mean_lightness, mean_a, mean_b, std lightness, std_a,
std_b,
skewness_L, kurtosis_L, skewness_a, kurtosis_a,
skewness_b, kurtosis b];
end

% Imprimir los resultados en forma de tabla
espacio_entre_nombre_y_caracteristica = 40; % Ajustar este valor segun sea necesario
fprintf('%-*s', espacio_entre_nombre_y caracteristica, 'Image Name');
for j = 1:num_caracteristicas
fprintf('%-15s', headers{j});
end
fprintf('\n');

for i = 1:num_imagenes

fprintf('%-*s', espacio_entre_nombre_y caracteristica,
archivos_imagenes(i).name);

for j = 1:num_caracteristicas

fprintf('%-15.4f", caracteristicas(i, j));

end

fprintf('\n");
end

% Guardar las caracteristicas y etiquetas en un archivo .mat
save('caracteristicas.mat', 'caracteristicas');
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%% Vamos a crear etiquetas - TRAINING TEST
% Definir las rutas de las carpetas
carpeta_segmentadas = 'SEGMENTADAS';
carpeta_superficiales = 'SUPERFICIALES';

% Obtener nombres de archivos de ambas carpetas
archivos_segmentadas = dir(fullfile(carpeta_segmentadas, '"*.bmp'));
archivos_superficiales = dir(fullfile(carpeta_superficiales, '*.jpg'));

archivos_superficiales = [archivos_superficiales; dir(fullfile(carpeta_superficiales,

"*.png'))1;

% Extraer solo los nombres de los archivos (sin extensién)
nombres_segmentadas = {archivos_segmentadas.name};
nombres_superficiales = {archivos_superficiales.name};

% Inicializar celda para almacenar etiquetas
num_imagenes = length(archivos_segmentadas);
etiquetas = zeros(num_imagenes, 1); % Inicializar etiquetas;

% Comparar nombres de archivos y etiquetar
for i = 1:length(archivos_segmentadas)
nombre_archivo = archivos_segmentadas(i).name;
[~, nombre_sin_extension, ~] = fileparts(nombre_archivo);

% Verificar si el archivo esta también en carpeta superficiales
if any(strcmp([nombre_sin _extension '.jpg'], nombres_superficiales)) ||
any(strcmp([nombre_sin_extension '.png'], nombres_superficiales))
etiquetas(i) = 1;
else
etiquetas(i) = 0;
end
end
% Mostrar tabla con los resultados
disp('Tabla de etiquetas:');

fprintf('----------------o e \n");
fprintf('| Nombre de Archivo | Etiqueta |\n');
fprintf('----------------o e \n");

for i = 1:num_imagenes

fprintf('| %-20s | %-8d |\n', archivos_segmentadas(i).name, etiquetas(i));

end

fprintf('------ \n");
% Guardar las etiquetas en un archivo separado
save('etiquetas_segmentadas.mat', 'etiquetas');
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TEST.m

% TEST CON LAS 10 IMAGENES QUE NO SE HAN INCLUIDO %%

% Carpeta que contiene las imagenes - TEST SET

carpeta_imagenes_test = 'Excluidas';

% Leer las imagenes en la carpeta

archivos_imagenes_test = dir(fullfile(carpeta_imagenes_test, '*.bmp')); % Cambia la
extension segun el formato de tus imagenes

num_imagenes_test = length(archivos_imagenes_test);

% Numero de caracteristicas que se calcularan

num_caracteristicas_test = 12;

caracteristicas_test = zeros(num_imagenes_test, num_caracteristicas_test); %
Inicializar la matriz con el tamafo correcto

% Cabeceras para las caracteristicas
headers = {'Mean Lightness', 'Mean a', 'Mean b', 'Std Lightness', 'Std a', 'Std b',

'Skewness L', 'Kurtosis L', 'Skewness a', 'Kurtosis a', 'Skewness b',
'Kurtosis b'};
contador_imagenes_mostradas = 0;
for i = 1:num_imagenes_test
nombre_imagen_test = archivos_imagenes_test(i).name;
ruta_imagen_test = fullfile(carpeta_imagenes_test, nombre_imagen_test);

% Leer la imagen
imagen_rgb_test = imread(ruta_imagen_test);

% Obtener las dimensiones de la imagen
[f, c, ch] = size(imagen_rgb_test);

% Pasar la imagen a un vector con reshape de tamano [1, f*c, 3]
Ilist = reshape(imagen_rgb test, [1, f * c, ch]);

% Encontrar los pixeles que son distintos de cero
[index_non_zero] = find(Ilist(1, :, 1) ~= 0);

% Extraer los pixeles no negros
I_non_zero = Ilist(1, index_non_zero, :);

% Mostrar las primeras 10 imagenes
if contador_imagenes_mostradas < 10
figure;
subplot(1, 2, 1);
imshow(imagen_rgb test);
title('Imagen Original');

% Mostrar los pixeles no negros como una imagen

imagen_no_negra = zeros(f, c, ch, 'uint8');
imagen_no_negra(index_non_zero) = Ilist(1, index_non_zero, 1);
imagen_no_negra(index_non_zero + f * c¢) = Ilist(1, index_non_zero, 2);
imagen_no_negra(index_non_zero + 2 * £ * ¢) = Ilist(1, index_non_zero, 3);

subplot(1, 2, 2);
imshow(imagen_no_negra);
title('Pixeles no negros');
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contador_imagenes_mostradas = contador_imagenes_mostradas + 1;
end

% Convertir los pixeles no negros a espacio de color Lab
I non_zero_lab_test = rgb2lab(reshape(I_non_zero, [length(index_non_zero), ch]));

4 Extraer las componentes L*, a*, y b*
= I _non_zero_lab_test(:, 1);
= I _non_zero_lab_test(:, 2);
= I non_zero_lab_test(:, 3);

oo e

% Calcular las caracteristicas solicitadas

mean_lightness = mean(L);

mean_a = mean(a);

mean_b = mean(b);

std_lightness = std(double(L));

std_a = std(double(a));

std_b = std(double(b));

skewness_L = skewness(L);

kurtosis_L = kurtosis(L);

skewness_a = skewness(a);

kurtosis_a = kurtosis(a);

skewness_b = skewness(b);

kurtosis_b = kurtosis(b);

