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Resumen

La palabra célula fue acufiada por primera vez por el cientifico Robert Hooke en 1665 en su libro
Micrographia en el que describia sus observaciones de finas rebanadas de corcho mediante un
microscopio. Denomind como células o poros a las formaciones que veia aunque no sabia que estaba
observando las paredes celulares de la planta con la que elaboraban el corcho.

Mucho tiempo ha pasado y actualmente el estudio de las células ha mejorado bastante gracias al
desarrollo tecnolégico del microscopio, por lo que el problema se ha cambiado de obtener imagenes de
células al adecuado procesamiento de la enorme cantidad de informaciéon que generan los equipos que
actualmente se usan para la generacion de imagenes celulares.

En especial, la mayoria de las veces, para poder implementar un anadlisis de las células a través de
imagenes se requiere como primer paso su identificacidn, y para hacerlo de manera automatizada
mediante la computadora se suelen utilizar técnicas de procesamiento digital de imagenes que en su
mayoria requieren la deteccidn de los bordes de las células. Una vez que se han identificado las células
se suele trabajar en diferentes tipos de analisis sobre las mismas. Hay que resaltar que las técnicas de
segmentacién de células suelen ser diferentes para cada tipo de imagen y es casi imposible generar un
algoritmo universal, es decir, uno que funcione para todo el abanico de posibles imagenes.

El presente trabajo busca contribuir con una técnica para la deteccidn de células hipofisarias en stacks de
imagenes adquiridas mediante microscopia de fluorescencia. Ya que las células en este tipo de imagenes
no tienen bordes visibles no es posible utilizar alguna de las técnicas tradicionales, sin embargo, se tomd
como base las caracteristicas que presentan las células, especificamente el comportamiento de su serie
de tiempo de la intensidad, con esto se realizé un andlisis de 5 caracteristicas de las series de tiempo,
area bajo la curva, promedio, desviacion estdndar, curtosis y sesgo, de este resultd que sélo tres de ellas
son relevantes y con ellas se implementaron dos clasificadores de regresién logistica, uno que usa el area
bajo la curva y el sesgo mientras que el otro usa la curtosis y el sesgo.

Antes de poder aplicar el clasificador se hizo una correccién sobre los stacks de imagenes ya que debido
a la técnica que se usé para su adquisicién (microscopia de fluorescencia) dichos stacks presentan
fotoblanqueamiento, que es el oscurecimiento de las imagenes en el tiempo, entonces para que la tarea
de comparar las series de tiempo de las células fuera mas sencilla se buscé corregir los stacks mediante
una técnica de procesamiento digital de imdgenes llamada especificacidn del histograma.

Una vez corregidos se eligieron 120 series de tiempo, 60 asociadas a células y 60 asociadas a ruido
provenientes de 6 diferentes stacks, las cuales fueron utilizadas para el entrenamiento de los dos
clasificadores. Posteriormente se usaron otras 60 series de tiempo diferentes, 30 ligadas a célulasy 30 a
ruido, con esto se asocié un error a los clasificadores que resulté de 17% para el clasificador Area-Sesgo y
15% para el de Curtosis-Sesgo.



Finalmente ambos clasificadores fueron puestos a prueba con 12 stacks de imagenes para conocer su
desempeno, para esto se considerd que actualmente la identificacion de las células se realiza de manera
manual y requiere que el experto destine una enorme cantidad de tiempo para dicha tarea, por lo que
se buscd que este tiempo se viera reducido. Teniendo esto en mente se pudo observar que el clasificador
curtosis-sesgo se desempefia de forma similar a como lo hace el experto al seleccionar las células
manualmente en un 91% de las veces, a diferencia del 71% del clasificador area-sesgo. Este porcentaje
fue tomado sobre el nimero de células identificadas por el clasificador y no sobre el nimero de células
gue podria seleccionar el experto.

Con esto se pudo observar que la identificacion de las células mediante la clasificacion de sus series de
tiempo asociadas dio resultados satisfactorios, sobre todo pensando que las caracteristicas usadas
fueron bastante sencillas, por lo que se espera que al afiadir nuevas caracteristicas al clasificador este
pueda incrementar el nimero de células identificadas en los stacks, y que de esta forma este algoritmo
se pueda implementar como una técnica mas para la segmentacién de células sobre imagenes de la
hipdéfisis que contiene un gran nimero de ellas y que no presentan bordes distinguibles.



Introduccion

Segun un estudio en psicolinglistica del Instituto Max Planck [1], el sentido de la vista es al que los seres
humanos le dan mds importancia por encima del resto de los sentidos, esto podria deberse a que la
mitad del cerebro humano se dedica a tareas relacionadas con la vision [2]. No obstante la tarea de
procesar esta informacién no es sencilla, a diferencia del cerebro humano que es capaz de reconocer y
clasificar objetos de entre decenas de miles de posibilidades en fracciones de segundo [3], las
computadoras actuales aun no son aptas para desempefiar adecuadamente este trabajo aunque su
capacidad de realizar cdlculos de forma rdpida se ha incrementado de manera sustancial durante los
ultimos afios, por esto ultimo, dreas como el procesamiento digital de imdgenes y la vision
computacional, entre otras, han tenido un desarrollo importante en poco tiempo a la par del avance en
los sistemas computacionales.

Ya que el sentido de la vista es uno de los mas relevantes para el ser humano no es de extrafar que
muchos de los desarrollos tecnoldgicos estén enfocados al analisis visual del mundo que nos rodea,
iniciando con el telescopio y el microscopio dptico, pasando por la cdmara fotografica y llegando a sus
contrapartes electrdnicas y digitales, ademas hay que incluir los dispositivos que nos permiten “ver” a
través de los entes como las mdaquinas de ultrasonido y rayos X, o los equipos de tomografia por emisidn
de positrones (PET).

Uno de los dispositivos mencionados que han marcado un interés particular en el campo de la biologia y
en las ciencias de la salud es el microscopio, desde su invencidn por Zacharias Jansen en 1950 (aunque
algunos lo atribuyen a Galileo Galilei [4]) ha revolucionado dichos campos, en particular la biologia
celular encargada del estudio de la fisiologia de las células y las interacciones entre ellas asi como con su
medio. Con esto se ha permitido la comprensién y estudio de enfermedades asociadas a su mal
funcionamiento como el cancer o el Alzheimer, esto ha sido posible gracias al desarrollo tecnoldgico del
microscopio que ha evolucionado de tal forma que ahora permite la adquisicién de una gran cantidad de
imagenes en poco tiempo.

En consecuencia a esto Ultimo, ha sido necesaria la implementacion de tecnologias computacionales que
permitan el analisis en poco tiempo de la gran cantidad de informacién que se genera, sobre todo en el
area de la biologia celular donde uno de los problemas mas habituales es la identificacidon de células en
las imagenes y ,para esto, se basan en el procesamiento digital de imagenes, que es un conjunto de
técnicas que buscan realzar y restaurar imagenes para dar una mejor interpretacién de ellas, ademas de
permitir segmentar y describir los elementos presentes [5].

El caso de interés en este trabajo recae en la deteccidon de células hipofisarias de ratones en stacks de
imagenes adquiridas mediante microscopia de fluorescencia, a pesar de que existen muchisimos trabajos
alrededor de la identificacion automatizada de células en imdagenes implementado diferentes métodos,
en su mayoria tienen ciertas caracteristicas que son similares entre si:
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® Las imagenes contienen un ndimero reducido de células ya que muchas veces buscan identificar
partes internas de las mismas, como el nucleo, el citoplasma, etc. [6]

® Si se tiene un numero reducido de células en la imagen es facil identificar “a 0jo” los bordes de
las células, y de esta manera se pueden aplicar diferentes técnicas de procesamiento digital de
imagenes para la deteccién de bordes como los filtros gaussianos o laplacianos [7].

® A veces las células no estan dentro de una imagen sino dentro de un stack de imagenes, donde
cada imagen se refiere a un punto en el tiempo, y dentro de estas imagenes se tienen células en
movimiento, por lo que se desea poder cuantificar el movimiento de las células y para esto se
aplican técnicas de tracking [8], usualmente esto es posterior a la segmentacion de las células.

® En otras ocasiones la morfologia de las células es muy complicada o pueden existir casos de
células aglomeradas, por lo que el proceso de segmentacion mediante filtros ya no resulta tan
sencillo [9].

Debido a estas caracteristicas, los métodos empleados comunmente en la segmentacién de células son
los siguientes [10]:

Umbral de intensidad: es la mas utilizada y se basa en que las células poseen una intensidad diferente a
la del fondo.

Deteccidn de caracteristicas: como sus bordes o si presentan alguna forma relativamente invariante se
pueden usar filtros de deteccién de bordes.

Filtros morfologicos en escala de grises y binarios: en realidad son una forma de pre o
pos-procesamiento a la segmentacidn respectivamente, el primero para mejorar estructuras en la
imagen antes de la segmentacién y el segundo para mejorar zonas ya segmentadas.

Acumulaciéon de regiones: en este caso se utilizan puntos semilla previamente seleccionados para
conectar de forma iterativa puntos y formar regiones, por ejemplo el crecimiento de regiones, otro
ejemplo es la transformacién “watershed” [11] que se basa en la morfologia matematica de la imagen
para implementar la segmentacion.

Modelos deformables: requiere una segmentacion burda previa y busca ajustar un contorno, superficie,
etc. al objeto buscado de manera iterativa.

Como se puede observar en la mayoria de estos casos se requiere el uso de los bordes de las células para
su segmentacion, sin embargo existen ocasiones en el que se desea encontrar células dentro de
imagenes donde hay una gran cantidad de ellas y no es posible identificar bordes, como es el caso de el
presente trabajo, por lo que es necesaria la implementacién de nuevas técnicas de segmentacién de
células que permitan resolver esta problematica y asi contribuir al avance en el estudio de la biologia
celulary las disciplinas satélite.


https://www.colwiz.com/cite-in-google-docs/cid=f20753a2b52ff1d
https://www.colwiz.com/cite-in-google-docs/cid=f20ea8a70f8391e
https://www.colwiz.com/cite-in-google-docs/cid=f20fc9afaed540c
https://www.colwiz.com/cite-in-google-docs/cid=f207539a678db40
https://www.colwiz.com/cite-in-google-docs/cid=f20fd3debda40a0
https://www.colwiz.com/cite-in-google-docs/cid=f20eb19457c7271

Objetivos

El propdsito de este trabajo es implementar la deteccién semi-automatizada de células hipofisarias en
imagenes adquiridas mediante microscopia de fluorescencia, tomando en cuenta las series de tiempo de
la intensidad asociadas a las células, ya que no es posible hacer uso de sus bordes dado que no son
visibles por la enorme cantidad de células presentes en el tejido.

El objetivo principal es que dicha deteccion mejore el tiempo requerido por un experto para la
identificacion manual de las células.

Se implementardn dos clasificadores de regresidn logistica basados en en una pareja de caracteristicas
diferente y se comparardn los resultados. La idea es elegir el que presente el mejor funcionamiento e
implementarlo en el futuro dentro de una interfaz gréfica.



1. Las células hipofisarias

“Every single day your body produces more new cells than there are atoms in the universe”
Michio Kaku

Los primeros estudios relacionados con las hormonas indicaban que deberia existir alguna comunicacién
guimica entre los diferentes érganos de un animal, también se habian registrado casos donde personas
recibian tratamientos exitosos cuando se les administraba extractos de tejido endocrino de algin animal
[12], pero no fue hasta junio de 1905 cuando Ernest Starling acuiid la palabra hormona como “the
chemical messengers which speeding from cell to cell along the blood stream, may coordinate the
activities and growth of different parts of the body” [13], es decir los mensajeros quimicos que van de
célula en célula a través del flujo sanguineo y que pueden coordinar las actividades y crecimiento de
diferentes partes del organismo.

A partir de esto, muchos cientificos volcaron su interés por estos mensajeros quimicos, y con esto se
descubrié que muchas especies presentan glandulas endocrinas que secretan hormonas similares entre
si, aunque sus efectos pueden ser diferentes [14], posteriormente entre 1940 y 1955 Harris y Green
establecieron la existencia de una conexion entre el sistema nervioso y el sistema endocrino en la que el
primero dirige a la glandula pituitaria para la correcta segregacion de hormonas ademas de mostrar la
conexion vascular entre esta glandula y el hipotalamo [15]. Actualmente se sabe que la secrecidn
hormonal estd influenciada, entre otros, por el sistema nervioso central mientras que el cerebro se ve
influenciado por la accién de las hormonas [16].

Ademas de que el hipotdlamo y la pituitaria permiten un vinculo entre los sistemas nervioso y endocrino,
la glandula pituitaria juega un papel trascendente en el organismo ya que segrega hormonas para
estimular o inhibir la secrecién de hormonas de otras glandulas endocrinas, razén por la que se le
conoce también como glandula maestra. Dicha glandula posee diferentes tipos de células que son las
encargadas de la segregacidn de hormonas y estudios recientes demuestran que estas células estan
interconectadas formando redes tridimensionales para la correcta segregacién de hormonas [17], estas
redes guardan cierta analogia con las formadas por las células neuronales que han sido ampliamente
estudiadas y que incluso permiten el estudio de enfermedades [18].

Ya que este trabajo es parte de un proyecto mas amplio donde se busca desarrollar analisis de redes de
células hipofisarias de manera semi-automatica que permitan también el analisis de enfermedades
relacionadas con la secrecidn de hormonas, en este capitulo se describird con mas detalle el ambiente en
el que se encuentran dichas las células y cdmo mediante una técnica de imagenologia es posible realizar
un analisis de ellas.
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1.1 Las hormonas

Las sefales quimicas o ligandos son moléculas liberadas en alguna posicién y que viajan a otra ubicacién
para producir alguna respuesta, se pueden dividir en sefiales intracelulares e intercelulares, las primeras
son moléculas que se liberan dentro de la misma célula y viajan a través de ella para adherirse a algun
receptor, las segundas son moléculas producidas en alguna parte de una célula y liberadas en el fluido
intersticial’, posteriormente se unen a otra célula que posea el receptor adecuado para la molécula. Los
receptores son proteinas o glicoproteinas cuyas caracteristicas quimicas o morfolégicas hacen que solo
un tipo de seiial quimica se una a ellos, a esto se le conoce como especificidad [19].

Especificamente las hormonas son sefiales quimicas intercelulares que después de haber sido liberadas
en el fluido intersticial pasan al torrente sanguineo y se enlazan a las células de algun tejido, el resultado
es influir en alguna actividad especifica del érgano en cuestion.

