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Resumen

Hoy en día, el diagnóstico genético tiene un sitio cada vez más importan-
te en la práctica médica, por ejemplo para buscar y predecir si una persona
lleva en su genoma una enfermedad que puede activarse en cualquier momen-
to de su vida. El análisis de los cromosomas permite identi�car de manera
precoz defectos congénitos, enfermedades neurodegenerativas o algunos tipos
de cáncer. En los últimos años, se ha mejorado la resolución a la que se es
capaz de identi�car las alteraciones genéticas. La etapa del cariotipado es
imprediscible en el diagnóstico genético, puesto que permite al genetista ver
e interpretar los cromosomas del paciente. Actualmente, la etapa de cario-
tipado es larga, sobre todo la parte que consiste en segmentar y clasi�car
los cromosomas por pares. Aunque existen aplicaciones para esta tarea, nin-
guna es completamente automática y siempre requieren la intervencion del
genetista.

El objetivo de este proyecto es proponer y evaluar una solución para auto-
matizar el cariotipado a partir de las imágenes obtenidas con el microscopio,
hasta tener los cromosomas clasi�cados por pares, y proporcionar una solu-
ción que hará que el genetista pueda dedicarse a la parte la más importante
del diagnóstico genético, que es la interpretación y el análisis del cariotipo.

Abstract

Nowadays, genetic diagnosis is more and more used in medical practise,
for example to predict if a person is carrier of a �hidden� genetic disease,
which can wake up whenever in his life. The analysis of chromosomes allows
the earlier detection and identi�cation of congenital problems, neurodegene-
rative diseases or some type of cancers. With the evolution of the techniques
in the last years, the resolution at which one we are able to detect genetic
damage has been improved. The karyotyping step is essential in the genetic
diagnosis process, since it allows the genetician to see and interpret patient's
chromosomes. Today, this step of karyotiping is a time-cost procedure, espe-
cially the part that consists in segmenting and classifying the chromosomes
by pairs. Although some applications dedicated to this task are available,
most of them are not fully-automatic and always requiere an important in-
tervention of a specialist.

The goal of this project is to propose and evaluate a solution to automate
the karyotiping, from the images adquired by the microscope to the obtention
of the classi�ed chromosomes, and to deliver a solution which will allow the
genetician to focus on the most important part of the genetic diagnosis,
namely the interpretation of the karyotype.
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1 INTRODUCCIÓN

1. Introducción

1.1. Presentación del problema

El diagnóstico genético ha ido evolucionando en los últimos años en fun-
ción del desarrollo tecnológico, lo que ha permitido mejorar la resolución a la
que se es capaz de identi�car las alteraciones, así como optimizar el tiempo
de entrega de los resultados.

El diagnóstico genético permite conocer la base genética de una enferme-
dad hereditaria mediante el análisis de los cromosomas que se encuentran en
los núcleos de las células. En la práctica médica, el estudio de los cromosomas
humanos es importante porque los cambios en el número de cromosomas y
la estructura pueden dar lugar a defectos congénitos, retraso mental, infer-
tilidad, aborto involuntario y cáncer.

Los cromosomas son estructuras complejas localizadas en el núcleo de las
células, compuestos por ADN, histonas y otras proteínas, ARN y polisacá-
ridos. Son básicamente los "paquetes" que contienen el ADN. Normalmente
los cromosomas no se pueden ver con un microscopio óptico, pero durante
la división celular se condensan lo su�ciente como para poder ser fácilmente
analizados a 100 aumentos.

Se puede ver la composición de un cromosoma en la Figura 1.

Figura 1: Composición de un cromosoma.

Aunque el número cromosómico del ser humano es 46, pueden darse al-
teraciones en el número o mutaciones en la estructura de las mismas, debido
a errores en la formación de los gametos. Las mutaciones estructurales se
dan como consecuencia de roturas cromosómicas seguidas de reconstitución,
dando lugar a combinaciones anómalas. Estas combinaciones suponen, en
mayor o menor medida, un riesgo para las siguientes generaciones.