% Almacenar las caracteristicas en la matriz

caracteristicas_test(i, :) = [mean_lightness, mean_a, mean_b, std_lightness,
std_a, std_b,

skewness_L, kurtosis_ L, skewness_a, kurtosis_a,
skewness_b, kurtosis b];
end

% Imprimir los resultados en forma de tabla
espacio_entre_nombre_y caracteristica = 40; % Ajustar este valor seglin sea necesario
fprintf('%-*s', espacio_entre_nombre_y caracteristica, 'Image Name');
for j = 1:num_caracteristicas_test
fprintf('%-15s', headers{j});
end
fprintf('\n");

for i = 1:num_imagenes_test

fprintf('%-*s', espacio_entre_nombre_y caracteristica,
archivos_imagenes_test(i).name);

for j = 1:num_caracteristicas_test

fprintf('%-15.4f"', caracteristicas_test(i, j));

end

fprintf('\n");
end

% Guardar las caracteristicas y etiquetas en un archivo .mat
save('caracteristicas_test.mat', 'caracteristicas_test');
load('caracteristicas_test.mat', 'caracteristicas_test');

YA e e e

%% Vamos a crear etiquetas - TRAINING TEST

% Definir las rutas de las carpetas
carpeta_segmentadas_test = 'Excluidas';
carpeta_superficiales_test = 'SUPERFICIALES';

% Obtener nombres de archivos de ambas carpetas
archivos_segmentadas_test = dir(fullfile(carpeta_segmentadas_test, '"*.bmp'));
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archivos_superficiales_test = dir(fullfile(carpeta_superficiales_test, '*.jpg'));
archivos_superficiales_test = [archivos_superficiales_test;
dir(fullfile(carpeta_superficiales_test, '*.png'))];

% Extraer solo los nombres de los archivos (sin extensién)
nombres_segmentadas_test = {archivos_segmentadas_test.name};
nombres_superficiales_test = {archivos_superficiales_test.name};

% Inicializar celda para almacenar etiquetas
num_imagenes_test = length(archivos_segmentadas_test);
etiquetas_test = zeros(num_imagenes_test, 1); % Inicializar etiquetas;

% Comparar nombres de archivos y etiquetar
for i = 1:length(archivos_segmentadas_test)
nombre_archivo_test = archivos_segmentadas_test(i).name;
[~, nombre_sin_extension_test, ~] = fileparts(nombre_archivo_test);

% Verificar si el archivo esta también en carpeta superficiales
if any(strcmp([nombre_sin_extension_test '.jpg'], nombres_superficiales_test)) ||
any(strcmp([nombre_sin_extension_test '.png'], nombres_superficiales_test))
etiquetas_test(i) = 1;
else
etiquetas_test(i) = 0;
end
end
% Mostrar tabla con los resultados
disp('Tabla de etiquetas:');

Fprintf (' ------ e \n");
fprintf('| Nombre de Archivo | Etiqueta |\n');
fprintf('------------"---o e \n");

for i = 1:num_imagenes_test

fprintf('| %-20s | %-8d |\n', archivos_segmentadas_test(i).name,
etiquetas_test(i));
end
fprintf('-------- \n");
% Guardar las etiquetas en un archivo separado
save('etiquetas_segmentadas_test.mat', 'etiquetas_test');
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Informacion Mutua.m

% Cargar las caracteristicas

load('caracteristicas.mat', 'caracteristicas');
load('etiquetas_segmentadas.mat', 'etiquetas');
load('caracteristicas_test.mat', 'caracteristicas_test');
load('etiquetas_segmentadas_test.mat', 'etiquetas_test');

% Supongamos que tienes un conjunto de caracteristicas almacenadas en la matriz
'caracteristicas’

% y un vector de etiquetas para cada imagen en 'etiquetas’.

% Normalizar las caracteristicas (opcional pero a menudo recomendado)
caracteristicas_normalizadas = zscore(caracteristicas);

% Calcular la informacidén mutua para cada caracteristica con respecto a las etiquetas
num_caracteristicas = size(caracteristicas, 2);
mutual_info = zeros(1l, num_caracteristicas);

for i = 1:num_caracteristicas
mutual_info(i) = mutualinfo(etiquetas, caracteristicas_normalizadas(:, i));
end

% Seleccionar las caracteristicas con mayor informacidén mutua

umbral = 0.1; % Umbral de informacién mutua para la selecciédn
indices_seleccionados = mutual_info > umbral;
caracteristicas_seleccionadas_IM = caracteristicas(:, indices_seleccionados);

% Mostrar las caracteristicas seleccionadas y sus valores de informacidén mutua
fprintf('%-25s%-15s\n', 'Caracteristica', 'Informacidén Mutua');
fprintf('%-25s%-15s\n", '-------------- I ");
for i = 1:num_caracteristicas

if indices_seleccionados(i)

fprintf('%-25d%-15.4f\n", i, mutual_info(i));

end
end
% Guardar las caracteristicas seleccionadas en un archivo separado
save('caracteristicas_seleccionadas_IM.mat', 'caracteristicas_seleccionadas_IM');

%% GRAFICAR CON PCA

figure;

% Aplicar PCA para reducir la dimensionalidad a 2 dimensiones

[coeff, score, ~, ~, explained] = pca(caracteristicas_seleccionadas_IM);
pca_features = score(:, 1:2); % Tomar las dos primeras componentes principales

% Graficar utilizando PCA

subplot(2, 2, 1);

gscatter(pca_features(:, 1), pca_features(:, 2), etiquetas);
xlabel('Componente Principal 1');

ylabel('Componente Principal 2');

title('Visualizacién PCA con la tecnica IM');