La secrecién de hormonas se regula de una, dos o tres de las siguientes maneras dependiendo del tipo
de hormona:
e Nivel de algun quimico en la sangre, por ejemplo la hormona insulina es regulada por el nivel de
azlcar en la sangre.
® La secrecion de algunas hormonas esta regulado por otras hormonas, por ejemplo la hormona
estimulante de la tiroides que como su nombre lo indica estimula la glandula tiroides para que
segregue hormonas.
e El sistema nervioso, por ejemplo la hormona epinefrina (adrenalina) es liberada por el sistema
nervioso.

1.1.2 El sistema endocrino

Las hormonas se encargan de diferentes actividades metabdlicas vy fisioldgicas en el organismo entre las
gue se encuentran la regulacién del crecimiento, desarrollo y procesos reproductivos, la estimulacién de
la actividad de algunos musculos y glandulas, la participacién dentro del ritmo circadiano, entre otras. El
sistema endocrino, que es un conjunto de glandulas y agrupaciones de células epiteliales® especializadas
es el responsable de su secrecion.

Los drganos que poseen células endocrinas son el hipotdlamo, el timo, el pancreas, los ovarios, los
testiculos, los riflones, el estdmago, el higado, el intestino delgado, la piel, el corazdn, el tejido adiposo y
la placenta. Por otra parte las glandulas endocrinas incluyen a la hipofisis, tiroides, paratiroides y las
glandulas pineal y suprarrenales, ver Figura (1.1).

' Liquido que bafia y se encuentra en el espacio entre las células, esta conformado por agua, sales, acidos grasos,
aminodcidos, productos de desecho de las células, etc.
2 Son células del tejido que recubre superficies del cuerpo tanto externas como internas.
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Figura 1.1 Glandulas endocrinas y drganos que poseen células endocrinas. Imagen obtenida de [20]

Cabe sefialar que ademas de las glandulas endocrinas existen las glandulas exocrinas, las cuales, a
diferencia de las primeras, secretan sus productos en ductos que los transportan hacia alguna cavidad o
a la superficie, como las glandulas sudoriparas o las glandulas salivales, mientras que las glandulas
endocrinas secretan las hormonas en el flujo sanguineo.

1.2 La hipdfisis

Como se ha mencionado antes, la hipdfisis, o pituitaria, es una glandula endocrina que se ubica en una
concavidad del hueso esfenoides?, en la base del cerebro [21], ver Figura (1.2), la pituitaria secreta
hormonas que a su vez controlan la liberacion de hormonas en otras glandulas endocrinas. A grosso
modo esta formada por los I6bulos anterior y posterior, el primero secreta las siguientes hormonas:

3 Hueso situado en la base del craneo
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TSH (tirotropina): hormona estimulante de tiroides
ACTH (adrenocorticotrépica): estimula las glandulas suprarrenales
LH (luteinizante): estimula la ovulacidn o la produccién de testosterona en mujeres y hombres
respectivamente.
® FSH (estimulante de los foliculos): regula el desarrollo, crecimiento y maduracion en la pubertad,
y los procesos reproductivos.
Prolactina: estimula la produccidon de leche en las glandulas mamarias
Somatotropina: hormona del crecimiento

Hipotalamo ~/-‘\ Cuerpos celulares de

A : las células ===__ .

neurosecretoras e

Hipotalamo |

Y L)
.::“.' ’_) -t
Infundibulo [’ s

Axones del tracto neurosecretorio

Terminal del ax6n <

Pituitaria posterior +§ Pituitaria anterior

- ——— Hueso esfenoides

Figura 1.2 Glandula hipdfisis y sus partes. Imagen obtenida de [20].

Por otra parte el I6bulo posterior almacena y libera las hormonas oxitocina (estimula las contracciones
del Gtero en el parto y la salida de leche durante la lactancia) y vasopresina (estimula la retencion de
agua por los rifiones), ademas esta conectado al hipotdlamo que es una regidn del cerebro que permite
la conexion entre el sistema nervioso y el sistema endocrino, como se ha mencionado antes el sistema
nervioso es capaz de estimular o inhibir la liberacion de hormonas por parte del sistema endocrino. La
localizacidn y partes de la pituitaria se muestran en la Figura (1.2).

En cierto sentido el sistema nervioso y el sistema endocrino presentan ciertas similitudes, ambos utilizan
ligandos y receptores para comunicarse entre células, sin embargo mientras el sistema nervioso se basa
en el uso de conexiones entre las células (neuronas) para la transmisién de la informacion el sistema
endocrino utiliza como medio el torrente sanguineo, por esta razéon en el sistema nervioso la
comunicacién es casi inmediata, en cuestion de segundos, mientras que el sistema endocrino requiere
de una cierta cantidad de tiempo para que se presente, que puede ir desde minutos hasta horas [22].
Ademas los efectos debidos a la comunicacién en el sistema nervioso se presentan a corto plazo y en un
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tejido u drgano especifico mientras que en el sistema endocrino dichos efectos son mas duraderos y
suelen tener un efecto mas general en el organismo [19].

1.2.1 Células hipofisarias

Otra caracteristica que pone de manifiesto la diferencia entre el sistema nervioso y el sistema endocrino
es la cantidad de tipos de células dedicadas a la comunicacion entre células, mientras el primero tiene 2,
las neuronas vy las células neurogliales, el segundo presenta una enorme variedad de tipos de células, tan
solo en el I6bulo anterior de la hipodfisis existen 5 tipos de células secretoras de hormonas, mostradas en
la Tabla (1.1).

Tipo celular Hormona que secreta % del total de Localizacién dentro del I6bulo
células secretoras | anterior de la hipdfisis.

Somatotropas Hormona del crecimiento 50 Zonas laterales

Lactotropas Prolactina 10-30 Distribucién aleatoria

Corticotropas Hormona ACTH 10 Zona anterior y media

Tirotropas Hormona TSH 5 Zona anterior, media y lateral

Gonadotropas Hormonas FSH y LH 20 Todo el I6bulo

Tabla 1.1 Células que segregan hormonas en el I6bulo anterior de la hipdfisis. Obtenida de [21], [22]

Debido a que anteriormente no se contaba con las herramientas adecuadas para el estudio de células
dentro de los tejidos lo que se hacia en general era tomar una rebanada muy delgada de la pituitaria de
algln animal, usualmente ratones, y realizar un andlisis de las células en el tejido mediante microscopio.
Con los primeros estudios se reveld que las células en la hipdfisis estaban distribuidas de manera
homogénea, ademas esto provocd el andlisis del funcionamiento de las células fuera de su tejido original
concluyendo que las células liberan pulsos hormonales al flujo sanguineo como respuesta a las seiales
proporcionadas por el hipotalamo sin presentar interacciones entre ellas [23].

Sin embargo con el mejoramiento de las técnicas de imagenologia ha sido posible estudiar de mejor
forma los tejidos, en particular la hipdfisis donde se ha descubierto que en realidad las células estan
organizadas en redes tridimensionales que facilitan la emision de los pulsos hormonales mediante la
propagacién de sefiales entre células vecinas y distantes a través de la misma glandula [24]. La
importancia de las redes tridimensionales se ha comprobado al estudiar monocapas de células
endocrinas ya que los resultados muestran una disminucién en la magnitud de hormona liberada,
demostrandose asi que las células requieren de un funcionamiento como poblacién, de hecho
actualmente se sabe que la secrecion de pulsos hormonales hacia el torrente sanguineo requiere de la
actividad conjunta de cientos de miles de células endocrinas [25].
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El estudio de dichas redes en la hipdfisis es bastante reciente [23], [24], sin embargo en el caso del
sistema nervioso ya se tienen bastantes avances, especificamente en el andlisis de las redes de neuronas
[26], [27]. Incluso se han desarrollado plataformas que buscan realizar el analisis de estas redes
neuronales a partir de videos que muestran la actividad de las neuronas en el tejido [28]. Sin embargo
tanto en los estudios de redes de neuronas y de redes de células de la hipdfisis se analiza un nimero
reducido de células debido a que las técnicas de imagenologia a pesar de haber mejorado enormemente
aun no permiten ver una gran porcion del tejido o una profundidad adecuada o los equipos son
demasiado costosos, otro problema es que la deteccidon de las células en los videos puede requerir
demasiado tiempo y la automatizacion de la deteccion de las células puede ser complicada si los videos
no presentan la mejor resolucion.

En la siguiente seccidn se describe la técnica conocida como microscopia de fluorescencia que permite la
adquisicion de imagenes de células hipofisarias, es importante conocer este método ya que este es el
tipo de imagenes que se utilizaron durante el desarrollo de este trabajo.

1.3 Imagenes de células hipofisarias mediante microscopia de
fluorescencia

Una de las técnicas empleadas en el campo de la biologia para el estudio de diferentes tejidos, células y
estructuras celulares a través de imagenes es la microscopia de fluorescencia que se basa en el
fendmeno por el cual al hacer incidir luz de una longitud de onda determinada sobre cierto tipo de
sustancias ellas son capaces de emitir luz con una longitud de onda mayor que la de incidencia después
de haber transcurrido algunos nanosegundos [29], a este comportamiento se le denomina fluorescencia.

Fisicamente lo que ocurre con estas sustancias es que contienen moléculas denominadas fluoréforos las
cuales poseen grupos funcionales (esencialmente conjuntos especificos de atomos) que se encuentran
en su estado base antes de hacer incidir luz en ellos, en el instante en que se iluminan con una longitud
de onda especifica los electrones de las capas externas del grupo funcional absorben la energia debida a
lo fotones y pasan a un estado excitado, pero no permanecen ahi por mucho tiempo regresando al
estado base y al mismo tiempo emitiendo un fotén con energia menor a la del fotén absorbido.

Estos fotones emitidos son los que se emplean para la adquisicién de imagenes, regresando al caso de la
biologia se utiliza una luz de incidencia sobre el espécimen a estudiar que puede ser un laser, una
ldampara de mercurio, etc., y se hace uso de sensores que detectan los fotones emitidos gracias a los
fluordforos filtrando ademads la luz de incidencia, posteriormente sigue el proceso de digitalizacion de la
imagen asi adquirida. Es claro que ante un mayor nimero de fotones detectados por el sensor se tendrd
un nivel de intensidad mayor en el valor del pixel y viceversa. Cuando junto con esta técnica de
adquisicion de imdagenes se hace uso ademas de un microscopio se le conoce como microscopia de
fluorescencia.

Aunque existen muchas sustancias naturales que ya son fluorescentes por si mismas, como la clorofila de
las plantas o la proteina verde fluorescente (GFP) producida por la medusa aequorea victoria, se han
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sintetizado en laboratorio fluoréforos que pueden ser utilizados para diferentes fines mediante la
microscopia de fluorescencia. Estos fluoréforos son introducidos en los ejemplares a estudiar y permiten
ver las estructuras a través de la distribucion de fluorescencia, también existen los denominados
sensores fluorescentes [30] que se unen a ciertas moléculas o iones y aumentan o disminuyen su
intensidad de luz de fluorescencia dependiendo de la concentracidn presente del elemento al que se ha
unido, permitiendo realizar anilisis en intervalos de tiempo sobre las muestras.

Regresando al caso de las imagenes de células de la hipdfisis, se sabe que el requisito previo para que
exista exocitosis* hormonal en las células de la pituitaria es la elevacién de la concentracion del calcio
intracelular [Ca®'] [31], es decir existe una correlacidn entre las sefiales de calcio intracelular y la cantidad
de hormona segregada por las células de la hipdfisis. El [Ca*'] es un ién de calcio que permite la
comunicacion entre las células y que entra y sale de ellas a través de los canales de calcio®. Por otra parte
existen fluordforos que se adhieren al calcio intracelular, como el fluo-3 o el fluo-4, de esta forma se
pueden medir indirectamente los pulsos hormonales al analizar el calcio intracelular mediante
microscopia de fluorescencia.

1.3.1 Inconvenientes de la microscopia de fluorescencia

Al trabajar con microscopia de fluorescencia hay algunos problemas con los que es necesario
enfrentarse, el principal es el que se refiere a la disminucidn en la intensidad de la luz de fluorescencia
conforme transcurre el tiempo, conocido como fotoblanqueamiento, esto ocurre porque los fluoréforos
no pueden realizar de manera ilimitada los cambios entre el estado base y el estado excitado, la causa es
la produccion de reacciones quimicas entre el fluordforo en su estado excitado y el oxigeno que
modifican esta capacidad del fluoréforo mientras incide la luz [30], [32]; el tiempo de observacion de una
muestra se ve limitado por este obstaculo. La Figura (2.5) muestra el efecto del fotoblanqueamiento.

Image 1 Image 60 ~ | Image 120 Image 180 Image 240

Figura 1.3 Imagenes de células Hela adquiridas cada 15 s después de 2h de incubacidn, se puede observar como
las imagenes se van oscureciendo con el tiempo, a este efecto se le conoce como fotoblanqueamiento. Imagen
obtenida de [32]

Otros efectos debidos a la luz incidente es la fototoxicidad [33], que produce dafios en las células, y la
creacidn de sustancias quimicas que la favorecen. Esto no es deseable cuando se busca analizar células
vivas.

4 Nombre formal del proceso por el que se secretan moléculas contenidas en vesiculas dentro de una célula al
espacio extracelular
5 Canales en las membranas de las células que permiten a los iones de calcio pasar de un lado a otro.
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Ademads de los efectos debidos a la iluminacidn, se presentan otros como la autofluorescencia, ver Figura
(1.4), ya que muchos tejidos suelen emitir por naturaleza luz de fluorescencia con longitudes de onda
similares a las que emiten los fluoréforos de uso comun [34], esto se traduce en ruido en la imagen
digital. Aunado a esto se presenta absorcién y esparcimiento de la luz de fluorescencia, esto provoca una
disminucién en la intensidad de la luz que llega a los sensores. Asimismo si se desea trabajar con células
vivas es importante mantenerlas en las condiciones adecuadas para su sobrevivencia, esto usualmente
se logra mediante la perfusion del tejido que contiene las células y esto es causa de movimiento en las
imagenes adquiridas que también se traduce en ruido.

Autofluorescence Autofluorescence
Removed

HeLaCefl EGFP-Actin, -
Expressing’ Signal
EGFP-Actin

Figura 1.4 La imagen de la izquierda muestra una célula Hela fluorescente con tejido circundante que también
presenta fluorescencia, la imagen derecha muestra la misma célula con el tejido fluorescente removido. Imagen
obtenida de [35].

