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RESUMEN

En esta investigacién se clasificaron los fototipos cutaneos mediante aprendizaje de
maquinas, a partir de los datos con 31 rasgos espectrales de la piel humana, suminis-
trados por el Centro de Investigaciones Médicas y Biotenolégicas de la Universidad
de Carabobo, los mismos se resumen a 26 rasgos tomando en consideracion el do-
minio de la melanina en el rango espectral, asimismo a los datos espectrales se les
determiné el coeficiente de absorciéon de la epidermis y adicionalmente se les aplicé un
analisis de componentes principales para reducir la informacién espectral. Se usaron
los algoritmos de redes neuronales (RN) y maquinas de soporte vectorial (SVM) para
la clasificacion. El desempeno fue evaluado usando el método de validacién cruzada
y tomando en cuenta los porcentajes de aciertos, las dreas ROC y el costo compu-
tacional. Se obtuvo, la SVM-Sigmoidal con parametros C=100, v=0,001 y a=1, la
cual acert el 77,01 % de los fototipos. Finalmente, se evalué la distribucién de los
datos espectrales utilizando conglomerados, donde el 44,18 % de los datos espectrales
clasificados por criterio médico no coinciden con los clasificados por conglomerados,
lo cual indica que se debe realizar una redistribucién de los fototitpos cutaneos del
venezolano dentro de la escala de Fitzpatrick. En este sentido, se logra una clasifi-
cacién del 98,81 % de aciertos empleando SVM con kernel Lineal (SVM-Lineal) de
parametros C=1000 y v = 0, 5, siendo esta en términos de tiempo computacionales,
porcentajes de clases acertadas y relaciones de sensibilidad-especificidad, la méquina

de aprendizaje mas eficiente.

Palabras clave: Fototipo cutaneo, Reflexion Difusa, PCA, Conglomerados, Apren-

dizaje de Maquinas.
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INTRODUCCION

Este trabajo pretendié clasificar el fototipo cutaneo a partir de los datos espectra-
les de individuo venezolanos sanos utilizando aprendizaje de maquinas que puedan
cambiar su comportamiento de manera auténoma basadas en su experiencia, por lo
tanto, fue necesario seguir una serie de pasos desde el punto de vista metodolégico

que direccionaron la investigacion.

De acuerdo a lo expuesto, las fases consideradas desde el punto de vista ope-
rativo para el curso de la investigacién fueron las siguientes: revision documental,
Seleccién de atributos o rasgos de la informacién espectral de la piel, implementacién
de modelos de redes neuronales artificiales y maquina de soporte vectorial, anélisis
del desempeno de los distintos modelos en la clasificacién y finalmente mediante la
comparacion de los modelos y la interpretacion fisica se realizaron una serie de con-

clusiones y recomendaciones.

A continuacién, conviene enunciar brevemente la estructura del presente estudio:

En el capitulo I se describe el planteamiento del problema, los objetivos, justifi-

cacion de la investigacién, alcance y sus limitaciones.

En el capitulo II se expone el marco tedrico en el que se fundamenta el trabajo,
abarcando los antecedentes, las bases tedricas de la estructura de la piel, definicion
de fototipo cutaneo, propagacién de la luz en tejidos bioldgicos, reconocimiento de
patrones, analisis de componentes principales, conglomerados, redes neuronales ar-
tificiales, maquina de soporte vectorial y curvas de rendimiento diagnostico para el

logro de los objetivos propuestos.



2 INTRODUCCION

En el capitulo III presenta el marco metodolégico describiendo el tipo y diseno de
la investigacion, los sujetos de estudio, procedimientos e instrumentos de recoleccion

y analisis de datos.

En el capitulo IV se presentan y analizan los resultados obtenidos de los métodos
de clasificacién superviados y no supervisados implementados a cada uno de los ras-
gos seleccionados de los datos espectrales para la clasificacién del fototitpo cutaneo

del venezolano.

Y por ultimo se presentan las conclusiones y recomendaciones pertinentes corres-

pondientes a esta investigacion.



CAPITULO I

EL PROBLEMA DE LA
INVESTIGACION

1.1. Planteamiento del problema

La piel es un medio biolégico que se comporta perfectamente como un medio
turbio multicapa, donde el principal agente de absorcién es la melanina, 14 cual es
producida por los melanocitos en la capa basal de la epidermis; y es uno de los
parametros que determinan la coloracién en la piel. En la actualidad la coloracién
de la piel se establece en forma indirecta por medio de una clasificacion establecida
en base a la capacidad de bronceado en la escala de Fitzpatrick (Fitzpatrick and
Freedberg, 2005; Hunter et al., 1995) usada en dermatologia.

La dermatologia puede ser descrita como una rama de la medicina que se ocupa
principalmente de la piel y sus enfermedades. Afortunadamente los dermatodlogos se
apoyan en una serie de invenciones modernas que hace que su trabajo sea mas facil
y produce mejores resultados para los pacientes. La labor de un médico es hacer el
diagnéstico correcto de la enfermedad asi como, valorar su progreso para recordar y
registrar el estado actual de los pacientes, los médicos utilizan algunos sistemas de
registro escrito o iconografico. Sin embargo, hay algunos factores que causan la falta
de objetividad en estos sistemas. Un problema puede producirse cuando un paciente

cambia de médico. Algunas discrepancias también se dan entre las anotaciones to-
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madas por el mismo médico en diferentes circunstancias.

La clasificaciéon Fitzpatrick fue desarrollada en 1975 por el dermatologo Thomas
Fitzpatrick. Esta escala categoriza la piel de una persona de acuerdo a su tez, color
de cabello, propensién al bronceado y su tolerancia a la luz solar; lo que se conoce
como fototipo cutdneo (Fitzpatrick and Freedberg, 2005). Basdndose en esta infor-
macion, los dermatologos son capaces de determinar el fototipo cutaneo indicado, la
tendencia de un individuo a desarrollar cancer de piel asi como qué tan bien reaccio-
nara a los tratamientos médicos y estéticos que involucran la aplicacion de algin tipo

de luz como es el caso del laser y la luz intensa pulsada (IPL por sus siglas en inglés).

Actualmente existen un conjunto de técnicas dpticas no invasivas, como la Es-
pectrofotometria de Reflectancia Difusa (ERD), que permiten realizar un registro
numeérico con informacion del fototipo cutaneo de la piel, generando asi grandes ma-
trices de informacién que podrian en vez de ayudar, complicar un diagnostico medico,
por lo cual tradicionalmente, el andlisis de estos datos ha sido efectuado mediante
técnicas estadisticas clasicas. Sin embargo, el incremento en la cantidad de datos y
en el nimero de pardmetros hace necesaria la aparicion de nuevas metodologias y he-
rramientas para un tratamiento automatico de los registros depositados en las bases
de datos de los espectros de reflexion difusa de la piel, que conlleva a la utilizacion de

nuevos métodos de analisis y de clasificacién como lo es el Aprendizaje de Maquinas.

Un tipo de aprendizaje de maquinas que han recibido una creciente atenciéon
son las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en inglés), debido a
interesantes caracteristicas tales como: buena generalizacion de la aplicacion a nue-
vos objetos, la ausencia de minimos locales y representacion que depende de pocos
pardmetros a diferencia de las Redes Neuronales Artificiales (RN, por sus siglas en
inglés) que presenta minimos locales. Las Méquinas de Soporte Vectorial son nue-
vas estructuras fundamentadas en la teoria estadistica del aprendizaje. Se basan en
transformar el espacio de entrada en otro de dimensién superior (infinita) en el que
el problema puede ser resuelto mediante un hiperplano éptimo (de maximo margen).

Esta técnica ha probado su buen desempeno en muchas aplicaciones, tal como en la
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identificacion de lesiones en piel (Orozco. et al., 2010).

Las técnicas 6pticas no invasivas permiten en la actualidad estimar los distintos
tonos de piel ya sea por relacién de las coordenadas crométicas o por la recuperacion
de parametros Opticos que cuantifican la cantidad de melanina en la epidermis a
partir de los espectros de reflexién difusa(Narea et al., 2015); ofreciendo a los der-
matologos una referencia numérica que les permitan clasificar los distintos fototipos

cutaneos.

En este estudio se plantea implementar técnicas de reconocimiento de patrones
que permita clasificar el fototipo cutdaneo a partir de los espectros de reflectancia
difusa, tomando una poblaciéon de 1000 individuos sanos con diferentes tipos de piel

de acuerdo con la escala de Fitzpatrick.

1.2. Formulacién del problema

Con la reciente llegada de las técnicas de clasificacién que cada dia son de uso
mas frecuente en el reconocimiento de patrones que permiten un diagnostico médico,
es posible implementar algoritmos que permita al computador diferenciar a partir de
los datos espectrales los distintos fototipos cutaneos siguiendo como referencia la es-
cala de Fitzpatrick. Esto con la finalidad de brindar una herramienta de clasificacién
de los diversos fototipos, sobre lo mencionado anteriormente se plantea la siguiente
interrogante: jse podré clasificar mediante aprendizaje de maquinas los espectros de

reflexion difusa de cada fototipo cutdaneo siguiendo la escala de Fitzpatrick?

1.3. Objetivos de la investigacion

1.3.1. Objetivo general

Clasificar los fototipos cutaneos mediante aprendizaje de maquinas
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1.3.2. Objetivos especificos

1. Conocer el estado del arte de los fundamentos del aprendizaje de maquinas y

sus principales aplicaciones.

2. Seleccionar los principales rasgos de los espectros de reflexién difusa de los

distintos fototipos cutaneos utilizando técnicas de reduccién de dimension.

3. Implementar modelos de redes neuronales artificiales y maquina de soporte

vectorial para la deteccién de los distintos fototipos cutaneos.

4. Comparar el desempeno de los distintos modelos en la clasificacion de los foto-

tipos cutaneos a partir de los espectros de reflexiéon difusa.

1.4. Justificacion

La presente investigacion pretende beneficiar a los actores de las ciencias médicas
especificamente a los especialistas en dermatologia, asi mismo a los pacientes que
presentan riesgos de dermatosis, evitando incertidumbre diagnosticas en la préctica
diaria dermatolégica debido a la modificacion visual de las lesiones elementales por

los distintos fototipos.

En la practica clinica la evaluacion del color de la piel se realiza mediante la escala
de Fitzpatrick, la cual tipifica el color de la piel de acuerdo a la capacidad de erite-
ma y bronceado como fenémeno reaccional a la radiaciéon electromagnética. Ahora
bien cuando se maneja una cantidad grande de datos espectrales, el estudio del com-
portamiento de las curvas espectrales se torna subjetivo, por tal motivo la presente
investigacion surge como una alternativa que permite describir matematicamente las
curvas espectrales encontrando patrones tnicos para diferenciar un fototipo de otro,
partiendo del andlisis de componentes principales, los conglomerados y el aprendizaje
de maquinas como las SVM y RN. Este método de analisis se puede generalizar para
describir y clasificar distintas patologias de piel (nevus, psorisis, vitiligo, acantosis

nigricans, entre otras).
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la técnica de espectroscopia de reflexion difusa cuenta con una fuente de luz
blanca que no afecta a los sujetos de estudio ni crea un impacto ambiental negativo,
ya que, la radiacion electromagnética emitida por la fuente es de baja energia y no
es contaminante. Por esta razones es utilizada en diversas investigaciones como una

herramienta éptica no invasiva

1.5. Limitaciones

Las SVM exhiben cierta limitaciones al s6lo operar en su formulacién original con
muestras independientes e idénticamente distribuidas. Y las RN presentan compleji-
dad temporal y espacial, tanto en el entrenamiento como en la evaluacién, ya que los
algoritmos existentes para resolver problemas con grandes conjuntos de datos tardan

un tiempo que depende cuadraticamente del niimero de puntos.

Adicionalmente las SVM y RN se deben rentrenar al considerar nuevos datos

espectrales, surgiendo distintos vectores de soporte 6 parametros de la red.

1.6. Alcance

Con la implementacién del aprendizaje de maquinas se espera extraer rasgos
caracteristicos de los datos espectrales de distintos fototipos cutaneos, con la finalidad
de generar una clasificacién de acuerdo a la escala de Fitzpatrick, que permita al
dermatodlogo contar con una herramienta de andlisis cuantitativo para establecer

distintas patologias de piel.
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2.1. Antecedentes

Orozco. et al. (2010) logré discriminar lesiones benignas y malignas en la piel
humana a partir de espectros de reflexién difusa empleando algoritmos de clasifi-
cacion como maquinas de soporte vectorial, redes neuronales y bosques aleatorios.
Evaluaron el desempeno el promedio de la k-fold cross-validation tomando en cuenta
los porcentajes de instancias clasificadas correctamente, el indice kappa, el area bajo
la curva ROC, la sensibilidad, y la especifidad. Encontrado que es posible clasificar

correctamente al 89,89 % de los casos.

Gonzdlez et al. (2010) realizé una investigacién para determinar los fototipos de
la piel usando espectroscopia de reflexién difusa, donde encuentran que para perso-
nas hispanas, hay una diferencia clinica clara entre sujetos con fototipo I y su indice
de melanina determinada por la Espectroscopia de Reflectancia Difusa; sin embar-

go, los sujetos con fototipos II-VI tienen un gran solapamiento del indice de melanina.

Narea et al. (2015) recuperaron los coeficientes de absorcién de la melanina de la
epidermis realizando un ajuste trigonométrico a las curvas de reflectancia difusa de
cada fototipo cutaneo, encontrando adicionalmente que lo individuos con fototipos
II-11T solo difieren en 1% respecto a los pardmetros ay entre dichos fototipos, mien-

tras que entre las otras escala las diferencias promedios alcanza el 7 %.
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Los trabajos de Gonzdlez et al. (2010) y Narea et al. (2015) demuestran la comple-
jidad del analisis de los datos entre las distintas escalas intermedias de los fototipos
cutaneos, contemplando la necesidad de utilizar herramientas de analisis que permi-

tan realizar una optima clasificacion.

Parikh and Shah (2016) implement6 un clasificador de margen grande para diag-
nosticar las enfermedades de la piel mas comunes en las zonas rurales, donde las
personas son generalmente tratados por el personal médico, utilizando una méqui-
na de soporte vectorial y probando diferentes nicleos para clasificacion, logran una
precision del 95,39 %.

2.2. Bases tedricas

2.3. La piel

Es una membrana resistente y flexible que cubre toda la superficie corporal. Es el
mayor 6rgano del cuerpo humano, mide de 1,6 a 1,9 m? y posee una masa unos 2kg
(Geneser, 2000). La piel es la encargada de recibir los estimulos del mundo exterior
a través de las terminaciones nerviosas que se sitian en ella y de alli se dirigen al
cerebelo que indica como se debe reaccionar ante una situacion; en ella se encuentra
uno de los sentidos més desarrollados, denominado tacto. Cada centimetro cuadrado

de piel contiene unos cinco mil receptores sensitivos.

El grosor, el color y la textura de la piel no son uniformes en todo el cuerpo;
en algunas zonas como la del cuero cabelludo, se presentan mas foliculos pilosos
que cualquier otra region del cuerpo humano; de hecho en algunas zonas como por
ejemplo, la planta de los pies y las palmas de las manos carecen de algunos de estos
foliiculos; siendo asi, la piel mucho mas gruesa. Por su estructura, este érgano sen-

sorial se compone mediante tres capas:
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1 Epidermis: tiene un espesor de 80um y su funcién principal es proteger al
cuerpo humano contra acciones perjudiciales del medio y contra la pérdida de

liquidos. Esta se encuentra compuesta por:

e Estrato cérneo: constituido por células aplanadas muertas que contienen
el complejo proteico denominado queratina. El estrato cérneo se encarga
de prevenir la entrada de la mayoria de las sustancias extranas y la pérdida

de fluidos corporales.

e Queratinocitos (células escamosas): se encuentra debajo del estrato cérneo,
almacenando queratinocitos activos denominados también células escamo-

sas, los cuales evolucionan progresivamente hasta formar el estrato corneo.

e Capa basal: es la mas profunda de la epidermis que contiene células basa-
les; las cuales se dividen continuamente, formando nuevos queratinocitos
que reemplazan a los antiguos, los mismos se van desprendiendo de la
superficie cutdnea. Esta también contiene melanocitos que producen pig-
mentos negros o pardos en forma de granulos denominados melanina, la

cual contribuye en la coloraciéon de la piel.

2 Dermis: es una capa gruesa de 1500um con tejido conectivo a la cual se fija la
epidermis y continiia en profundidad con el tejido subcutaneo rico en lipidos,

encontrandose en ella:

e Glandulas sudoriparas: las cuales poseen forma de espiral con un tubo que
se proyecta hasta el exterior, para asi producir constantemente sudor, el
cual sale a través de los poros; este se encarga de eliminar toxinas y de

regular la temperatura corporal.

e Glandulas sebaceas: ubicada en toda la superficie externa del organismo
humano, a excepcion de las palmas de las manos, plantas y dorsos de los

pies.

e (Células adiposas: se encuentran en la parte inferior de la dermis y se en-

cargan de proteger al organismo de golpes y proporcionan calor al mismo.

e Foliculos pilosos: se extiende hacia la dermis llegando hasta la region sub-

cutanea.
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3 Hipodermis: tiene un espesor de 300um y esta compuesta por tejido conjuntivo
laxo, uniendo de manera poco firme la dermis con los 6rganos subyacentes, ésta
se encuentra formada por una capa variable de tejido adiposo con una funcién
de aislamiento, que permite que la piel se modifique y se proteja contra la

pérdida de calor y traumatismos superficiales.

Epidermis

Dermis—|

Hipodermis—| |

Figura 2.1: Representacién de la Estructura de la piel humana. Fuente: (Fitzpatrick
and Freedberg, 2005)

2.3.1. Fototipo cutaneo

El color de la piel se ha convertido en sinénimo de belleza; se considera que
una persona con una piel bronceada es mas atractiva, por lo que, en muchos casos,
se realizan exposiciones prolongadas al sol, con el consecuente riesgo de presentar
diferentes grados de eritema, melanoma, e incluso cancer cutaneo fotoinducido. El
conocimiento de los diferentes fototipos puede ayudar a tomar las medidas necesarias

para evitar estos trastornos.

El fototipo cutdneo se puede definir como la capacidad de adaptacién al sol que
tiene cada persona desde que nace, es decir, el conjunto de caracteristicas que deter-
minan si una piel se broncea o no, y como y en qué grado lo hace. Cuanto mas baja
sea esta capacidad, menos se contrarrestaran los efectos de las radiaciones solares en

la piel.
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2.3.1.1. Determinacion visual

Es una observacién del color de la piel en las partes sin exponer o expuestas
minimamente al sol (la parte inferior de las piernas, detras de la rodilla o la zona
interna del antebrazo). No se debe utilizar la parte expuesta de la piel de la cara,
del cuello o de los brazos (o pecho, en el caso de los hombres), debido a que el color
de estas zonas esta alterado por una fotoexposicién repetida y prolongada. También

son importantes otros factores, tales como:
= Aparicién de pecas en verano.
= Color epidérmico en invierno: lechoso o blanco.
= Brillo: mate o ligeramente opaco.