Los cambios estructurales no pueden ser estudiados todavía a nivel glo-
bal por ninguna técnica de biología molecular. Por lo tanto, la técnica de
cariotipado continúa siendo insustituible, aunque excesivamente manual y
dependiente del factor humano para una adecuada resolución diagnóstica.
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1.1 Presentación del problema 1 INTRODUCCIÓN

La técnica de cariotipado consiste en describir el número de cromosomas
en el núcleo de una célula, y cómo se ven a la luz de un microscopio. Los
cromosomas son ordenados creando un esquema o ideograma, teniendo en
cuenta su morfología (posición del centrómero) y su tamaño. El cariotipo es
característico de cada especie, así como el número de cromosomas.

Para observar los cromosomas a ordenar se toman las células en división
y se paran en la etapa de metafase, en la que los cromosomas se pueden
ver mejor, ya que en este punto el ADN se ha duplicado y ya forma las
dos cromátidas. En la Figura 2 puede verse en qué punto se encuentra la
metafase en la división celular o mitosis.

Figura 2: Esquema de la división celular o mitosis. Fuente: [1]

Tras �jar las células en metafase, se usa un colorante (Giemsa) para
proceder a la tinción de la célula, que digiere parcialmente ciertas proteínas
cromosómicas haciendo posible que se vea el patrón de bandas característico
de cada cromosoma.

Teniendo en cuenta la longitud, la posición del centrómero y el patrón
de bandas de cada cromosoma se ordenan y se clasi�can, como se ve en la
Figura 3, haciendo posible la observación de anomalías cromosómicas, tanto
numéricas como estructurales.
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1.2 Objetivos 1 INTRODUCCIÓN

Figura 3: Esquema de cariotipo.

Actualmente existe software para cariotipado, que extrae los cromosomas
de una imagen microscópica del núcleo una célula en metafase y realiza la
clasi�cación de cada uno de ellos, pero el proceso no es automático, haciendo
que el factor humano sea imprescindible, tanto en la fase de segmentación
de los cromosomas como en la fase de clasi�cación. Esto hace que el proceso
sea largo y costoso, haciendo que el proceso completo llegue a durar hasta 3
horas.

En este trabajo se presentará un diseño de un pipeline de procesamiento
de imágenes que intentará automatizar el proceso de cartiotipado. Para eso,
la primera parte de este trabajo, la sección Estado del arte, ha consistido en
un estudio detallado de los métodos de tratamiento de imágenes existentes
y relacionados con la problemática del cariotipado, como la segmentación,
la extracción de características, y la clasi�cación. Luego se presentan las
soluciones elegidas para este proyecto, en la sección Material y métodos, y
las modi�caciones aportadas con el �n de agilizar y de mejorar la robustez
de las etapas del proceso de cariotipado. Para terminar, se presentan los
resultados obtenidos con nuestro pipeline de tratamiento, y se analiza si se
ha cumplido el objetivo inicial del proyecto.

1.2. Objetivos

El objetivo principal de este proyecto es analizar los métodos que se uti-
lizan para hacer cariotipado automático (cf. Figura 4), y ver si es viable el
diseño de un método para construir un sistema de cariotipado automático
e�ciente que tomará 10 imágenes de metafase por paciente y creará los cario-
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1.2 Objetivos 1 INTRODUCCIÓN

tipos, pudiendo subir la productividad del análisis genético de 9-10 muestras
diarias actuales a aproximadamente 100 cariotipos diarios.

Figura 4: Esquema del proceso de cariotipado.

Para llevar a cabo todo el proceso se han identi�cado 3 tareas o partes
del proyecto:

1. Segmentación: El objetivo de esta fase es segmentar los cromosomas
de la imagen de metafase de entrada. Para ello hay que idear un al-
goritmo que permita identi�car los cromosomas que estén cruzados o
solapados entre ellos y encontrar los puntos de cruce para realizar la
división.

2. Extracción de características: En esta fase se escogen las caracte-
rísticas a extraer de las imágenes de los cromosomas segmentados en la
fase anterior, para crear la matriz de características que se usará para
crear y entrenar el modelo de clasi�cación.