El ruido de fondo es otra fuente de anomalias en las imagenes ocasionando que todas las mediciones de
intensidad estdn dadas por el valor “real” de la intensidad + ruido de fondo [36], esto produce
incertidumbre en las mediciones de intensidad. Existen varias fuentes de ruido de fondo, una de ellas es
de la misma sefial que se desea medir ya que el niumero de fotones que llegan al sensor producidos
mediante fluorescencia tiene asociado un ruido de Poisson (shot noise) por tener un comportamiento
estocdstico descrito por la estadistica de Poisson. Por otra parte el ruido de fondo puede provenir del
mismo sensor ya que se producen de forma estocastica electrones térmicos en él debido a su
calentamiento y no debido a la incidencia de fotones.
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2. Clasificacion de objetos

“Truth ... is much too complicated to allow anything but approximations”
John von Neumann

Ya que en este trabajo se ha usado un clasificador de regresién logistica para la deteccién de células
hipofisarias en stacks de imagenes de microscopia de fluorescencia en este capitulo se estudiara qué es
un clasificador en general y en particular cémo funciona un clasificador de regresion logistica.

2.1 El problema de la clasificacion

La clasificacidn es al proceso de organizar objetos (observaciones, eventos, individuos) de acuerdo a sus
propiedades (caracteristicas, atributos, mediciones) mediante clases. Al realizar una clasificacion los
individuos de las mismas clases comparten las mismas propiedades por lo que se obtendran diferentes
clasificaciones dependiendo de las caracteristicas que se elijan. Por ejemplo, si quisiéramos clasificar los
animales de un acuario podriamos elegir como caracteristica que sean peces y diferenciarlos de los que
no lo son, incluso podriamos elegir mas de una caracteristica, por ejemplo diferenciar los peces amarillos
del resto de los animales acuaticos.

Ahora imaginemos que deseamos ir mas lejos y a partir de imagenes queremos saber si la imagen es de
un pez cirujano amarillo o es cualquier otro animal acuatico. Entonces ya no basta con saber diferenciar
si es un pez o no, o si es amarillo o no, ahora es necesario tener un mayor conjunto de caracteristicas
para saber reconocerlos de manera adecuada en las imagenes, tomando en cuenta tal vez el tamaiio, la
forma, etc.

A pesar de que los humanos realizamos la tarea de clasificar individuos automaticamente,
implementarlo de forma computacional no es una tarea sencilla, justamente porque las caracteristicas
qgue elegimos influyen directamente en el comportamiento de nuestro clasificador. Ademas no es facil
decidir cuales son las caracteristicas mas importantes para que nuestra clasificacion tenga los resultados
deseados.

2.1.1 Clasificacion supervisada y no supervisada

En general, existen dos tipos de clasificacidon, la supervisada y la no supervisada. En la primera se utiliza
un conjunto de entrenamiento para poder establecer como se separaran las clases, es decir, a partir de
un conjunto de individuos ya clasificados se genera el modelo con el que estan clasificados, ademas se
espera que el modelo generado asi sea capaz de asignar clases correctamente a nuevos individuos que
no se encontraban en el conjunto de entrenamiento. La eleccidon adecuada de las caracteristicas es un
paso crucial para la generacion del modelo apropiado.

Regresando al ejemplo anterior, si se cuenta con 1000 imagenes de animales acuaticos, se podrian
utilizar 200 de ellas ya clasificadas como conjunto de entrenamiento mediante el cual se podria
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establecer el modelo que permite separar las 2 clases deseadas (peces cirujano amarillo y el resto de
animales acuaticos), y posteriormente aplicar este modelo a las 800 imagenes restantes.

En la clasificacion no supervisada ya no se cuenta con el conjunto de entrenamiento, en realidad se
espera que el algoritmo sea capaz de encontrar las clases adecuadas por si mismo. Cuando en la
clasificacidon no supervisada se busca que las clases encontradas maximicen la similitud entre objetos de
la misma clase y minimicen la similitud entre objetos de diferentes clases se conoce como agrupamiento
(clustering), y cada clase es una agrupacioén (cluster). Considerando el ejemplo previo, en el caso de
clasificacion no supervisada se esperaria que el algoritmo sea capaz de separar en diferentes clases las
1000 imagenes, y que una de esas clases sea la de los peces cirujano amarillo.

2.1.2 Espacio de caracteristicas

En el presente trabajo se usard un clasificador de tipo supervisado, ya que es mas sencillo de
implementar que un no supervisado. Para la clasificacion supervisada se mencioné que cada individuo
tiene un conjunto de caracteristicas que lo describen y el clasificador asignara una clase a individuos
nuevos dependiendo del modelo obtenido previamente en el conjunto de entrenamiento. Usualmente
es posible cuantificar las caracteristicas de un individuo, con esto se tiene un vector de caracteristicas
gue se encuentra en un espacio de caracteristicas [37], claramente dependiendo del nimero de estas
serd el tamano del espacio sin embargo para nosotros solo es posible visualizar maximo tres
caracteristicas al mismo tiempo, ver Figura (3.1).

3D

1D

Caracteristica 3

T T
Caracteristica 1 Caracteristica 1 Caracteristica 1

Figura 2.1 Se muestra el ejemplo de los animales acuaticos y sus espacios de caracteristicas en 1D, 2D y 3D. Cada
animal acuatico ocupa un lugar especifico en el espacio de caracteristicas, se espera que en algun espacio sea
posible separar mediante alguna(s) superficie(s) los diferentes tipos de animales. Imagen inspirada en [38]

En este espacio de caracteristicas es donde usualmente se implementa el clasificador, en el caso de 1D
dividimos el espacio en clases eligiendo puntos, en el caso de 2D se pueden usar rectas o curvas, en el
espacio de 3D se pueden usar planos o superficies y en mas dimensiones hiperplanos.
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Las caracteristicas que se consideran para implementar un clasificador dependen del tipo de problema
gue se va a abordar, mas adelante se describiran en mayor detalle algunos puntos que se deben tener en
cuenta para elegirlas y generar el modelo de clasificacién.

2.1.3 Clasificadores generativos y discriminativos

Los clasificadores supervisados se basan fuertemente en la estadistica, basicamente tratan de construir
un modelo de la distribucién de probabilidad de las clases en funcién de las caracteristicas [39] con base
en el conjunto de entrenamiento, a partir de este modelo se genera el clasificador que asignara una clase
a individuos cuyas caracteristicas conocemos.

El modelo de distribucion de clases en funcién de las caracteristicas estd dado por la funcién de densidad
de probabilidad condicional f(y|x), que basicamente es la probabilidad de ocurrencia de “y” (las clases)
bajo la condicion “x” (las caracteristicas). Para producir este modelo de distribucion se usan dos tipos de
clasificadores, los generativos y los discriminativos. Los primeros generan un modelo de funcién de
densidad de probabilidad conjunta f(x,y) = f(x|y) - f(y) Yy usando el teorema de Bayes [40] obtienen la
distribucién de probabilidad condicional f(y|x). Los discriminativos obtienen f{(y|x)de forma directa
[41]. Ejemplos de clasificadores generativos son el analisis discriminante Gaussiano (GDA por sus siglas
en inglés) y el clasificador de Naive Bayes, mientras que la regresion logistica y las redes neuronales son
ejemplos de clasificadores discriminativos.

En este trabajo se hace uso de la regresion logistica como clasificador debido a que como se ha visto es
un método mas directo para obtener la funcién f(y|x), por esta razon el apartado siguiente se dedica a
su estudio.

2.2 Regresion logistica

Antes de abordar el problema de clasificacion mediante regresidn logistica en esta seccidn se dard una
introduccién tedrica para comprender las bases usando como ejemplo la regresién lineal para después
pasar al caso de la regresion logistica.

2.2.1 Regresion Lineal

Después de realizar algin experimento es comun buscar la forma en que se relacionan las variables
independientes (las que controlamos) y las variables dependientes (los valores que se obtienen después
de una medicién), esto con el fin de encontrar un modelo que describa el comportamiento de nuestro
objeto de estudio y poder predecir nuevos resultados al extender nuestro dominio de las variables
independientes.

Un método estadistico que permite obtener estas relaciones es el analisis de regresion, el cual en el caso
mas sencillo permite encontrar la recta que “mejor se ajusta” a un conjunto de datos (X: Variable
independiente, Y: variable dependiente), y en general se puede extender a casos en los que se cuenta
con mas de una variable independiente o bien ajustar otro tipo de curvas .
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Es importante considerar que en un modelo de regresién hay una distribucién de probabilidad para cada
valor de X y los promedios de estas distribuciones de probabilidad cambian con X siguiendo alguna
tendencia [42]. Esto se ilustra en la Figura (3.2):

Regression
Curve

Probability
Distribution
of Y
0 50 70 90 X

Midyear Evaluation

Figura 2.2 Representacion grafica de un modelo de regresidn, se muestran las distribuciones de probabilidad
para algunos valores de X. Imagen tomada de [42].

Usualmente, para encontrar la recta que mejor se ajusta a un conjunto de pares de datos se utiliza el
método de minimos cuadrados, en el cual se minimiza la funcién Q generada al restar los cuadrados de
las diferencias entre valores obtenidos experimentalmente (Y) y los valores generados mediante la
regresion (Y ), esto nos permite hallar los coeficientes lineal B, e independiente B,de la recta que

estamos buscando:

n n

Q=;(y,-—7)2=;(yi—ﬁo—l31x,-)2

En esta ecuacion los valores van de i=1 hasta n, donde n es el nimero de mediciones que se han
realizado en el experimento, B - x;es la recta deseada, (x;,y;) son los valores que toman las
variables (X,Y). Al final se desea que Q sea minima (i.e. el error sea minimo), entonces para encontrar los
valores de B,y P, se minimiza la expresion para Q.

Aunque el método de minimos cuadrados es el mds usado para estimar los parametros B,y B, de
relaciones lineales entre variables, existe uno mas general conocido como método de mdxima
verosimilitud, el cual maximiza la funcion de verosimilitud, que es la densidad de probabilidad de los
datos observados (Y), pero en funcién de los pardmetros desconocidos (B,y PB; ) [43]. Sin embargo para

hacer uso del método de maxima verosimilitud es necesario conocer la forma de la distribucién de los
datos observados.
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Para el caso de la regresion lineal, el modelo general establecido es el siguiente:
Yi=BotBix; T (2.1)
Donde:
v, es el i-ésimo valor que toma la variable dependiente Y
x; es el i-ésimo valor que toma la variable independiente X

g; es el i-ésimo término de error aleatorio

BV By son los parametros a buscar

Para conocer la forma de la distribucion de los datos se asume que los términos aleatorios ¢; poseen una
distribucion normal con promedio E[g]=0 vy varianza constante Varl[g] = 0%, denotando su

distribucién como € ~ N(0,62).
Al hacer estas consideraciones, y debido a:

a) Las propiedades del valor esperado de una variable aleatoria [44], y

b) Que el término B ; +f,x; es un valor constante

La ecuacion (2.1) permite obtener el siguiente resultado:
Ely1=E[B o +Bx;tg] =E[By+PBx]+E[g]=P,+Bx;

Considerando que la funcién de regresién se obtiene a través de los promedios de las distribuciones de
probabilidad, el resultado anterior se puede generalizar para obtener la funcién de regresién del modelo
descrito en la ecuacion (2.1):

E[Y]=B,+BX (2.2)

Ademas, tomando en cuenta los incisos anteriores a) y b) se puede concluir de manera similar que cada
distribucion de probabilidad de Y (es decir cada y;) es normal, con media dada por la ecuacién (2.2) y
varianza constante igual a la del error, entonces cada y; posee una distribucion denotada por

Vi ~N(B0+B]xi762)-

De esta manera, al conocer la distribucion del error se encontré la distribucion de las observaciones (la
variable dependiente Y), con esto es posible encontrar la funcién de verosimilitud, ya que la densidad de
probabilidad para una sola observacién y, estd dada por [42] (considerando la distribuciéon de
probabilidad normal encontrada antes):
2
. — _1 1 Vi=Bo-Bix;
fi(yilxia B) = \/Ecexp[— E( ° ) ]

En la ecuacion anterior f.(y,|x;;p) expresa la distribucion de probabilidad de y; condicionada por x;,
parametrizada por B (que denotaa B,y B, ).
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Entonces para n observaciones se tendrd que la funcién de verosimilitud L es el producto de las n
funciones f; (debido a la independencia):

" 2
L o, B1,0) =Y 1X:B) =] ﬁexp[— s =By —B1x) ]
i=1
Que puede reducirse a:
" 2
L(B o B1,0%) = Gmexpl- ;?l;(yi =Bo-Bix)] (2.3)

.z .. . A a ~2 .
Esta ecuacion es la que se debe maximizar para encontrar los valores estimados B, ;, y 6 (la varianza

también se considera ya que suele ser desconocida).

Cuando se maximiza la ecuacion (2.3) los valores estimados para /B\O, B\l dan el mismo resultado que al
usar el método de minimos cuadrados. Ademads es importante destacar que al usar el método de
minimos cuadrados se estd asumiendo que el error tiene una distribucién N(0, ?) [45], algo que no
siempre se cumple como se vera en el caso de la regresion logistica.

2.2.2 Regresion Logistica

Después de haber revisado el caso de la regresion lineal podemos abordar de mejor forma el caso en el
gue nuestra observacién sélo puede tomar valores discretos, por ejemplo, si en un experimento se desea
determinar si una persona pertenece al género masculino o femenino dependiendo de su estatura, la
variable independiente es la estatura mientras que la variable dependiente es el género, que puede ser
codificado con 1 si es mujer y 0 si es hombre. Aunado a esto puede haber casos donde se cuente con
mas de una variable independiente, por ejemplo en cuestiones médicas, si se desea saber si una persona
esta o no enferma considerando datos como la edad, presién arterial, nivel de glucosa, etc.

En este tipo de problemas buscar una solucién de tipo lineal no parece tener sentido ya que si para una
primera inspeccién se grafican los datos se tienen representaciones del estilo de la Figura (2.3), que
corresponde al ejemplo antes descrito:

1— ® 0000 0000 00 o0 o ° L] MUjereS

0.75 1

Individuos

0.25 o

0_ ° ®© o o0 0000 0 0000 Hombres

1.5 1.6 1.7 1.8
Estatura

Figura 2.3 Grafica de puntos para un experimento hipotético donde se tiene el género y estatura de una persona,
y se ha codificado con 1 a las mujeres y con 0 a los hombres, se observa que la grafica no proporciona suficiente
informacidn para poder hacer predicciones del género a partir de la estatura.
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De la Figura (2.3) sélo se puede inferir que a mayor estatura es mas probable que la persona sea del
género masculino y viceversa, sin embargo no es posible contar con una recta que nos permita hacer
predicciones como en el caso de la regresion lineal. Para conocer mejor la tendencia de este tipo de
datos es posible obtener un valor aproximado del promedio E[Y ] como en el caso de la regresién lineal,
y esto se logra creando intervalos dentro de la variable dependiente y calculando el promedio de la
variable de salida dentro de cada intervalo [46]. Haciendo esto se obtienen curvas similares a la Figura
(2.4):

1- . o
[ ]
S
© 80.75 - .
53 .
c>
© 20.25 .
==
[a
ol . °

1.5 1.6 1.7 1.8
Estatura

Figura 2.4 Grafica del porcentaje de individuos que caen dentro de un rango de estaturas para el experimento
hipotético de la Figura (2.3).