» Color adquirido al broncearse: dorado, dorado-moreno, moreno (en sus diferen-

tes tonalidades).

» Aparicién de eritema (enrojecimiento) ante una exposicién inmediata al sol

(menos de 10 min).

= Presencia de eritema a los 21 dias de exposicién. Para determinar el grado de
activacién de los mecanismos fotoprotectores de la piel (formacién de pigmento
y engrosamiento del estrato cérneo, que requieren 2-4 semanas para desarro-

llarse).
= Historia genética.
» Edad.
= Numero de quemaduras solares graves que se ha tenido previamente.

= Posibilidad de fotosensibilizacion por determinados alimentos, medicamentos

y cosméticos, entre otros posibles agentes causales.
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Tabla 2.1: Escala de Fitzpatrick.

Fototipo Deﬁmcmn (.161 Reaccion de la plél ., Comentario sobre el fototipo

de 1a Piel tipico fototipo con la sobreexposicién de Ia piel
de la piel alaluz UV
Cabello pelirojo, rubio. | . Palido a veces con pecas.

. Siempre se quema. :

1 Ojos azules, verdes. Generalmente admite que se

; No se broncea

Piel muy clara quema.
Deberia ser la primera

Cabello claro a consideracién en la tipificacién de
. . Generalmente se .
intermedio. la piel clara.

. quema.

11 Ojos claros a Generalmente no reconoce que se
X . Raramente de . ..
intermedios quema pero admite, adquirir tonos

. . .| boncea X .
Piel clara a intermedia rosados y necesita proteger la piel
del sol

2.3.2.

SCUros
Piel morena

Cabello oscuro
Ojos oscuros
Piel muy oscura

Se quem:

Rara vez se quema.
Moreno Oscuro

No se quema

color

Se quer uando no ha estado
expuesto al sol durante meses o al

niveles muy altos de

a la luz ultravioleta.

Fuente: (Fitzpatrick and Freedberg, 2005)

Clasificacion: escala de Fitzpatrick

La clasificacién de Fitzpatrick fue desarrollada en 1975 por el Dr. Thomas Fitz-

patrick, dermatologo graduado de la Universidad de Harvard. Esta escala categoriza

la piel de una persona de acuerdo a su tez, color de cabello, propensién al bronceado

y su tolerancia a la luz solar; los llamados fototipos cuténeos (ver tabla 2.1).

Por otra parte mediante la técnica de Espectroscopia de reflexién difusa se puede

establecer un tipo de clasificacién que se corresponda con la escala de Fitzpatrick

como se propone en el trabajo de espcializacién en Dermatologia de la Ciudad Hospi-

talaria Dr Enrrique Tejera (Pardo et al., 2015), estos resultados se pueden evidenciar

en la figura 2.2. Cabe destacar se basé en un analisis cualitativo para relacionar las
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curvas espectrales con los fototipos cutaneos, pero no se logré generar una clasifica-

ciéon automatizada por algun factor de escala numérico.

Fototipos de Piel

——Fototipo |
09k . . . . . . . . . . . ——Fototipo Il
—+—Fototipo Ill
.| —¥—Fototipo IV
Fototipo V

Reflectancia Difusa

4 50 550 500 B0 700
Longitud de Onda [nm]

Figura 2.2: Espectros de reflexion difusas para distintos fototipos cutaneos. Fuente:
(Narea et al., 2015)

2.4. Propagaciéon de la luz en un tejido biolégico

La mayoria de los tejidos bioldgicos son considerados turbios, es decir, estructuras
heterogéneas con variaciones en sus propiedades épticas en funcion de la posicién.
Pese a esto, el tejido bioldgico se describird como un medio con particulas que absor-
ben y esparcen luz distribuidas aleatoriamente en un volumen, el cual serd isotrépico

y homogéneo desde un punto de vista microscopico.

Al hacer incidir luz sobre la superficie de un tejido biolgico, que es la frontera entre
el tejido bioldgico y el medio donde la luz se propaga inicialmente, habra reflexion
especular y refraccién, fenémenos que obedecen a la ley de la reflexion y la ley de la

refraccion de Snell respectivamente. Si la luz incidente tiene un angulo de 0 respecto
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Luz Incidente Reflexidn Especular

|
Tejido Biologico

Figura 2.3: Representacion de la interaccién de la luz con un tejido biolégico. Fuente:
(Ishimaru, 1999)

a la normal de la superficie del tejido biolégico, segiin las ecuaciones de Fresnel, la

porcién de luz del haz incidente que penetrard en el tejido serd proporcional a 1 — 1?2
, donde 7 es el coeficiente de reflectividad y se muestra en la ecuacion 2.1.

r= —Z . Z (2.1)

Donde n, es el indice de refraccién del medio en el cual la luz sera refractada y

n; el indice de refraccién del medio donde la luz esta incidiendo.

Los fotones que logran penetrar al tejido bioldlogico podran ser absorbidos o
esparcidos; en este ultimo caso los fotones seran desviados de su direccién de propa-
gacion inicial en un angulo 6, el cual esta fuertemente relacionado con el factor de

anisotropia (Wang and Jacques, 1993).

2.4.1. Absorciéon

Si la energia de un fotén que incide sobre un atomo corresponde a la energia
necesaria para llevar a un electréon de dicho atomo a un estado energético superior
al estado base, se dara la absorcipon. Cuando el electréon excitado salta de un nivel
energético superior a uno inferior, la energia se disipa en forma de calor o en lumi-

niscencia del tejido.
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La ley que describe como los efectos de absorcion atentan la radiacién electro-

magnética, cuando esta pasa a través de un medio, es la ley de Beer-Lambert:

I(z) = Iy(z)e eV (2.2)

donde z es la distancia desde la interfase y es paralela a la direcciéon de propaga-
cién, se expresa en unidades de [m] de acuerdo al Sistema Internacional de Unidades
(SI), para mantener la uniformidad dimensional de todo el desarrollo de este trabajo,
I es la irradiancia en funcién de la distancia z y I es la irradiancia incidente, donde
ambas se expresan en unidades de [Wm™2]; y u, es el coeficiente de absorcién del
medio el cual expresa el inverso de la distancia [m™!] promedio que un fotén puede

recorrer antes de ser absorbido y esta expresado por la ecuacion:

Ha = Pa0a (2'3)

donde p, es el nimero de particulas absorbentes contenidas en un volumen [m 3]
y 0,4 es la seccién eficaz de absorcién de una particula absorbente [m?]. Se asume que
las particulas absorbentes con un area eficaz o, son idénticas y que estan distribuidas

de manera uniforme.

Se puede decir que la absorcion es el proceso por el cual los &tomos o moléculas de
un material, en este caso el tejido biologico, adquieren o toman energia de una onda
electromagnética incidente, provocando que esta iltima sea atenuada. La absorcion es
util en aplicaciones médicas, tanto para procesos de diagndstico como para procesos
terapéuticos. En el caso del diagndstico, el espectro de absorcién de una molécula
puede servir como identificador de ésta, pues las transiciones entre los niveles de
energia, se dardn a longitudes de onda especificas. Para el caso del tratamiento,
donde se utiliza la luz para producir cambios estructurales en el tejido, como la
terapia fotodinamica o la cirugia laser, la absorcién es importante y necesaria, ya
que sélo la luz absorbida puede producir cambios fisicos, quimicos o fisiolégicos en
un sistema biolégico.(W. F. Cheong and Welch, 1990)
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2.4.2. Esparcimiento

Cuando la frecuencia de la onda electromagnética asociada al fotéon que incide
sobre una particula, no coincide con la frecuencia natural de dicha particula, no lo-
grard llevar a un nivel energético superior a los atomos de esa particula, entonces

habra esparcimiento.

De forma similar a la atenuacién de una onda electromagnética debida a la absor-
cion en un medio, la atenuacion debida sélo a los fenémenos de esparcimiento puede

ser expresada CO1mo:

I(z) = Iy(z)e == (2.4)

donde i es el coeficiente de esparcimiento del medio y tiene unidades de [m™!].
El coeficiente de esparcimiento es el inverso de la distancia promedio que un fotén
puede recorrer antes de enfrentarse a un evento de esparcimiento y esta expresado

de forma analoga a la ecuacién (2.3):

Hs = Ps0s (2'5)
donde pj es el niimero de particulas que esparcen contenidas en un volumen [m 3]
y 05 es la seccién eficaz del esparcimiento [m?]. Se asume que las particulas que espar-

cen con un area eficaz o, son idénticas y que estan distribuidas de manera uniforme.

Cuando un fotén que incide con una direccién descrita por vector unitario s sufre
un esparcimiento; la probabilidad de que su nueva direccién sea descrita por otro
vector 5 es dada por la funcién de fase normalizada f(5,5") = f(0). Para los tejidos
biolégicos se puede asumir que la probabilidad de distribucién es una funcién que
depende solamente del angulo que forman las direcciones del fotén incidente y el
foton esparcido. Por lo tanto, la funcién de fase se puede expresar como una funcién

del coseno del angulo de esparcimiento:

f(5,5) = cosb (2.6)
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Para describir el esparcimiento existen diversos modelos, dependiendo de las
particulas que esparcen y de la longitud de onda del haz incidente; los modelos
méas conocidos y utilizados para estos estudios son el esparcimiento de Mie y de
Rayleigh. Mie desarrollé una teoria que establecié que las soluciones analiticas de
la funciéon de fase son funciones derivadas y asi determino el esparcimiento de una
onda electromagnética plana por particulas esféricas de cualquier tamano. Para ta-
manos de particulas mucho menor que la longitud de onda incidente, la teoria de Mie
se puede aproximar con la teoria de Rayleigh (Meglinski and Matcher, 2003; Prahl
et al., 1989; W. F. Cheong and Welch, 1990).

La anisotropia de un medio se puede caracterizar utilizando el valor medio del
coseno del angulo de esparcimiento #. El parametro utilizado se denomina factor de

anisotropia g:

g:/ f(0)cosh2msenbddl (2.7)
0

Para g = 0 se tiene un esparcimiento perfectamente isotrépico, cuando g = —1 se
tiene retro esparcimiento y cuando g = 1 el esparcimiento tiende hacia adelante y es
anisotropico. Los tejidos biolégicos tienen factores de anisotropia comprendidos en
el rango de 0,69 < g < 0,99. El coeficiente de esparcimiento reducido p’, se define

COoImo:
e = ps(1 —g) (2.8)

Esta cantidad puede ser interpretada como un equivalente al coeficiente de espar-
cimiento y es un parametro fundamental en la teoria de difusion de la propagacion

de la luz a través de medios turbios.

Combinando la absorcién y el esparcimiento, se puede definir el coeficiente de

atenuacién total p;:

fir = fia + 11y (2.9)

donde el inverso de p; se define como el camino libre medio de un fotén (i).De

forma analoga, el coeficiente de transporte de atenuacién iy, es:
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fitr = pa + ps(1 = g) = pta + i (2.10)

2.4.3. Ecuacion de transferencia radiativa (ETR) y aproxi-
macién de difusiéon

La propagacién de la radiacion a través de un tejido biolégico puede, en principio,
ser descrita utilizando la teoria electromagnética fundamental. En este caso, el tejido
se puede considerar un medio con una permitividad que varia espacialmente, y las
variaciones del campo podrian ser descritas utilizando las ecuaciones de Maxwell. Sin
embargo, este planteamiento no es factible debido a la complejidad del problema y la
falta de un preciso conocimiento de la permitividad del medio. El problema puede ser
simplificado ignorando fenémenos relacionados con la propagacién de las ondas, como
la polarizacién y la interferencia, y otros fenémenos relacionados con las particulas,
como las colisiones inelasticas. La teoria de la transferencia radiativa basicamente
describe la propagacion de la radiacién electromagnética en un medio, donde esta
puede ser emitida, esparcida y absorbida. La ecuacién bésica de esta teoria y que
describe los fenémenos antes mencionados, es llamada la ecuacién de transporte.
Dicha ecuacién es deducida utilizando el principio de conservacion de energia, lo que
produce que la teoria de la transferencia radiativa también lo sea. Dado esto, la teoria
de la transferencia radiativa es muy versatil, pues ha sido utilizada para describir la
propagaciéon de la radiacion proveniente de estrellas, galaxias e incluso para modelar

la propagacién de la radiacion en el tejido bioldgico.(Ishimaru, 1999)

2.4.3.1. Consideraciones fisica en ETR
2.4.3.2. Radiancia

La radiancia es el diferencial de potencia dP [W] que fluye dentro de un dngulo
solido dw [srd] a través de un diferencial de drea dA [m?] en el punto 7y que se
propaga en la direccién del vector unitario s. Cuando s no es perpendicular a dA,
se tiene que utilizar la proyeccion de dA en el plano perpendicular a s, por lo que
dAy = dAcosf, donde 0 es el dngulo entre la normal de dA y s (ver figura 2.4). La

radiancia L se puede expresar como:
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Figura 2.4: Representacion de la radiancia en un dngulo sélido. Fuente: (Ishimaru,

1999)

~ dP (7,3)
L(Frs) = — 77 2.11
(7,%) dAcosfdw (2.11)
Donde las unidades de la radiancia es [%]

2.4.3.3. Ritmo de fluencia

El ritmo de fluencia es la potencia que incide sobre una esfera infinitesimalmente

pequena dividida entre la seccién transversal de dicha esfera y se expresa:
4m
O(1) = / L(7,3) dw (2.12)
0

2.4.3.4. Vector de flujo

El vector de flujo es definido como el flujo neto de energia por unidad de area

por unidad de tiempo y es expresado como:

Fy(F) = /0 " L(75) sdw (2.13)
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donde le vector de flujo apunta en la direccion del flujo dominante de fotones.

2.4.4. Ecuacién de transporte radiativo

Considerando un volumen cilindrico de seccién transversal unitaria, una longitud
ds y que contiene una cantidad pds particulas, donde p es el numero de particulas

por unidad de volumen, como el que se muestra en la figura 2.5

al

N

N\

do’

(%3

dw

£

ds

Figura 2.5: Representacion del esparcimiento de la radiancia que incide en el volumen
pds. Fuente: (Ishimaru, 1999)

Cada particula absorbe una cantidad de energia relacionada con el término o, L(7, 5)
y esparce una cantidad de energia relacionada con el termino o,L(7,S), y por lo tan-
to el cambio de la radiancia debido a esto en el volumen pds, en el punto 7y en la

direccién de s, puede ser expresado como:

dL(7,8) = —p(oq + 05)dsL(7,5) = —p L(7, 5)ds (2.14)

A la vez, la radiancia L(7,5) puede incrementar porque los fotones que inciden
sobre el volumen desde otra direcciéon &', pueden ser esparcidos en la direccién del
vector unitario 5. La contribucién debido a lo anterior puede ser expresada con la

ecuacién (2.15) y se ilustra en la figura 2.5.
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4
dL(7,3) = —dspus | f(3,%)L(F,5)dw’ (2.15)
0

Los fotones provenientes de una fuente de luz externa o interna al tejido y los
fotones generados dentro del tejido debido a otros fenémenos fisicos como la fluo-
rescencia, pueden incrimentar la radiancia L(7,s). el término fuente serd expresado

CO1mo:

L(7,3) = (7, 3)ds (2.16)

Al dividir el resultado de la suma de las contribuciones de (7,5) debido a los
fendmenos descritos por las ecuaciones (2.14,2.15 y 2.16) entre ds, se tiene la ecuacion
de transporte:

dL(T,8) am

= (P8 4 | FEFLES)dw +£(F5) (2.17)
0

El @ es el gradiente de la radiancia en la direccién del vector constante s.

La radiancia en cualquier punto del tejido bioldgico se compone de dos partes: la
radiancia esparcida L(7,5) y la radiancia reducida incidente L;(7,3). La radiancia
reducida incidente es la luz de una fuente externa o interna al tejido, que no ha sido
esparcida ni absorbida, dicho de otra manera, los fotones que han sobrevivido a los
fenémenos de absorcion y de esparcimiento; la radiancia esparcida es aquella que se
“forma” dentro del medio debido a los fenémenos de esparcimiento de la radiancia
reducida incidente. La radiancia en cualquier punto del tejido se puede expresar

COIMo:

=

il

=
Il

Ly(7,3) + Li(7,3) (2.18)

Si se toma en cuenta el numero de particulas que esparcen con una seccion eficaz
de esparcimiento o, y la probabilidad de que un fotén que se propaga en la direccion
del vector unitario 5y (dentro del medio) sea esparcido y recogido en la direccién del

vector unitario S es f(S,5p), el término fuente puede ser expresado:

8(7?7 /S\) = Msf(é\? 30)](F7 /3\0) (219)

donde I(7,s) puede representar un haz de luz colimado o una fuente puntual
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isotrépica, por lo que la ecuacién de transporte en términos de L,(7,5) queda expre-

sado de la siguiente manera:

dL,(7,S L o . S
# = —u Ly(7,5) + MS/O f(5,8)L(7, 8" dw + s f(5,50) (T, 50) (2.20)

La ecuacién de transporte radiativo asume que las particulas que causan la ab-
sorcién y el esparcimiento estan uniformemente distribuidas a través del medio y
que no hay interacciones entre ellas. Debido a la gran dificultad que supone resol-
ver la ecuacion de transporte radiativo, se han hecho aproximaciones con respecto
a la radiancia o a la funcién de fase. El tipo de aproximacion que se puede emplear
para calcular la distribucion de la luz a través de los tejidos bioldgicos, depende
del tipo de irradiancia (difusa o colimada) y de si hay una variacién del indice de

refraccion(Ishimaru, 1999).

2.5. Reconocimiento de patrones

Reconocimiento de Patrones es una area de la tecnologia conocido como Aprendi-
zaje de Maquinas (Machine Learning) o Aprendizaje Automatico. El inico propdsito
de este método es el clasificar un grupo de patrones conocido como conjunto de prue-
bas en dos o mas clases de categorias. Esto es logrado al calcular las categorias del
conjunto en prueba comparandolo con un conjunto de entrenamiento (previo) o trai-
ning set. Un clasificador dado mide la distancia entre varios puntos dados (compara),
para saber cuales puntos son mas cercanos a la meta en un modelo parametizado. En
el reconocimiento de patrones se requieren extraer las caracteristicas de los objetos,
establecer un modelo y finalmente pre procesar y segmentar la informacién a través

de un aprendizaje supervisado o no supervisado.