3. Clasi�cación de los cromosomas: En esta parte del proceso se es-
cogerá un método de clasi�cación y se aplicará a la matriz de caracte-
rísticas creada en la fase anterior, pudiendo así crear el cariotipo con
los cromosomas clasi�cados de la imagen de metafase.

Aunque a lo largo del proyecto se analizarán las tres partes, éste se centrará
principalmente en la extracción de características y la construcción y entre-
namiento de un modelo e�ciente para la clasi�cación de los cromosomas.

El proyecto se realizará en Vicomtech-IK4 con ayuda de Genetadi.
Vicomtech-IK4 es un centro de investigación aplicada que trabaja en el

área de grá�cos por ordenador interactivos y tecnología multimedia, locali-
zado en el Parque Tecnológico de San Sebastián.

Genetadi Biotech es una compañía surgida en Bizkaia en el año 2005
que desarrolla nuevos servicios y tests de diagnóstico genético humano es-
pecializada en ginecología, pediatría y oncología. Impulsada por BEAZ, la
Diputación de Bizkaia y el Gobierno Vasco a través del Plan Biobask 2010.
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1.2 Objetivos 1 INTRODUCCIÓN

Genetadi ha sido el responsable de introducir al personal de Vicomtech en
el contexto del análisis genético y de proporcionar las imágenes de metafases
necesarias para realizar este trabajo.
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2 ESTADO DEL ARTE

2. Estado del arte

En esta sección se hará un resumen de las técnicas que se utilizan para
solucionar el problema que se plantea, aunque se dará una visión más pro-
funda de las técnicas usadas para la solución que se plantea en este trabajo
en la sección Material y métodos.

El estado del arte se repartirá en tres secciones, según las tres partes
identi�cadas en la sección 1.2, segmentación, extracción de características y
clasi�cación.

2.1. Segmentación de los cromosomas

La segmentación automática de imágenes de metafase tiene una larga his-
toria, pero en sus inicios se usaban células en estado avanzado de la metafase.
En esta fase los cromosomas están contraídos y los cruces y solapamientos
son raros, haciendo que la segmentación sea más sencilla.

Más tarde los citogenetistas empezaron a usar imágenes de fases iniciales
de la metafase o fases avanzadas de la profase, que ofrecen imágenes en
las que se ven más detalles, y cromosomas con más bandas. Esto provoca
que los cromosomas se vean más largos, haciendo que sea muy común que
haya cruces o solapamientos. No es raro encontrar clústeres de diez o más
cromosomas como se ve en la Figura 5, haciendo que sea muy importante un
algoritmo para separar esos clústeres.

Figura 5: Ejemplo de clúster de cromosomas.

En métodos como el que se presenta en Wang y col. [2] destacan la im-
portancia de hacer un preprocesado de la imagen, anterior a la segmentación,
para realzar la imagen y eliminar el ruido que pueda tener, para obtener una
mayor cantidad de detalle de los cromosomas.

Para este realce en [3] se propone la utilización de wavelets para des-
componer la imagen, se ordenan los componentes según su contribución a la
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2.1 Segmentación de los cromosomas 2 ESTADO DEL ARTE

imagen y se �jan diferentes coe�cientes de realce para ellos. Una vez hechas
las modi�caciones se reconstruye la imagen.

Los métodos más simples para segmentación de cromosomas están basa-
dos en umbrales [4], pero estos no son su�cientes para separar los grupos de
cromosomas concentrados.

La separación de cromosomas que se tocan sin cruzarse se realiza encon-
trando una línea de corte entre las dos, para las solapadas, en cambio, es
necesario encontrar dos pares de cortes más o menos perpendiculares.

Se desarrollaron más técnicas para abordar este problema como las ba-
sadas en descomposiciones de forma fuzzy-logic [5] o las region growing [6],
aunque demostraron no ser muy e�caces.