De la Figura (2.4) se puede observar que emerge una tendencia mucho mas clara que la observada en la
Figura (2.3). Es importante advertir que en este tipo de graficas los valores aproximados de E[Y ] nunca
seran menores a 0 ni mayores 1, esto ocurre debido a la forma en que hemos calculado los promedios
E[y;], ademas en estas graficas se tendran asintotas en esos valores, haciendo que en la porcién central
de la variable independiente (estatura en el ejemplo) se tenga un comportamiento casi lineal, mientras
que en los extremos se tenga un comportamiento curvo.

La forma particular de la curva asi generada (de S) es muy similar a las encontradas en las funciones de
distribucidn de una variable aleatoria, ver Figura (2.5).

Ejemplos de distribuciones normales Funciones de distribucion acumulada

= M=0, 02=0.2, =— ] I @=0, 02=0.2, =— E
#=0, 0°=1.0, == [=0, 02=1.0, m— 1

08 u=0, 62=50, ] 08 U=0, 02=50, —— |
- M , 02=0.5, = — F p=-2, 02=0.5, = -

0.6 0.6

04 0.4
0.2

0.2

00 S—

0.0

Figura 2.5 Ejemplos de distribuciones normales y sus correspondientes funciones de distribucién acumulada,
notese la forma de “S” de éstas ultimas. Tomada de [47].
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Una de las distribuciones mas usadas para modelar E[Y ] en este tipo de problemas es la distribucion

— _1
J@) = 7= (2.4)

Y graficamente se puede observar en la Figura (2.6):

logistica, cuya funcidn estd definida por:

Distribucion Logistica

z

Figura 2.6 Grafica de la distribucion logistica, ecuacién (2.4).

Las razones por las que se suele usar esta funcidn es porque esta definida entre 0 y 1, lo cual no siempre
es posible para otros modelos, es bastante sencilla y flexible, y es muy utilizada en el &mbito clinico ya
gue se considera que z es un indice que usa diferentes contribuciones de diferentes factores de riesgo de
una enfermedad y f(z) representa el riesgo para un valor dado de z [48].

En el modelo logistico z es una combinacion lineal de los parametros desconocidos: z = +f,X, de
esta forma sustituyendo en la ecuacién anterior resulta:

_ 1
/i B(xl-) ~ TroPo P (2.5)

Ahora se tiene un problema similar al de la regresion lineal donde deseamos ajustar la funcion f5(x;)
basandonos en nuestros datos X y la salida dicotémica 0 6 1, y desconocemos los parametros B,y P, .

Tomando como base la ecuacion (2.1), podriamos usar un modelo similar para el caso de la regresién
logistica, teniendo:

_ 1
Vi~ 1+e~Po-P1x; + & (2.6)

Se puede aplicar el operador de valor esperado en ambos lados de la ecuacién anterior, asumiendo que
se cumple que E[g] =0, de forma similar a como se hizo en la regresion lineal, y como el primer

término del segundo miembro es una constante, el resultado de aplicar el operador es:

— 1
£ D}l] ~ 1+ePoPiy
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Por otra parte, si la probabilidad de que y, =l es =, entonces la probabilidad de que y, =0 es 1 -m,,y

considerando que el valor esperado de una variable aleatoria estd dado por la suma de los valores que
toma la variable aleatoria multiplicados por su probabilidad, se tiene que:

Ely]=) @) +(0) (1 -m) =m,

De estas dos Ultimas ecuaciones se puede concluir lo siguiente:

_ 1 —_
E[yl] ~ T B (2.7)

Es decir, el valor esperado de la variable aleatoria Y es igual a la probabilidad de que esa variable
aleatoria seaigual a 1.

Con estos resultados se analizard la distribucién del error, para mostrar porqué no es posible usar en la
regresion logistica el método de minimos cuadrados.

Como la variable dependiente y; puede tomar solo 2 valores, 0 0 1, de la ecuacion (2.6) el error puede
tomar los valores ¢, = —E[y;] 6 & =1-E[y;,] para y=0 6 1 respectivamente, por lo que ya no se

cumple que la distribucién del error sea normal como en el caso de la regresién lineal.

Por otro lado se obtendra el valor de la varianza del error, despejando ¢, de la ecuacién (2.6), usando la
ecuacion (2.7) y aplicando el operador de varianza de ambos lados se obtiene que:
o%[g;] = %[y, - ;] = 6*[y,] ya que m; es un valor constante.

Por el resultado anterior se requiere encontrar el valor de la varianza de y;, considerando que la

varianza se puede obtener mediante: ¢2[Z] = E[Z] - (E[Z])’ y de la ecuacién (2.6), resulta:

2 — 1 1 2
o’ly] = Elih +el - Elrme &)’ = e — ()

De esto se deduce que la varianza del error depende de x;, dejando de ser constante como se habia

supuesto para el caso de la regresion lineal.

Con ambos resultados se observa que el error dejd de ser una variable aleatoria con distribucién normal
y varianza constante, por lo que el uso del método de minimos cuadrados en esta situacidon ya no es
aplicable.

Como se menciond en el caso de la regresion lineal, si se desea aplicar el método de maxima
verosimilitud es necesario conocer la densidad de probabilidad de las observaciones, sin embargo a
partir de lo que se ha observado hasta ahora es facil concluir que la distribucion de Y es binomial, ya que
cumple con las siguientes caracteristicas [44]:
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® Y es una variable aleatoria que toma dos posibles valores, usualmente codificados como 1 (éxito)
6 0 (fracaso).

e En cada ensayo (medicidn) hay una probabilidad P de éxito y una probabilidad 1- P de
fracaso.
La probabilidad P de éxito permanece constante en cada ensayo.
Los resultados de ensayos sucesivas son estadisticamente independientes entre si.

Conociendo el tipo de distribucién de las observaciones es posible obtener la funcidn de verosimilitud,
primero se requiere obtener la distribucion de una observaciéon y;, como se tiene una distribucion

binomial entonces f(y,|x;; ) = nly/'[l - ni]l_y" [43], si se tienen n observaciones y considerando que son

independientes la funcién de verosimilitud L se obtiene mediante la multiplicacion de las n
distribuciones f;:

memrﬂmxm=ﬁﬁm—mH% 28

Esta funcidn es la que se debe maximizar para encontrar los valores de los parametros f3, en el apéndice
1 se muestra como se encuentra esta funcion L de forma explicita para B, resultando en:

ILB)] = Sy, - {Bo + By} = In{1 +biBiy] 29)
=1

La funcidn logaritmo se aplicé porque es mas sencillo trabajar con esta expresién cuando se maximiza,
ademads maximizar la ecuacién (2.8) da el mismo resultado que maximizar la ecuacién (2.9). De esta
forma maximizando la ecuacién (2.9) se obtienen las siguientes expresiones para los valores de B (ver
apéndice 2):

n
1 _
Zl[yz' - Tl =0 (3.10)
P
n
. 1 _
z‘i'xl [yl - 1+€_B0_B1xi] - O (311)
P

A diferencia de la regresion lineal, las ecuaciones asi obtenidas son no lineales en los parametros B que
estamos buscando, por esta razdon usualmente se utilizan algoritmos numéricos iterativos para
resolverlas.

2.3 Clasificacion Mediante Regresion Logistica

Hasta ahora la regresion logistica nos permite predecir la probabilidad de que una variable aleatoria y;,
tome el valor codificado como 1 (éxito) ya que solo hemos realizado el ajuste de nuestros datos con la
funcién de distribucién logistica, sin embargo para el caso de la clasificacidn se requiere que a la salida se
cuente con la clase (1 6 0) y no con la probabilidad de éxito o fracaso, asi que es necesario transformar
esta salida a una clase.
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Consideremos de nuevo la ecuacion (2.7), w; = mlorr, , indica que la probabilidad de que y, = 1 estd

dada por la distribuciéon logistica (2.5) que varia de 0 a 1, considerando que es igual de probable que
nuestra nuestra variable aleatoria Y =y, tome el valor 0 6 1 podemos esperar lo siguiente, de la
ecuacion (2.5):

Si fp(x)20.5 = y,=1,ie. yesdeclasel
Si fy(x))<0.5 = y,=0,ie. yesdeclase0

De la figura (2.6) podemos observar que fB(x,.)ZO.S < B,+B,x; 20, aplicando el mismo

razonamiento a la segunda condicién anterior se obtiene lo siguiente:

Si B +PBx; 20 = y,=1,ie yesdeclasel

Si By+Px; <0 = y;=0,i.e y;esdeclase0

Con esto se ha encontrado la recta B =, +B,X que dividird las dos clases en nuestro espacio de
caracteristicas, conocida como frontera de decisidon, y como se menciond antes dependiendo de la

dimension del espacio de caracteristicas se tendra la divison de las clases mediante un punto, una recta,
un plano o un hiperplano. Esto se muestra en la Figura (2.7):

2D
pr
L
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©
s)
7
/ v =
/\é«) ©
. g 8
A
; & -
&
Al /
/'
Caracteristica 1 Caracteristica 1

Figura 2.7 Ejemplos de frontera de decision para dos espacios de caracteristicas en 2D y 3D.

Es importante aclarar que aunque hasta ahora se han asumido combinaciones lineales en la
caracteristica X: B =, +p,X, esto no es un requisito indispensable ya que se pueden tener otras

formas, ver figura (2.8), por ejemplo polinomios, parabolas, circulos: B = BO+B1Xf+B2X§ , en este
ejemplo se tienen dos caracteristicas X,y X, por lo que el espacio de caracteristicas es de 2D. Al final la
forma que adoptard la frontera de decision dependerda de como esta distribuido el conjunto de
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entrenamiento en el espacio de caracteristicas, y claramente es mucho mas sencillo trabajar maximo
hasta con 3 caracteristicas para poder visualizar la frontera de decision, sin embargo existen muchos
problemas en los que se cuenta con un numero enorme de caracteristicas haciendo imposible la
visualizacion de la frontera, en estos casos se requieren otras formas de analizar si la forma que estamos
adoptando para la frontera es la mas adecuada o no.

0.9} * |
% |* Clase 1
0.8 * * Clase 2|4
0.7}
0.6}
0.5

0.4

Caracteristica 2

0.3

0.2

0.1

. . L ¥ . . X . .
4.2 4.4 4.6 4.8 5 5.2 5.4 5.6 5.8 6

Caracteristica 1

Figura 2.8 Ejemplo de frontera de decisién para un espacio de caracteristicas en 2D que tiene una forma no
lineal. Imagen tomada de [49].

2.3.1 Reduccion y normalizacién de las caracteristicas

Elegir de manera adecuada las caracteristicas que describirdn a nuestros individuos es una tarea crucial
en el proceso de clasificacion, incluso puede ser mas importante que el mismo algoritmo de clasificacién
[50], por esta razdn es importante tener conocimiento del tipo de problema de clasificacién que se desea
abordar y asi determinar las caracteristicas que permitirdn realizar buenas predicciones de las clases.

Algunos de los puntos que hay que tomar en cuenta al momento de elegir las caracteristicas se listan a
continuacion [37]
e Hay que buscar caracteristicas que permitan discriminar de la mejor forma las clases de los
objetos estudiados, es decir hay que tratar de conocer a fondo el objeto de estudio, y ademas
gue no sean redundantes, ya que se traduce en uso innecesario de recursos de tiempo y
almacenamiento.
e Hay que buscar el nUmero minimo necesario de caracteristicas para que el clasificador funcione
adecuadamente, esto se detalla mas adelante.
e Considerar que el cdlculo de las caracteristicas sea rapido [51], ya que esto se vera reflejado en el
rendimiento del clasificador.
e Tener especial cuidado con los datos atipicos, outliers, ya que suelen ocasionar superposicion en
el espacio de caracteristicas.

Es importante destacar que tener un numero grande de caracteristicas no implica que el algoritmo de
clasificacion funcionara de forma adecuada, de hecho existe el llamado efecto Hughes que indica como
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al aumentar la dimensidn del espacio de caracteristicas (cientos y miles de dimensiones) y al mismo
tiempo mantener un tamario fijo del conjunto de entrenamiento se producird una gran dispersion de los
datos en el espacio de caracteristicas, esto hard mas sencillo encontrar un hiperplano que divida las
clases sin embargo producira sobreajuste, descrito en el siguiente apartado, y ocasionard demasiados
errores cuando se busque clasificar nuevos elementos [38]. Por esta razén si se aumenta el nimero de
caracteristicas es necesario incrementar el nimero de datos del conjunto de entrenamiento, lo cual no
siempre es posible. El efecto del error de estimacion debido a la dimensiéon del espacio de caracteristicas
se muestra en la Figura (2.9), se puede observar que se desea encontrar el minimo de esa grafica, que
corresponde al error de clasificacién minimo para un nimero determinado de caracteristicas [37].

Mezcla de caracteristicas

/ Error de estimacion

>

No. de dimensiones

Figura 2.9 El error de clasificacidon presenta una forma de U en funcion del nimero de dimensiones del espacio
de caracteristicas si el tamafio del conjunto de entrenamiento permanece constante. Tomada de [37].

Ademas de evitar el efecto Hughes, el tener un nimero razonable de caracteristicas permite disminuir la
complejidad de cémputo, ya que como se vio antes para clasificar nuevos elementos sera necesario
obtener sus caracteristicas, y esto ayudard a mejorar tanto el rendimiento del clasificador como del
algoritmo encargado de encontrar la frontera de decisién, ademas esto contribuye a evitar un exceso de
espacio de almacenamiento [52].

Ya que el niumero de caracteristicas tiene efectos importantes en los clasificadores, se han desarrollado
algoritmos que permiten reducir la dimensidn de este espacio, y se dividen en dos tipos [53]:
® Seleccidon de caracteristicas, consiste en seleccionar un subconjunto de las caracteristicas de
entrada, eliminando la redundancia entre las mismas.
e Extraccién de caracteristicas, son métodos que crean nuevas caracteristicas usando
transformaciones o combinaciones del conjunto de caracteristicas original, las nuevas
caracteristicas suele tener una interpretacién mdas complicada.