% Mostrar el porcentaje de varianza explicada por cada componente principal
subplot(2, 2, 2);

pareto(explained);

xlabel('Componente Principal');

ylabel('Varianza Explicada (%)');

title('Varianza Explicada por Componente Principal');
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% % GRAFICAR CON t-SNE

% Aplicar t-SNE para reducir la dimensionalidad a 2 dimensiones

subplot(2, 2, 3);

rng(l); % Establecer una semilla aleatoria para reproducibilidad
tsne_features = tsne(caracteristicas_seleccionadas_IM, 'NumDimensions', 2);

% Graficar utilizando t-SNE

gscatter(tsne_features(:, 1), tsne_features(:, 2), etiquetas);
xlabel('t-SNE Dimensidén 1');

ylabel('t-SNE Dimensioén 2');

title('Visualizacidén t-SNE con la tecnica IM');

%% Entrenamiento del SVM para IM

subplot(2, 2, 4);

% Seleccionar las caracteristicas relevantes

x1 = caracteristicas_seleccionadas_IM; %caracteristicas(:, [1, 2, 4, 5, 6, 9, 11]);
yl = etiquetas;

% Entrenar el modelo SVM
mod_IM = fitcsvm(x1, yl);

% Validacién cruzada del modelo

CVSVMModel = crossval(mod_IM);

classLoss = kfoldLoss(CVSVMModel);

fprintf('Pérdida de clasificacién (classLoss): %.4f\n', classlLoss);

% Predicciones y métricas
[label, score] = kfoldPredict(CVSVMModel);
confMat = confusionmat(yl, label);

TP = confMat(2,2); % Verdaderos positivos
TN = confMat(1,1); % Verdaderos negativos
FP = confMat(1,2); % Falsos positivos
FN confMat(2,1); % Falsos negativos

accuracy = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN);
precision = TP / (TP + FP);
recall = TP / (TP + FN);

fprintf('Exactitud: %.4f\n', accuracy);
fprintf('Precisidn: %.4f\n', precision);
fprintf('Sensibilidad: %.4f\n', recall);

% Curva ROC
[X, Y, T, AUC] = perfcurve(yl, score(:,2), 1);

plot(X, Y);

xlabel('False positive rate');

ylabel('True positive rate');
title(sprintf('ROC Curve (AUC = %.4f)', AUC));

% Guardar el modelo entrenado
save('modelo _SVM IM.mat', 'mod_IM');

%% ---- TEST -----
caracteristicas_normalizadas_test = zscore(caracteristicas_test);

% Calcular la informacion mutua para cada caracteristica con respecto a las etiquetas
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num_caracteristicas_test = size(caracteristicas_test, 2);
mutual_info_test = zeros(l, num_caracteristicas_test);

for i = 1:num_caracteristicas_test
mutual_info_test(i) = mutualinfo(etiquetas_test,

caracteristicas_normalizadas_test(:, i));

end

% Ordenar las caracteristicas por su informacién mutua (de mayor a menor)
[sorted_mutual_info, sorted_indices] = sort(mutual_info_test, 'descend');

% Seleccionar las 7 caracteristicas con mayor informacidén mutua
num_caracteristicas_seleccionadas = 7;

indices_seleccionados_test = sorted indices(l:num_caracteristicas_seleccionadas);
caracteristicas_seleccionadas_IM test = caracteristicas_test(:,
indices_seleccionados_test);

% Mostrar las caracteristicas seleccionadas y sus valores de informacién mutua
fprintf('%-25s%-15s\n"', 'Caracteristica-test', 'Informacidén Mutua-test');
fprintf('%-25s%-15s\n", '-------------- fy e "3
for i = 1:num_caracteristicas_seleccionadas

fprintf('%-25d%-15.4f\n', indices_seleccionados_test(i), sorted_mutual_info(i));
end

% Guardar las caracteristicas seleccionadas en un archivo separado
save('caracteristicas_seleccionadas_IM test.mat',
‘caracteristicas_seleccionadas IM test');

% Graficar utilizando PCA y t-SNE
figure;

% Aplicar PCA para reducir la dimensionalidad a 2 dimensiones
[coeff, score, ~, ~, explained] = pca(caracteristicas_seleccionadas_IM_test);
pca_features = score(:, 1:2); % Tomar las dos primeras componentes principales

% Graficar utilizando PCA

subplot(2, 2, 1);

gscatter(pca_features(:, 1), pca_features(:, 2), etiquetas_test);
xlabel('Componente Principal 1');

ylabel('Componente Principal 2');

title('Visualizacidén PCA con la técnica IM-test');

% Mostrar el porcentaje de varianza explicada por cada componente principal
subplot(2, 2, 2);

pareto(explained);

xlabel('Componente Principal');

ylabel('Varianza Explicada (%)');

title('Varianza Explicada por Componente Principal-test');

% Aplicar t-SNE para reducir la dimensionalidad a 2 dimensiones

subplot(2, 2, 3);

rng(l); % Establecer una semilla aleatoria para reproducibilidad

tsne_features = tsne(caracteristicas_seleccionadas_IM test, 'NumDimensions', 2);

% Graficar utilizando t-SNE

gscatter(tsne_features(:, 1), tsne_features(:, 2), etiquetas_test);
xlabel('t-SNE Dimensidén 1');

ylabel('t-SNE Dimensidén 2');

title('Visualizacién t-SNE con la técnica IM-test');

%% Estadisticas del modelo
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% Paso 1: Cargar el modelo SVM entrenado
load('modelo_SVM _IM.mat', 'mod_IM');

% Paso 2: Cargar datos de caracteristicas y etiquetas de test
load('caracteristicas_test.mat', 'caracteristicas_test');
load('etiquetas_segmentadas_test.mat', 'etiquetas_test');

% Paso 3: Aplicar las caracteristicas seleccionadas del modelo entrenado a los datos
de test

datos_reducidos_im_test = caracteristicas_test(:, indices_seleccionados);
%datos_reducidos_im_test = caracteristicas(:, indices_seleccionados);

% Paso 4: Predecir las etiquetas utilizando el modelo SVM entrenado
predicciones = predict(mod_IM, datos_reducidos_im_test);