2.6. Componentes principales

Un problema central en el andlisis de datos multidimensionales es la reduccion

de la dimensionalidad de p variables por un pequeno subconjunto r < p de ellas
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sin perder precisién, se habra reducido la dimensiéon del problema a costa de una
pequena pérdida de informacion. Cabe destacar que para fines de esta investigacion
las p variables representan los rasgos espectrales, que contienen la informacién del

fototipo de cada individuo en estudio.

El anélisis de componentes principales tiene como objetivo representar adecuada-
mente n observaciones de p variables con un niimero menor de variables construidas
como combinaciones lineales de las originales. Por ejemplo, con variables con alta de-
pendencia es frecuente que un pequenio nimero de nuevas variables (menos del 20 %
de las originales) expliquen la mayor parte (més del 80 % de la variabilidad original).
Esta técnica de componentes principales permite representar éptimamente en un es-
pacio de dimensién pequena observaciones de un espacio general p—dimensional. En
este sentido, componentes principales es el primer paso para identificar las posibles
variables latentes, o no observadas que generan los datos. A su vez se puede transfor-
mar las variables originales, en general correladas, en nuevas variables incorreladas,

facilitando la interpretacion de los datos.

2.6.1. Calculo generalizado de las componentes principales

El espacio de dimension r que mejor representa a los puntos viene definido por
los vectores propios asociados a los r mayores valores propios de la matriz S. Estas
direcciones se denominan direcciones principales de los datos y a las nuevas variables
por ellas definidas componentes principales. En general, la matriz X (y por tanto la S)
tiene rango p, existiendo entonces tantas componentes principales como variables que
se obtendran calculando los valores propios o raices (Cuadras, 1991) caracteristicas,

AL, ...y Ap, de la matriz de varianzas y covarianzas de las variables S mediante:
IS—A| =0 (2.21)
y sus vectores asociados son:
(S—=AI)a; =0 (2.22)

Los términos \; son reales, al ser la matriz S simétrica, y positivos, ya que S es
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definida positiva. Por ser S simétrica si A; y A, son dos raices distintas sus vectores
asociados son ortogonales. Si S fuese semidefinida positiva de rango r < p, lo que
ocurriria si pr variables fuesen combinacién lineal de las demas, habria solamente r

raices caracteristicas positivas y el resto serian ceros.

Llamando Z a la matriz cuyas columnas son los valores de los p componentes
de las n observaciones, estas nuevas variables estan relacionadas con las originales
mediante:

7 = XA (2.23)

donde A’A = I. Calcular los componentes principales equivale a aplicar una
transformacion ortogonal A a las variables X (ejes originales) para obtener unas
nuevas variables Z incorreladas entre si. Esta operacion puede interpretarse como
elegir unos nuevos ejes coordenados, que coincidan con los “ejes naturales” de los

datos.

2.7. Conglomerados (clusters)

El andlisis de conglomerados tiene por objeto agrupar elementos en grupos ho-
mogéneos en funcion de las similitudes o similaridades entre ellos. Normalmente se
agrupan las observaciones, pero el analisis de conglomerados puede también aplicarse
para agrupar variables (Cuadras, 1991). Estos métodos se conocen también con el
nombre de métodos de clasificacion automatica o no supervisada, o de reconocimien-
to de patrones sin supervision. El andlisis de conglomerados estudia tres tipos de

problemas:
= Particién de datos
= Construccién de jerarquias
s Clasificaciéon de variables

Para el desarrollo de esta investigacion se cuentan con datos heterogéneos y se
desea dividirlos en un nimero de grupos prefijado que se corresponda por la escala

de Fitzpatrick, de manera que: (1) cada elemento pertenezca a uno y solo uno de
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los grupos; (2) todo elemento quede clasificado; (3) cada grupo sea internamente
homogéneo. por lo tanto es conveniente implementar particion de datos utilizando

algoritmos de k-medias.

2.7.1. Algoritmo de k-medias

Supongamos una muestra de n elementos con p variables. El objetivo es dividir
esta muestra en un numero de grupos prefijado, G. El algoritmo de k-medias requiere

las cuatro etapas siguientes :

1. Seleccionar GG puntos como centros de los grupos iniciales. Esto puede hacerse:

= asignando aleatoriamente los objetos a los grupos y tomando los centros

de los grupos asi formados;
= tomando como centros los G puntos mas alejados entre si ;

= construyendo los grupos con informacién a priori, o bien seleccionando los

centros a priori.

2. Calcular las distancias euclideas de cada elemento al centro de los G grupos,
y asignar cada elemento al grupo mas proximo. La asignacién se realiza se-
cuencialmente y al introducir un nuevo elemento en un grupo se recalculan las

coordenadas de la nueva media de grupo.

3. Definir un criterio de optimalidad y comprobar si reasignando uno a uno cada

elemento de un grupo a otro mejora el criterio.

4. Si no es posible mejorar el criterio de optimalidad, terminar el proceso.

El criterio de homogeneidad que se utiliza en el algoritmo de k-medias es la
suma de cuadrados dentro de los grupos (SCDG) para todas las variables, que es

equivalente a la suma ponderada de las varianzas de las variables en los grupos:

G p ng
SCDG =) Y (wijy — Tjy)? (2.24)

g=1 j=1 i=1
donde ;54 es el valor de la variable j en el elemento 7 del grupo g y 7;, la media

de esta variable en el grupo. El criterio se escribe
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G »p
minSCDG = min Z Z ngs, (2.25)

g=1 j=1
donde ng4 es el nimero de elementos del grupo g y sgg es la varianza de la variable j
en dicho grupo. La varianza de cada variable en cada grupo es claramente una medida
de la heterogeneidad del grupo y al minimizar las varianzas de todas las variables
en los grupos obtendremos grupos mas homogéneos. Un posible criterio alternativo
de homogeneidad seria minimizar las distancias al cuadrado entre los centros de los
grupos y los puntos que pertenecen a ese grupo. Si medimos las distancias con la

norma euclidea, este criterio se escribe:

G Tvg G Ng
min Y Y (ijg = Xjy) (Xijg —Xjo) = D D di, (2.26)
g=1 i=1 g=1 i=1

donde dig es el cuadrado de la distancia euclidea entre el elemento ¢ del grupo
g v su media de grupo. Es facil comprobar que ambos criterios son idénticos. Como

un escalar es igual a su traza, podemos escribir este tltimo criterio como

G Ng G Ng
min Z Z tr [d?,] = mintr Z Z (Xijg — Xjg) (Xijg — Xjg)' (2.27)
g=1 i=1 g=1 i=1

y llamando W a la matriz de suma de cuadrados dentro de los grupos,

G Ng
W= (xijg — Xjo) (Xijg — Xjg)' (2.28)
g=1 i=1
tenemos que
mintr (W) = minSC DG (2.29)

Como la traza es la suma de los elementos de la diagonal principal ambos criterios
coinciden. El algoritmo de kmedias busca la particion éptima con la restriccién de
que en cada iteracién sélo se permite mover un elemento de un grupo a otro. El

algoritmo funciona como sigue:
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(1) Partir de una asignacién inicial

(2) Comprobar si moviendo algin elemento se reduce W.

(3) Si es posible reducir W mover el elemento, recalcular las medias de los dos grupos
afectados por el cambio y volver a (2). Si no es posible reducir W terminar.

En consecuencia, el resultado del algoritmo puede depender de la asignacion inicial
y del orden de los elementos. Conviene siempre repetir el algoritmo desde distintos
valores iniciales y permutando los elemento de la muestra. El efecto del orden de las
observaciones suele ser pequeno, pero conviene asegurarse en cada caso de que no

esta afectando.

2.8. Modelos de redes neuronales

Neurona

Wy

|

W2
Yi

Entradas
=
N

w,
,/n/' Salida

pesos

=
S

Figura 2.6: Esquema General de una red de McCulloch-Pitts. Fuente: (Vinuela and
Ledn, 2004)

Los modelos de Redes Neurales provienen originalmente de los modelos en Mc-
Culloch and Pitts (1943), las neuronas son representadas por un nodo, las unidades
de entradas generalmente se denotan por: xy, xs, ..., x,. Las y; toman el valor de 1 o
0 dependiendo si la i-ésima neurona es alimentada o no. Las neuronas forman una
suma pesada de las entradas (ver figura 2.6) y si esta suma es mas grande que un

umbral las neuronas han sido alimentadas, es decir:

W1T] + Waly + ... + WpLy > T
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entonces la salida y de las neuronas, toma el valor 1, ademas estas pueden ser trasmi-

tidas como nuevas entradas a neuronas de capas posteriores de la red. Por otro lado si:

WL + Wako + ... + WypTy S T

las neuronas no han sido alimentadas, la salida y toma el valor 0. La cantidad de
la intensidad de la sinapsis entre la neurona ¢ y la neurona j. Generalmente en los
modelos de redes neuronales, las neuronas son arregladas en capas basadas en una
estructura conocida con entradas en la primera capa y mas capas ocultas y una capa
de salida, entonces cada capa se comunica con la proxima hasta que la capa de salida

sea alcanzada.

El umbral T puede ser ajustado en la mayoria de los procedimientos de entrena-
miento de redes neuronales y por lo tanto el énfasis es sobre los pesos. Ademés T
puede escribirse como: T' = wy y representa el sesgo de la neurona.

xo toma siempre el valor de 1. La condicién para que la salida de la neurona sea
alimentada es:

WoTo + w1x1 + woxs + ... + wyx, > 0

El proceso de ajustar los pesos en una red es considerado importante, ya que
permite ejecutar diversas tareas que son llamadas entrenamiento de la red. Para este
proposito, un conjunto de datos es usado, los cuales consisten en una lista de entra-
das conjuntamente con las salidas deseadas. Durante el proceso de entrenamiento las
entradas son presentadas en algiin orden, usualmente en forma aleatoria. Después de
cada presentacion, los pesos de la red son ajustados usando un algoritmo especificado,
por lo que la ejecucion es mejorada para la entrada presentada. Después de suficientes

presentaciones, la red es entrenada y esta puede ser usada para predecir nuevos casos.

En Searle (1994) se define las redes neurales como una clase de modelos flexibles
de regresion no lineal y modelos de discriminacion, modelos de reduccién de datos y
sistemas dindmicos no lineal; que consisten en un gran nimero de neuronas interco-
nectadas en formas complejas y organizadas en capas. Por otra parte, establece que

las redes neurales son utilizadas en tres formas principales:
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1. Como modelos de sistemas biologicos y de inteligencia.

2. Como procesadores de senales adaptativa en tiempo real o como controladores.

3. Como métodos analiticos de datos.

Hilera and Martinez (1995) se sefiala que el algoritmo de aprendizaje del percep-
tron es de tipo supervisado, lo cual requiere que los resultados sean evaluados y por
lo tanto se realicen las modificaciones del sistema si fuera necesario. Los valores de
los pesos se pueden fijar o adaptar utilizando diferentes algoritmos de entrenamiento
de la red. El perceptron se caracteriza por separar las regiones de hiperplano cuya
ecuacion queda determinado por los pesos de las cone-xiones y el valor del sesgo de la
funcién activacion de la neurona. En el caso de dos entradas, la separacién es llevada
a cabo por un plano y asi sucesivamente hasta considerar el caso de n entradas la

divisién es realizada por un hiperplano.

Searle (1994) establece que el perceptron puede tener una o més salidas. Cada
salida tiene un sesgo separado y un conjunto de pesos. Usualmente la misma funciéon
de activacion es usada para cada salida, aunque es posible usar diferentes funciones

de activacién.

2.8.1. Perceptrén unicapa

Como su nombre lo indica esta constituido por una capa de neuronas, llamada
capa de entrada. En las redes neuronales las conexiones entre neuronas de realizan
de una capa a la capa siguiente, por lo tanto un Perceptrén Unicapa es un conjunto
de neuronas no unidas entre si, de manera que cada una de las entradas del sistema
se conectan a cada neurona, produciendo cada una de ellas su salida individual (ver
figura 2.7).
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Figura 2.7: Arquitectura del perceptrén unicapa. Fuente: (Wikipedia, 2017)

El modelo para el Perceptron Unicapa es dado por:
pj = filai+ Y wym)
j=1

donde:

n, = numero de variables independientes (cantidad de entradas).

x; = variables independientes (entradas).

a; = bias o sesgos de la capa de salida.

w;j= pesos de la capa de entrada a la capa de salida.

q; = es la entrada a la capa de salida = a; + > 77, (wi;x;).
p; = son los valores calculados (Salidas calculadas) = f(g;).

y; = son los valores esperados (Salidas esperadas).

r; = error residual = (y; — p;).



32 CAPITULO II. MARCO TEORICO

Existen varias funciones de activacién o trasferencia f tipicas que determinan

distintos tipos de neuronas:

1. Umbral:
-1 six<0
f(z) =
1 six >0
2. Lineal o Identidad:
flx) ==

3. Tangente Hiperbdlica:

4. Logistica:

exp(—z)  tanh(3)+1
J(@) = 1 +exp(—z) 22
5. Gaussiana:
2
flz) = eXp(T)
6. Sigmoidal: '

2.8.2. Perceptréon multicapa

Es un conjunto de neuronas agrupadas en varios niveles o capas. Una forma para
distinguir la capa a la que pertenece una neurona, consiste en fijarse en el origen de
las senales que recibe a la entrada y el destino de la senal de salida. Esta red permite
establecer regiones de decision mucho més complejas que el perceptrén de una sola
capa. Puede tener multiples entradas y salidas, el nimero de capas ocultas pueden

ser diferentes en lo que se refiere al nimero de entradas con respecto al nimero de
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salidas. Conjuntamente se puede hacer la conexién directa de la capa de entrada a

la capa de salida (ver figura 2.8)

X1

X3

o

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

Figura 2.8: Arquitectura del perceptrén multicapa. Fuente: (Vinuela and Ledn, 2004)

En consecuencia existen dos tipos de conexiones: hacia adelante y hacia atras. En
la conexion hacia adelante, todas las neuronas de una capa reciben senales de entra-
da de otra capa anterior, mas cercanas a la entrada de la red y envian las senales de
salida a una capa posterior, mas cercana a la salida de la red hacia atrés, se conectan

las salidas de las neuronas de capas posteriores.

Los perceptrones multicapas son modelos no lineales que dadas suficientes neu-
ronas y datos, pueden aproximar una funcién con el grado de exactitud deseado.
Ademads pueden constituirse en una herramienta de mucha utilidad cuando se tiene
poco conocimiento a cerca de la relacion entre variables independientes y las varia-

bles dependientes.

Searle (1994) senala que la complejidad de los modelos se obtienen variando el
numero de capas ocultas y el nimero de neuronas en cada capa. Cuando se tiene
un numero pequeno de neuronas ocultas, el perceptron multicapas es un modelo pa-
ramétrico. Con un nimero moderado de neuronas, el perceptrén multicapas puede
ser considerado un modelo semiparamétrico. Si el nimero de neuronas ocultas au-
mentan conjuntamente con el tamano de la muestra, el perceptron multicapas puede

ser considerado como un modelo no paramétrico.

El modelo con 1 capa oculta es dado por:
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np Ny
p; = folew + Y wiifi(a; + Y bijwi)]
=1 j=1
donde:
n, = ndimero de variables independientes (Cantidad de entradas).
n;, = numero de neuronas ocultas.
xr; = variables independientes (Entradas).
a; = bias o sesgos de la capa oculta.
bij = pesos de la capa de entrada a la capa oculta.
g; = entrada a la capa oculta = a; + 7%, bijz;.
h; = valores de la capa oculta = f,(g;).
cr = bias o sesgos de la capa de salida.
w;; = pesos de la capa oculta a la capa de salida.
g; = entrada a la capa de salida = ¢, + > 7" (wy;hy).
p; = valores calculados (Valores predichos) = fi(g;).
y; = variables dependientes (Valores entrenados).
r; = residual = error = (y; — p;).

Los perceptrones multicapas son utilizados en la préactica, debido a que la funcién
de activacion es continua y diferenciable y ademas permite un criterio de ajuste del
error con respecto a los pesos y estos son estimados recursivamente de una entrada

a una salida usando el algoritmo propacacién hacia atras.

2.9. Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Las Méaquinas de Soporte Vectorial o SVM (por sus siglas en inglés) son algo-
ritmos (méquinas) que aprenden a discriminar entre miembros positivos y negativos
de una clase de vectores de m-dimensional dada. Fue desarrollada por Vapnik and
Lerner (1963), pero se generaliza en los afios noventa por Boser. (1992) y Cortes and
Vapnik (1995). Fue ideada originalmente para la resolucién de problemas de clasifi-

cacion binarios en los que las clases eran linealmente separables. Una SVM construye
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un hiperplano que puede ser utilizado para clasificar datos, por esta razén también
se le conoce como Hiperplanos ()ptimo de Separacion o OSH (“Optimal Separating
Hyperplane”), ya que la solucién obtenida clasificaban de manera correcta todas las
muestras en el espacio de entrada, colocando el hiperplano de separacion lo mas lejos
posible de todas ellas (Burges, 1998). Para lograr esto, se debe realizar un entrena-
miento con los datos dispuestos para ese fin, a partir del cual se define el hiperplano
optimo, es decir, el plano que maximiza el margen de separacién entre las muestras

de cada clase.

El objetivo es que despies de este entrenamiento, la maquina generalice bien
para datos nuevos que no han participado en el entrenamiento, es decir, clasifique

correctamente cada una de las muestras a la clase a la que pertenecen.

2.9.1. Caso linealmente separable

Para solucionar un problema de clasificacién binaria, la SVM debe establecer una
superficie de decisién adecuada, basandose en el conjunto de datos de entrenamiento.
La superficie de decision es un hiperplano que separa los datos de entrenamiento en

dos clases.

Supongamos se dispone de un conjunto de n datos de entrenamiento, de la forma
(z1,11), (22,42), - - -, (20, yn) donde z € R™. Cada escalar y; (llamado etiqueta) co-
rresponderd a una de las dos clases que se identificardan como +1 y —1. Se llamara

vector de etiquetas al vector y = (y1, Y2, -, Yn)-

Un conjunto de vectores {(z1,41), (22,42), -, (2n,yn)} donde z; € R™ e y; €
{—1,41} parai =1, ...,n se dice linealmente separable si existe algin hiperplano en
R™ que separa los vectores Z = {21, 22, ..., 2, } con etiquetas y; = 1 de aquellos con

etiqueta y; = —1.

En un problema linealmente separable existen muchos hiperplanos que pueden

clasificar los datos. Pero las SVM no hallan uno cualquiera de estos hiperplanos, sino
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el inico que maximiza la distancia entre él y el dato mas cercano de cada clase. Esta
distancia es llamada margen, y el hiperplano que la maximiza se le llama Hiperplano

de Méximo Margen o Separacién Optima (HSO).