Para finalizar esta seccidn se discutirda brevemente la normalizacion de las caracteristicas. Ya que
usualmente las caracteristicas poseen diferentes unidades de medida, tienden a encontrarse en
diferentes rangos dentro del espacio de caracteristicas, sin embargo esto puede no ser del todo deseable
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para algunos algoritmos numéricos encargados de encontrar los parametros [ (ver la seccién dedicada a
la regresion logistica), por esta razon muchas veces se busca que las caracteristicas se encuentren dentro
de rangos similares y para esto se hace uso de la normalizacion, con la cual se remueven las unidades de

las mismas, la forma mas sencilla de realizar esto es mediante la siguiente transformacion:
w.—U
Py —_ 1 W
w. = ——
1 Oy
Donde w;es el i-ésimo valor que toma la caracteristica W', p,, es el promedio de la caracteristica W,
oy es la desviacion estandar de la caracteristica W y w;es el i-ésimo valor normalizado que toma la

caracteristica W . Esta transformacidn produce caracteristicas con promedio cero y desviacion estandar
uno.

Sin embargo se debe tener cuidado al utilizar esta normalizacion, ya que aunque en algunos problemas
permite una clara separacién entre clases dentro del espacio de caracteristicas, a veces tiene el efecto
contrario [37].

2.3.2 Eleccion del modelo y validacion del clasificador

Debido a que usualmente es necesario probar diferentes modelos de fronteras de decision, sobre todo
cuando se tiene un gran numero de caracteristicas y no es posible visualizarlas facilmente en una grafica,
lo que se suele hacer es dividir el conjunto de objetos clasificados en tres partes , se recomienda que el
60% de los datos se utilicen para el conjunto de entrenamiento, 20% para probar con diferentes modelos
de frontera (usando diferentes grados de polinomios sobre las caracteristicas), llamado conjunto de
validacién cruzada, y 20% para estimar el error del clasificador después de haber elegido el tipo de
frontera, llamado conjunto de prueba. Antes de dividir el conjunto de datos principal es necesario
mezclarlos de manera aleatoria para que no exista una tendencia en el desarrollo del clasificador que
pueda interferir en los resultados.

De esta forma el procedimiento para generar un clasificador es el siguiente:

1. Crear un conjunto de diferentes modelos de frontera de decisién, por ejemplo afiadiendo
términos no lineales.

2. Encontrar los valores de los pardmetros [ para cada modelo generado en el paso 1 usando el
conjunto de entrenamiento.

3. Hallar el modelo con el error minimo usando el conjunto de validacion cruzada.

4. Estimar el error del clasificador usando el conjunto de prueba, usando el modelo hallado en el
paso 3.

El error entre un valor estimado p;y su valor verdadero y,se puede calcular mediante la siguiente
expresion:
1siy,=1lyy=00y,=0yy=1

err(y,y)=
0 en otro caso
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Con esto, el error sobre uno de los conjuntos se puede evaluar mediante:
n
_1 <
error = = > err(y,,y)
i=1

Donde n es el tamafio del conjunto utilizado.

Concluyendo con esta parte, existen dos problemas bajo los cuales un clasificador puede tener un muy
mal desempefio llamados subajuste y sobreajuste. Graficamente ambos se muestran a continuacion:

Subajuste Buen ajuste Sobreajuste
LN E i 'l .. °
. e B 4 . . 8 3 ® .i .
* 9 o ® ® o

Figura 2.10 Se muestra un mismo espacio de caracteristicas con tres fronteras de decisidn diferentes, una
presenta subajuste, oyta un ajuste adecuado y la otra sobreajuste, la primera y la Ultima provocaran problemas
en el clasificador. Tomada de [54].

Como se puede observar de la Figura (2.10) en el caso del subajuste el modelo de la frontera de decision
describe de manera muy deficiente el comportamiento de los datos clasificados, esto es ocasionado por
el uso de un modelo demasiado simple (en este caso lineal) o el uso de muy pocas caracteristicas,
mientras que en el caso del sobreajuste el modelo de la frontera de decisidn se ajusta demasiado bien a
los datos en el conjunto de entrenamiento, sin embargo al tratar de generalizar este modelo a datos no
clasificados se tendra un rendimiento muy malo, es ocasionado por contar con demasiadas
caracteristicas o un modelo demasiado complejo.

Debido a las causas por las que se presentan ambos problemas, algunas soluciones a ellos se muestran a
continuacion:
Para corregir el subajuste:
e Conseguir un mayor nimero de caracteristicas.
e Hacer mas complejo el modelo de la frontera de decision.
Para corregir el sobreajuste:
e Conseguir un mayor nimero de ejemplos de entrenamiento.
e Usar un menor numero de caracteristicas.

Sin embargo cuando se tienen mas de tres caracteristicas y se tiene un mal desempefio del clasificador,
es dificil saber si se debe a un subajuste o sobreajuste del modelo, por lo que existen las llamadas curvas
de aprendizaje que nos permiten diferenciar cudl de los dos problemas esta presente en el clasificador
disefado:
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Subajuste Ideal Sobreajuste
— Error de prueba
= Error de

entrenamiento

Error
Error
Error

Tamafio del conjunto de entrenamiento

Figura 2.11 Se muestra ejemplos de curvas de aprendizaje generadas “para clasificadores que presentan
subajuste, sobreajuste y el caso ideal. Tomada de [55].

En estas graficas se tiene el comportamiento del error vs el tamafio del conjunto de entrenamiento (m)
para un modelo fijo de frontera de decisidn, el grafico de la izquierda es el de subajuste, ya que al inicio
se tienen pocos datos en el conjunto de entrenamiento el error es practicamente cero (curva roja) y
conforme se van afiadiendo datos al conjunto de entrenamiento el error va aumentando, sin embargo el
error para el conjunto de prueba va disminuyendo conforme m aumenta pero se queda de forma
estacionaria en un valor de error demasiado grande, esto ocurre porque llegard un punto en el cual
aunque se aumenten mas ejemplos de entrenamiento el modelo ya no mejorara por su simplicidad.

Por otro lado cuando se presenta un problema de sobreajuste el comportamiento de ambos errores es
similar, pero ahora esta presente una brecha entre los dos graficos (ver grafico derecho de la Figura
(2.11)), haciendo que el error del conjunto de entrenamiento sea bajo, pero el error del conjunto de
prueba es demasiado alto, esto se debe a lo mencionado anteriormente ya que al tener sobreajuste en
el conjunto de entrenamiento el error serd pequefio pero al generalizar el error se disparara en sujetos
gue no estuvieron en el conjunto de entrenamiento.

Al obtener estas curvas de forma experimental el comportamiento no sera tal cual el mostrado en la

Figura (2.11), sin embargo la tendencia es lo que se estard buscando para determinar si el clasificador
implementado sufre de subajuste o sobreajuste.
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3.- Deteccion de células hipofisarias en imagenes de
fluorescencia

“There are more cells in your body than there are galaxies in the known universe”
Nicholas Bakalar

En este capitulo se describe la manera en que se realizé la deteccidn de células en los stacks de imagenes
adquiridos mediante microscopia de fluorescencia, primero se describira el tipo de imagenes con las que
se trabajo, después se detallara el pre-procesamiento aplicado a ellas, posteriormente se explicara cémo
se aplicé un clasificador de regresion logistica para la localizacion de las células y en el siguiente apartado
se detallaran los resultados obtenidos.

3.1 Descripcion de los stacks de Imagenes

Como se ha mencionado antes los stacks de imagenes con los que se trabajé en este proyecto son
obtenidos mediante microscopia de fluorescencia, el tejido a analizar fue el de hipdfisis de ratones
donde especificamente se deseaba identificar las células contenidas en él. La Figura (3.1) muestra un
ejemplo de este tipo de stacks, ya que se toman imagenes a lo largo del tiempo el problema de
fotoblanqueamiento visto en el capitulo 2 cobra gran relevancia y en muchas ocasiones es evidente a
simple vista al recorrer el stack en el tiempo.

Fotoblanqueamiento

T T T T T

290 -

2851 N

280 -

Promedio niveles de gris

275
0 100 200 300 400 500
Numero de frame

Figura 3.1 Se muestra un ejemplo de stack de imagenes junto con una grafica del promedio de los niveles de gris
de cada frame, es decir el fotoblanqueamiento de las imagenes que integran el stack.

Se trabajé con 12 stacks de imagenes los cuales tienen un ancho que esta en el intervalo de los 1392 a
los 263 pixeles, un alto que esta en el intervalo de los 207-1040 pixeles y un nimero de frames entre los
300 y los 1350, ademas el rango dindamico de las imdgenes mas pequefas es de 8 bits y el resto es de 16
bits.
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Para localizar las células en los stacks el experto utiliza el software ImageJ o Fiji [56], el segundo solo es
una extension del primero, que permiten el andlisis y procesamiento de imdagenes y son de distribucion
libre. Como se puede observar en la Figura (3.2) la identificacion de las células no se basa en los
conjuntos de pixeles brillantes que se observan facilmente en la figura, y que suelen corresponder a
células muertas, en realidad el experto va recorriendo el stack en el tiempo y busca posiciones en las que
exista un conjunto de pixeles con un aumento gradual en la intensidad y una posterior disminucién,
aunque muchas veces dichos cambios se presentan mas de una vez y de forma muy rapida y es claro que
las variaciones no son debidas al fotoblanqueamiento. El experto se suele ayudar de la aplicacién de
pseudocolor sobre los stacks para distinguir de mejor forma dichos cambios ya que muchas veces no es
facil distinguir las células con stacks en escala de grises.

Figura 3.2 Se muestra un ejemplo de deteccidén de células por el experto en un stack de imagenes, los circulos
indican zonas donde hay un aumento en la intensidad con una posterior disminucion en el eje temporal del
stack, los puntos brillantes suelen indicar células muertas.

Cuando el experto ha distinguido algin conjunto de pixeles que corresponda a una célula encierra dicha
zona dentro de un circulo, el radio del circulo va a depender del tamafio esperado de las células ya que la
escala en las imdgenes dependerd de la forma en que se hayan adquirido, cabe resaltar que en los stacks
analizados las células marcadas se encontraban dentro de circulos de didmetros de 3, 4, 5, 7, y 8 pixeles.

En este punto es importante aclarar que debido a que las imdgenes se consideran como arreglos
matriciales, cuando se marcan circulos mediante el software de Imagel u otro, aunque visualmente

parezcan circulos en realidad son una aproximacion de la circunferencia con cuadros, esto se ilustra
mejor en la Figura (3.3).
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Figura 3.3 Circunferencias de diferentes didametros formadas con pixeles, a pesar de que con el software Fiji se
aprecian circulos en realidad se trabaja con aproximaciones a circunferencias.
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Después de que el experto ha marcado las células en un stack el paso siguiente es adquirir las series de
tiempo de la variacion de la intensidad asociadas a cada célula lo cual se realiza promediando los niveles
de intensidad dentro de cada circulo y para cada frame en el stack, obteniendo asi un punto en el tiempo
con cada frame analizado y que en conjunto conforman la serie de tiempo asociada a la célula dentro del
circulo, esto se realiza para todas las células encontradas y se lleva a cabo también con el software
Imagel. Las series de tiempo asi encontradas son analizadas posteriormente con el software Igor Pro [57]
gue permite realizar analisis de datos de manera rapida.

Ya que el proceso de la deteccion de las células es inherentemente humano no esta exento de errores y
esto se puede ver en la Figura (3.4) donde se muestra de forma ilustrativa un ejemplo del tipo de series
de tiempo que se pueden encontrar en los stacks, en este caso las gréficas a, e, f y h no se consideran
como asociadas a células por lo que se puede considerar que estan mal identificadas. Hay que tomar en
cuenta que en un solo stack de imagenes puede haber hasta unas 500 células o mas, por esta razdn
identificarlas manualmente se convierte en una tarea demasiado exhaustiva y que puede provocar
errores de deteccion.
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Figura 3.4 Ejemplos de células identificadas en una porcidon de un stack de imagenes junto con sus series de
tiempo asociadas. Nétese el aumento y disminucidn en la intensidad en las series b, ¢, d y g, las células asociadas
a las series a, e, f y h se considera que estan mal identificadas.

Como se menciond en la introduccién en general los trabajos existentes sobre segmentacion de células
en imagenes basan su funcionamiento en la identificacién de los bordes de las mismas [58]-[61], esto se
debe a que comunmente las imagenes poseen un niumero pequefio de células y muchas veces el mayor
problema al que se enfrentan los algoritmos desarrollados para tal fin es la forma irregular de las células
0 que estén unidas, sin embargo en este trabajo ese no es el problema ya que en realidad la
identificacién de las células por el experto se basa en sus series de tiempo asociadas porque no se
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cuenta con bordes que las definan. Por todo lo anterior el enfoque usado para encontrar las células fue
las series de tiempo de las mismas aunque primero se procesaron los stacks para poder trabajar con
series de tiempo adecuadas, esto se detalla a continuacion.

3.2 Pre-procesamiento de los stacks de imagenes

El primer paso para poder trabajar sobre las series de tiempo fue tratar de remover el decaimiento
debido al fotoblanqueamiento, la razén de aplicar esta correccidn es porque en el caso ideal seria mucho
mas sencillo comparar series de tiempo pensando que solo existen dos tipos, uno en el que solo hay
ruido y corresponde a una linea casi horizontal (del estilo de la grafica f en la Figura (3.4)), y otro en el
gue se presentan uno o mas maximos pero también sobre una base casi horizontal, similar a la grafica g
de la Figura (3.4). Claramente es imposible poder llegar al caso ideal debido a que no todas las zonas en
el tejido bioldgico se comportan igual, solo basta con observar la serie de tiempo e de la Figura (3.4)
donde no se presenta el decaimiento caracteristico si no hay un aumento en la intensidad, sin embargo
se buscd una aproximacion que pudiese funcionar para el problema.

Debido a que no es posible hacer una correccién por fotoblanqueamiento sobre las series de tiempo, ya
qgue es lo que se estd buscando, el cambio se aplico sobre los stacks de imagenes para lo cual se observé
el comportamiento del histograma a lo largo del tiempo en diferentes stacks, un ejemplo de esto se
presentan en la Figura (3.5) en dondes se puede apreciar cdmo cambia el histograma a lo largo del
tiempo produciendose un efecto de desplazamiento hacia la izquierda, es decir a los niveles de gris mas
oscuros, mientras que el histograma mantiene una forma muy parecida a lo largo del tiempo.
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Figura 3.5 Histogramas de diferentes frames para un solo stack, se puede apreciar un corrimiento a la izquierda,
es decir a los niveles de gris mas oscuros.
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Debido a este resultado se propuso implementar la correccidon por fotoblanqueamiento usando la
especificacién del histograma [7], con esto se obligd a que todos los histogramas de cada frame en el
stack tuviesen una forma aproximada a la del primer frame, eliminando asi el decaimiento, como se
menciond antes esto no dio una solucidn perfecta, ver Figura (3.6), pero fue bastante util para poder
comparar entre si las series de tiempo.
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Figura 3.6 Se observan cuatro ejemplos de series de tiempo con y sin correccién por fotoblanqueamiento
mediante la especificacion del histograma, se puede ver que para las dos primeras series se obtuvieron buenos
resultados, para la tercera y cuarta series se aprecia un pequefio levantamiento en ambas en su parte final.