% Paso 5: Calcular las métricas de evaluacidn

% Matriz de confusidn
confMat_test = confusionmat(etiquetas_test, predicciones);

TP_test = confMat_test(2,2); % Verdaderos positivos
TN_test = confMat_test(1,1); % Verdaderos negativos
FP_test = confMat_test(1,2); % Falsos positivos
FN_test = confMat_test(2,1); % Falsos negativos

accuracy_test = (TP_test + TN_test) / (TP_test + TN_test + FP_test + FN_test);
precision_test = TP_test / (TP_test + FP_test);
recall test = TP_test / (TP_test + FN_test);

fprintf('Exactitud en test: %.4f\n', accuracy_test);
fprintf('Precisidén en test: %.4f\n', precision_test);
fprintf('Sensibilidad en test: %.4f\n', recall_test);
% Calcular el porcentaje de fallo
porcentaje_fallo_test = (1 - accuracy_test) * 100;

fprintf('Porcentaje de fallo en test: %.2f%%\n', porcentaje_fallo_test);
%% Funcién de informacidén mutua
function I = mutualinfo(X, Y)
% Calcular la informacidn mutua entre dos variables discretas X e Y
Hx = entropy(X);
Hy = entropy(Y);
Hxy = joint_entropy(X, Y);
I = Hx + Hy - Hxy;
end

function H = entropy(X)
% Calcular la entropia de una variable discreta X
p = histcounts(X, 'Normalization', 'probability');
p=rp(p>0);
H = -sum(p .* log2(p));

end

function H = joint_entropy(X, Y)
% Calcular la entropia conjunta entre dos variables discretas X e Y
pxy = histcounts2(X, Y, 'Normalization', 'probability');
pxy = pxy(pxy > 0);
H = -sum(pxy .* log2(pxy));
end
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T-TEST.m

% Cargar las caracteristicas
load('caracteristicas.mat', 'caracteristicas');
load('etiquetas_segmentadas.mat', 'etiquetas');

load('caracteristicas_test.mat', 'caracteristicas_test');
load('etiquetas_segmentadas_test.mat', 'etiquetas_test');

% Supongamos que tienes las caracteristicas almacenadas en 'caracteristicas'
% y las etiquetas en 'etiquetas' (ya creadas segun tu criterio)

% Calcular el t-test para cada caracteristica con respecto a las etiquetas
[~, p_values] = ttest2(caracteristicas(etiquetas==0,:),
caracteristicas(etiquetas==1,:));

% Establecer un umbral de significancia
umbral_p value = 0.05; % Umbral de significancia para el p-value

% Seleccionar las caracteristicas con p-values significativos
indices_seleccionados = p_values < umbral_p value;
caracteristicas_seleccionadas_ttest = caracteristicas(:, indices_seleccionados);

% Mostrar las caracteristicas seleccionadas y sus valores de p
fprintf('%-25s%-15s\n"', 'Caracteristica', 'Valor de p');
fprintf('%-25s%-15s\n", '-------------- IR s
for i = 1:1length(p_values)

if indices_seleccionados(i)

fprintf('%-25d%-15.4f\n", i, p_values(i));

end

end

% Guardar las caracteristicas seleccionadas en un archivo separado
save('caracteristicas_seleccionadas_ttest.mat’',
‘caracteristicas_seleccionadas_ttest');
load('caracteristicas_seleccionadas_ttest.mat',
'caracteristicas_seleccionadas_ttest');

%% GRAFICAR CON PCA

figure;

% Aplicar PCA para reducir la dimensionalidad a 2 dimensiones

[coeff, score, ~, ~, explained] = pca(caracteristicas_seleccionadas_ttest);
pca_features = score(:, 1:2); % Tomar las dos primeras componentes principales(:,1:2)

% Graficar utilizando PCA

subplot(2, 2, 1);

gscatter(pca_features(:, 1), pca_features(:, 2), etiquetas);
xlabel('Componente Principal 1');

ylabel('Componente Principal 2');

title('Visualizacidén PCA con la tecnica ttest');

% Mostrar el porcentaje de varianza explicada por cada componente principal
subplot(2, 2, 2);

pareto(explained);

xlabel('Componente Principal');

ylabel('Varianza Explicada (%)');

title('Varianza Explicada por Componente Principal');

% % GRAFICAR CON t-SNE
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% Aplicar t-SNE para reducir la dimensionalidad a 2 dimensiones

subplot(2, 2, 3);

rng(1l); % Establecer una semilla aleatoria para reproducibilidad

tsne_features = tsne(caracteristicas_seleccionadas_ttest, 'NumDimensions', 2);

% Graficar utilizando t-SNE

gscatter(tsne_features(:, 1), tsne_features(:, 2), etiquetas);

xlabel('t-SNE Dimensidn 1');

ylabel('t-SNE Dimensidén 2");

title('Visualizacién t-SNE con la tecnica ttest');

%% Entrenamiento del SVM para ttest

subplot(2, 2, 4);

% Seleccionar las caracteristicas relevantes

X2 = caracteristicas_seleccionadas_ttest; %caracteristicas(:, [1, 2, 7, 9]);
y2 = etiquetas;

% Entrenar el modelo SVM
mod_tt = fitcsvm(x2, y2);

% Validacidén cruzada del modelo

CVSVMModel = crossval(mod_tt);

classLoss = kfoldLoss(CVSVMModel);

fprintf('Pérdida de clasificacién (classlLoss): %.4f\n', classLoss);

% Predicciones y métricas
[label, score] = kfoldPredict(CVSVMModel);
confMat = confusionmat(y2, label);

TP = confMat(2,2); % Verdaderos positivos
TN = confMat(1,1); % Verdaderos negativos
FP = confMat(1,2); % Falsos positivos
FN confMat(2,1); % Falsos negativos

accuracy = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN);
precision = TP / (TP + FP);
recall = TP / (TP + FN);

fprintf('Exactitud: %.4f\n', accuracy);
fprintf('Precisidn: %.4f\n', precision);
fprintf('Sensibilidad: %.4f\n', recall);