En los últimos años se han hecho grandes avances en este tema, y se han
presentado ideas para afrontar el problema como: concavidades de forma,
pale paths (entre los cromosomas que se tocan), la esqueletización, validación
de forma...

G. Ritter y L. Gao hacen una aproximación al problema en [7]. Aplican
una serie de reglas geométricas estrictas para identi�car fácilmente y con
seguridad los solapamientos y los puntos de contacto entre los cromosomas.
Estas reglas geométricas, métodos tradicionales del procesado de imagen, se
aplican al problema de la siguiente manera.

En una primera fase de preprocesado se eliminan los componentes gran-
des, oscuros y redondos, que forman el núcleo celular, y los componentes con
un área menor al 1/220 del área total (manchas). Los componentes conec-
tados de la imagen resultante de este preproceso son, en su gran mayoría,
cromosomas. Tras el preproceso se suavizan los bordes de los cromosomas
con algoritmos morfológicos y se rellenan artefactos que aparecen en los cro-
mosomas como pequeños agujeros.

Algunos de los componentes resultantes son cromosomas aislados, pero el
siguiente paso en el proceso es la separación de los clústeres de cromosomas,
para realizar este proceso se han seguido los siguientes principios:

Una rami�cación del esqueleto con al menos dos brazos largos indica
un clúster de cromosomas.

Los puntos fronterizos muy cóncavos indican potenciales puntos de
corte.

Una constricción en un componente conecta dos cromosomas, a no ser
que ésta sea un centrómero estrecho.

Un objeto de tamaño menor al 1/220 del área total de la imagen no
es un cromosoma, los componentes de este tamaño no se cortan. Par-
ticularmente, los objetos con tamaño menor al 1/110 del área total de
la imagen no se cortan.

14



2.1 Segmentación de los cromosomas 2 ESTADO DEL ARTE

Para llevar a cabo este proceso es necesaria la esqueletización de la imagen.
La esqueletización consiste en extraer el patrón continuo más �no posible

que contenga la forma del objeto original, como se puede ver en la Figura 6.

Figura 6: Ejemplo de esqueletización de imagen.

Pueden emplearse varias técnicas para conseguir este propósito, pero és-
tas se pueden dividir en dos categorías generales:

Métodos basados en erosión

Métodos basados en distancias

Los métodos basados en erosión consisten en ir adelgazando el objeto hasta
tener una estructura de un único píxel de anchura. Esto puede hacerse iterati-
vamente, como en el método que se presenta en [8] o usando la paralelización
como proponen en [9].

En los métodos basados en distancias, como el que se presenta en [10],
cada punto del objeto en la imagen toma el valor de la distancia al borde
más cercano del objeto, pudiendo usarse varios tipos de distancia para esto
(Euclídea, Manhattan...), y utilizan esta matriz de valores para calcular el
esqueleto.

Otros autores como P.S. Karvelis y col. proponen usar la transforma-
ción watershed de manera recursiva para conseguir separar los clústeres de
cromosomas en [11].

En la transformación watershed, la imagen se ve como una representación
topológica de un terreno, y a cada píxel se le asocia un valor de altura en el
terreno según su nivel de gris. A continuación se simula una inundación de la
super�cie topológica desde los niveles más bajos de altura (mínimos locales).
Este proceso llega a un momento en el que las aguas de cuencas contiguas se
unen. Estas líneas de unión, fronteras de regiones homogéneas, representan
el resultado de la segmentación (cf. Figura 7).
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2.2 Extracción de características 2 ESTADO DEL ARTE

Figura 7: Ejemplo de segmentación utilizando la transformación watershed.

En su trabajo proponen usar la transformación watershed de manera re-
cursiva, a�nando más la segmentación en cada iteración, y consiguiendo así
mejor separación entre cromosomas pegados o solapados (éxito de segmen-
tación de cromosomas pegados o solapados de entre 90 y 95%).