3.3 Seleccidén de caracteristicas de las series de tiempo

Después de lo que se ha descrito hasta ahora sobre el problema la propuesta para su solucién se puede
resumir de la siguiente forma, se desea clasificar las series de tiempo asociadas a cada pixel presente en
un stack de imdagenes en dos clases correspondientes a la presencia o no de una célula, esto se puede
traducir en la deteccién de la existencia o no de uno o0 mas maximos en una serie de tiempo y esto se
puede lograr de forma mas sencilla cuando se ha removido la tendencia de decaimiento. Es claro que la
informacion proporcionada por un solo pixel no serad la misma que la proporcionada por un conjunto de
pixeles, recordemos que las series de tiempo se adquieren mediante promedios, pero se espera que con
la clasificacion emerjan las células como conjuntos de pixeles y que se puedan diferenciar bien de los
qgue no corresponden a células.
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Sin embargo el problema de la deteccién de maximos en series de tiempo se puede volver bastante
complicado cuando existe demasiado ruido en la sefial, que es el caso de las series de tiempo a analizar,
basta con observar las Figuras (3.4) y (3.6), ademas hay que afiadir que el ruido de las series de tiempo
se incrementard porque se va a trabajar sobre pixeles y no con conjuntos de ellos. Asimismo para
localizar los maximos en una serie de tiempo es de gran ayuda conocer de antemano la frecuencia de
oscilacion de la sefial sin embargo de la Figura (3.4) es facil entender que conocer esto es complicado
debido a que algunas oscilaciones son muy lentas, como en la serie de tiempo d, y otras son muy
rapidas, como la serie de tiempo g, dando un intervalo grande de posibles frecuencias.

Debido a que se antoja como algo complicado la localizacion correcta de maximos en las series de
tiempo, en este trabajo se propuso buscar otras caracteristicas que den informacion de la presencia o no
de maximos de manera indirecta y que se usen para implementar un clasificador de regresion logistica,
es importante recordar del capitulo 2 que se debe procurar que las caracteristicas a utilizar sean sencillas
de calcular, lo cual cobra gran relevancia en el presente trabajo ya que el clasificador se aplicara sobre
M x N pixeles, donde M y N son el nimero de renglones y columnas de cada frame en el stack
respectivamente, por lo tanto si el stack es demasiado grande y el cdlculo de las caracteristicas
excesivamente complejo se traducira en un gran consumo de tiempo por parte del clasificador.

Inicialmente se eligieron cinco caracteristicas de estudio asociadas a cada serie de tiempo, el drea bajo la
curva, el promedio, la desviacidn estdndar, el sesgo y la curtosis (ver el apéndice 3 donde se detalla los
momentos estadisticos), aunque solo se deseaba usar a lo mas tres de ellas para que resultara sencillo
visualizar el espacio de caracteristicas, si bien las medidas estadisticas de las series de tiempo no dan
informacion suficiente sobre el comportamiento del sistema debido a que son no estacionarias (es decir
su media y su varianza cambian en el tiempo), se pudo comprobar que pueden ayudar bastante cuando
se usan en el clasificador. La Figura (3.7) da un ejemplo de cdmo cambian las distribuciones de
probabilidad de algunas series de tiempo junto con sus primeros cuatro momentos y el area.
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Figura 3.7 Primera parte Continua en la siguiente hoja

37



Serie de Tiempo Distribucién de Probabilidad

58 00
o . n=48.75
O ] 2 0=1.67
L= ‘ s Sesgo=1.5
3° [||| \' ! M’M% M'WA | 'w Vk © § “ zurtosis =7.42
= R ﬁ" \ rea=218.1
2 =il M il 2.
44 1]
a 50 o 150 @ 50 a0 e 465 48 50 82 L] 86 ]
130 150 T
(L) n=86.33
o W M S 6=12.73
o " A = Sesgo = 1.24
T | |rf-| @ o esgo = 1.
© ! Y | o Curtosis = 3.01
% / ! |'.rn E or Area =248.4
lw'mrm.h\'w WF"’W,.*
50 100 150 200 250 300 DTU BD 1) oo 1m0 120 130
" 85 |" .g 100 o740
= | c o=454
g ‘ﬂ l'ﬂl\.«'v % - Sesgo = 0.53
T, | ] @ § Curtosis = 1.84
g "WLW ! \\'l“ i;l w = 269.7
= ]
2 of 1IN f"‘awipfﬁp'u‘# -
L] - . . a
a S0 100 160 200 250 300 [ i) 70 T2 Td TG TE &l a2 ad BE
105 a0
u=9182
w Iwr ,g a=3.74
= | Qe :
& h\MJ -
@ ‘lluilﬁn’rbh 5 Sesgo = 0.42
© JJ!‘M In f @ g Curtosis = 2.51
T:-J "l Mﬂl q" Fw\"‘nh%m\m ’H. @ Area =242
= | LL
=z
WD 200 250 300 B4 1 5] ] a2 2 a6 a8 10 10
“ ' ' “Tu=57.67
@ el I &P g=133
p -
£ o F Bz
g “ﬂ\\rmhl y l \' p’l | ( | 'r \ @ g  Curtosis = 2.96
| n
ER
=z L 10
521] 50 100 150 200 250 Rl I’ES o4 55 56 57 58 58 =) 61 B2
o "[w=11018"
= MWL |""Jl N"Un 8 | o=383
D ot ’W' 5 | Sesg0=-0.33
o Wﬂwwlmfﬁ-"l | ® S | Curtosis = 2.29
Q sl wﬂ'\l" ® | Area=2555
2 H‘N bl i ea = .
Z 100 L wh
o5 4 o
0 S0 100 150 200 250 300 e 100 102 104 106 108 "o 1z 14 1E 118

No. de Frame Nivel de gris |

Figura 3.7 Segunda parte Ejemplos de series de tiempo con sus correspondientes histogramas (distribuciones de
probabilidad) y los valores de sus caracteristicas. Las series de tiempo a-e corresponde a una célula, el resto son
correspondientes a ruido. Las series de tiempo ya estan corregidas por fotoblanqueamiento.
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Observando la Figura (3.7), es claro que el promedio no parece dar informacion relevante relacionada
con la forma de la serie de tiempo sobre todo porque presentan niveles de gris muy variados haciendo
gue su promedio cambie mucho. La desviacion estandar tampoco parece ayudar a diferenciarlas, aunque
hay una ligera tendencia a que los valores de 6 sean mas pequenos en los casos de series de tiempo que
no corresponden a células no parece que sea informacién suficientemente util.

A diferencia de los dos primeros momentos, el sesgo parece que si puede aportar mas informacion sobre
la forma, es facil observar en la Figura (3.7) que cuando se tiene una distribucién de probabilidad
sesgada a la derecha (sesgo positivo) corresponde a series de tiempo asociadas a la presencia de una
célula (graficas a-d), por otra parte cuando la densidad de probabilidad se vuelve mas simétrica (graficas
f, g) o empieza a presentar un sesgo negativo (grafica h) corresponden a series de tiempo que no estan
asociadas a una célula, no obstante es importante destacar que los valores de sesgo entre las gréficas e y
f son muy similares entre si, y la primera corresponde a una célula pero la segunda no.

Respecto a la curtosis, en los primeros graficos de la Figura (3.7) se presentan valores grandes que van
disminuyendo poco a poco hasta alcanzar un minimo en la gréfica e, donde comienza a aumentar de
nuevo pero sin llegar a valores tan grandes como los de los primeros graficos.

Finalmente respecto al area bajo la curva se puede notar que las series de tiempo que poseen picos
estrechos tienen asociadas areas pequefias en comparacion con otro tipo de series, por esta razén es
facil confundir series como d y f al tomar en cuenta dicha caracteristica.

Aunque este analisis no abarca todas las posibles series de tiempo que se pueden presentar si da una
idea general de qué caracteristicas podrian ser Utiles para el clasificador. Se ha visto que ni el promedio
ni la desviacion estandar parecen dar informacién relevante sobre la forma de la serie mientras que el
sesgo, la curtosis y el drea si lo hacen pero con algunos problemas con series del estilo d y e de la Figura
(3.7) porque podrian confundirse con series de tiempo como f, g y h de la misma figura.

Para el calculo del area primero se normalizaron las series haciendo que tuviesen promedio cero y
desviacion estdndar uno mediante la siguiente transformacion:
o
(¢)

Donde x es la serie de tiempo original, 1 y o el promedio y la desviacidn estandar respectivamente y
% la serie de tiempo normalizada, de esta manera las series de tiempo sufrieron un desplazamiento
como el mostrado en la Figura (3.8) b, ya que las series asi transformadas tienen promedio cero al sumar
los niveles de gris de manera directa el resultado es cero, por esta razén se hizo una aproximacion burda
tomando el valor absoluto de la serie, ver la grafica ¢ de la Figura (3.8), y luego sumando los niveles de
gris.
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Figura 3.8 Ejemplos de series de tiempo junto con su correspondiente normalizacidn y posterior valor absoluto,
esto se hizo con el fin de encontrar un estimado burdo de su area bajo la curva.

Hay que destacar que para poder obtener el drea bajo la curva de las series de tiempo fue necesario que
todas tuvieran la misma longitud, de no ser asi afectaria ain mas el calculo ya de por si burdo, para esto
se modificé el nimero de frames que poseian los stacks reduciéndolo a 300 (el nimero de frames mas
pequefio de todos los stacks con los que se trabajo), para la reduccién del nimero de frames en algunos
stacks se eligieron de dos en dos frames, de cuatro en cuatro, etc; hasta alcanzar la cifra deseada,
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aunque en otros casos hubo que remover primero una parte del stack debido a que algunos exhiben un
incremento en la intensidad generalizado en toda la imagen junto con una posterior disminucién debido

a la insercidon de hormonas como dopamina, tirotropina (TRH) al tejido, etc.

Este cambio generalizado influye enormemente en las series de tiempo, aun cuando se aplica la
correccion por especificacion del histograma (que ayuda ante cualquier cambio del histograma y no solo
al debido por fotoblanqueamiento), ver Figura (3.9), esto también se vio reflejado al usar el clasificador,

como se vera mas adelante.
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Figura 3.9 a y b muestran el promedio de los niveles de gris por frame de dos diferentes stacks, como se observa
ademas del fotoblanqueamiento existe un cambio afiadido debido a la insercion de hormonas en el tejido, del
lado derecho se muestra el resultado de corregir el stack con especificacion del histograma, ya que el cambio es
muy fuerte aun es posible apreciarlo en la correccién. En la grafica c se observa una serie de tiempo de una
célula, y como se tienen pequefios picos montados en la sefial debida a la inserciéon de hormonas en el stack, a la

derecha se observa esa misma serie de tiempo corregida.

41



De los 12 stacks que se tenian para trabajar se eligieron 6, de cada uno se seleccionaron 20 series de
tiempo para entrenamiento, 10 asociadas a una célula (uno y multiples maximos) y 10 asociadas a ruido,
dando un total de 120 series de tiempo para entrenamiento, de cada serie se obtuvieron cuatro
caracteristicas: desviacidén estandar, sesgo, curtosis y area bajo la curva, descartando el promedio por lo
descrito anteriormente. Finalmente se graficaron los espacios de caracteristicas tomando en cuenta sélo
2 en cada grafica y considerando todas las combinaciones sin repeticidn (resultando ser seis) ya que se
deseaba poder apreciar facilmente su comportamiento, dichas graficas se muestran en la Figura (3.10),
se puede apreciar que no se aplicé normalizacion sobre las caracteristicas porque se desconoce cudl sera

el rango que puedan alcanzar las caracteristicas para nuevas series de tiempo.
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Figura 3.10 Espacios de caracteristicas de 2D usando el area, desviacidn estandar, sesgo y curtosis, se marcaron
en verde los puntos que corresponden a células con un solo maximo en su serie de tiempo y en azul las que
corresponden a mas de un maximo en su serie de tiempo.
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De la seis graficas en la Figura (3.10) es posible apreciar que cuando se usa la desviacion estandar como
caracteristica no hay una separacion clara entre los puntos que corresponden a células de los que no,
sobre todo en la gréfica f. Por otra parte cuando se usan las otras tres caracteristicas se aprecia una
separacién mas evidente entre ambas clases aunque en todos los casos existe una superposicion parcial
de las mismas que sera causa de errores de clasificacién, sin embargo era un resultado esperado por el
analisis realizado a partir de la Figura (3.7).

300
280
260

240 .,

Area

Curtosis -10 '4

Sesgo

Figura 3.11 Espacio de caracteristicas en 3D usando el area, sesgo y curtosis, se marcaron en verde los puntos
que corresponden a células con un solo maximo en su serie de tiempo y en azul las que corresponden a mas de
un maximo en su serie de tiempo. Se puede observar que no hay una clara division de las clases en este espacio
de caracteristicas

Para finalizar esta seccidon se muestra en la Figura (3.11) el caso del espacio de caracteristicas en tres
dimensiones, usando el area, sesgo y curtosis, ya que las graficas b, c y e son proyecciones de este
espacio es claro que ni en él sera posible separar por completo las dos clases deseadas.

3.4 Entrenamiento del clasificador y test de funcionamiento

Después de analizar las graficas de la Figura (3.10) se decidié usar los espacios de caracteristicas
Area-Sesgo y Curtosis-Sesgo para implementar dos clasificadores de regresién logistica y comparar su
funcionamiento. Inicialmente fue necesario encontrar las fronteras de decision mediante las ecuaciones
(2.10) y (2.11) en su versidn extendida ya que ahora se tienen dos caracteristicas, hay que recordar que
en el capitulo 3 se indicé que dichas ecuaciones no se pueden resolver de manera directa dado que no
son lineales por esta razén se implementd un algoritmo en el software Matlab que usa la funcién
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fminunc encargada de encontrar el minimo de una funcién no lineal sin restricciones, en este caso
sobre [3.