% Curva ROC
[X, Y, T, AUC] = perfcurve(y2, score(:,2), 1);

plot(X, Y);

xlabel('False positive rate');

ylabel('True positive rate');
title(sprintf('ROC Curve (AUC = %.4f)', AUC));

% Guardar el modelo entrenado
save('modelo_SVM tt.mat', 'mod_tt');

%% TEST

% Calcular el t-test para cada caracteristica con respecto a las etiquetas
[~, p_values_test] = ttest2(caracteristicas_test(etiquetas_test == 0, :),
caracteristicas_test(etiquetas_test == 1, :));

% Establecer un umbral de significancia
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umbral_p value = 0.05; % Umbral de significancia para el p-value

% Seleccionar las caracteristicas con p-values significativos
indices_seleccionados_test = p_values_test < umbral p value;
caracteristicas_seleccionadas_ttest test = caracteristicas_test(:,
indices_seleccionados_test);

% Mostrar las caracteristicas seleccionadas y sus valores de p
fprintf('%-25s%-15s\n"', 'Caracteristica - test', 'Valor de p - test');
fprintf('%-25s%-15s\n", '-------------- Yy e s
for i = 1:length(p_values_test)

if indices_seleccionados_test(i)

fprintf('%-25d%-15.4f\n", i, p_values_test(i));

end

end

% Guardar las caracteristicas seleccionadas en un archivo separado
save('caracteristicas_seleccionadas_ttest_test.mat’,
‘caracteristicas_seleccionadas_ttest_test');

load('caracteristicas_seleccionadas_ttest_test.mat',
‘caracteristicas_seleccionadas_ttest_test');

%% GRAFICAR CON PCA

figure;

% Aplicar PCA para reducir la dimensionalidad a 2 dimensiones

[coeff, score, ~, ~, explained] = pca(caracteristicas_seleccionadas_ttest test);
pca_features = score(:, 1:2); % Tomar las dos primeras componentes principales(:,1:2)

% Graficar utilizando PCA

subplot(2, 2, 1);

gscatter(pca_features(:, 1), pca_features(:, 2), etiquetas_test);
xlabel('Componente Principal 1");

ylabel( 'Componente Principal 2');

title('Visualizacién PCA con la tecnica ttest - test');

% Mostrar el porcentaje de varianza explicada por cada componente principal
subplot(2, 2, 2);

pareto(explained);

xlabel('Componente Principal');

ylabel('Varianza Explicada (%)');

title('Varianza Explicada por Componente Principal - test');

% % GRAFICAR CON t-SNE

% Aplicar t-SNE para reducir la dimensionalidad a 2 dimensiones

subplot(2, 2, 3);

rng(1l); % Establecer una semilla aleatoria para reproducibilidad

tsne_features_test = tsne(caracteristicas_seleccionadas_ttest_test, ‘NumDimensions',
2);

% Graficar utilizando t-SNE

gscatter(tsne_features_test(:, 1), tsne_features_test(:, 2), etiquetas_test);
xlabel('t-SNE Dimensidén 1');

ylabel('t-SNE Dimensién 2');

title('Visualizacidén t-SNE con la tecnica ttest - test');

%% Estadisticas del modelo

% Paso 1: Cargar el modelo SVM entrenado

load('modelo SVM tt.mat', 'mod_tt');

% Paso 2: Cargar datos de caracteristicas y etiquetas de test
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load('caracteristicas_test.mat', 'caracteristicas_test');
load('etiquetas_segmentadas_test.mat', 'etiquetas_test');

% Paso 3: Aplicar las caracteristicas seleccionadas del modelo entrenado a los datos

de test
datos_reducidos_tt_test = caracteristicas_test(:, indices_seleccionados);

% Paso 4: Predecir las etiquetas utilizando el modelo SVM entrenado
predicciones = predict(mod_tt, datos_reducidos_tt_test);

% Paso 5: Calcular las métricas de evaluacidn

% Matriz de confusién
confMat_test = confusionmat(etiquetas_test, predicciones);

TP_test = confMat_test(2,2); % Verdaderos positivos
TN_test = confMat_test(1,1); % Verdaderos negativos
FP_test = confMat_test(1,2); % Falsos positivos
FN_test = confMat_test(2,1); % Falsos negativos

accuracy_test = (TP_test + TN_test) / (TP_test + TN_test + FP_test + FN_test);
precision_test = TP_test / (TP_test + FP_test);
recall test = TP_test / (TP_test + FN_test);

fprintf('Exactitud en test: %.4f\n', accuracy_test);
fprintf('Precisidn en test: %.4f\n', precision_test);
fprintf('Sensibilidad en test: %.4f\n', recall_test);
% Calcular el porcentaje de fallo
porcentaje_fallo_test = (1 - accuracy_test) * 100;

fprintf('Porcentaje de fallo en test: %.2f%%\n', porcentaje_fallo_test);
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SES.m

% Cargar las caracteristicas y etiquetas
load('caracteristicas.mat', 'caracteristicas');
load('etiquetas_segmentadas.mat', 'etiquetas');

% Definir el numero de caracteristicas a seleccionar
num_caracteristicas_seleccionar = 12; % Ajustar segun sea necesario

% Definir la funcidén de evaluacion
fun = @(train_data, train_labels, test_data, test_labels)
sum(predict(fitcsvm(train_data, train_labels), test_data) ~= test_labels);

% Aplicar Sequential Feature Selection (SFS)

opts = statset('display', 'iter'); % Mostrar el proceso iterativo

[fs, historial] = sequentialfs(fun, caracteristicas, etiquetas, 'cv', 5, 'options',
opts);

% Guardar las caracteristicas seleccionadas en un archivo separado
save('caracteristicas_seleccionadas_sfs.mat', 'fs');

% Cargar las caracteristicas seleccionadas después de SFS (suponiendo que estan
guardadas en 'caracteristicas_seleccionadas_sfs.mat')
load('caracteristicas_seleccionadas_sfs.mat', 'fs');