En la Figura 3-1 mostrada a continuacién se puede observar un caso en R? de
datos con dos clases separadas por dos diferentes margenes de separacién. Como se
ha dicho, el hiperplano 6ptimo serda aquel que maximice el margen de separacion
entre las dos clases, y como se aprecia en este ejemplo, el margen 1 pareciera ser el
que mejor separa las dos clases. También se puede observar que solo tres vectores

(z;) se encuentran justo a la distancia del margen 1 y 2.

N
N

N
Margen 1

Vectores de Soporte

Figura 2.9: Maximizacién del margen. Fuente: (Burges, 1998)

El hiperplano separador esta dado de manera general por
H:Z'w+b = 0 (2.30)

siendo b una constante que indica la posicién del plano respecto al origen de coorde-
nadas. Esta constante recibe el nombre de sesgo y define el umbral de decisién, w es

el vector normal al hiperplano. El trabajo consiste en hallar el vector w que es normal
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al hiperplano, pero en el fondo es un vector de pesos que contiene la ponderacion
de cada dato, indicando qué tanto aportan en el proceso de clasificacion. La funcién
discriminante (distancia) d serd la funcién:
|z'w + bl
d(z,w,b) = Tl con ||w|| = Vwtw (2.31)
w

donde |Jw|| es la norma asociada al producto escalar en R™. Representando H; y Ho
los hiperplanos canénico tal como se aprecia en la Figura
refimagen2, la distancia perpendicular del origen al hiperplano H; (zlw + b = +1)
es % y del origen al hiperplano Hy (ziw +b = —1) es ‘_||1u_||b|

[[w

. Aquellos objetos que

se encuentran sobre los hiperplanos H; y Hs son llamados Vectores de Soporte.

N
H:zw+b=\0\
RN

\\\ lwl w
.
N

N
3 Hitzw+b=+1
N

N
N

N
Hyzw+b=-1 "

Figura 2.10: Caso linealmente separable. Fuente: (Burges, 1998)

Eliminar cualquiera de los puntos que no se encuentran sobre H; y Hy no afecta

el resultado de la clasificacién, pero eliminar alguno de los vectores de soporte si. La

2

distancia entre los dos hiperplanos H; y Hs es ol donde ”71” es la distancia entre
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el hiperplano definido por H respecto a cada uno de los hiperplanos canénicos. El

objetivo para lograr una correcta clasificacién es maximizar ﬁ lo cual es equiva-

lente a minimizar w De esta manera, el problema de optimizacién a tratar es el
siguiente:
2
w
(P) minimizar Il
w,b 2 (232)
sujeto a yi(ziw+b) —1>0 parai=1,...n

donde n es el numero de muestras de entrenamiento.

Este problema puede resolverse usando las técnicas de programacion cuadratica
(“Quadratic Programming” o QP por sus siglas en inglés). Esta solucién se puede
caracterizar a través de las condiciones de optimalidad de primer orden, conocidas
como las condiciones de Karush, Kuhn y Tucker (KKT) (Kuhn and Tucker, 1951).
Una vez obtenidos el vector w y la constante b la clasificacién de nuevos datos se

realiza mediante la funcién:

h(z) = sgn ( Z viri(z, 2;) + b) = sgn(H) (2.33)

iENgy

donde un nuevo dato es clasificado como y; = h(z;)) = +1si H >0y y; = h(z) = —1
si H < 0.

2.9.2. Caso no lineal

En la mayoria de las aplicaciones del mundo real, el espacio de entradas Z por
lo general, es un conjunto que no puede ser separado linealmente por un hiperplano
gracias a la naturaleza de los datos, y debido a esta limitacion, su tratamiento con-
siste en utilizar una funcién ¢ : R™ — R/, con m,f € N, f > m 6 f = co. Dicha
funciéon mapea la informacion de los datos de entrada a una de mayor dimension
llamado espacio de caracteristicas y tiene como objetivo hacer que el conjunto obte-
nido ¢(Z) sea un conjunto linealmente separable o linealmente no separable donde

se minimice el error de aquellos datos mal clasificados, es decir que el niimero de
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vectores clasificados incorrectamente sea minimo.

Z =1z, 29, i} — 0(Z) = {p(21), (22), ..., p(2n)} € RY

Pero como no es posible determinar a priori, dado el conjunto de entrada Z, una
funcién ¢ que cumpla los objetivos descritos previamente, la representacion por medio
de funciones Kernel ofrece una solucién al producto interno de las transformaciones

de cada dato consideradas en su problema dual:

o 1 n n n
(D) maximizar  — 5 g g iﬂi$jyiyj¢(2’i)t¢(zj) + E xz
i=1

i=1 j=1

2 2.34
sujeto a Z z;y; =0 ( )
i=1

0<z:<C,i=1,...,n.

En la Figura 2.11 se muestra un mapeo de un espacio de entradas de dos dimensiones
a un espacio de caracteristicas de tres dimensiones, donde la informacién no puede
ser separada por una maquina lineal en el espacio de entrada mientras que en el

espacio de caracteristicas esto resulta muy sencillo.

/ oSy /

_;f "\___ & |(— | ] /./
/S e »
£ LT

Espaclo de entrada Espaclo de caracteristicas

Figura 2.11: Mapeo del Espacio de entrada a un Espacio de caracteristicas . Fuente:
(Burges, 1998)

Existen distintas funciones Kernel que permiten adaptar la SVM a cada conjunto
de muestras, con el fin de obtener mejores resultados. Algunos ejemplos de funciones

Kernel (Scholkopf and Smola, 2002) que han sido sugeridas o empleadas en proble-
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mas de clasificacion son las siguientes:

Kernel Lineal: K(z;,z;) = zlz;

Kernel Polinomial: K(z;,2;) = (r +vziz))4, v>0,r,d € R

Kernel Gaussiano: K(z;,2;) = c-exp(—y || zi — 2 ||3), ¥ >0, c € R

Kernel Neural (Sigmoid, Tanh): K (z;, z;) = tanh (az}z; + b)

Kernel Anova: K(z;,2;) = 3, exp (—yz — z;)*

sin(N—&—%)(zi—zJ-)

sin(1(zi—27))

Kernel series de Fourier: K(z;,z;) =

Una propiedad de las SVM en el caso lineal es que éstas pueden ser expresadas
en una representacién dual, esto significa que la ecuacién 2.33 puede ser expresada
como una combinacién lineal de los puntos de entrenamiento. Por lo tanto, la regla

de decision puede ser evaluada usando productos punto
h(z) = sgn ( Z yizid(2) p(z) + b) (2.35)
1ENgy
Pero gracias a los Kernels, (2.35) se convierte en:
h(z) = sgn ( Z yiri K (2, z;) + b) (2.36)
i€Ngy
Asi mismo el problema dual de optimizacién para el caso no lineal esta dado por:

1 n n n
(D) maxignizar 5 Z Z w5y K (24, 25) + Z Li
i=1

i=1 j=1

= 2.37
sujeto a Z ziy; =0 ( )
i=1

0<z;:<C,i=1,...,n.
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Ahora 2.37 en términos de minimizacién y en forma matricial el problema de

optimizacién cuadrética convexa que surge de las SVM es:

1
(D) minimizar thQ:c — ez

sujeto a ylr =0 (2.38)
0<z; <C,i=1,...,n
donde Q;; = yiy; K (2, 2;).
Para hallar el umbral b se promedia
b = y;— Z zyi K (2, 25) (2.39)

1€ENgy

para todos los puntos con x; > 0.

2.9.3. Enfoques previos para entrenar una SVM

Entrenar una SVM es equivalente a resolver un problema de QP n-dimensional,
donde n es el nimero de muestras en la matriz de datos de entrenamiento. Resolver
este problema usando las técnicas tradicionales para QP involucra un niimero grande
de operaciones, lo cual es muy costoso en tiempo y recursos computacionales; y en
la mayoria de los casos esto no resulta practico para problemas grandes. Producto a
esta limitante se han creado varios algoritmos para solucionar el problema del entre-

namiento de las SVM. Un pseudoalgoritmo para calcular SVM seria:

1. Seleccionar el pardmetro C (que representa un compromiso entre minimizar el
error de entrenamiento y la maximizacion del margen de separacion entre los
elementos de las clases), la funcién Kernel y cualquier otro parametro requerido

por la funcién Kernel empleada.

2. Resolver el problema de programacién cuadratica o la formulacién alternativa

usando el algoritmo apropiado de programacion cuadratica para obtener los
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vectores de soporte.
3. Obtener el umbral b usando los vectores de soporte ya calculados.

4. Obtener la funcion de decision.

Existen varios algoritmos para el entrenamiento de SVM. Algunos de ellos usan
algoritmos de descomposicién que son procedimientos iterativos que optimizan sola-
mente un pequeno subconjunto de las variables en cada iteracion. Por los resultados

reportados se destacan:

2.9.4. Libreria de Maquina Soporte Vectorial (LIBSVM)

LIBSVM es una libreria para SVM creada en 2001 por Chih-Chung Chang y
Chih-Jen Lin (Hsu et al., 2010). Se trata de un programa que soporta estimacién de
distribucién, clasificacién y regresion de soporte de vectores. La mayoria de los méto-
dos de descomposicion obtienen un conjunto de datos inicial a partir del conjunto
de datos entero, este conjunto de datos es optimizado en cada iteracion, mejorando
el valor de la funcién objetivo en cada iteracién. El proceso iterativo llega a su fin
cuando un criterio de parada derivado de las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker es
satisfecho o una precisién requerida es alcanzada. El algoritmo LIBSVM esta basado
en el algoritmo SMO, sin embargo, posee una estrategia de descomposicién llamada
seleccion de conjunto de trabajo (Keerthi et al., 2001) el cual es mucho mas avanza-
do. LIBSVM emplea un algoritmo de direccién de bisqueda que minimiza la funcién

objetivo en cada iteracion.

2.10. Curvas ROC

El acrénimo ROC del inglés Receiving Operating Characteristic (Caracteristi-

cas de funcionamiento de recepcién) también conocida como curva de rendimiento
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diagnéstico (ver figura 2.12), es una representacién grafica de la tasa de éxito (pro-
babilidad de detectar correctamente una senal cuando dicha senal esta efectivamente
presente) frente a la tasa de falsa alarma (probabilidad de detectar una senal cuan-
do efectivamente no esta presente) para tareas de deteccién con solo dos resultados
posibles (si/no, presente/ausente, 1/0) lo que se conoce como clasificacién binaria,
sin embargo cuando se desea realizar una curva ROC para una clasificaciéon multi-
clase, se transforma los datos en una clasificaciéon binaria utilizando el criterio de
uno contra todos, es decir, se asume la primera clase como 1 y el resto de las clases
como 0 y se determina la ROC para este sistema, posteriormente se toma la segunda
clase y se asume 1 y las otras como 0, levantando la curva ROC; este procedimiento
se realiza tantas clases como tenga el sistema y posteriormente se estima una curva

ROC multiclase a partir del promedio estadistico.

ROC-sSVMSigmoidal

1.0

0.

0.6

Sens. S56%
Spec: 100.0%
— P+ 40007
Pv-- Q0%

Sensitivity

0.4

Mool jies! ~ trosstEd

Ares under Me cune: 1835

0.0
]

T T T T T T
0.0 0.z 0.4 0.6 0.8 1.0

1-Specificity

Figura 2.12: Representacion de una Curva ROC para una buena clasificacién. Fuente:
(Narea, 2017)

En medicina se utilizan de forma cotidiana los conceptos de sensibilidad y espe-
cificidad de una prueba diagnostica, donde la sensibilidad es la proporcién de casos

diagnosticados como afirmativos, a partir del criterio o regla de decisién establecido,
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en los que se comprueba que efectivamente sucede el estado que se pretende detec-
tar o diagnosticar. Y la especificidad es la proporcion de casos diagnosticados como
negativos, a partir de la regla de decision establecida, en los que se comprueba que

efectivamente no sucede el estado que se pretende detectar o diagnosticar.

La curva ROC se puede interpretar como un grafico de las tasas de verdaderos
positivos frente a falsos positivos asociadas con todos los posibles puntos de corte o
umbrales para clasificar un evento u objeto como positivo. Siempre se encuentra en el
espacio cuadrado entre (0, 0) y (1, 1), al que algunas veces se denomina espacio ROC,
y tradicionalmente se dibuja también la diagonal positiva para indicar el punto de
nula capacidad predictiva. Efectivamente, si la sensibilidad iguala a 1-especificidad
a lo largo de todos los puntos de corte es que nuestra prueba simplemente selecciona

unos casos de otros por puro azar.(Prati et al., 2008)

El area bajo la curva ROC, o AUC (siglas del nombre inglés Area Under Curve),
es el estadistico que proporciona una medida completa de la capacidad predictiva
de un instrumento o sistema diagndstico. Cuando el criterio de medida o indicador
diagnodstico no puede distinguir entre los dos grupos o resultados, esto es, cuando
no hay diferencia entre las dos distribuciones, el area sera 0,5, y la curva ROC
coincidird con la diagonal positiva del espacio ROC. Y en el otro caso extremo,
cuando la capacidad predictiva sea perfecta, esto es, haya perfecta separacion, ningin
solapamiento entre las dos distribuciones, el area bajo la ROC es igual a 1, y alcanzara

perfectamente la esquina superior izquierda del espacio ROC. (Prati et al., 2008)



CAPITULO III

MARCO METODOLOGICO

3.1. Tipo de estudio y de investigacion

El tipo de estudio seguin el origen de los datos es de laboratorio, de acuerdo a
Hurtado (2010) en este tipo de diseno “se recogen datos a partir de fuentes vivas
o materiales, pero cuando éstas se encuentran en un ambiente creado artificialmen-
te para efectos de la investigacion, o en un ambiente que no suele ser el contexto
habitual para las unidades de estudio” (p.694). En este sentido los datos espectrales
fueron recabados con un espectrofotometro de reflexion difusa MiniScan XEPLUS,

que consta de una fuente de luz artificial controlada y estandarizada.

Ahora bien, segtin la temporalidad y la secuencialidad de las mediciones el disefio
es transeccional segin Hurtado (2010) “el interés del investigador en este tipo de di-
seno se centra en estudiar el evento en un momento tnico en el tiempo” (p.694). Por
tal razon los datos espectrales representan una medida tnica del fototipo cutaneo de
los distintos pacientes en estudio, ya que el fototipo cutdaneo es una condicién de la
piel invariante en el tiempo en regiones de la piel que son pocas expuestas a la luz

solar.

La investigacién presentada es de tipologia predictiva, segin Hurtado (2010):
“Una investigacién predictiva es aquella que se vale de los prondsticos que represen-

tan juicios razonados sobre un asunto importante que se tomara como base de algin
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programa de accion, este tipo de investigacion se encarga de anticipar el futuro pro-
bable basandose en probabilidades y sustentandose en la identificacion de procesos
explicativos”

Con base en ello, este trabajo se clasificaron los fototipos cutaneos mediante apren-
dizaje de maquinas, lo cual permitira a los dermatologos establecer de forma cuanti-
tativa las distintas tipologias de piel, sin depender del espacio, ni de las condiciones

ambientales donde se realicen los estudios.

3.2. Procedimiento Metodolégico

Conocer el estado del arte de los fundamentos del aprendizaje

de maquinas y sus principales aplicaciones

En esta etapa se inici6é con la recopilacién bibliografica de documentos o articu-
los nacionales como internacionales, publicados en diferentes medios como revistas
cientificas e Internet, acerca del aprendizaje de maquina, mineria de datos, pardame-
tros fisicos y médicos que permitan la clasificacion dermatologica de la piel asistida
por computadora .

En este sentido los documentos cientificos de interés se buscaron en revistas en
OSA Publishing’s Digital Library, SPIE Digital Library,Journal of Dermatological
Science - Elsevier y en IEEE Xplore Digital Library que son bases de datos de revistas

y libros arbitrados internacionalmente.

Seleccion de los principales rasgos de los espectros de reflexiéon
difusa de distintos fototipos cutaneos utilizando técnicas de

reduccion de dimension

Los datos espectrales contienen informacién de la interaccién de la componente
visible del espectro electromagnético con la piel humana en cada una de sus longitu-
des de ondas. La informacién espectral se obtiene usando un espectrofotometro de
esfera integradora con una resolucién de 10nm, lo cual permite establecer 31 rasgos

espectrales que contienen la informacion sobre el contenido de hemoglobina, bilirru-
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bina, melanina, entre otros parametros de la piel. Biologicamente el fototipo cutaneo
es definido por la melanina contenida en la piel se puede reducir el rango espectral
a la regién en la cual la melanina predomina en las curvas espectrales, por otro lado
utilizando analisis de componentes principales se podra reducir estadisticamente las
dimensiones de los rasgos espectrales. Adicionalmente se pudo reducir las dimen-
siones espectrales recuperando un parametro éptico conocido como coeficiente de
absorcién de la epidermis (Narea et al., 2015); todo esto con la finalidad de definir
cuales son los mejores rasgos para el entrenamiento de las redes neuronales y las

magquina de soporte vectorial.

Implementacion de redes neuronales artificiales y maquina de
soporte vectorial para la deteccion de los distintos fototipos

cutaneos

En esta fase de la investigacion se implementaron algoritmos de redes neuronales
y méaquina de soporte vectorial en lenguaje R (R Core Team, 2016) que permitieron
realizar una clasificacién multiclase de los distintos fototipos cutdneos. Se utiliz6 el
el 70 % uniformemente distribuido de la muestra en estudio para entrenar el siste-
ma y el 30 % restante para el proceso de validacion. Los datos de entrada para el
entrenamiento tanto de la red neuronal como de la maquina de soporte vectorial,

dependieron de la seleccion de los principales rasgos de las curvas espectrales.

Comparacion del desempeno de los distintos modelos en la

clasificacion de los fototipos implementados

En este paso se analizd el desempeno entre un perceptrén multicapa, asi como el
de las maquinas de soporte vectorial usando diferentes kernel con validacién cruzada
(cross validation). El andlisis se realizé estudiando las curvas de caracteristicas de
funcionamiento del receptor (ROC, por sus siglas en inglés, Receiver Operating Cha-
racteristic). Con esto se establecié cual méquina de aprendizaje presenta un mejor

desempeno para clasificar los distintos fototipos cutaneos.
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3.3. Poblacion y muestra

En el desarrollo de esta fase se expone el contexto en el que se realizo la investiga-
cién en funcién a una poblacién y a una muestra respectivamente, en consecuencia,
Hurtado (2010) expresa “la poblacién es el conjunto de unidades de estudio que for-
man parte del contexto donde se quiere investigar el evento, los cuales comparten
caracteristicas comunes llamadas también criterios de inclusién” (p.268). En este sen-
tido de acuerdo al objetivo planteado inicialmente en el trabajo, la poblacion esta
constituida aproximadamente por 10000 pacientes atendidos en la Cuidad Hospita-
laria Dr Enrique Tejera, en el Servicio de Dermatologia entre los anos 2014-2015. De
los cuales se considero una muestra de 1005 pacientes a los cuales se les determino la
firma espectral (datos espectrales) de los distintos fototipos cutdneos, de los mismo
se utilizaron el 70 % de la muestra para entrenar las maquinas de aprendizajes y el
30 % restante de la muestra seleccionada para el proceso de validacion del entrena-

miento.