Otros autores proponen aproximaciones diferentes, como W. Srisang y
col. en [12], que hacen primero una segmentación inicial basada en umbra-
les, calculan los contornos de los cromosomas usando técnicas de geometría
computacional y de las funciones de estos contornos se calculan las funciones
de curvatura. Se identi�can los posibles puntos de corte entre los cromoso-
mas como los puntos de cambios bruscos en estas funciones de curvatura y
se buscan los puntos centrales del área de solapamiento usando diagramas
de Voronoi.

2.2. Extracción de características

La extracción de características se basa en encontrar un conjunto de
parámetros pequeño que mejor describe cada clase, diferenciando a su vez
entre ellas las clases diferentes.

La primera característica que buscan los expertos a la hora de realizar el
cariotipado es el tamaño. Dependiendo del tamaño son capaces de clasi�car
los cromosomas en pequeños grupos, [13]. Después buscan características
como el índice del centrómero (ratio entre el brazo corto del cromosoma y la
longitud total) o la posición de las bandas características. Con este método
el experto puede hacer el cariotipado de manera �able.

También pueden utilizar la ayuda de un ideograma, un esquema en el que
se puede ver el patrón de bandas que caracteriza a cada cromosoma, como
se ve en la Figura 8. Estos ideogramas pueden tener diferentes resoluciones,
mostrando más o menos bandas.
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2.2 Extracción de características 2 ESTADO DEL ARTE

Figura 8: Ejemplo de ideograma.

Hoy en día existen softwares de cariotipado que usan resoluciones de 850
bandas.

Las características morfológicas habituales en cromosomas humanos in-
cluyen parámetros como el área, perímetro, longitud, ratio entre el brazo
corto y el largo etc. [14], pero éstos no tienen en cuenta los patrones de ban-
das de los cromosomas, y algunos experimentos han demostrado la e�cacia
de los per�les de bandas a la hora de hacer la clasi�cación [15].

Generalmente se diferencian dos grupos de características:

Características morfológicas

Características de textura

Las características morfológicas aportan información de la forma y tamaño
del cromosoma, pero éstas suelen ser variables, por lo que no son su�cientes
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para realizar la clasi�cación completa, aunque son usadas para clasi�car los
cromosomas en los grupos Denver [14].

Figura 9: Representación de los grupos Denver.

En la Figura 9 se puede ver la clasi�cación de los grupos Denver, aunque
algunos autores consideran al cromosoma X parte del grupo C por su parecido
morfológico.

Las características morfológicas más usadas en la literatura son el eje
medio, la longitud y el índice de centrómero [4, 14, 16].

Los cromosomas generalmente no suelen encontrarse completamente rec-
tos, y es necesario encontrar su eje medio para hacer una buena medición
de las características [4], para encontrar este eje se utiliza el Medial Axis
Transformation (MAT). Esta transformación es muy parecida a la esquele-
tización, con la diferencia de que el resultado del MAT es una imagen en
escala de grises y la de la esqueletización es una imagen binaria. Se puede
observar la diferencia de los dos métodos en la Figura 10. En la parte iz-
quierda de la misma se ve el objeto original, en el centro se ve el resultado
de la esqueletización y en la derecha está el resultado del MAT.

Figura 10: Ejemplo de diferencia entre esqueletización y MAT

Este método es más complejo que la esqueletización, y algunos autores
utilizan ésta última [16].

Para calcular el índice de centrómero es necesario buscar la posición del
mismo, y se puede pensar la utilidad del per�l de anchura del cromosoma
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[17] o el análisis de la curvatura del contorno del mismo [18], ya que el
centrómero se ve como una constricción en el cromosoma, pero estas técnicas
no son totalmente satisfactorias. Es posible que el centrómero no esté bien
representado en la curvatura, o el per�l de anchura sea ruidoso.

En [4], Piper y Granum hacen una aproximación al problema de la loca-
lización del centrómero utilizando los per�les de forma de los cromosomas.

Teniendo en cuenta la di�cultad para localizar con seguridad el centró-
mero, se han desarrollado otras técnicas de clasi�cación que no tienen en
cuenta esta característica, como la de Ritter y col., en la que no se tiene en
cuenta la polaridad del cromosoma [19].