% Mostrar las caracteristicas seleccionadas
disp('Caracteristicas seleccionadas :');
disp(find(fs));

% Obtener los datos reducidos con las caracteristicas seleccionadas
datos_reducidos_sfs = caracteristicas(:, fs);

% Mostrar las caracteristicas seleccionadas y sus valores
fprintf('%-25s%-15s\n"', 'Caracteristica', 'Valor');
fprintf('%-25s%-15s\n", '-------------- Y, e ");
for i = 1:size(caracteristicas, 2)

if fs(i)

fprintf('%-25d%-15.4f\n', i, mean(caracteristicas(:, i)));

end

end

% GRAFICAR CON PCA
figure;

% Aplicar PCA para reducir la dimensionalidad a 2 dimensiones
[coeff, score, ~, ~, explained] = pca(datos_reducidos_sfs);

% Verificar que 'score' tenga al menos 2 columnas
if size(score, 2) >= 2
% Graficar utilizando PCA
subplot(2, 2, 1);
gscatter(score(:, 1), score(:, 2), etiquetas);
xlabel('Componente Principal 1');
ylabel('Componente Principal 2');
title('Visualizacidén PCA con la técnica SFS');
else
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disp('La reduccién de dimensionalidad PCA no tiene suficientes componentes
principales.');
end

% Mostrar el porcentaje de varianza explicada por cada componente principal
subplot(2, 2, 2);

pareto(explained);

xlabel('Componente Principal');

ylabel('Varianza Explicada (%)');

title('Varianza Explicada por Componente Principal');

% GRAFICAR CON t-SNE

% Aplicar t-SNE para reducir la dimensionalidad a 2 dimensiones
rng(l); % Establecer una semilla aleatoria para reproducibilidad
tsne_features = tsne(datos_reducidos_sfs, 'NumDimensions', 2);

% Graficar utilizando t-SNE

subplot(2, 2, 3);

gscatter(tsne_features(:, 1), tsne_features(:, 2), etiquetas);
xlabel('t-SNE Dimensién 1');

ylabel('t-SNE Dimensién 2");

title('Visualizacién t-SNE con la técnica SFS');

%% Entrenamiento del SVM para sfs

% Seleccionar las caracteristicas relevantes
x3 = caracteristicas(:, fs);

y3 = etiquetas;

% Entrenar el modelo SVM
mod_sfs = fitcsvm(x3, y3);

% Validacién cruzada del modelo

CVSVMModel = crossval(mod_sfs);

classLoss = kfoldLoss(CVSVMModel);

fprintf('Pérdida de clasificacién (classlLoss): %.4f\n', classLoss);

% Predicciones y métricas
[label, score] = kfoldPredict(CVSVMModel);
confMat = confusionmat(y3, label);

TP = confMat(2,2); % Verdaderos positivos
TN = confMat(1,1); % Verdaderos negativos
FP = confMat(1,2); % Falsos positivos
FN = confMat(2,1); % Falsos negativos

accuracy = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN);
precision = TP / (TP + FP);
recall = TP / (TP + FN);

fprintf('Exactitud: %.4f\n', accuracy);
fprintf('Precisidén: %.4f\n', precision);
fprintf('Sensibilidad: %.4f\n', recall);

% Curva ROC

[X, Y, T, AUC] = perfcurve(y3, score(:,2), 1);
subplot(2, 2, 4);

plot(X, Y);
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xlabel('False positive rate');
ylabel('True positive rate');
title(sprintf('ROC Curve (AUC = %.4f)', AUC));

% Guardar el modelo entrenado
save('modelo_SVM sfs.mat', 'mod_sfs');

%% TEST

% Cargar datos de caracteristicas y etiquetas
load('caracteristicas_test.mat', 'caracteristicas_test');
load('etiquetas_segmentadas_test.mat', 'etiquetas_test');

% Definir el numero de caracteristicas a seleccionar para la prueba
num_caracteristicas_seleccionar_test = sum(fs); % Ajustar segun tus necesidades

% Aplicar Sequential Feature Selection (SFS) para seleccionar caracteristicas

[fs_test, historial_test] = sequentialfs(fun, caracteristicas_test, etiquetas_test,

‘cv', 5, 'NFeatures', num_caracteristicas_seleccionar_test);

% Guardar las caracteristicas seleccionadas como una matriz en un archivo MAT
save('caracteristicas_seleccionadas_sfs_test.mat', 'fs_test');

% Mostrar el numero de caracteristicas seleccionadas
fprintf('Nimero de caracteristicas seleccionadas: %d\n', sum(fs_test));

% Mostrar las caracteristicas seleccionadas y sus valores
fprintf('%-25s%-15s\n', 'Caracteristicas - test', 'Valor - test');
fprintf('%-25s%-15s\n", '-------------- R )3
for i = 1:size(caracteristicas_test, 2)
if fs_test(i)
fprintf('%-25d%-15.4f\n', i, mean(caracteristicas_test(:, 1)));
end
end
%%
% Paso 1: Cargar el modelo SVM entrenado
load('modelo_SVM sfs.mat', 'mod_sfs');

% Paso 2: Cargar datos de caracteristicas y etiquetas de test
load('caracteristicas_test.mat', 'caracteristicas_test');
load('etiquetas_segmentadas_test.mat', 'etiquetas_test');

% Paso 3: Aplicar las caracteristicas seleccionadas del modelo entrenado a los
de test
datos_reducidos_sfs_test = caracteristicas_test(:, fs);

% Paso 4: Predecir las etiquetas utilizando el modelo SVM entrenado
predicciones = predict(mod_sfs, datos_reducidos_sfs_test);

% Paso 5: Calcular las métricas de evaluacidn

% Matriz de confusion
confMat_test = confusionmat(etiquetas_test, predicciones);