CAPITULO IV

RESULTADOS

En este capitulo se presentaran los resultados de la clasificacion de los fototipos
cutaneos utilizando Maquina de Soporte Vectorial con kernel lineal, funcién de base
radial y sigmoidal y una Red Neuronal multicapa con funcién de activacion logistica,
utilizando criterios supervisados (basados en el criterio de clasificacién del médico
especialista) y no supervisados (basados en reagrupamientos por conglomerados)que
permitiran establecer a priori una re-clasificacién de los datos espectrales para cada

fototipo.

4.1. Distribucion de datos espectrales

Los datos espectrales contienen la informacién del fototipo cutdneo de una mues-
tra de 1005 individuos, los cuales de acuerdo al criterio médico se distribuyen como
se muestra en la grafica 4.1, en la cual se evidencia que el fototipo I representa el
2,5 %, fototipo II el 9.5% fototipo III 36,7 %, fototipo IV 39,8 %, fototipo V 8,4 %
y el fototipo VI 3,2% de los datos totales. Se puede observar de la grafica 4.1 que
la mayor distribucién de datos se encuentra entre los fototipos III y IV sumando el
76,5 % de los datos totales, de lo cual se puede establecer que los fototipos cutédneos
de los venezolanos evaluados en este estudio son principalmente tipo III y IV de

acuerdo a la escala de Fitzpatrick.



50 CAPITULO IV. RESULTADOS

1
1
A%

7 %

opoomn

Wl

N* de muestras
200
|

100
|

4%

I n m ns W vl

Fototipo Cutaneo

Figura 4.1: Distribucién de datos por Fototipo cutédneo. Fuente: (CIMBUC-CHET-
2015)
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Figura 4.2: Distribucion de datos de entrenamiento por Fototipo cutaneo. Fuen-
te:(Narea, 2017)

Asimismo los datos totales se particionan en dos grandes grupos (entrenamiento
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y prueba) en los cuales se garantiza informacién de todos los fototipos. La distribu-
cién de los datos de entrenamientos (670 datos) y de prueba (335 datos) se pueden
observar en las graficas 4.2 y 4.3 respectivamente. Esta distribucién de datos se man-
tiene igual para el entrenamiento de las maquinas de aprendizajes utilizadas en cada

experimento.
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Figura 4.3: Distribucién de datos de prueba por Fototipo cutdneo. Fuente: (Narea,
2017)

4.2. Aprendizaje de maquinas

Para encontrar el mejor clasificador del fototipo se utilizan como maquinas de
aprendizajes las SVM y RN

4.2.1. SVM

Para implementar una SVM se utiliza el paquete e1071 en R, que se basa en la
libreria LIBSVM (Meyer et al., 2015) que se hace mencién en el capitulo II seccién
2.9.4, del cual se utilizaron tres distintos kernels, ajustando los pardmetros del kernel

utilizando correlacién cruzada de 10-fold.
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Los parametros para ajustar los kernels son los siguientes:

= v =0,001 2,5
= C'= 0,001 — 1000

= a=0,001 = 2,5

donde C' es el parametro de regularizacion en termino de la formulacion de La-
grange para todos los kernels, gamma define el ancho de la funcion los kernels RBF y

sigmoidal, mientras que « es un coeficiente para el kernel sigmoidal (ver los apéndices
A, By C).

4.2.2. RN

Para generar la clasificacién con Redes Neuronales se utilizo el paquete nnet en
R que se basa en un percentréon multicapa con una sola capa oculta y funcion de
activacion logistica (Venables and Ripley, 2002). En el cual se optimiza el numero de

neuronas en la capa oculta (N) y la velocidad de aprendizaje (1) (ver los apéndices
A, By C).

4.3. Experimentos

Los datos espectrales tienen 31 rasgos que definen el comportamiento espectral de
la piel de los individuos en estudio, partiendo de esto se puede establecer un primer
experimento en el cual se utilicen los 31 rasgos para generar un clasificar y evaluar

cual es el mas eficiente.

El fototipo cutédneo esta definido fuertemente por la cantidad de melanina de la
piel, que la principal causante de absorcién de la luz en la piel. Sin embargo en los
datos espectrales existe informacién de otros agente que absorben, como es el caso

de la hemoglobina, que presenta un alto pico de absorcion en el rango espectral de
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400 a 450 nm respecto a la absorcién de la melanina (ver grafico 4.4).
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Figura 4.4: Coeficiente de absorcion Melanina-Hemoglobina.

Debido a esto una region espectral de los datos se ve influenciado por este pico
de hemoglobina, por tal motivo se plantea un segundo experimento donde se elimi-
nan de los datos espectrales los primeros 5 rasgos que contienen en mayor medida

informacion de la hemoglobina, resumiendo la informacién espectral en 26 rasgos.

En este sentido ya que la melanina es el principal agente de absorcién en la piel,
la cual se produce por lo melanosomas en la capa basal de la epidermis, se plantea
un tercer experimento donde se determina la curva del coeficiente de absorcién de la

melanina en la epidermis a partir de los datos espectrales (Narea et al., 2015).

Tomando en consideracion estos tres experimentos se plantea una serie de tres
(03) experimentos més en el cual se le aplica reduccién de dimensién utilizando PCA
(Anélisis de Componentes Principales) que permiten resumir toda la informacién en

un par de componentes.
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4.3.1. Clasificaciéon por 31 rasgos Espectrales

La distribucién de los datos espectrales por fototipo cutaneo se representa en el
grafico 4.5, donde se observa que los espectros con mayor reflectancia hacen referencia
a los fototipos cutdneos I, mientras que los fototipos VI por las curvas espectrales

de menor reflectancia.
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Figura 4.5: Datos Espectrales con 31 rasgos para cada Fototipo. Fuente: (Narea,
2017)

%R

Figura 4.6: Datos Espectrales con 31 rasgos Normalizados para cada Fototipo. Fuen-
te: (Narea, 2017)
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Antes de comenzar el proceso de clasificacién, es necesario normalizar los datos

espectrales (ver grafico 4.6) para evitar problemas de escalamientos.

Ahora una vez normalizados los datos se establecen los parametros 6ptimos de
clasificacion para cada maquina de aprendizaje utilizando correlacién cruzada, repor-
tados en la tabla 4.1, junto con el porcentaje de aciertos, el area de la curva ROC y
el tiempo de entrenamiento de cada clasificador. En la cual se puede observar que el
mejor clasificador fue la SVM con kernel Sigmoidal con parametros C=100, v=0,001
y a=1 con 473 vectores de soportes que obtuvo un 77,01 % de aciertos y una drea
ROC de 0,84, el cual indica que es un buen clasificador en cuanto a la relaciones de

de sensibilidad y especificidad del sistema de clasificacion. (ver figura 4.7)

Tabla 4.1: Maquinas de Aprendizaje para 31 rasgos espectrales.

Méquina de Aprendizaje | Pardmetros | nVS | %Aciertos | Area ROC | Tiempo [s]

SVM-Lineal C=10 441 76,42 0,80 0,94
~v=0,03

SVM-RBF C=100 445 75,52 0,86 0,58
~v=0,001

SVM-Sigmoidal C=100 473 77,01 0,84 0,41
~v=0,001
a=1

RN N=1 75,82 0,89 0,11
1n=0,0001

Fuente: (Narea, 2017)

En la figura 4.7 se observa una especificidad del 100 % y una sensibilidad del
55 %, que indica que el sistema es capaz que discernir entre los verdaderos negativos,

de este grafico se obtuvo el area ROC que muestra en la tabla 4.1.
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Figura 4.7: Curva ROC SVM-Sigmaidal para 31 rasgos Fuente: (Narea, 2017)

El porcentaje de acierto se determino a partir de la matriz de confusién generada
por el clasificador SVM-Sigmoidal (ver tabla 4.2).

Tabla 4.2: Matriz de confusién SVM-Sigmoidal 31 rasgos espectrales.

Real

[l v v]vi

i3] 2] o 0| 0

Sl a0l 3 0 0
Elmr|of1 97| 13] 1] 0
iﬁﬁ v o 1712213 0
v]o ol 2/18]| 6

VI | 0 0] 0] 8

Fuente: (Narea, 2017)
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4.3.2. Clasificaciéon por 26 rasgos Espectrales

La distribucién de los datos espectrales con 26 rasgos por fototipo cutaneo se

representa en el grafico 4.8 y en el grafico 4.9 la distribucién de datos normalizados

%R

450 500 550 600 650 Too

Figura 4.8: Datos Espectrales con 26 rasgos para cada Fototipo. Fuente: (Narea,
2017)

%R

Figura 4.9: Datos Espectrales con 26 rasgos Normalizados para cada Fototipo. Fuen-
te: (Narea, 2017)
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Una vez normalizados los datos se establecen los pardmetros éptimos de clasifi-
cacion para cada maquina de aprendizaje utilizando correlaciéon cruzada, reportados
en la tabla 4.3, junto con el porcentaje de aciertos, el area de la curva ROC y el

tiempo de entrenamiento de cada clasificador.

Tabla 4.3: Maquinas de Aprendizaje para 26 rasgos espectrales.

Méquina de Aprendizaje | Pardmetros | nVS | %Aciertos | Area ROC | Tiempo [s]

SVM-Lineal C=1 453 74,63 0,80 0,25
v=0,04

SVM-RBF C=100 | 407 | 76,12 0,84 0,41
v=0,01

SVM-Sigmoidal C=1000 453 75,52 0,86 0,28
v=0,001
a=0,1

RN N=1 74,63 0,80 0,07
1n=0,0001

Fuente: (Narea, 2017)

Asimismo en tabla 4.3 se puede observar que el mejor clasificador fue la SVM
con kernel RBF con parametros C=100 y v=0,01 con 407 vectores de soportes que
obtuvo un 76,12 % de aciertos y una drea ROC de 0,84, el cual indica que es un buen

clasificador en cuanto a la relaciones de de sensibilidad y especificidad del sistema

de clasificacién. (ver figura 4.10)

En la figura 4.10 se observa una alta una especificidad del 71,4 % y una sensibili-
dad del 92,6 %, que indica que el sistema es capaz que discernir entre los verdaderos

positivos; de este grafico se obtuvo el area ROC que muestra en la tabla 4.3.
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Curva ROC SVM-RBF para 26 rasgos Fuente: (Narea, 2017)

de acierto se determino a partir de la matriz de confusion generada

por el clasificador SVM-RBF' (ver tabla 4.4).

Tabla 4.4: Matriz de confusion SVM-RBF 26 rasgos espectrales.

Real

] v] v]vi

Il5] 2] o ol 0

S| u[1]10] s 0ol o
Sl 1149 16] 1] 0
%D V|0 17117 (11| o
v o 4120 7

VI 0 0l 0] 7

Fuente: (Narea, 2017)
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4.3.3. Clasificaciéon por coeficiente de absorcién de la Epi-

dermis p,

El coeficiente de absorcion de la epidermis u, se determino ajustando los datos
espectrales con series de Fourier, extrayendo el parametro ay y sutituyendo en la

expresion 4.1 (Narea et al., 2015).

Ha,epi(@o, ) = Zek“067 G- 101 )\~33 ()

donde 7 = 0,2796 y k = —7,174 son las contaste adimensionales del ajuste

exponencial

0]
1l
n

200
|

Wi

|"'a‘epi [cm'1]

Figura 4.11: p, cada Fototipo. Fuente: (Narea, 2017)

La distribucién de los coeficientes de absorcion por fototipo cutaneo se representa

en el grafico 4.11 y en el grafico 4.12 la distribuciéon de datos normalizados
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Figura 4.12: p, Normalizados para cada Fototipo. Fuente: (Narea, 2017)

Tabla 4.5: Maquinas de Aprendizaje para fi,.

Méquina de Aprendizaje | Pardmetros | nVS | %Aciertos | Area ROC | Tiempo [s]

SVM-Lineal C=1 480 73,43 0,78 0,28
~=0,03

SVM-RBF C=10 432 74,33 0,80 0,52
v=0,1

SVM-Sigmoidal C=100 493 74,33 0,78 0,39
~v=0,001
a=1

RN N=1 76,12 0,84 1,61
1n=0,0001

Fuente: (Narea, 2017)

Con los datos normalizados establecen los parametros 6ptimos de clasificacion
para cada maquina de aprendizaje utilizando correlacion cruzada, reportados en la
tabla 4.5, junto con el porcentaje de aciertos, el area de la curva ROC y el tiempo
de entrenamiento de cada clasificador.

En la tabla 4.5 se puede observar que el mejor clasificador fue la RN con parame-
tros N=1 y n=0,0001 que obtuvo un 76,12 % de aciertos y una drea ROC de 0,84, el
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cual indica que es un buen clasificador en cuanto a la relaciones de de sensibilidad y
especificidad del sistema de clasificacién. (ver figura 4.13)

En la figura 4.13 se observa una especificidad del 100% y una sensibilidad del
55,6 %, que indica que el sistema es capaz que discernir entre los verdaderos negativo
por encima de los verdaderos positivos; de este grafico se obtuvo el area ROC que se

muestra en la tabla 4.5.
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Figura 4.13: Curva ROC RN para p,. Fuente: (Narea, 2017)

El porcentaje de acierto se determino a partir de la matriz de confusién generada
por el clasificador RN (ver tabla 4.6).

Tabla 4.6: Matriz de confusiéon RN para fi,.

Real

o] v| vi]vi

113 2] o 0| 0

Sl lali0] 5 0| 0
Elm|of14| 9] 15| 1] o
:C%O v o 1611710 0
V9o 0ol 5/20] 5

VI |0 0 1] 9

Fuente: (Narea, 2017)
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4.3.4. Clasificaciéon por PCA de 31 rasgos Espectrales

Realizando un andlisis de PCA como se indica en el capitulo II seccién 2.6 se
puede establecer una reducciéon de dimensiéon de los datos espectrales resumidos
en componentes, en la figura 4.14 se presenta una distribucion porcentual de la
informacion que resume las primeras cincos componentes del analisis con PCA, donde
se puede apreciar que las dos primeras componentes resumen aproximadamente el
72 % de la informacién espectral que permita un posible clasificacién por fototipos

cutaneos.
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Figura 4.14: 5 Componentes Principales de los datos espectrales. Fuente: (Narea,
2017)

Cabe destacar que la primera componente guarda relacion directa con la morfo-
logia de los datos espectrales, es decir contiene la informacion del comportamiento
que describe las curvas espectrales, como se evidencia en la figura 4.15, mientras que
las otras dos componentes pudieran estar asociados a elementos que influyen en los

maximos de absorcién evidenciados en los datos espectrales.

Ahora los datos que se usaran para generar la clasificacion por cada maquina de

aprendizaje, seran las dos primeras componentes del analisis de PCA.
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Figura 4.15: Representacion de las primeras 3 componentes principales en funciéon
de las longitudes de onda. Fuente: (Narea, 2017)
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Figura 4.16: Componentes principales 1 y 2 para cada fototipo cutdneo. Fuente:

(Narea, 2017)

En este sentido se puede representar los fototipos con solo dos (02) componentes
principales (ver figura 4.16), permitiendo reducir de R3! — R? lo cual facilita una

representacion bidimensional de los hiperplanos de méaxima separacién entre clases.
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Ahora se establecen los parametros 6ptimos de clasificaciéon para cada méaquina
de aprendizaje utilizando correlaciéon cruzada, reportados en la tabla 4.7, junto con
el porcentaje de aciertos, el area de la curva ROC y el tiempo de entrenamiento de

cada clasificador.

Tabla 4.7: Maquinas de Aprendizaje para PCA de los 31 rasgos espectrales.

Méquina de Aprendizaje | Pardmetros | nVS | %Aciertos | Area ROC | Tiempo [s]

SVM-Lineal C=10 460 75,22 0,79 0,13
v=0,05

SVM-RBF C=1 430 74,93 0,80 0,27
v=1

SVM-Sigmoidal C=1000 476 74,93 0,78 0,11
v=0,001
a=0,001

RN N=5 74,93 0,74 0,26
1n=0,0001

Fuente: (Narea, 2017)

En la tabla 4.7 el mejor clasificador presento un 75,22 % de aciertos para el cla-
sificador SVM con kernel Lineal y pardmetros C=10 y y=0,5 con 460 vectores de
soportes que obtuvo una area ROC de 0,79, el cual indica que es un buen clasificador
en cuanto a la relaciones de sensibilidad y especificidad del sistema de clasificaciéon.
(ver figura 4.17)

En la figura 4.17 se observa una alta una especificidad del 85,7 % y una sensibili-
dad del 59,3 %, que indica que el sistema es capaz que discernir entre los verdaderos

negativos; de este grafico se obtuvo el area ROC que muestra en la tabla 4.7.
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Figura 4.17: Curva ROC SVM-Lineal para PCA de 31 rasgos. Fuente: (Narea, 2017)

El porcentaje de acierto se determino a partir de la matriz de confusién generada
por el clasificador SVM-Lineal (ver tabla 4.8).

Tabla 4.8: Matriz de confusion SVM-Lineal para PCA de 31 espectrales.

Real

] | v]vi

2] 0] o 0 0
el s 0] 0
Elm|1]15 9] 17] 1] 0
%ﬁ Ak 16 | 118 | 14| 0
Vo 0] 2017] 6

VI | 0 0] o] 8

Fuente: (Narea, 2017)

Dado que la clasificacion se realizé para una estructura de datos de dimension

dos (02), se puede realizar una representacién bidimensional de la SVM (ver figura

4.18, indicando con una equis (X) el lugar donde son clasificados los datos que se
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utilizaron para probar el clasificador y los distintos tonos de gris indican la regién

que ocupan los hiperplanos de separacion entre las clases.
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Figura 4.18: SVM-Lineal para PCA de 31 rasgos Fuente: (Narea, 2017)

4.3.5. Clasificaciéon por PCA de 26 rasgos Espectrales

Al igual que la seccién anterior se establece una reduccién de dimensién de los
26 rasgos de los datos espectrales resumidos en componentes, en la figura 77 se
presenta una distribucién porcentual de la informacion que resume las primeras seis
(06) componentes del anélisis con PCA, donde las dos primeras componentes resumen
aproximadamente el 81 % de la informacién espectral que permite una clasificacién

por fototipos cutaneos.
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Figura 4.19: 6 Componentes Principales de 26 rasgos espectrales. Fuente: (Narea,
2017)
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Figura 4.20: Representacion de las primeras 3 componentes principales en funciéon

de las longitudes de onda para 26 rasgos espectrales. Fuente: (Narea, 2017)

Se observa en la figura 4.20 que la primera componente principal, posee el mismo
comportamiento que la primera componente principal de los 31 rasgos espectrales,

confirmando que esta manera que existe una relacién directa con la morfologia de
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los datos espectrales que definen la curva espectral de cada fototipo.