Plantean, también, el problema de conocer la orientación y polaridad
del cromosoma que se ha extraído de la imagen. Calculan la curvatura del
cromosoma y lo rotan hasta que queda vertical.

La polaridad del cromosoma, que tiene en cuenta si el centrómero se
encuentra más arriba del centro del cromosoma, se extrae del índice de cen-
trómero, ya que éste nunca se encuentra en una posición más baja que el
centro del cromosoma.

Las características de textura se centran en encontrar los parámetros que
describen el patrón de bandas de los cromosomas. Los más utilizados son los
per�les.

Los per�les son grá�cos que describen alguna propiedad del cromosoma,
y que se calculan en una secuencia de puntos del eje medio, posiblemente
curvado. La mayoría de per�les se calculan con medidas hechas en líneas
perpendiculares a los puntos del eje medio [4].

Son muy usados el per�l de densidad [16], el per�l de medias de grises, el
per�l de gradiente y el per�l de forma [14]. De estos per�les se extraen coe�-
cientes de Fourier [20] o coe�cientes WDD (Weighted Density Distribution)
[4, 14] como parámetros característicos de las funciones.

Se han hecho también, aproximaciones que además de tener en cuenta los
per�les de las bandas, miden también las posiciones en las que se encuentran
algunas de las bandas características del patrón [13].

Algunos autores se centran únicamente en el cálculo de per�les para hacer
la clasi�cación, como J. Kao y col. en [21], pero lo más habitual es hacer una
combinación de características morfológicas y de textura, como en [4, 14, 16].

2.3. Clasi�cación

A la hora de clasi�car cromosomas ha sido extendido el uso de redes
neuronales supervisadas y no supervisadas, para aumentar la e�ciencia y
reducir el tiempo de procesado.

El uso de redes neuronales arti�ciales (ANN, de Arti�cial Neural Net-
works) para la clasi�cación de cromosomas ha sido muy estudiado. Lerner
[22] sugirió que las redes neuronales son el mejor clasi�cador para cromoso-
mas, especialmente cuando el número de clases es limitado. Algunos trabajos
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como [13] y [23] se centran en la clasi�cación dentro de un único grupo con
un número de clases muy pequeño, con los cromosomas 16, 17 y 18, por lo
que estos métodos pueden resultar muy efectivos.

El Emary [24], propone un método dividido en procesamiento de imagen
(realce de los cromosomas, eliminación de ruido y segmentación) en el que
extrae las longitudes de los cromosomas, y la clasi�cación basada en redes
neuronales entrenadas con retropropagación. Este método de entrenamiento
es muy utilizado en clasi�cación de cromosomas, pero requiere mucho tiempo.

También se han propuesto otros tipos de redes neuronales, como las redes
neuronales wavelet en [25], que en el caso de estudio, la clasi�cación en el
grupo E (cromosomas 16,17 y 18) obtienen mejor resultado que una red
neuronal ANN.

Se han utilizado más tipos de redes neuronales para la clasi�cación de
cromosomas, como las redes perceptrón multicapa [21, 26], redes basadas en
lógica difusa, redes neuronales recurrentes [27] y redes neuronales probabi-
lísticas [28]. Este tipo de redes tienen ciertas ventajas sobre las redes con
retropropagación, ya que su tiempo de entrenamiento es más corto [29].

Para aumentar la e�ciencia de estas redes puede optarse por dividir la
clasi�cación en dos fases. En la primera fase los cromosomas se clasi�can
en uno de los grupos Denver, y en la segunda fase se hace otra clasi�cación
dentro de cada uno de estos grupos, como en [16].

Este método en dos fases se ha utilizado también con redes Bayesianas
como clasi�cadores como en [14], trabajo en el que se demuestra que la
clasi�cación en dos fases y usando redes Bayesianas, es más efectivo que una
clasi�cación simple con una red Bayesiana.

Las redes Bayesianas han demostrado alcanzar la e�cacia de las redes
neuronales a la hora de la clasi�cación cuando el número de clases no es muy
limitado [13].