TP_test = confMat_test(2,2); % Verdaderos positivos
TN_test = confMat_test(1,1); % Verdaderos negativos
FP_test = confMat_test(1,2); % Falsos positivos
FN_test = confMat_test(2,1); % Falsos negativos

accuracy_test = (TP_test + TN_test) / (TP_test + TN_test + FP_test + FN_test);
precision_test = TP_test / (TP_test + FP_test);

datos
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recall test = TP_test / (TP_test + FN_test);

fprintf('Exactitud en test: %.4f\n', accuracy_test);
fprintf('Precisidén en test: %.4f\n', precision_test);
fprintf('Sensibilidad en test: %.4f\n', recall_test);

% Calcular el porcentaje de fallo
porcentaje_fallo_test = (1 - accuracy_test) * 100;

fprintf('Porcentaje de fallo en test: %.2f%%\n', porcentaje_fallo_test);

%% GRAFICAR CON PCA
figure;

% Aplicar PCA para reducir la dimensionalidad a 2 dimensiones
[coeff, score, ~, ~, explained] = pca(datos_reducidos_sfs_test);

% Verificar que 'score' tenga al menos 2 columnas
if size(score, 2) >= 2
% Graficar utilizando PCA
subplot(2, 2, 1);
gscatter(score(:, 1), score(:, 2), etiquetas_test);
xlabel('Componente Principal 1');
ylabel('Componente Principal 2');
title('Visualizacién PCA con la técnica SFS');
else
disp('La reduccidén de dimensionalidad PCA no tiene suficientes componentes
principales.');
end

% GRAFICAR CON t-SNE

if size(datos_reducidos_sfs_test, 2) >= 2
% Aplicar t-SNE para reducir la dimensionalidad a 2 dimensiones
rng(1l); % Establecer una semilla aleatoria para reproducibilidad
tsne_features_test = tsne(datos_reducidos_sfs_test, 'NumDimensions', 2);

% Graficar utilizando t-SNE

subplot(2, 2, 2);

gscatter(tsne_features_test(:, 1), tsne_features_test(:, 2), etiquetas_test);

xlabel('t-SNE Dimension 1');

ylabel('t-SNE Dimensioén 2');

title('Visualizacién t-SNE con la técnica SFS');
else

disp('No hay suficientes caracteristicas seleccionadas para aplicar t-SNE.');
end
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SBS.m

% Cargar las caracteristicas

load('caracteristicas.mat', 'caracteristicas');
load('etiquetas_segmentadas.mat', 'etiquetas');
load('caracteristicas_test.mat', 'caracteristicas_test');
load('etiquetas_segmentadas_test.mat', 'etiquetas_test');

% Supongamos que tienes las caracteristicas almacenadas en 'caracteristicas’
% y las etiquetas en 'etiquetas' (ya creadas segun tu criterio)

% Definir el numero de caracteristicas a seleccionar
num_caracteristicas_seleccionar = 12; % Ajustar segun sea necesario

% Definir la funcién de clasificacién (aqui se usa SVM como ejemplo)
modelo_clasificacion = fitcsvm(caracteristicas, etiquetas); % esto en cada metodo im
ttest sfs y sbs %caracteristicas72

%modelo_clasificacion2 = fitcsvm(caracteristicasl1@, etiquetas); % esto en cada metodo
im ttest sfs y sbs

% Aplicar Sequential Backward Selection (SBS)
fun = @(train_data, train_labels, test_data, test_labels) ...
sum(predict(fitcknn(train_data, train_labels), test data) ~= test_labels);

[bs, historial] = sequentialfs(fun, caracteristicas, etiquetas, 'Direction’,
"backward"');

% Guardar las caracteristicas seleccionadas en un archivo separado
save('caracteristicas_seleccionadas_sbs.mat', 'bs');

% Cargar las caracteristicas seleccionadas después de SBS (suponiendo que estan
guardadas en 'caracteristicas_seleccionadas_sbs.mat')
load('caracteristicas_seleccionadas_sbs.mat', 'bs');

%% Mostrar las caracteristicas seleccionadas
disp('Caracteristicas seleccionadas:');
disp(find(bs));

% Obtener los datos reducidos con las caracteristicas seleccionadas
datos_reducidos = caracteristicas(:, bs);

% Mostrar las caracteristicas seleccionadas y sus valores

fprintf('%-25s%-15s\n', 'Caracteristica', 'Valor');
fprintf('%-25s%-15s\n", '-------------- e ");
for i = 1:size(caracteristicas, 2)

if bs(i)

fprintf('%-25d%-15.4f\n', i, mean(caracteristicas(:, i)));
end
end

% % GRAFICAR CON PCA
figure;
% Aplicar PCA para reducir la dimensionalidad a 2 dimensiones
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[coeff, score, ~, ~, explained] = pca(datos_reducidos);

% Graficar utilizando PCA

subplot(2, 2, 1);

gscatter(score(:, 1), score(:, 2), etiquetas);
xlabel('Componente Principal 1");
ylabel('Componente Principal 2');
title('Visualizacidén PCA con la técnica SBS');

% Mostrar el porcentaje de varianza explicada por cada componente principal
subplot(2, 2, 2);

pareto(explained);

xlabel('Componente Principal');

ylabel('Varianza Explicada (%)');

title('Varianza Explicada por Componente Principal');

% % GRAFICAR CON t-SNE

% Aplicar t-SNE para reducir la dimensionalidad a 2 dimensiones
rng(l); % Establecer una semilla aleatoria para reproducibilidad
tsne_features = tsne(datos_reducidos, 'NumDimensions', 2);

% Graficar utilizando t-SNE

subplot(2, 2, 3);

gscatter(tsne_features(:, 1), tsne_features(:, 2), etiquetas);
xlabel('t-SNE Dimensidén 1');

ylabel('t-SNE Dimensién 2");

title('Visualizacién t-SNE con la técnica SBS');

%% Entrenamiento del SVM para ttest

% Seleccionar las caracteristicas relevantes

x4 = caracteristicas(:, [1, 2, 7, 10, 12]);%caracteristicas(:, [1, 2, 3, 5, 6, 9, 10,
12]);

y4 = etiquetas;

% Entrenar el modelo SVM
mod_sbs = fitcsvm(x4, y4);