Ahora los datos que se usaran para generar la clasificacion pora cada maquina

de aprendizaje, seran las dos primeras componentes del andlisis de PCA.
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Figura 4.21: Componentes principales 1 y 2 para cada fototipo cutdneo. Fuente:
(Narea, 2017)

En consecuencia se representan los fototipos con solo dos (02) componentes prin-
cipales (ver figura 4.21), permitiendo reducir de R* — R? lo cual facilita una repre-

sentacién bidimensional de los hiperplanos de méaxima separacion entre clases.

Ahora se establecen los parametros 6ptimos de clasificaciéon para cada méaquina
de aprendizaje utilizando correlacion cruzada, reportados en la tabla 4.9, junto con
el porcentaje de aciertos, el area de la curva ROC y el tiempo de entrenamiento de

cada clasificador.
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Tabla 4.9: Maquinas de Aprendizaje para PCA de los 26 rasgos espectrales.

Méquina de Aprendizaje | Pardmetros | nVS | %Aciertos | Area ROC | Tiempo [s]

SVM-Lineal C=10 466 74,33 0,82 0,12
v=0,5

SVM-RBF C=1000 474 75,52 0,84 0,30
v=1

SVM-Sigmoidal C=100 | 482 | 75,52 0,84 0,11
~v=0,01
a=0,1

RN N=1 74,03 0,87 0,10
n=0

Fuente: (Narea, 2017)
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Figura 4.22: Curva ROC SVM-Sigmoidal para PCA de 26 rasgos Fuente: (Narea,
2017)

De la tabla 4.9 se visualizan que SVM-RBF y SVM-Sigmoidal obtienen el mismos
porcentaje de aciertos, siendo este del 75,52 %, asi bien el criterio que permite decidir
por el mejor entre los dos es el rendimiento en el entrenamiento de cada uno, donde

el tiempo de entrenamiento para el SVM-Sigmoidal fue de 0,11s, mientras que las
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SVM-RBF fue de 0,30s.

Los parametros 6ptimos de entrenamiento fueron: C=100, y=0,01 y a=0,1 con
482 vectores de soportes y un area ROC de 0,84 el cual indica que es un buen
clasificador en cuanto a la relaciones de sensibilidad y especificidad del sistema de

clasificacion. (ver figura 4.22)

En la figura 4.22 se observa una alta una especificidad del 100 % y una sensibili-
dad del 59,3 %, que indica que el sistema es capaz que discernir entre los verdaderos
negativos; de este grafico se obtuvo el area ROC que muestra en la tabla 4.9.

El porcentaje de acierto se determino a partir de la matriz de confusiéon generada
por el clasificador SVM-Sigmaoidal (ver tabla 4.10).

Tabla 4.10: Matriz de confusiéon SVM-Sigmaoidal para PCA de 26 rasgos espectrales.

Real

ol ] viv

il2] 1] o ol 0
NEIEERE ol 0
slurjo|15]9] 15] 1] 0
%D v |0 16120 13| 0
v o 0| 2]18]| 7

VI 0 ol o 7

Fuente: (Narea, 2017)

En la figura 4.23 se indica con una equis (X) el lugar donde son clasificados los
datos que se utilizaron para probar el clasificador y los distintos tonos de gris indican

la regién que ocupan los hiperplanos de separacion entre las clases.
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Figura 4.23: SVM-Sigmaoidal para PCA de 26 rasgos Fuente: (Narea, 2017)

4.3.6. Clasificacion por PCA del coeficiente de absorcion de

la Epidermis ,

Se establece una reduccion de dimension de los p, de la epidermis resumidos en
componentes principales, en la figura 4.24 se presenta una distribucion porcentual
de la informacién que resume las primeras seis (06) componentes del andlisis con
PCA, donde solo la primera componente resume aproximadamente el 10% de la
informacion espectral de la absorcién que permite una clasificaciéon por fototipos

cutaneos.

En la figura 4.25 la primera componente principal describe con exactitud el com-

portamiento del coeficiente de absorciéon de la melanina en la epidermis.

Ahora los datos que se usaran para generar la clasificacién para cada maquina de

aprendizaje, seran las dos primeras componentes del analisis de PCA.
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Figura 4.24: 6 Componentes Principales de p, de la epidermis. Fuente: (Narea, 2017)
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Figura 4.25: Representacion de las primeras 3 componentes principales en funcién

de las longitudes de onda para p, de la epidermis. Fuente: (Narea, 2017)

Como las componentes principales permiten una reduccién de dimensién de R3! —
R?, se representan los fototipos con solo dos (02) componentes principales (ver figura
4.21), lo cual facilita una representacién bidimensional de los hiperplanos de maxima

separacion entre clases.
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Figura 4.26: Componentes principales 1 y 2 para cada fototipo cutédneo. Fuente:

(Narea, 2017)

Ahora se establecen los parametros 6éptimos de clasificacion para cada maquina

de aprendizaje utilizando correlacion cruzada, reportados en la tabla 4.11, junto con

el porcentaje de aciertos, el area de la curva ROC y el tiempo de entrenamiento de

cada clasificador.

Tabla 4.11: Méquinas de Aprendizaje para PCA de pu, de la epidermis.
Méquina de Aprendizaje | Pardmetros | nVS | %Aciertos | Area ROC | Tiempo [s]

SVM-Lineal C=10 481 74,03 0,73 0,12
v=0,5

SVM-RBF C=100 467 74,33 0,78 0,28
~v=0,01

SVM-Sigmoidal C=1000 497 74,33 0,75 0,13
~=0,001
a=0,001

RN N=3 75,82 0,80 0,53
1n=0,0001

Fuente: (Narea, 2017)
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De la tabla 4.11 el 75,82 % de los aciertos se logran utilizando una RN de una
capa oculta con tres neuronas (N=3) y velocidad de aprendizaje de n=0,0001, con un
area ROC de 0,80 el cual indica que es un buen clasificador en cuanto a la relaciones

de sensibilidad y especificidad del sistema de clasificacion. (ver figura 4.27)

En la figura 4.27 se observa una alta una especificidad del 100 % y una sensi-
bilidad del 59,3 %, que establecen que el sistema es capaz que discernir entre los

verdaderos negativos; de este grafico se obtuvo el area ROC que muestra en la tabla
4.11.
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Figura 4.27: Curva ROC RN para PCA de y, de la epidermis Fuente: (Narea, 2017)

El porcentaje de acierto se determino a partir de la matriz de confusion generada
por el clasificador SVM-Sigmaoidal (ver tabla 4.12).
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Tabla 4.12: Matriz de confusién RN para PCA p, de la epidermis.

Real

o] | vi]vi

12] 2] o 0| 0

Sl s 0] 5 0] 0
Elm|of14 95| 15| 1] o0
:C%O v o 17117 9] o
V9o ol 5|22 6

VI |0 0] 0] 8

Fuente: (Narea, 2017)

4.3.7. Clasificacién por conglomerados

Las méaquinas de aprendizajes utilizadas para las distintas estructuras de datos
permitieron obtener porcentajes de aciertos que van desde 75,22 % a 77,01 % para
clasificar los fotitipos cutaneos de acuerdo con la escala de Fitzpatrick, como se
evidencia en los resultados de las secciones anteriores. Asimismo al utilizar los 31

rasgos espectrales se logro el mayor porcentaje de aciertos con una SVM-Sigmaoidal.

Es evidente que los porcentajes se mantuvieron cercanos unos de otros sin im-
portar la forma de las estructura de los datos que se utilizaron para entrenar las
maquinas de aprendizaje, esto se debe principalmente a que el proceso de entre-
namiento fue supervisado por el criterio de médicos dermatologos que insisten en
clasificar el fototipo del venezolano en una escala establecida para etnias donde el

mestizaje no es tomado en cuenta.

De acuerdo a esto si se desea eliminar el sesgo en la clasificacion, se realizo una
pre clasificacién de los datos espectrales bajo un criterio no supervisado utilizando
el reagrupamiento por conglomerados bajo el criterio de k-media, donde el tnico
parametro establecido es el numero de clases, que es igual a 6 numero de clases
contemplada por Fitzpatrick. Esto permite generar una redistribucién de las clases
(ver figura 4.28).
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Figura 4.28: Distribuciéon de datos por Fototipo cutéaneo utilizando conglomerados.
Fuente: (Narea, 2017)

En la figura 4.28 se pone en manifiesto que la redistribucion de los datos se da
hacia los fototipos centrales (III,IV y V), indicando la tendencia de los fototipos del

venezolano.

Tabla 4.13: Matriz de confusién conglomerados.

Real

] ] v] v
111830 10| o] o] o

o 751 109 0] 0
Elm| ol12]196] 59 1] 0
%o V| 0] 1] 46|212] 1] 1
V| o 120 | 53 | 0

VI| 0] 0] 5| 5]|29]31

Fuente: (Narea, 2017)

Tomando los datos supervisado y los no supervisados se construye una matriz de

confusién (ver tabla 4.13) del conglomerado, encontrando solo un 55,82 % de aciertos
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respectos al criterio médico, lo cual indica que 44,18 % de las no coincidencias se
deben principalmente a sesgos por parte del dermatologo al confundir color de piel
con fototipo cutdneo y por lo tanto establecer una clasificacion errénea o forzada
dentro de la escala de Fitzpatrick. Este sesgo se produce por factores de iluminaciéon
a la hora de evaluar un paciente, asi como a la percepcién Optica entre distintos
especialistas.

Una premisa importante para validad el método por conglomerado es que las
personas con bajo fototipo cutdneo (I) poseen una alta reflexién en el espectro visi-
ble, mientras que los de fototipo cutaneo alto (VI) tienen curvas espectrales de baja
reflectancia; esta relacién se mantiene para los fototipos intermedios (II-V). De esta
forma al calcular los conglomerados por el algoritmo de k-medias, se puede esta-
blecer un orden decreciente en las distancias eucludias entre los centroides de cada
conglomerado, permitiendo asi realizar una reclasificacién de los fototipos cutaneos

a partir de estas distancias (ver figura 4.29).

%R
30 40

20

10

Figura 4.29: Espectro de Reflectancia Difusa distribuido por conglomerados para

cada fototipo cutdneo. Fuente: (Narea, 2017)

Tomando los datos espectrales por conglomerados de la figura 4.29, y realizando
un PCA, se puede determinar las componentes principales, donde de acuerdo a los

expuesto en las en los experimentos de las secciones anteriores, las dos (02) primeras
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componentes resumen la mayor parte de la informacion espectral para poder realizar

una clasificacion de la piel.
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Figura 4.30: Componentes principales 1 y 2 para cada fototipo cutaneo . Fuente:
(Narea, 2017)
Tabla 4.14: Maquinas de Aprendizaje para PCA-Conglomerados.
Méquina de Aprendizaje | Pardmetros | nVS | %Aciertos | Area ROC | Tiempo [s]
SVM-Lineal C=1000 33 98,81 1,00 0,05
v=0,5
SVM-RBF C=1000 107 98,21 1,00 0,08
v=0,01
SVM-Sigmoidal C=1000 135 97,61 1,00 0,05
v=0,01
a=0,001
RN N=1 99,40 0,97 1,00
n=0

Fuente: (Narea, 2017)

En la figura 4.30 se observa una distribucién bien diferenciada entre las clases

(fototipos), permitiendo asi establecer clasificadores més eficiente. Una vez realizada
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esta preclasificacion, se implementaron los algoritmos de aprendizajes de SVM y RN,

y los resultados que se pueden observar en la tabla 4.14.

En la tabla 4.14 se evidencia la eficiencia para maquina de aprendizaje, ya que los
porcentajes de aciertos se encuentran entre 97,61 % y 99,40 %, con dreas ROC iguales
a 1, lo cual indica que todos son buenos clasificadores en cuanto a la relaciones de de
sensibilidad y especificidad del sistema de clasificacién. (ver figuras 4.31(a),4.31(b),
4.31(c) y 4.31(d)) y tiempos de entrenamientos t < 1s.

ROC-SVMLineal ROC-SVMREF

Sensitivity
Sensitivity

Sensitivity

Figura 4.31: Curva ROC para PCA de Conglomerados. Fuente: (Narea, 2017)
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Como los porcentajes de aciertos son altos y el area ROC son superiores a 0,90, se
toma como criterio para seleccionar al mejor clasificador el tiempo de entrenamiento,
lo cual se descarta las RN, dado a que el tiempo de entrenamiento fue de t = 1s,
dejando para decidir solo entre las SVM y tomando la que posee en menor numero de
vectores de soporte (nV = 33), se toma como el mejor clasificador las SVM con kernel
Lineal (SVM-Lineal), con pardmetros C=1000 y v = 0, 5.Estos datos se representa
en la figura 4.32 donde se indica con una equis (X) el lugar donde son clasificados
los datos que se utilizaron para probar el clasificador y los distintos tonos de gris

indican la regién que ocupan los hiperplanos de separacion entre las clases.
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Figura 4.32: SVM-Lineal para PCA de conglomerados . Fuente: (Narea, 2017)

4.4. Comparacion entre los métodos de clasifica-
cion

En la tabla 4.15 se presenta una sintesis con los resultados de las maquinas de
aprendizaje que poseen mejor desempeno en cuanto al porcentaje de aciertos para
clasificar los fototipos cutaneos. En este sentido el mejor clasificador para un sistema
de entrenamiento supervisado (criterio médico) se logré con una SVM-Sigmoidal para

la estructura de datos con los 31 rasgos espectrales, logrando un 77,01 % de aciertos.
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Ahora para un entrenamiento no supervisado utilizando conglomerados y PCA se

alcanza un porcentaje de clasificaciéon de 98,81 % empleando una SVM-Lineal.

Tabla 4.15: Comparacién entre las Maquinas de Aprendizaje de cada experimento.

Datos Méquina de Aprendizaje | Pardmetros | nVS | %Aciertos Area ROC Tiempo [s]
31 rasgos SVM-Sigmoidal C=100 473 77,01 0,84 0,41
~v=0,001
a=1
26 rasgos SVM-RBF C=100 407 76,12 0,84 0,41
v=0,01
lla RN N=1 76,12 0,84 1,61
1n=0,0001
PCA-31 rasgos SVM-Lineal C=10 460 75,22 0,79 0,13
~v=0,05
PCA-26 rasgos SVM-Sigmoidal C=100 482 75,52 0,84 0,11
v=0,01
a=0,1
PCA-p, RN N=3 75,82 0,80 0,53
1n=0,0001
PCA-Conglomerados SVM-Lineal C=1000 33 98,81 1,00 0,05
v=0,5

Fuente: (Narea, 2017)

1 0
Fototipo Cuténeo. Fototipo Cuténeo

(a) Criterio médico (b) Conglomerados
Figura 4.33: Color del fototipo cutdneo empleando entrenamiento supervisado y no

supervisado. Fuente: (Narea, 2017)

Utilizando el criterio de entrenamiento supervisado y no supervisado se realizo

una escala del fototipo cutdaneo en términos del color caracteristico de la piel del
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Venezolano (ver figura 4.33). En la figura 4.33(a) se evidencia los distintos tonos del
color de piel de acuerdo al criterio del médico dermatologo y en la figura 4.33(b) se
establece una distribucion del color del fototipo a partir de la pre-clasificacién por
conglomerados.

Existe una diferencia del color entre los fototipos que se presentan en las figu-
ras 4.33(a) y 4.33(b), y se determino utilizando la ecuacién 4.2 establecida por la
Comisién Internacional de Iluminaciéon CIE76 por sus siglas en inglés (Internatio-
nal Commission on Illumination) que establece para el espacio del color CieL.ab1965
(Westland et al., 2012) como diferencia apenas perceptible que se produce entre dos

niveles de intensidad de un estimulo sensorial cuando AE* < 3.

AE* = /(L5 — L})2 + (a5 — a})? + (b — b})? (4.2)

La diferencias del color se presentan en la tabla 4.16, donde se observa una dis-
paridad colorimetrica poco perceptible para el ojo humano, la cual hace referencia
al 44,18 % de los datos sesgado.

Tabla 4.16: Diferencia del color para fototipos cutaneos por criterio médico y con-

glomerados
Citerio médico Conglomerados
Ly ay bi L as by | AE*
I | 67,31 | 5,54 | 13,64 | 67,36 | 5,79 | 14,59 | 0,99
o | I | 64,07 | 6,56 | 16,53 | 62,95 | 7,04 | 17,08 | 1,34
'fgl IIT | 59,57 | 8,09 | 18,36 | 58,73 | 8,40 | 19,04 | 1,13
é IV | 53,74 | 9,78 | 20,30 | 54,53 | 9,70 | 20,33 | 0,79
V | 46,81 | 11,18 | 19,96 | 49,69 | 10,76 | 20,83 | 3,04
VI | 39,67 | 11,00 | 15,54 | 41,33 | 11,15 | 17,32 | 2,45

Fuente: (Narea, 2017)
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CONCLUSIONES

Después de realizar el anélisis de los datos y de aplicar las distintas maquinas de

aprendizaje para clasificar los fototipos cutaneos se concluye:

Los espectros de reflexion difusa de la piel sana, en conjunto con los sistemas
clasificadores por reconocimientos de patrones bajos criterios supervisados y no su-
pervisados son una combinacién valiosa que permitiria a los médicos dermatologos
aumentar la precisién en la evaluacién de los fototipos cutdaneos, principalmente en
en Venezuela, donde existe una diversidad de pieles producto del mestizaje que no

se logran clasificar por los criterios de Fitzpatrick establecidos en 1975.

En cuanto a los resultados obtenidos, una vez seleccionados los principales ras-
gos de los espectros de reflexion difusa de los distintos fototipos cutaneos, utilizando
técnicas de reduccion de dimensién e implementando los modelos de redes neuronales
artificiales y maquinas de soporte vectorial para los distintos experimentos plantea-
dos se obtuvo que, utilizando los 31 rasgos espectrales, es decir , toda la informaciéon
espectral bajo un entrenamiento supervisado, la mejor maquina de aprendizaje fue
la SVM de kernel Sigmoidal con los parametros C=100, v=0,001 y a=1 que obtuvo
un 77,01 % de aciertos y una area ROC de 0,84 indicando en cuanto a la relaciones
de sensibilidad y especificidad que es un sistema de clasificacién confiable. De forma

general todos los algoritmos implementados tienen un buen desempeno.
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Sin embargo, cuando se evalia la eficiencia en términos del tiempo de entrena-
miento, el mejor clasificador se alcanzé cuando se le aplicé andlisis de componentes
principales a los datos con 26 rasgos espectrales, utilizando una SVM de kernel Sig-
moidal con pardmetros C=100, v=0,01 y a=0,1, se obtuvo un 75,52 % de aciertos
y un area ROC de 0,84, empleando i del tiempo de entrenamiento que el utilizado
con los 31 rasgos espectrales, teniendo asi un coste de entrenamiento més bajo. En
este sentido, el desempeno de ambas SVM son comparables en términos del niimero

de aciertos y los costos de entrenamientos.