Se utilizan otros métodos de clasi�cación aparte de los mencionados,
como relaciones de similitud difusas [30]. En este trabajo se dividen primero
los cromosomas en grupos utilizando relaciones de similitud resultantes de
grados de pertenencia difusa. En el segundo paso se reordenan los grupos
dependiendo de la similitud de las posiciones de sus centrómeros. Como
último paso se identi�ca cada cromosoma del grupo haciendo una correlación
de las características de sus bandas con las características de las bandas de
la plantilla de cromosomas del grupo correspondiente.

Los modelos ocultos de Markov continuos también han sido utilizados a
la hora de clasi�car cromosomas, como en [31], que obtienen tasas de error
muy parecidas a los clasi�cadores más típicos como las redes neuronales, así
como algunos clasi�cadores basados en distancias [32] , en kernel de entropía
[33] y en la teoría de Bayes [19, 34].
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3. Material y métodos

3.1. Introducción

Para llevar a cabo este trabajo se han utilizado imágenes facilitadas por
Genetadi. Son imágenes de dos pacientes diferentes, en total 40 imágenes de
metafase y sus correspondientes cariotipos realizados por expertos.

Para hacer una mejor clasi�cación de las imágenes sería preferible que
la cantidad de pacientes de las que vienen las imágenes fuese lo más alta
posible, para tener más variedad en el modelo de clasi�cación, pero se han
obtenido imágenes de dos únicos pacientes y se ha trabajado con ellas.

Las imágenes de metafase se han obtenido mediante microscopio utili-
zando una lente de 100 aumentos preparando previamente las células que
iban a ser usadas para extraer las imágenes.

Son imágenes de células sanas y sin anomalías cromosómicas, para poder
realizar una mejor clasi�cación.

Se ha introducido como novedad el uso de más de una imagen de metafase
de cada paciente (10 imágenes por paciente en este caso) para tener un mejor
cariotipo, ya que en muchos casos los cromosomas están muy solapados en
las imágenes. Esto hace que partes de algunos cromosomas queden tapadas
por otros cromosomas, con lo que se pierde mucha información, sobre todo
del patrón de bandas, di�cultando la tarea de la clasi�cación y pudiendo, en
el caso de que se oculte una alteración en las bandas, di�cultar el posterior
diagnóstico genético.

También es posible que al tener varias instancias del mismo cromosoma
su clasi�cación sea más fácil.

En esta sección se explicarán en profundidad los métodos seguidos en la
construcción de la solución que se plantea.

3.2. Segmentación

Esta parte del proceso de cariotipado automático aún no ha sido �naliza-
da, pero se ha de�nido el pipeline que tendrá que seguir y se han desarrollado
las primeras aproximaciones.

El pipeline principal puede verse en la Figura 11, y se explicará en detalle
a continuación.

Figura 11: Esquema del pipeline de la segmentación.

Como primer paso del proceso se ha optado por hacer una segmentación
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por umbrales, en concreto utilizando el método Otsu. El objetivo de esta seg-
mentación por umbrales es que se identi�quen en la imagen los objetos cuya
densidad (valor de gris de sus píxeles) es mayor al umbral calculado. Con este
método se consigue una imagen binaria, en la que los objetos identi�cados
toman un valor de 1 mientras que el fondo se queda con valor 0.

El método Otsu utiliza el histograma de la imagen para encontrar el valor
que tomará el umbral, de manera que la varianza de valores dentro de cada
segmento sea el mínimo posible a la vez que la varianza de valores entre
segmentos diferentes sea máxima.

Se ha utilizado la implementación del Otsu threshold de ITK (Insight
Segmentation and Registration Toolkit). En la Figura 12 se puede ver el
resultado de aplicar este algoritmo a una imagen de metafase.

Figura 12: Ejemplo de segmentación de imagen de metafase con Otsu.

El siguiente paso en el proceso es quitar los objetos demasiado grandes
y demasiado pequeños de la imagen.

