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Introduccién: Los tumores de ovario son uno de los grupos diagndsticos mas comunes al que se enfrenta un ginecdlogo a diario, siendo el examen ecogréfico la prueba diagndstica mas
utilizada en su estudio, para determinar si se trata de una lesién benigna o maligna. Alun asi, se trata de una prueba altamente examinador-dependiente, pudiendo haber una gran
variabilidad entre dos diferentes especialistas al examinar el mismo caso.

Objetivo: El objetivo de este trabajo es la evaluacion de diferentes sistemas bien conocidos de Aprendizaje-maquina para realizar la clasificacion automatica de tumores ovéricos a partir de
imagenes ecograficas.

Material y Métodos: Utilizamos una base de datos obtenida de 187 imagenes de pacientes reales, cuyo diagnéstico anatomopatolégico fue obtenido en menos de 120 dias tras la obtencién
de la imagen ecografica. Cada una las imagenes ha sido tratada mediante el método de Transformada de Fourier, focalizdndose sobre la regién de interés de la imagen, obteniendo para
cada una, los Histogramas de Intensidad y Patrones Binarios Locales. Se ha aplicado tres técnicas de Aprendizaje-maquina clésicas para realizar la clasificaciéon: K-Nearest Neighbours
(KNN), Linear Discriminant (LD) y Support Vector Machine (SVM).

Transformada de Fourier

Lesion benigna Lesién maligna

Extraccion de figuras geométricas

A 4

Mayor, menor y area

KNN: Este sistema asigna al vector de entrada la etiqueta més cercana a la mayoria de ejemplos de entrenamiento que se sitGan a su alrededor. Utilizamos las métricas Distancia
Euclidiana y City block metric, ambas tipos especiales de la métrica Minkowski. Dados dos diferentes vectores de entrada Xn y Xm, su distancia utilizando la métrica Minkowski viene dada
por:

siendo digual a 3 en nuestro trabajo. City block metric se obtiene con p=1, mientras que con p=2 obtenemos la distancia Euclidiana.
La desventaja del método KNN es que el sistema debe retener todos los ejemplos de entrenamiento para poder clasificar nuevas imagenes.

LD: Este clasificador obtiene la etiqueta de x utilizando una combinacién linear ponderada de las imagenes de entrada:
Y(X)= Wy +wx, +wyx, et Wy,

donde w=[wi,wz,...,wd] es el vector de ponderacién y wo el sesgo. La magnitud de la ponderacion wi muestra la importancia de xi y su signo indica si el efecto es positivo o negativo. En un
sistema LC, x es asignado al grupo C1 si y(x) > 0 y al grupo C2 si y(x) < 0.

SVM: Se trata de un método discriminativo de kernel basado en la teoria de aprendizaje estadistico. Un kernel es una funcién que transforma los datos de entrada en un espacio
multidimensional que puede ser lineal o no lineal, escogiendo un kernel lineal para realizar este trabajo. Después de que la entrada sea transformada por la aplicacién del kernel, el SVM
determina el hiperplano marginal méximo para separar los dos diferentes grupos de clasificacion en el espacio multidimensional resultante. Hemos utilizado dos procedimientos bien
conocidos de entrenamiento: Least Squares (LS) y Sequential Minimal Optimization (SMO).

Resultados: Los experimentos han sido realizados en MATLAB 8.2 (R2013b), en el mismo ordenador. La Tabla 1 muestra los resultados obtenidos, en funcién de la Precisién (ACC) y Area
Bajo la Curva (AUC). Se aprecia que el clasificador KNN ofrece unos resultados muy imprecisos para este problema, independientemente de la distancia elegida (Euclidiana o City block) y el
tamano de la aproximacion local, por lo que este clasificador deberia ser omitido del proceso de clasificacion de nuestro Sistema de Ayuda al Diagnéstico Computerizado. Respecto a los
otros dos sistemas, LD y SVM, sus resultados son significativamente mejores en ambos, y al compararlos entre ellos, el SVM aporta mejor precisién y AUC que el LD.

“Método de clasificacion ACC AUC
en %,
KNN Euclidean distance, K=1 5(0.27) 0.4836 Conclusiones: Los métodos de Aprendizaje-Maquina pueden ser eficientemente utilizados para el desarrollo de la fase
Buclidean distance, K=10 52.04 0.4522 de clasificacion en Sistemas Computacionales de Ayuda al Diagndstico para imagenes ecogréficas de tumores ovaricos.
Euclidean distance, K=15 56.68 0.4377 En particular, LD y SVM pueden ofrecer una clasificacién automatica con gran precisiéon. Por otro lado, y de acuerdo a los
Euclidean distance, K=30 55.08 0.3907 resultados obtenidos, los descriptores geométricos obtenidos mediante la funciéon Transformada de Fourier aporta una
City block distance, K=1 53.48 05127 informacién relevante y muy (til para la clasificacion de tumores ovaricos.

City block distance, K=10 57.20 0.5169
City block distance, K=15 58.29 0.4912
City block distance, K=30 58.29 0.4801

LD Least Squares method 85.56 0.8514

SVM SMO training 86.10 0.8545

(con Kernel lineal) LS training 87.70 0.8740
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