% Validacién cruzada del modelo

CVSVMModel = crossval(mod_sbs);

classLoss = kfoldLoss(CVSVMModel);

fprintf('Pérdida de clasificacién (classlLoss): %.4f\n', classLoss);

% Predicciones y métricas
[label, score] = kfoldPredict(CVSVMModel);
confMat = confusionmat(y4, label);

TP = confMat(2,2); % Verdaderos positivos
TN = confMat(1,1); % Verdaderos negativos
FP = confMat(1,2); % Falsos positivos
FN = confMat(2,1); % Falsos negativos

accuracy = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN);
precision = TP / (TP + FP);
recall = TP / (TP + FN);

fprintf('Exactitud: %.4f\n', accuracy);
fprintf('Precisidén: %.4f\n', precision);
fprintf('Sensibilidad: %.4f\n', recall);

% Curva ROC
[X, Y, T, AUC] = perfcurve(y4, score(:,2), 1);
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subplot(2, 2, 4);

plot(X, Y);

xlabel('False positive rate');

ylabel('True positive rate');
title(sprintf('ROC Curve (AUC = %.4f)"', AUC));

% Guardar el modelo entrenado
save('modelo_SVM sbs.mat', 'mod_sbs');

%% TEST

% Supongamos que tienes las caracteristicas almacenadas en 'caracteristicas'
% y las etiquetas en 'etiquetas' (ya creadas segun tu criterio)

% Ahora procedemos con el modelo de test

% Definir la funcidn de clasificacidn para el modelo de test
modelo_clasificacion_test = fitcsvm(caracteristicas_test, etiquetas_test);

% Aplicar Sequential Backward Selection (SBS) en el conjunto de test
[bs_test, historial_ test] = sequentialfs(fun, caracteristicas_test, etiquetas_test,
'Direction’, 'backward');

% Guardar las caracteristicas seleccionadas en un archivo separado
save('caracteristicas_seleccionadas_sbs_test.mat', 'bs_test');

% Cargar las caracteristicas seleccionadas después de SBS en el conjunto de test
load('caracteristicas_seleccionadas_sbs_test.mat', 'bs_test');

% Mostrar las caracteristicas seleccionadas en el conjunto de test
disp('Caracteristicas seleccionadas - test:');
disp(find(bs_test));

% Obtener los datos reducidos con las caracteristicas seleccionadas en el conjunto de
test
datos_reducidos_test = caracteristicas_test(:, bs_test);

% Mostrar las caracteristicas seleccionadas y sus valores en el conjunto de test
fprintf('%-25s%-15s\n', 'Caracteristica-test', 'Valor-test');
fprintf('%-25s%-15s\n", '-------------- Yy e )3
for i = 1:size(caracteristicas_test, 2)
if bs_test(i)
fprintf('%-25d%-15.4f\n', i, mean(caracteristicas_test(:, 1)));
end
end
%%
% Paso 1: Cargar el modelo SVM entrenado
load('modelo_SVM sbs.mat', 'mod_sbs');

% Paso 2: Cargar datos de caracteristicas y etiquetas de test
load('caracteristicas_test.mat', 'caracteristicas_test');
load('etiquetas_segmentadas_test.mat', 'etiquetas_test');

% Paso 3: Aplicar las caracteristicas seleccionadas del modelo entrenado a los datos
de test
datos_reducidos_sbs_test = caracteristicas_test(:, bs);

% Paso 4: Predecir las etiquetas utilizando el modelo SVM entrenado
predicciones = predict(mod_sbs, datos_reducidos_sbs test);

% Paso 5: Calcular las métricas de evaluacion
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% Matriz de confusidn
confMat_test = confusionmat(etiquetas_test, predicciones);

TP_test = confMat_test(2,2); % Verdaderos positivos
TN_test = confMat_test(1,1); % Verdaderos negativos
FP_test = confMat_test(1,2); % Falsos positivos
FN_test = confMat_test(2,1); % Falsos negativos

accuracy_test = (TP_test + TN_test) / (TP_test + TN_test + FP_test + FN_test);
precision_test = TP_test / (TP_test + FP_test);
recall test = TP_test / (TP_test + FN_test);

fprintf('Exactitud en test: %.4f\n', accuracy_test);
fprintf('Precisidén en test: %.4f\n', precision_test);
fprintf('Sensibilidad en test: %.4f\n', recall_test);

% Calcular el porcentaje de fallo
porcentaje_fallo_test = (1 - accuracy_test) * 100;

fprintf('Porcentaje de fallo en test: %.2f%%\n', porcentaje_fallo_test);
%% GRAFICAR CON PCA
figure;

% Aplicar PCA para reducir la dimensionalidad a 2 dimensiones
[coeff, score, ~, ~, explained] = pca(datos_reducidos_sbs_test);

% Verificar que 'score' tenga al menos 2 columnas
if size(score, 2) >= 2
% Graficar utilizando PCA
subplot(2, 2, 1);
gscatter(score(:, 1), score(:, 2), etiquetas_test);
xlabel('Componente Principal 1');
ylabel('Componente Principal 2');
title('Visualizacién PCA con la técnica SBS');
else
disp('La reduccidén de dimensionalidad PCA no tiene suficientes componentes
principales.');
end

% GRAFICAR CON t-SNE

if size(datos_reducidos_sbs_test, 2) >= 2
% Aplicar t-SNE para reducir la dimensionalidad a 2 dimensiones
rng(1l); % Establecer una semilla aleatoria para reproducibilidad
tsne_features_test = tsne(datos_reducidos_sbs_test, 'NumDimensions', 2);

% Graficar utilizando t-SNE

subplot(2, 2, 2);

gscatter(tsne_features_test(:, 1), tsne_features_test(:, 2), etiquetas_test);

xlabel('t-SNE Dimensidén 1');

ylabel('t-SNE Dimension 2');

title('Visualizacién t-SNE con la técnica SBS');
else

disp('No hay suficientes caracteristicas seleccionadas para aplicar t-SNE.');
end
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