Estos porcentajes de aciertos se deben principalmente al sesgo que poseen los der-
matdlogos al intentar ubicar a los pacientes venezolanos en la escala de Fitzpatrick,
basandose solo en el color de la piel, llegando a confundir este concepto con el del
fototipo, esto se debe principalmente a una disparidad colorimétrica poco perceptible
para el ojo humano, producto del mestizaje entre las etnias. Lo cual se evidencia,
cuando se realiza un entrenamiento no supervisado, donde el 44,18 % de los datos
espectrales clasificados por criterio médico no coincide con los clasificados por con-
glomerados, lo cual indica que se debe realizar una redistribucién de los fototitpos

cutaneos del venezolano dentro de la escala de Fitzpatrick.

De esta nueva distribucion de los datos se tiene que la mejor maquina de apren-
dizaje en término de costos computacionales, porcentajes de aciertos y relaciones
de sensibilidad-especificidad se logré utilizando una SVM con kernel Lineal (SVM-
Lineal) de pardmetros C=1000 y v = 0,5 alcanzando un 98,81 % de aciertos y un area
ROC de 1; empleando un minimo 33 vectores de soporte para generar los hiperplanos

de separacion en comparacion a las otras SVM implementadas.



RECOMENDACIONES

Se recomienda para investigaciones futuras extender la experimentacion usando
un mayor nimero de espectros de entrenamiento validados a juicios de expertos con

el objetivo de obtener mayores porcentajes de acierto para los sistemas supervisados.

Se propone controlar las variables de temperatura e iluminacién en los espacios
donde se realiza la recoleccion de las datos con el fin de estandarizar la evaluacién

médica disminuyendo la subjetividad, para aumentar la confiabilidad del diagnéstico.

Se sugiere realizar investigaciones sobre una escala para los fototipos cutaneos
del venezolano, ya que biolégicamente existe una mezcla que redefine la escala de

Fitzpatrick para el hispano hablante, producto del mestizaje entre las etnias.
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APENDICE A

Cdédigo sin reduccion de Dimensén

rm(list=1s()) ## limpia las variables

## Se cargan las Librerias ##

library(xlsx) # leer datos xlsx #

library(el1071) # SVM, basado en LIBSVM

library (Epi) # curvas ROC

library(caret) #entrenamiento de modelos de clasificaci n

library(nnet) # Red Neuronal (percentron multicapa)

#Leer datos Excel

file="./DatosEspectros.xlsx" ## Datos espectrales para 31, 26
ragos y coeficiente de absorcion

resl <- t(read.xlsx(file, 1,endRow=32))[-1,] # declaraci n de
variables

res?2 <- t(read.xlsx(file, 2,endRow=32))[-1,]

res3 <- t(read.xlsx(file, 3,endRow=32))[-1,]

res4 <- t(read.xlsx(file, 4,endRow=32))[-1,]

res <- rbind(resl,res2,res3,resd4) #matriz de datos espectrales
indice<-as.logical (apply(!is.na(res),1,prod))

res <- res[indice,-(1:5)]

res<-scale(res) # normalizaci n de los datos

res<-as.data.frame (res)
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88 APENDICE A. Codigo sin reduccion de Dimenson

#definici n de la etiqueta de los datos (clases)
fototipo<-t (cbind(
as.vector(read.xlsx(file,1,startRow=35, endRow=36)) [-1]
,as.vector (read.xlsx(file,2,startRow=35, endRow=36)) [-1]
,as.vector (read.xlsx(file,3,startRow=35,endRow=36)) [-1]
,as.vector (read.xlsx(file,4,startRow=35, endRow=36)) [-1]
) )

rownames (fototipo )<-NULL

fototipo[fototipo=="1I", ]<-1

fototipo[fototipo=="II", ]1<-2

fototipo[fototipo=="III", ]1<-3

fototipo[fototipo=="IV", ]1<-4

fototipo[fototipo=="V", ]1<-5

fototipo[fototipo=="VI", 1<-6

colores<-c("black","red","yellow","green","blue","pink") [
unclass (as.factor(fototipo))] # se fijan los colores
asociados para cada clase

png("./imagenes/Nombre de la imagen.png") # guarda imagen

matplot (seq(450,700,by=10) ,t(res),type="1",col=colores,xlab =
expression(lambda),ylab="7% R",1ty=1) #grafica de los datos
espectrales

legend ("topleft", legend = c("I","II","III","IV","V","VI"),
col =c("black","red","yellow","green","blue","pink"),lwd=2)

dev.off ()

## SVM

index <- 1l:nrow(res)

lambda<-seq(400,700,by=10)

testindex <- sample(index, trunc(length(index)/3))

testset <- res[testindex,]

trainset <- res[-testindex,]
fototipol<-fototipo[-testindex]
resTrain<-data.frame(res[-testindex,],fototipol) #datos de

entranamiento
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colnames (resTrain)<-c(lambda,"fototipo™")

fototipo2<-fototipo[testindex]

resTest<-data.frame(res[testindex,],fototipo2) #datos de
prueba

colnames (resTest)<-c(lambda,"fototipo")

## Parametros de las SVM
gammal<-c(0.001,0.01,0.1,1,1.5,2,2.5)
c1<-¢c(0.001,0.01,0.1,1,10,100,1000)
ri<- ¢(0.001,0.01,0.1,1,1.5,2,2.5)
d<-seq(1,5,by=1)

### Sintonazaci n de parametros de las SVM

tiempol<-system.time (objl <- tune.svm(fototipo ~ ., data =
resTrain, cost = cl,kernel = "linear"))

tiempo2<-system.time (obj2 <- tune.svm(fototipo ~ ., data =
resTrain, gamma = gammal, cost = cl,kernel = "radial"))

tiempo4<-system.time (obj4 <- tune.svm(fototipo ~ ., data =

resTrain, coefO=rl,gamma=gammal, cost =cl,,kernel =
sigmoid"))
Hut#dHdHtHHSHS SSRGS SRS S SRS RS HH

##### Entrenamiento de las SVM con los mejores parametros de

la sintonizaci n #######

### SVM Lineal ###

tiempoOl<-system.time (svm.modell <- svm(fototipo ~ ., data =

resTrain, cost = as.numeric(objl$best.parameters[1]) ,h6kernel

= "linear",cross=10))
svm.predl <- predict(svm.modell, resTest) # predicci n
Mconfusionl<-table(pred = svm.predl, true = fototipo2, dnn =
("Asignado","Real")) # Matriz de confusi n
rownames (Mconfusionl1)=c("I","II","III","IV","Vy", "VI")
colnames (Mconfusionl)=c("I" ,"II" "III", "IV","V", "VI")
Resumenl<-summary (svm.modell) # muestra resumen de la

clasificacin

C
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TotalAccuracyOl<-Resumenl$tot.accuracy
aciertosi<-sum(diag(Mconfusionl)) / nrow(resTest) * 100 #

porcentaje de aciertos

### SVM RBF ###

tiempo02<-system.time (svm.model2 <- svm(fototipo ~ ., data =
resTrain, cost = as.numeric(obj2$best.parameters[2]), gamma
= as.numeric(obj2$best.parameters[1]) ,kernel = "radial",
cross=10))

svm.pred2 <- predict(svm.model2, resTest)# predicci n

Mconfusion2<-table(pred = svm.pred2, true = fototipo2, dnn = c
("Asignado","Real")) # Matriz de confusi n

rownames (Mconfusion2)=c("I","II","III","IV","V","VI")

colnames (Mconfusion2)=c("I","II","III","IV","V", "VI")

Resumen2<-summary (svm.model2)# muestra resumen de la
clasificaci n

TotalAccuracy02<-Resumen2$tot.accuracy

aciertos2<-sum(diag(Mconfusion2)) / nrow(resTest) * 100 #

porcentaje de aciertos

### SVM Sigmaoidal ###

tiempoO4<-system.time (svm.modeld <- svm(fototipo ~ ., data =
resTrain, coefO=as.numeric(obj4$best.parameters[2]),gamma=
as.numeric (obj4$best.parameters[1]), cost =as.numeric(obj4$
best.parameters [3]) ,kernel = "sigmoid",cross=10))

svm.pred4 <- predict(svm.modeld, resTest)# predicci n

Mconfusion4<-table(pred = svm.pred4d, true = fototipo2, dnn = c
("Asignado","Real")) # Matriz de confusi n

rownames (Mconfusion4)=c("I","II","III","IV","V",6"VI")

colnames (Mconfusion4)=c("I","II" , "III","IV","V","VI")

Resumend4 <-summary (svm.model4)# muestra resumen de la
clasificaci n

TotalAccuracyO4<-Resumen4$tot.accuracy

aciertos4<-sum(diag(Mconfusion4)) / nrow(resTest) * 100 #

porcentaje de aciertos
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## Redes Neuronales ##

# Sintonizaci n de los datos de 1la RN

tiempo6<-system.time (parametrosRN <- train(fototipo ~., data=
resTrain, method="nnet", trace=F,trControl = trainControl(
method = "cv")))

size <- parametrosRN$bestTune$size
decay <- parametrosRN$bestTune$decay

parametrosRN$bestTune

# Entrenamiento de la red neuronal con los valores de train

tiempo06<-system.time (modeloRN <- nnet(fototipo ~., size=size,
decay=decay, trace=F,data=resTrain,maxit = 20000))
#modeloRN

# Predicci n. Se crea un data frame con las probabilidades y
los nombres de las

# especies

prediccionesRN <- data.frame(predict(modeloRN, resTest),
FOTOTIPOCU=predict (modeloRN ,resTest, type="class"))

#prediccionesRN

mcRN <- table(prediccionesRN$FOTOTIPOCU,resTest$fototipo, dnn
= c("Asignado","Real")) # Matriz de confusi n

rownames (mcRN)=c("I","II","III","IV","V","VI")

colnames (mcRN)=c("I","II" , "III","IV","V", "VI")

aciertosRN <- sum(diag(mcRN)) / nrow(resTest) * 100 # Aciertos

en %

# graficas de las curvas ROC

ytest<-resTest [,27]

truestatl=as.numeric(svm.predl)
png("./imagenes/ROCSVMLineal26rasgosNormalizados.png")
curvaR0C1<-ROC(truestatl, ytest)
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92 APENDICE A. Codigo sin reduccion de Dimenson

title ("ROC-SVMLineal")
dev.off ()

truestat2=as.numeric(svm.pred2)
png("./imagenes/ROCSVMBRF26rasgosNormalizados.png")
curvaROC2<-ROC(truestat2, ytest)

title ("ROC-SVMRBF")

dev.off ()

truestat4=as.numeric(svm.pred4d)
png("./imagenes/ROCSVMSigmoidal26rasgosNormalizados.png")
curvaR0C4<-ROC(truestat4, ytest)

title ("ROC-SVMSigmoidal")

dev.off ()

truestat6=as.numeric (prediccionesRN$FOTOTIPOCU)
png("./imagenes/ROCRN26rasgosNormalizados.png")
curvaROC6<-ROC(truestat6, ytest)

title ("ROC-RN")

dev.off ()

#H#4#4### Resultados ###H###

SVMLineal<-matrix(list (Resumenli$cost, Resumenl$gamma, Resumenl
$tot.nSV, aciertosl,curvaROC1$AUC,tiempo01[1]))

colnames (SVMLineal)<-c("SVM-Lineal")

rownames (SVMLineal)<-c("C","gamma","nSV","%Aciertos","AreaR0OC"
,"Tiempo")

t (SVMLineal)

SVMBRF<-matrix (list (Resumen2$cost, Resumen2$gamma, Resumen2$
tot.nSV, aciertos2,curvaR0C2$AUC,tiempo02[1]))
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colnames (SVMBRF)<-c("SVM-RBF")

rownames (SVMBRF)<-c("C","gamma","nSV","%Aciertos","AreaR0C","
Tiempo")

t (SVMBRF)

SVMsigmoidal<-matrix(list (Resumen4$cost, Resumen4$gamma,
Resumend4 $coefO0, Resumend$tot.nSV, aciertosd,curvaR0C4$AUC,
tiempo04[1]) )

colnames (SVMsigmoidal)<-c("SVM-Sigmoidal")

rownames (SVMsigmoidal)<-c("C","gamma","coef","nSV","%Aciertos"
,"AreaROC" ,"Tiempo")

t (SVMsigmoidal)

RN<-matrix(list(size, decay , aciertosRN ,curvaR0C6$AUC,
tiempo06[1]))

colnames (RN)<-c("RN")

rownames (RN) <-c("Neuronas","decay"," %Aciertos","AreaROC","
Tiempo")

t (RN)
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Cdédigo con PCA

rm(list=1s()) ## limpia las variables

## Se cargan las Librerias ##

library(xlsx) # leer datos xlsx #

library(el1071) # SVM, basado en LIBSVM

library (Epi) # curvas ROC

library(caret) #entrenamiento de modelos de clasificaci n

library(nnet) # Red Neuronal (percentron multicapa)

#lLeer datos Excel

file="./DatosEspectros.xlsx" ## Datos espectrales para 31, 26
ragos y coeficiente de absorcion

resl <- t(read.xlsx(file, 1,endRow=32))[-1,] # declaraci n de
variables

res2 <- t(read.xlsx(file, 2,endRow=32))[-1,]

res3 <- t(read.xlsx(file, 3,endRow=32))[-1,]

res4 <- t(read.xlsx(file, 4,endRow=32))[-1,]

res <- rbind(resl,res2,res3,resd4) #matriz de datos espectrales
indice<-as.logical (apply(!is.na(res),1,prod))

res <- res[indice,-(1:5)]

res<-scale(res) # normalizaci n de los datos

res<-as.data.frame(res)
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#definici n de la etiqueta de los datos (clases)
fototipo<-t(cbind(
as.vector(read.xlsx(file,1,startRow=35, endRow=36)) [-1]
,as.vector (read.xlsx(file,2,startRow=35, endRow=36)) [-1]
,as.vector (read.xlsx(file,3,startRow=35, endRow=36)) [-1]
,as.vector (read.xlsx(file ,4,startRow=35, endRow=36)) [-1]
) )

rownames (fototipo )<-NULL

fototipo[fototipo=="1I", ]1<-1

fototipo[fototipo=="II", ]<-2

fototipo[fototipo=="III", ]<-3

fototipo[fototipo=="1IV", ]<-4

fototipo[fototipo=="V", ]<-5

fototipo[fototipo=="VI", ]<-6

colores<-c("black","red","yellow","green","blue","pink") [
unclass (as.factor (fototipo))] # se fijan los colores
asociados para cada clase

png("./imagenes/Nombre de la imagen.png") # guarda imagen

matplot (seq(450,700,by=10) ,t(res),type="1",col=colores,xlab =
expression(lambda) ,ylab="7% R",lty=1) #grafica de los datos
espectrales

legend ("topleft", legend = c("I","II","III","IV","V","VI"),
col =c("black","red","yellow","green","blue","pink") ,lwd=2)

dev.off ()

H########## Pruebas de Hipotesis ######H##H#H#AH#RH
bartlett.sphere(res)
KMOS(res, use = "pairwise.complete.obs")

########### Componentes Principales #######H##H###H

pca<-princomp (res)

componentes<-loadings (pca)
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96 APENDICE B. Cédigo con PCA

He#uH#AHAEHERE SVM

index <- 1l:nrow(pca$score)

testindex <- sample(index, trunc(length(index)/3))

testset <- pca$score[testindex,]

trainset <- pca$score[-testindex,]

fototipol<-fototipo[-testindex]

resTrain<-data.frame (pca$score[-testindex ,1],pca$scorel[-
testindex ,2] ,fototipol) #datos de prueba

colnames (resTrain)<-c("compl","comp2","fototipo")

fototipo2<-fototipo[testindex]

resTest<-data.frame (pca$score[testindex ,1] ,pca$score[testindex
,2] ,fototipo2) #datos de entranamiento

colnames (resTest)<-c("compl","comp2","fototipo")

datos<-data.frame (pca$score[,1],pca$score[,2],fototipo)

colnames (datos)<-c("compl","comp2","fototipo")

## Parametros de las SVM
gammal<-c(0.001,0.01,0.1,1,1.5,2,2.5)
c1<-¢(0.001,0.01,0.1,1,10,100,1000)
ri<- ¢(0.001,0.01,0.1,1,1.5,2,2.5)
d<-seq(1,5,by=1)

### Sintonazaci n de parametros de las SVM

tiempol<-system.time (objl <- tune.svm(fototipo ~ ., data =
resTrain, cost = cl,kernel = "linear"))

tiempo2<-system.time (obj2 <- tune.svm(fototipo ~ ., data =
resTrain, gamma = gammal, cost = cl,kernel = "radial"))

tiempod<-system.time (obj4 <- tune.svm(fototipo ~ ., data =

resTrain, coefO=rl,gamma=gammal, cost =cl,,kernel = "
sigmoid"))
HHHHHHSHHH SR A HB S A HH S S HHB S HH B HBS S HHH

##### Entrenamiento de las SVM con los mejores parametros de

la sintonizaci n #######
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### SVM Lineal ###

tiempoOl<-system.time(svm.modell <- svm(fototipo ~ ., data =
resTrain, cost = as.numeric(objl$best.parameters[1]) ,h6kernel
= "linear",cross=10))

svm.predl <- predict(svm.modell, resTest) # predicci n

Mconfusionl<-table(pred = svm.predl, true = fototipo2, dnn = c
("Asignado","Real")) # Matriz de confusi n

rownames (Mconfusionl)=c("I","II","III","IV","V","VI")

colnames (Mconfusionl)=c("I","II","III","IV","V", "VI")