Dicha funcién utiliza un método de cuasi-Newton [62] para encontrar el minimo por lo que requiere
como variables de entrada la ecuacion (3.9), extendida para dos caracteristicas, y el gradiente mediante
ecuaciones similares a las presentadas en 3.10 y 3.11, ademas requiere de un punto inicial a partir del
cual comenzar la busqueda del minimo. Para verificar que la funcién converge al minimo el algoritmo se

ejecutd 5 veces para cada clasificador con diferentes puntos de inicio, los resultados obtenidos se
muestran en la Figura (3.12) y Tabla (3.1).
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Figura 3.12 Convergencia de los dos clasificadores usando diferentes puntos de inicio mediante la funcidn

fminunc del software Matlab. Se observa que en todos los casos se converge al mismo resultado en pocas
iteraciones.

Como se puede observar en la Figura (3.12) aunque se tengan puntos iniciales diferentes al final todos
convergen a un punto similar, en el caso del espacio Area-Sesgo la convergencia se presenté después de
15 iteraciones, mientras que para el espacio Curtosis-Sesgo fue mas rapida presentandose después de 5
iteraciones. Por otra parte en la Tabla (3.1) se muestran los valores de [} obtenidos para cada punto
inicial establecido en las graficas de la Figura (3.12) cuando se presentd la convergencia, el dato que

muestra mas variaciones es f, para el espacio Area-Sesgo a diferencia del resto que resultaron bastante
constantes.

Algo que es notable de la tabla (3.1) es que los valores de B, en ambos espacios de caracteristicas son
considerablemente mas pequefios que los valores de B, los referidos valores de f3, estdn asociados ala

Curtosis y al Area, c y e de la Figura (3.10) respectivamente, por lo que al final del analisis se puede ver

que el Sesgo es la caracteristica que tiene el mayor peso de las tres mientras que el Area es la
caracteristica menos sobresaliente.
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Puntos de inicio Bo B, B,
B =(0,0,0) -2.6 2.3 0.005
=
% B=(0.2,0.2,0.2) -2.8 2.4 0.006
7]
{:2 B =(-0.01,-0.01,- 0.01) -2.5 2.3 0.005
% B =(0.007,0.007,0.007) -2.9 2.4 0.006
| -
< B = (- 0.005,- 0.005,- 0.005) -2.4 2.3 0.004
Promedio -2.6 2.3 0.005
° B=(1,1,1) -1.2 2.1 0.1
&
=(1,1.5,1.5 -1.2 2.0 0.1
& | p-(L1519)
f B =(0.5,0.5,0.5) 1.2 2.1 0.1
w
= B =(0,0,0) -1.2 2.1 0.1
'S}
B=(-0.2,-0.2,-0.2) -1.2 2.1 0.1
Promedio -1.2 2.1 0.1

Tabla 3.1 Valores de B obtenidos para los dos clasificadores usando diferentes puntos de inicio en el algoritmo
de convergencia y sus promedios.

Las fronteras de decision se obtuvieron al promediar los valores de [ exhibidos en la Tabla (3.1) y se
muestran en la Figura (3.13), como se puede observar dichas fronteras se modelaron con un

comportamiento lineal ya que se desconoce si para otras series de tiempo las caracteristicas ocuparan
espacio en la zona central de las “parabolas” que se forman.
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Figura 3.13 Espacios de caracteristicas junto con las fronteras de decisién lineales encontradas.
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Para conocer el error de los clasificadores anteriores se eligieron 60 series de tiempo diferentes a las
usadas en el entrenamiento pero de los mismos stacks, 30 series estdn asociadas a células y 30
corresponden a ruido asi que de cada stack se seleccionaron 5 series de células y 5 series de ruido. El
resultado para este nuevo conjunto de series se muestra en la Figura (3.14), nétese que aln se siguen
preservando las formas de “pardbola” que se obtuvieron en la Figura (3.13).
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Figura 3.14 Espacio de caracteristicas con las nuevas series de tiempo y las fronteras de decisidon encontradas antes,
notese que las formas son similares a las encontradas en la Figura 3.13 .

Para el caso del espacio Area-Sesgo se presentaron 10 errores de clasificacién, lo cual corresponde a un
17% del total de datos aproximadamente, la diferencia con el espacio Curtosis-Sesgo solo fue de un error
que corresponde a un 15% asi que se puede concluir que ambos clasificadores funcionaran de manera
similar, aunque esto se estudia en el siguiente apartado sobre los stacks de imagenes completos.

3.5 Deteccidn de células en stacks de imagenes

Como recapitulacion de lo que se ha mencionado hasta ahora, de los 12 stacks de imagenes con los que
se contaba al inicio se usaron 6 para extraer 180 series de tiempo, la mitad correspondientes a células y
el resto a ruido, dos tercios del total de las series se usaron como conjunto de entrenamiento y el resto
en el conjunto de test, cada conjunto posee la mitad de series correspondientes a células y la mitad a
ruido. Después de conocer las dos fronteras de decisién de los dos clasificadores fue posible aplicar los
clasificadores a los 12 stacks.

Como pre-procesamiento todos los stacks fueron corregidos por fotoblanqueamiento mediante la
especificacion del histograma, este procedimiento resulté ser el mds lento ya que para los stacks mas
grandes tarddé 30 minutos en realizarse en una computadora con 32Gb de memoria RAM usando el
software Imagel). Algunos stacks no se corrigieron adecuadamente ya que presentaban otro
comportamiento ademas del fotoblanqueamiento, ver Figura (3.9).
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Finalmente para aplicar los clasificadores a los stacks se desarrollé un programa en Matlab donde cada
pixel del primer frame tiene asociada una serie de tiempo formada por los valores de ese pixel en cada
frame, y de cada serie de tiempo asi obtenida se calcula su area, sesgo y curtosis, es decir las
caracteristicas de los espacios empleados antes, sin embargo ya que antes se ha evaluado el area con
series de tiempo de 300 datos fue necesario recortar los stacks que tenian mas de 300 frames ya sea
removiendo la parte del stack que tiene un comportamiento diferente al del fotoblanqueamiento,
haciendo un submuestreo de la serie o aplicando ambos.

Una vez calculados dichos valores fue posible aplicar las fronteras de decision previas para determinar si
el pixel pertenece a la clase célula o a la clase ruido, esta regla se aplica a cada pixel en el primer frame
del stack y se genera una imagen del mismo tamano que la del primer frame donde se usa la codificacion
pixel blanco = clase célula, pixel negro = clase ruido, es decir se genera una imagen en blanco y negro,
donde las aglomeraciones de pixeles blancos se espera indicaran la presencia de una célula en dicho
sitio. En la Figura (3.15) se muestran algunos ejemplos de las imagenes asi obtenidas.

Clasificador Clasificador
Imagen Original Area-Sesgo Curtosis-Sesgo

Figura 3.15 Ejemplos del resultado de los dos clasificadores para tres diferentes stacks de imagenes, se espera que
las aglomeraciones de pixeles blancos representen una célula. Se puede observar que para el caso del stack c) el
clasificador curtosis-sesgo no dio un buen resultado, imagen c3).
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Como se puede apreciar de la Figura (3.15) las nuevas imdagenes presentan ruido tipo sal que se puede
remover facilmente con un filtro mediana [7]. También se puede observar que el clasificador
Curtosis-Sesgo tiene un mayor numero de aglomeraciones de pixeles blancos en comparacién al
clasificador Area-Sesgo, sin embargo también ha aumentado el ruido ya que en la imagen b se puede
notar como en zonas donde ya no hay tejido se presentan numerosos pixeles blancos que no pueden
pertenecer a células.
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Figura 3.16 El stack c) de la Figura 3.14 presenta otra sefial ademas del fotoblanqueamiento, por eso se tuvo un mal
resultado en el clasificador curtosis-sesgo, sin embargo al remover esa zona del stack y aplicar nuevamente el
clasificador se tiene un resultado completamente diferente que se asemeja mas a lo que se busca.

Asimismo es importante resaltar lo que ocurrié en el caso de la imagen c3 ya que en esta no es posible
distinguir acumulaciones separadas de pixeles blancos, esto se debe a que dicha imagen se obtuvo
usando el stack corregido cuyo original presentaba fotoblanqueamiento e incremento repentino en la
intensidad con su posterior disminucidn. Lo anterior se comprobd al aplicar ese mismo clasificador a la
parte del stack corregido que solo presentaba fotoblanqueamiento, el resultado se muestra en la Figura
(3.16), como se puede observar al hacer esto es posible generar una imagen similar a y b de la Figura
(3.15), por esta razon los stacks que presentaban el citado comportamiento se analizaron como el stack
de la Figura (3.16). En el siguiente apartado se describen los resultados obtenidos mediante los dos
clasificadores sobre los 12 stacks.
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Resultados

Una vez obtenidas las 24 imagenes con aglomeraciones de pixeles blancos (2 clasificadores por stack), los
puntos aislados se removieron con un filtro mediana de 3x3, posteriormente se usé el software Fij para
generar contornos que encierran las aglomeraciones y las regiones asi encontradas se superpusieron
sobre los stacks corregidos por fotoblanqueamiento, Teniendo las regiones superpuestas a los stacks fue
posible corroborar manualmente si corresponden a una célula o no, los resultados para cada stack

usando los dos clasificadores se resumen en la Tabla (1).

Cabe aclarar que en en algunas imagenes a pesar de aplicarles el filtro mediana se preservaron regiones
en zonas donde no existia tejido por lo que se removieron manualmente ya que era obvio que ahi no
podian existir células, este efecto se puede ver en la Figura (3.15) en el stack b).

Clasificador Area-Sesgo Clasificador Curtosis-Sesgo

Stack | Regiones Regiones % de Regiones Regiones % de
halladas de ruido error halladas de ruido error

1 40 4 10% 264 32 12%
2 47 7 14.9% 82 21 25.6%

3 137 12 8.8% 400 8 2%
4 32 25 78.1% 69 57 82.6%
5 87 28 32.2% 149 73 48.9%
6 101 37 36.6% 222 114 51.4%
7 87 24 27.6% 150 71 47.3
8 40 30 75% 109 77 70.6%
9 291 103 35.4% 430 173 40.2%
10 44 8 18.2% 85 15 17.6%
11 22 10 45.5% 139 89 64%
12 114 92 80.7% 142 40 71.8%

Tabla 1 Resultados obtenidos de aplicar los dos clasificadores a los 12 stacks de imagenes.

Para saber si los algoritmos que permiten la deteccion de células desarrollados en este trabajo pueden
proveer de una mejora al actual modo de realizar su deteccidn se considerd el siguiente analisis.
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Supongamos que al aplicar los dos clasificadores sobre un stack se obtiene el minimo nimero de
regiones encontradas mostrado en la Tabla (1), es decir con el clasificador Area-Sesgo se obtienen 22
regiones y con el clasificador Curtosis-Sesgo se obtienen 69, ya que una persona tarda en revisar y
corregir 100 regiones en 15 minutos aproximadamente entonces para analizar las regiones del
clasificador Area-Sesgo tardard 3.3 minutos y para el clasificador Curtosis-Sesgo tardara 10.4 minutos.

Por otra parte en ese mismo tiempo la persona marcard manualmente 6 y 17 células respectivamente,
entonces, para que se pueda admitir que el programa proporciona una mejora se debe cumplir que al
menos durante los 3.3 minutos se encontrardn 6 células y durante los 10.4 minutos se encontraran 17
células, es decir, para el clasificador Area-Sesgo de las 22 regiones encontradas al menos 6 deben
corresponder a células y para el clasificador Curtosis-Sesgo de las 69 regiones al menos 17 deben
corresponder a células, lo cual representa el 27% y el 25% de acierto respectivamente. Tomando en
cuenta lo anterior y considerando ademas que es preferible encontrar mas células que las que
manualmente se logran detectar en el mismo tiempo se considerard que el clasificador tiene un buen
desempeiio cuando tiene a lo mdas 50% de error.

Considerando esto y de la Tabla (1) resulta que el clasificador Area-Sesgo presenté un buen desempefio
en 75% de los stacks mientras que el clasificador Curtosis-Sesgo lo hizo en un 58% de ellos, ademas los
clasificadores presentan un desempefio equiparable al humano en un 75% para el clasificador
Area-Sesgo y en un 92% para el clasificador Curtosis-Sesgo, es decir que de aplicarse el clasificador
Curtosis-Sesgo sobre un stack es altamente probable que al menos tenga un funcionamiento semejante
al desarrollado por una persona en cuanto a numero de regiones encontradas y tiempo invertido.

Asimismo, si se promedian los porcentajes de error de los stacks que presentaron un buen desempefio
se tiene que el clasificador Area-Sesgo posee un 25.5% de error en promedio, mientras que el
clasificador Curtosis-Sesgo muestra un 27.7% de error en promedio, ambos valores se traducen en un
74.5% de aciertos en promedio para el clasificador Area-Sesgo y un 72.3% de acierto para el clasificador
Curtosis-Sesgo, sobre las regiones detectadas.

En este analisis no se ha utilizado el hecho de que se requiere de 30 minutos para preprocesar el stack y
de 2 minutos mas que puede tardar el clasificador en encontrar las regiones, que son los casos extremos
cuando los stacks son grandes, debido a que son procesos que hace la computadora sin supervision y
porque es tiempo que el experto puede dedicar para realizar otras actividades, solo se tomd en cuenta el
tiempo que el experto realmente requiere destinar para el analisis.

Algo que también se puede observar de analizar la Tabla (1) es que a pesar de que el clasificador
Curtosis-Sesgo presenta un mayor error que el de Area-Sesgo, el primero siempre encuentra un mayor
numero de regiones que si corresponden a células, sin tomar en cuenta si tiene o no un buen
desempenio, lo cual indica que al final si tuvo un mayor peso la caracteristica de sesgo sobre la del area,
justo como se habia conjeturado al obtener las ecuaciones de frontera de decisidn en el entrenamiento.

De la Tabla (1) se puede observar que los stacks 4, 8 y 12 presentaron un porcentaje de error bastante
elevado para los dos clasificadores, en general existen muchas razones por las que no se pudieron
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encontrar células adecuadamente, la mas obvia de todas ellas es que si se observan las Figuras (3.13) y
(3.14) se podra notar que varias de las series de tiempo que si fueron clasificadas como células estan del
lado incorrecto de la frontera de decision, esto es natural dado que serd muy complicado si no es que
imposible encontrar un espacio de caracteristicas que divida en dos clases a los objetos de manera
perfecta sin que se presente sobreajuste que produzca peores resultados (ver Capitulo 3), de ahi el error
de los clasificadores encontrados.