Resumenl<-summary (svm.modell) # muestra resumen de la
clasificaci n

TotalAccuracyOl<-Resumenl$tot.accuracy

aciertosl<-sum(diag(Mconfusionl)) / nrow(resTest) * 100 #

porcentaje de aciertos

### SVM RBF ###

tiempo02<-system.time (svm.model2 <- svm(fototipo ~ ., data =
resTrain, cost = as.numeric(obj2$best.parameters[2]), gamma
= as.numeric(obj2$best.parameters [1]) ,kernel = "radial",

cross=10))
svm.pred2 <- predict(svm.model2, resTest)# predicci n
Mconfusion2<-table(pred = svm.pred2, true = fototipo2, dnn = c
("Asignado","Real")) # Matriz de confusi n
rownames (Mconfusion2)=c("I","II","III","IV","V","VI")
colnames (Mconfusion2)=c("I","II","III","IV","V","VI")
Resumen2<-summary (svm.model2)# muestra resumen de la
clasificaci n
TotalAccuracy02<-Resumen2$tot.accuracy
aciertos2<-sum(diag(Mconfusion2)) / nrow(resTest) * 100 #

porcentaje de aciertos

### SVM Sigmaoidal ###
tiempo04<-system.time (svm.modeld <- svm(fototipo ~ ., data =

resTrain, coefO=as.numeric(obj4$best.parameters[2]),gamma=
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98 APENDICE B. Cédigo con PCA

as.numeric(obj4$best.parameters[1]), cost =as.numeric(obj4$
best.parameters [3]) ,kernel = "sigmoid",cross=10))

svm.pred4 <- predict(svm.modeld4d, resTest)# predicci n

Mconfusion4<-table(pred = svm.pred4, true = fototipo2, dnn = c
("Asignado","Real")) # Matriz de confusi n

rownames (Mconfusion4)=c("I" , "II","III","IV", "V" "VI")

colnames (Mconfusion4)=c("I","II","III","IV","V","VI")

Resumen4<-summary (svm.model4)# muestra resumen de la
clasificacin

TotalAccuracyO4<-Resumen4$tot.accuracy

aciertos4<-sum(diag(Mconfusion4)) / nrow(resTest) * 100 #

porcentaje de aciertos

## Redes Neuronales ##

# Sintonizaci n de los datos de la RN

tiempo6<-system.time (parametrosRN <- train(fototipo ~., data=
resTrain, method="nnet", trace=F,trControl = trainControl (
method = "cv")))

size <- parametrosRN$bestTune$size
decay <- parametrosRN$bestTune$decay

parametrosRN$bestTune

# Entrenamiento de la red neuronal con los valores de train

tiempoO6<-system.time (modeloRN <- nnet(fototipo ~., size=size,
decay=decay, trace=F,data=resTrain,maxit = 20000))
#modeloRN

# Predicci n. Se crea un data frame con las probabilidades y
los nombres de las

# especies

prediccionesRN <- data.frame(predict(modeloRN, resTest),
FOTOTIPOCU=predict (modeloRN ,resTest, type="class"))

#prediccionesRN



126

127

128

129

130

131

132

133

134

135

136

138

139

140

141

142

143

144

145

146

147

148

149

150

151

99

mcRN <- table(prediccionesRN$FOTOTIPOCU,resTest$fototipo, dnn
= c("Asignado","Real")) # Matriz de confusi n

rownames (mcRN)=c("I","II","III","IV","V","VI")

colnames (mcRN)=c("I" ,"II" ,"III" ,"IV" ,"V" "VI")

aciertosRN <- sum(diag(mcRN)) / nrow(resTest) * 100 # Aciertos

en Y%

# graficas de las curvas ROC

ytest<-resTest [,27]

truestatl=as.numeric(svm.predl)
png("./imagenes/ROCSVMLineal26rasgosNormalizados.png")
curvaROC1<-ROC(truestatl, ytest)

title ("ROC-SVMLineal")

dev.off ()

truestat2=as.numeric(svm.pred2)
png("./imagenes/ROCSVMBRF26rasgosNormalizados.png")
curvaR0C2<-ROC(truestat2, ytest)

title ("ROC-SVMRBF")

dev.off ()

truestat4=as.numeric (svm.pred4)
png("./imagenes/ROCSVMSigmoidal26rasgosNormalizados.png")
curvaR0C4<-ROC(truestat4, ytest)

title ("ROC-SVMSigmoidal™")

dev.off ()

truestat6=as.numeric(prediccionesRN$FOTOTIPOCU)
png("./imagenes/ROCRN26rasgosNormalizados.png")
curvaR0C6<-ROC(truestat6, ytest)

title ("ROC-RN")

dev.off ()
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100 APENDICE B. Cédigo con PCA

#H##### Resultados ###H###

SVMLineal<-matrix(list (Resumenl$cost, Resumenl$gamma, Resumenl
$tot.nSV, aciertosl,curvaRO0C1$AUC,tiempo01[1]))

colnames (SVMLineal)<-c("SVM-Lineal")

rownames (SVMLineal)<-c("C","gamma","nSV"," %Aciertos","AreaROC"
,"Tiempo")

t(SVMLineal)

SVMBRF<-matrix (list (Resumen2$cost, Resumen2$gamma, Resumen2$
tot.nSV, aciertos2,curvaR0C2$AUC,tiempo02[1]))

colnames (SVMBRF) <-c ("SVM-RBF")

rownames (SVMBRF)<-c("C","gamma","nSV","Aciertos","AreaR0C","
Tiempo")

t (SVMBRF)

SVMsigmoidal<-matrix(list (Resumen4$cost, Resumend$gamma,
Resumend4$coefO0, Resumend4d$tot.nSV, aciertosd,curvaR0C4$AUC,
tiempo04 [1]) )

colnames (SVMsigmoidal)<-c("SVM-Sigmoidal")

rownames (SVMsigmoidal)<-c("C","gamma","coef","nSV","%Aciertos"
,"AreaR0OC","Tiempo")

t (SVMsigmoidal)

RN<-matrix(list(size, decay , aciertosRN ,curvaR0C6$AUC,
tiempo06[1]1))

colnames (RN) <-c("RN")

rownames (RN) <-c("Neuronas","decay"," %Aciertos","AreaROC","
Tiempo")

t (RN)
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APENDICE C

Cdbdigo con Conglomerados-PCA

rm(list=1s()) ## limpia las variables

## Se cargan las Librerias ##

library(xlsx) # leer datos xlsx #
library(el1071) # SVM, basado en LIBSVM

library (Epi) # curvas ROC

library(caret) #entrenamiento de modelos de clasificaci n

library(nnet) # Red Neuronal (percentron multicapa)

#Leer datos Excel

file="./DatosEspectros.xlsx" ## Datos espectrales para 31, 26

ragos y coeficiente de absorcion

resl <- t(read.xlsx(file,
variables

res2 <- t(read.xlsx(file,

res3 <- t(read.xlsx(file,

res4 <- t(read.xlsx(file,

1,endRow=32))[-1,] # declaraci n de

2,endRow=32)) [-1,]
3,endRow=32))[-1,]
4,endRow=32))[-1,]

res <- rbind(resl,res2,res3,resd4) #matriz de datos espectrales

indice<-as.logical (apply(!is.na(res),1,prod))

res <- res[indice,-(1:5)]

res<-scale(res) # normalizaci n de los datos

res<-as.data.frame (res)
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102 APENDICE C. Codigo con Conglomerados-PCA

#definici n de la etiqueta de los datos (clases)
fototipo<-t (cbind(
as.vector(read.xlsx(file,1,startRow=35, endRow=36)) [-1]
,as.vector (read.xlsx(file,2,startRow=35, endRow=36)) [-1]
,as.vector (read.xlsx(file,3,startRow=35,endRow=36)) [-1]
,as.vector (read.xlsx(file,4,startRow=35, endRow=36)) [-1]
) )

rownames (fototipo )<-NULL

fototipo[fototipo=="1I", ]<-1

fototipo[fototipo=="II", ]1<-2

fototipo[fototipo=="III", ]1<-3

fototipo[fototipo=="IV", ]1<-4

fototipo[fototipo=="V", ]1<-5

fototipo[fototipo=="VI", 1<-6

colores<-c("black","red","yellow","green","blue","pink") [
unclass (as.factor(fototipo))] # se fijan los colores
asociados para cada clase

png("./imagenes/Nombre de la imagen.png") # guarda imagen

matplot (seq(450,700,by=10) ,t(res),type="1",col=colores,xlab =
expression(lambda),ylab="7% R",1ty=1) #grafica de los datos
espectrales

legend ("topleft", legend = c("I","II","III","IV","V","VI"),
col =c("black","red","yellow","green","blue","pink"),lwd=2)

dev.off ()

##### Conglomerados ###

i<-1

resl<-res

kmedias2<-kmeans (resl, centers=6)

eje<-seq(400,700,by=10)

orden<-as.numeric (names (sort (kmedias2$centers[,1],decreasing =
TRUE)))

color<-c("black","red","yellow","green","blue","pink")
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##### Reordenamiento de los conglomerados respecto a 1los
fototipos cutaneos #####

colori<-color[orden]

colores<-colorl[unclass(as.factor (kmedias2$cluster))]

colores [kmedias2$cluster==orden[1]]<-color [1]

colores[kmedias2$cluster==orden [2]]<-color [2]

colores[kmedias2$cluster==orden [3]]<-color [3]

colores[kmedias2$cluster==orden [4]] <-color [4]

colores [kmedias2$cluster==orden[5]]<-color [5]

colores[kmedias2$cluster==orden[6]] <-color [6]

########### Componentes Principales #####H##H##H##H

pca<-princomp(resil)

componentes<-loadings (pca)

########## Comparacion entre criterio medico y conglomerados
HHeH#HHHHS

fototipo[colores=="black"]<-"1"

fototipo[colores=="red"]<-"2"

fototipo[colores=="yellow"]<-"3"

fototipo[colores=="green"]<-"4"

fototipo[colores=="blue"]<-"5"

fototipo[colores=="pink"]<-"6"

datostotal<-c(sum(as.numeric(fototipo==1)),sum(as.numeric(
fototipo==2)) ,sum(as.numeric (fototipo==3)),sum(as.numeric(
fototipo==4)) ,sum(as.numeric (fototipo==5)),sum(as.numeric(
fototipo==6)))

clase<-c("I","II","III","IV","V","VI")

cbind (datostotal ,clase)

medicoKmedia<-cbind(datostotaloriginal ,datostotal,clase)

colnames (medicoKmedia)=c("Criterio-Medico","Criterio-Kmedia","

fototipo")
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claseoriginal<-data.frame(res,fototipooriginal) [,32]

claseconglomerado<-data.frame(res,fototipo) [,32]

Mconfusionconglomerado<-table (pred = claseconglomerado , true
= claseoriginal, dnn = c("Asignado","Real"))

rownames (Mconfusionconglomerado)=c("I","II" "III","IV","V",6"VI
")

colnames (Mconfusionconglomerado)=c("I","II" ,"III","IV","V" 6 "VI
ll)

aciertosconglomerado<-sum(diag(Mconfusionconglomerado)) /

length(claseoriginal) * 100

HE##HAHAHERE SVM

index <- 1l:nrow(pca$score)

#testindex <- sample(index, trunc(length(index)/3))

testset <- pca$score[testindex,]

trainset <- pca$score[-testindex,]

fototipol<-fototipo[-testindex]

resTrain<-data.frame(pca$score[-testindex ,1] ,pca$scorel-
testindex ,2] ,fototipol) #datos de entranamiento

colnames (resTrain)<-c("compl","comp2","fototipo")

fototipo2<-fototipo[testindex]

resTest<-data.frame(pca$score[testindex ,1],pca$score[testindex
,2] ,fototipo2) #datos de prueba

colnames (resTest)<-c("compl","comp2","fototipo")

datos<-data.frame (pca$score[,1],pca$score[,2],fototipo)

colnames (datos)<-c("compl","comp2","fototipo")

## Parametros de las SVM
gammal<-c(0.001,0.01,0.1,1,1.5,2,2.5)
c1<-c(0.001,0.01,0.1,1,10,100,1000)
ri<- ¢(0.001,0.01,0.1,1,1.5,2,2.5)
d<-seq(1,5,by=1)

### Sintonazaci n de parametros de las SVM



108

110

111

112

113

114

115

116

117

118

119

120

121

122

123

124

125

126

127

128

105

tiempol<-system.time (objl <- tune.svm(fototipo ~ ., data =
resTrain, cost = cl,kernel = "linear"))

tiempo2<-system.time (obj2 <- tune.svm(fototipo ~ ., data =
resTrain, gamma = gammal, cost = cl,kernel = "radial"))

tiempo4<-system.time (obj4 <- tune.svm(fototipo ~ ., data =

resTrain, coefO=rl,gamma=gammal, cost =cl,,kernel = "
sigmoid"))
Hu#dHSHddHSHHSHSHH SRS SRS RS HS SSRGS SRS SRS 1S

##### Entrenamiento de las SVM con los mejores parametros de

la sintonizaci n #######

### SVM Lineal ###

tiempoOl<-system.time(svm.modell <- svm(fototipo ~ ., data =
resTrain, cost = as.numeric(objl$best.parameters[1]) ,h6kernel
= "linear",cross=10))

svm.predl <- predict(svm.modell, resTest) # predicci n

Mconfusionl<-table(pred = svm.predl, true = fototipo2, dnn = c
("Asignado","Real")) # Matriz de confusi n

rownames (Mconfusionl)=c("I","II" , "III","IV","V","VI")

colnames (Mconfusionl)=c("I" ,"II" "III" , "IV", "V", "VI")

Resumenl<-summary (svm.modell) # muestra resumen de la
clasificaci n

TotalAccuracyOl<-Resumenl$tot.accuracy

aciertosl<-sum(diag(Mconfusionl)) / nrow(resTest) * 100 #

porcentaje de aciertos

### SVM RBF ###

tiempo02<-system.time (svm.model2 <- svm(fototipo ~ ., data =
resTrain, cost = as.numeric(obj2$best.parameters[2]), gamma
= as.numeric(obj2$best.parameters [1]) ,kernel = "radial",
cross=10))

svm.pred2 <- predict(svm.model2, resTest)# predicci n
Mconfusion2<-table(pred = svm.pred2, true = fototipo2, dnn = c

("Asignado","Real")) # Matriz de confusi n
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rownames (Mconfusion2)=c("I","II","III","IV","V","VI")

colnames (Mconfusion2)=c("I" ,"II" ,"III" ,"IV","V", "VI")

Resumen2<-summary (svm.model2)# muestra resumen de la
clasificaci n

TotalAccuracy02<-Resumen2$tot.accuracy

aciertos2<-sum(diag (Mconfusion2)) / nrow(resTest) * 100 #

porcentaje de aciertos

### SVM Sigmaoidal ###

tiempoO4<-system.time (svm.modeld4d <- svm(fototipo ~ ., data =
resTrain, coefO=as.numeric(obj4$best.parameters [2]),gamma=
as.numeric(obj4$best.parameters[1]), cost =as.numeric(obj4$
best.parameters [3]) ,kernel = "sigmoid",cross=10))

svm.pred4 <- predict(svm.modeld, resTest)# predicci n

Mconfusion4<-table(pred = svm.pred4, true = fototipo2, dnn = c
("Asignado","Real")) # Matriz de confusi n

rownames (Mconfusion4)=c("I","II","III","IV","V","VI")

colnames (Mconfusion4)=c("I" ,"II" ,"III" , "IV", "V", "VI")

Resumen4<-summary (svm.modeld4)# muestra resumen de la
clasificaci n

TotalAccuracyO4<-Resumen4$tot.accuracy

aciertos4<-sum(diag (Mconfusion4)) / nrow(resTest) x 100 #

porcentaje de aciertos

## Redes Neuronales ##

# Sintonizaci n de los datos de la RN

tiempo6<-system.time (parametrosRN <- train(fototipo ~., data=
resTrain, method="nnet", trace=F,trControl = trainControl(
method = "cv")))

size <- parametrosRN$bestTune$size
decay <- parametrosRN$bestTune$decay

parametrosRN$bestTune
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# Entrenamiento de la red neuronal con los valores de train

tiempo06<-system.time (modeloRN <- nnet(fototipo ~., size=size,
decay=decay, trace=F,data=resTrain,maxit = 20000))
#modeloRN

# Predicci n. Se crea un data frame con las probabilidades y
los nombres de las

# especies

prediccionesRN <- data.frame(predict(modeloRN, resTest),
FOTOTIPOCU=predict (modeloRN ,resTest, type="class"))

#prediccionesRN

mcRN <- table(prediccionesRN$FOTOTIPOCU,resTest$fototipo, dnn
= c("Asignado","Real")) # Matriz de confusi n

rownames (mcRN)=c("I" ,"II","III","IV", "V" "VI")

colnames (mcRN)=c("I","II" , "III","IV","V", "VI")

aciertosRN <- sum(diag(mcRN)) / nrow(resTest) * 100 # Aciertos

en Y%

# graficas de las curvas ROC

ytest<-resTest [,27]

truestatl=as.numeric(svm.predl)
png("./imagenes/ROCSVMLineal26rasgosNormalizados.png")
curvaROC1<-ROC(truestatl, ytest)

title ("ROC-SVMLineal")

dev.off ()

truestat2=as.numeric(svm.pred2)
png("./imagenes/ROCSVMBRF26rasgosNormalizados.png")
curvaR0C2<-ROC(truestat2, ytest)

title ("ROC-SVMRBF")

dev.off ()

truestat4=as.numeric(svm.pred4)

png("./imagenes/ROCSVMSigmoidal26rasgosNormalizados.png")



184

185

187

188

189

190

191

192

193

194

195

196

198

200

201

202

203

204

205

206

207

208

209

210

211

108 APENDICE C. Codigo con Conglomerados-PCA

curvaR0C4<-ROC(truestat4d, ytest)
title ("ROC-SVMSigmoidal")
dev.off ()

truestat6=as.numeric (prediccionesRN$FOTOTIPOCU)
png("./imagenes/ROCRN26rasgosNormalizados.png")
curvaROC6<-ROC(truestat6, ytest)

title ("ROC-RN")

dev.off ()

###### Resultados #H#####

SVMLineal<-matrix(list (Resumenl$cost, Resumenl$gamma, Resumenl
$tot.nSV, aciertosl,curvaROC1$AUC,tiempo01[1]))

colnames (SVMLineal)<-c("SVM-Lineal")

rownames (SVMLineal)<-c("C","gamma","nSV","%Aciertos","AreaR0OC"
,"Tiempo")

t (SVMLineal)

SVMBRF<-matrix (list (Resumen2$cost, Resumen2$gamma, Resumen2$
tot.nSV, aciertos2,curvaR0C2$AUC,tiempo02[1]))

colnames (SVMBRF) <-c ("SVM-RBF")

rownames (SVMBRF)<-c("C","gamma","nSV"," %Aciertos","AreaROC","
Tiempo")

t (SVMBRF)

SVMsigmoidal<-matrix(list (Resumen4$cost, Resumend$gamma,
Resumend4 $coefO0, Resumend$tot.nSV, aciertosd,curvaR0C4$AUC,
tiempo04 [1]) )

colnames (SVMsigmoidal)<-c("SVM-Sigmoidal")

rownames (SVMsigmoidal)<-c("C","gamma","coef" ,"nSV"," fAciertos"
,"AreaR0C","Tiempo")

t (SVMsigmoidal)
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RN<-matrix(list(size, decay , aciertosRN ,curvaR0C6$AUC,
tiempo06[1]))

colnames (RN)<-c("RN")

rownames (RN) <-c("Neuronas","decay","%Aciertos","AreaR0OC","
Tiempo")

t (RN)
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