También recordemos que en una primera instancia dicho error fue de 17% para el clasificador
Area-Sesgo y 15% para el de Curtosis-Sesgo sobre el conjunto de test, aunque después se pudo observar
gue los valores aumentaron bastante cuando se aplicaron sobre stacks completos, esto se debe a que
seguramente se encontraron nuevos tipos de series de tiempo que no se tomaron en cuenta durante el
entrenamiento, sin embargo es imposible conseguir todos los tipos de series de tiempo para el
entrenamiento asi que siempre habra un error en la clasificacion aunque se usen otros espacios de
caracteristicas, sélo se puede aspirar a encontrar un espacio que produzca el menor error posible.
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Figura 3.17 Muestra la diferencia entre obtener series de tiempo por pixel dentro de un subconjunto de 3x3
pixeles de un substack y generar la serie de tiempo de ese mismo subconjunto, con los valores obtenidos de
area, sesgo y curtosis resulta que mientras las 9 series de tiempo dentro del subconjunto seran clasificadas como
no pertenecientes a una célula, la serie de tiempo del subconjunto serd clasificada como célula.

Por otra parte hay que resaltar que los clasificadores fueron entrenados sobre series de tiempo que se
adquirieron con conjuntos de pixeles, es decir regiones circulares de didmetro 3, 4, 5, 7, y 8 pixeles
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dependiendo del stack, sin embargo al aplicarlos sobre los stacks las series de tiempo se obtuvieron por
pixel, no por regidn, con la esperanza de que al generar las imagenes en blanco y negro se tuviesen
agrupaciones de pixeles blancos que indicasen la posible presencia de una célula en dicha ubicacién,
este cambio en el uso de conjuntos de pixeles al de pixeles individuales conducird a que se tengan zonas
en negro (ruido) cuando deberian estar en blanco (célula) como se muestra en la Figura (3.17), donde se
muestra que las series de tiempo por pixel indican que los 9 pixeles en el subconjunto no pertenecen a
una célula (comparando los valores de area, sesgo y curtosis sobre las fronteras de decision), sin
embargo cuando se toman los 9 pixeles como un todo y se promedian los niveles de gris para formar una
nueva serie de tiempo los clasificadores arrojan que esa serie de tiempo si pertenece a una célula.

Finalmente otra fuente de error estd en la reduccién simplista del comportamiento de las células en los
stacks, a pesar de que muchas células si poseen el comportamiento de aumento y disminucidn en la
intensidad una o varias veces en el tiempo existen otras cuyo comportamiento estd muy lejos de ser asi,
esto se observd especialmente en el stack 12 de la Tabla (1) ya que a pesar de que a simple vista el stack
muestra bastantes células al revisar sus series de tiempo asociadas se generan graficas como las
mostradas en la Figura (3.18), que al final van a ser consideradas como ruido por ambos clasificadores .

Ly Serie de tiempo 1 Serie de tiempo 2
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3 |

g 360 340 | M

< i {h i WAL

© 340 ,Ii 320 W / I,m #MM'

2 ol {M (i -

o 320 J w 300

£

£ 300 280

i 1] 200 400 600 0 200 400 600
Mumero de Frame Mumero de Frame

Figura 3.18 Muestra dos series de tiempo asociadas a células obtenidas del stack 12 de la Tabla (1), como se
puede observar presentan un comportamiento mas complejo que el que se deseaba encontrar con los
clasificadores implementados en el trabajo.
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Conclusiones y trabajo a futuro

En el presente trabajo se implementd un método de deteccién semi-automatica de células hipofisarias
de ratédn en stacks de imagenes adquiridas mediante microscopia de fluorescencia. Habitualmente
cuando se busca detectar células en imagenes, ellas suelen contener un nimero reducido de células lo
cual permite poder distinguir sus bordes, por esta razén usualmente los problemas a los que se enfrenta
la gente que desea detectar células en imagenes es localizar adecuadamente los bordes irregulares de
las mismas, usar técnicas de tracking para seguirlas cuando presentan movimiento o incluso lograr
encontrar adecuadamente los limites que separan a una célula de otra cuando estan demasiado
proximas. Sin embargo en este trabajo el principal obstaculo a superar fue la inexistencia de bordes
visibles en las células con las que se trabajé y que para su deteccién el experto requiere analizar su
comportamiento de emisidn, es decir sus cambios en la intensidad en el tiempo, ademas de la enorme
cantidad de células que pueden estar presentes en un stack.

Ya que el uso de los bordes es inadecuado para el tipo de imdgenes con que se trabajd, la busqueda de
las células se basd en las series de tiempo asociadas a las mismas y que se generan de promediar los
niveles de gris en las regiones donde se localizan las células para cada frame del stack, localizadas
previamente por el experto de manera manual. La justificacidon para el uso de las series de tiempo se
debe a que una gran cantidad de ellas presentan comportamientos especificos cuando si estan asociadas
a una célula, es decir aumentos en la intensidad seguidos de una disminucién (“picos”), los cuales fueron
el fundamento para el empleo de un clasificador como solucién del problema planteado.

Se implementaron dos clasificadores de regresion logistica cuyas caracteristicas se eligieron de entre 5
iniciales que se fueron descartando mediante un analisis previo, al final se mantuvieron tres
caracteristicas, area bajo la curva, sesgo y curtosis, con ellas se generaron dos clasificadores Area-Sesgo y
Curtosis-Sesgo y se aplicaron sobre 12 stacks de imagenes para conocer su funcionamiento.

Con base en el resultado de los 12 stacks, el desempenio de los clasificadores se evalué sobre la premisa
de que el tiempo que emplea el experto en encontrar un nimero determinado de células manualmente
debe ser igual o mayor al tiempo que requerird para determinar si la regiones encontradas por el
algoritmo son o no células, con la condicion de que el clasificador ubique al menos el mismo nimero de
células que encontraria si lo hiciera manualmente. Bajo esta condicion se encontré que el clasificador
Area-Sesgo se desempefia de forma similar a como lo hace el experto en un 75% de las veces contra un
91% de veces que lo logra el clasificador Curtosis-Sesgo, esto evaluado sobre el nimero de regiones
encontradas por el clasificador no sobre las regiones que el experto puede encontrar manualmente.

Ademas se encontrd que el clasificador Curtosis-Sesgo siempre encuentra un mayor numero de regiones
candidatas a célula a diferencia del clasificador Area-Sesgo, y aunque con esto el error sobre el primer
clasificador también se incrementa al final siempre se tuvieron mas regiones correspondientes a células
que las encontradas con el segundo clasificador, esto indica que la caracteristica de Area tuvo una menor
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contribucion que la de la curtosis, ademads también hizo evidente que la caracteristica con el mayor
impacto fue el sesgo.

Con esto se puede concluir que el clasificador Curtosis-Sesgo resulté ser mejor que el clasificador
Area-Sesgo, ademas tiene la ventaja de que se puede aplicar sobre el stack completo, a diferencia del
segundo clasificador que requiere de una reduccién en su nimero de frames para poder obtener el valor
del area, y tiene una alta probabilidad de que al aplicarse sobre un stack de imagenes al menos tenga un
desempeno similar al que tendria una persona de hacer la seleccién manualmente.

Ya que en la literatura encontrada hasta ahora no existe una solucién para el problema abordado en este
trabajo se puede afirmar que con este estudio se ha dado un paso importante para poder implementar
un algoritmo de deteccidn de células cuyos bordes no estan definidos mediante un clasificador de series
de tiempo, se encontraron caracteristicas faciles de calcular y bastante simples que resultaron ser muy
utiles en el proceso de encontrar células dentro de los stacks de imdagenes y se ha dado la pauta para que
el clasificador Curtosis-Sesgo sea mejorado de tal forma que sea posible encontrar un mayor nimero de
regiones que si corresponden a células, es decir a disminuir los errores de clasificacion.

Ademads es importante resaltar que se tienen bien identificadas las limitaciones a las que se enfrenta el
clasificador, la principal es que siempre existird un error de clasificacién por eso se buscard que la
deteccién sea semi-automatica para que el experto pueda determinar si hay regiones mal identificadas o
faltantes. Otra limitacidén es que existen casos donde las células tienen series de tiempo complejas, ver
Figura (3.18), por lo que los clasificadores serdn incapaces de encontrarlas y si la mayor parte de las
células en el stack tienen comportamientos complicados se tendrdn resultados bastante malos. La tercer
limitacién se refiere al caso en que algunos stacks ademas de fotoblanqueamiento presentan un efecto
cambiante generalizado debido a la insercién de hormonas al tejido ver Figura (3.9). Una cuarta
limitacién se refiere a que el comportamiento de un conjunto de pixeles no sera facilmente reflejado en
sus elementos individuales ver Figura (3.17).

Para enfrentar la primera limitacion mencionada antes se buscard reunir un mayor ndimero de
caracteristicas adecuadas y realizar un andlisis previo para saber de antemano que mejoraran el
clasificador Curtosis-Sesgo, ejemplos de estas podrian ser los primeros componentes de la transformada
de Fourier, la entropia de las series, su derivada [63], etc.

Ademads del aumento en el numero de caracteristicas para la mejora del clasificador, en el trabajo a
futuro se requiere que todo esté concentrado y unificado dentro de una sola interfaz grafica, de hecho ya
se han realizado avances en esa direccién con el desarrollo de dicha interfaz en Python, sin embargo adn
falta trabajo por realizar, la interfaz debe permitir que antes de aplicar la clasificacion sobre el stack se
puedan remover zonas que no tienen tejido para que el clasificador no explore esas regiones en
busqueda de células, ya que la final se traducird en tiempo mal empleado, esto se podria realizar de
forma semi-automatica usando la umbralizacién del histograma con ayuda del experto.
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Es importante destacar que este trabajo estd basado en los stacks de imagenes que amablemente facilitd
la Dra. Tatiana Fiordelisio Coll encargada del Laboratorio de Neuroendocrinologia Comparada de la
Facultad de Ciencias de la UNAM vy su equipo de trabajo.
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Apéndices

Apéndice 1
Se desea expresar de forma diferente la S|gU|ente expresion:

LP)= Hﬂn J

Aplicando logaritmo en ambos lados de la ecuacién:

InlL(B)] = hﬂnwﬁl n] P =)y [ -] [ - my] P -,
Usando la propledad In(a - b) = In(a) +In(b) :
ME@H=§wmﬁ%HMU—mT%H

Usando la propiedad /n(a’) = b - In(a) :

ML) = Sl Infa} (=3 nf1 =)

In[L(B)] = i[yi In{m} -y, In{l —m} +In{l —m;}]
i=1
Usando la propiedad /n(a/b) = In(a) - ln(b)
I[L(B)] = Z[y In{== § +in{l - m;j]

Tomando en cuenta que E[y;] = m‘mr m; , se tiene que:

-1 _ 1 _ 14ePoPrriol _ 1
I-m =1 1+ePoPr¥; 1+ePoB1y; 1+ePo™B1y;
oo 1 1
l-=, nl_‘l—l e PoPr;

Sustituyendo:

MM@H=;Ufth%ﬂ+MﬁQ#E”

mu@n=§m-wmﬁwﬁ—mu+£ﬂmn
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Apéndice 2
Se desea maximizar la siguiente expresién para B:
ln[L(B)] = ZD/Z ) {BO + lei} - ln{l + eBO+lei}]
i=1

Entonces hay que derivar respecto a By By
oln[L(B)] ePotPr; _
530 Z [)/ 1+€B0+B1x 2 [)/ 1+e‘30 By ]

oin[LB)] _

(eBO+lei)'xi . ) 1
PO = Sy, -5, = )= S -
l:

1+ePoPri

Estas son las dos ecuaciones que hay que resolver de forma simultanea para B,y f; .

1=0
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Apéndice 3

Es posible obtener informacién cuantitativa de los histogramas (y por ende de la funcién de densidad de
probabilidad) a través de los momentos estadisticos y las medidas de tendencia central, permitiendo asi
realizar comparaciones y conocer el grado de similitud o diferencia entre diferentes funciones de
densidad de probabilidad. Algunas de estas medidas se describen a continuacién.

Media aritmética o promedio

Es el primer momento y el mds conocido, describe alrededor de qué valor tienden a agruparse un
conjunto de mediciones por lo que también es una medida de tendencia central. Para un conjunto de n
datos {x,x,,xs,...,x,}, el promedio se define como:

n
uex) =1 3 x,
=1

Varianza
Es el segundo momento y uno de los mds conocidos, describe qué tan dispersos estan los datos
alrededor de la media. Para un conjunto de n datos {x,x,,x;,...,x,} con media p la varianza se

encuentra mediante:
n
_ 1 2
6%(x) = = Y(x; — u(x))
i=1

A partir de este momento se define la desviacion estandar c(x) como la raiz cuadrada de la varianza, se
utiliza mas comunmente que la varianza y practicamente da la misma informaciéon que ella.

Sesgo

Es el tercer momento, indica qué tan asimétrica es una distribucidon con respecto a la media, esto se
muestra en la Figura (A.1), como se puede observar se dice que una distribucion estd sesgada a la
derecha cuando tiene una cola mas larga a la derecha y viceversa.

Distribucién sesgada Distribucion simétrica Distribucién sesgada
a la izquierda Sesgo =0 a la derecha
Sesgo <0 Sesgo > 0

Figura A.1 Ejemplos de distribuciones de probabilidad sesgadas. Se observa que el sesgo es negativo cuando se
forma una cola hacia la izquierda y es positivo cuando se forma una cola a la derecha. Tomada de [64].

Para un conjunto de n datos {x,,x,,X;,...,X,} con media p y desviacion estandar ¢ el sesgo se obtiene

mediante:

sesgo = nl? > (x; - u(x))3
i=1
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Este coeficiente es adimensional y sera positivo si la distribucién esta sesgada a la derecha, negativo si
estd sesgada a la izquierda y cero si es simétrica.

Curtosis

Es el cuarto momento, indica que tan elevada o aplanada estd una distribucidn respecto a la distribucion
normal, esto se muestra en la Figura (A.2), se dice que la distribucidn es platicurtica cuando es aplanada,
mesocurtica cuando se trata de la distribucidon normal y leptocurtica cuando la distribucion es elevada.

N

Distribucién platicurtica Distribucion mesocurtica Distribucion leptocurtica
Curtosis < 3 Curtosis = 3 Curtosis > 3

Figura A.2 Ejemplos de distribuciones de probabilidad con diferentes valores de curtosis. Se observa que para un
valor de curtosis menor a 3 la distribucidn es aplanada y para un valor de curtosis mayor a 3 es elevada, mientras
que al tener una curtosis = 3 corresponde a una distribucién normal. Tomada de [64].

Para un conjunto de n datos {x,x,,X3,...,x,} con media p y desviacion estandar o la curtosis se

obtiene mediante:
n
.1 4
Curtosis = —— Z{(xi - u(x))
=

Este coeficiente es adimensional y serd mayor que 3 si la distribucidn es leptocurtica, menor que 3 sila
distribucion es platicurtica y tres si es mesocurtica.
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