Es muy normal que en las imágenes se vean los núcleos de las células. Sue-
len aparecer como grandes objetos redondos, y no hay que tenerlos en cuenta
en la segmentación, ya que son objetos que no aportan nada al cariotipado.

También es posible que haya ruido o pequeñas partículas de suciedad en
la imagen, ya que puede haber polvo en el porta objetos del microscopio.
Estas partículas aparecen en la imagen como objetos muy pequeños, que
también tendrán que quedar fuera de la segmentación.

Para esto, se han identi�cado los componentes conectados entre ellos y
medido el número de píxeles de cada objeto segmentado. Se han establecido
unos límites mínimo y máximo que han de tener los objetos para ser tenidos
en cuenta y se han dejado fuera los objetos que no entran en los límites.

En la Figura 13 se puede ver como se han segmentado los cromosomas a
la vez que se dejaban fuera los núcleos de la célula.
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Figura 13: Cromosomas segmentados.

Hay que tener mucho cuidado estableciendo los límites decidir que un
objeto sea o no tenido en cuenta en la segmentación, ya que si se establece
un límite mínimo demasiado alto pueden desecharse algunos satélites de
cromosomas como si fuesen artefactos no deseables.

El siguiente paso en el proceso sería la esqueletización de los cromosomas,
pero para esto es necesario que los cromosomas no tengan ningún agujero, ya
que si hay alguno, la esqueletización no se hará bien y en el resultado algunos
de los esqueletos que deberían ser continuos aparecerán discontinuos.

Para quitar los posibles agujeros se aplicará un closing, operación mor-
fológica consistente en dilatación y posterior erosión de los objetos de la
imagen.

En la Figura 14 se puede ver una imagen binaria de un cromosoma a la
izquierda, en el que han quedado algunos pequeños agujeros, y en la imagen
de la derecha puede verse cómo ha quedado el mismo cromosoma una vez
aplicado el closing, ya sin agujeros.
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Figura 14: Imagen de cromosoma antes y después del closing.

Una vez hecho el closing hay que esqueletizar la imagen. Se ha menciona-
do en la parte de estado del arte que hay varias técnicas para la esqueletiza-
ción. En este trabajo se ha utilizado una implementación basada en erosión,
que adelgaza el cromosoma hasta que éste solo tiene un píxel de grosor.

Con la imagen esqueletizada se pueden identi�car los cromosomas sola-
pados o cruzados analizando el vecindario de cada píxel del esqueleto usando
la siguiente lógica:

Si un píxel tiene dos vecinos con valor 1, ese píxel no hace frontera con
otro cromosoma, así que no se solapan en ese punto.

Si el píxel tiene más de dos vecinos con valor 1, ese píxel hace frontera
con otro cromosoma, así que hay solapamiento.

Figura 15: Diferencia entre cromosoma no solapado y solapado.

En la parte izquierda de la Figura 15 se ve un esqueleto sin cruces o
solapamientos. Puede verse cómo todos los píxeles del esqueleto tienen en su
vecindario únicamente dos píxeles con valor positivo.

En la parte derecha se ven dos esqueletos cruzados. En esta imagen todos
los píxeles del esqueleto tienen en su vecindario dos píxeles con valor positivo
excepto el píxel marcado en rojo, que es el punto de cruce de dos cromosomas,
y en cuyo vecindario hay cuatro píxeles con valor positivo.

Aunque en un futuro trabajo se traten estos solapamientos, en esta pri-
mera aproximación al problema se descartarán los cruces y solapamientos de
cromosomas.

Como se ha dicho anteriormente, la idea del proyecto es usar unas 10
imágenes por paciente para el cariotipo, por lo que se puede suponer que
los cromosomas descartados en una imagen podrán encontrarse en otra sin
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cruces ni solapamientos. Esta es una de las ventajas de usar varias imágenes
de metafase para cada paciente.

3.3. Extracción de características

Como se ha explicado en la parte de segmentación, ésta todavía no es-
tá completa, con lo que no se han podido usar las imágenes de metafase
segmentadas para la fase de extracción de características.

Se han utilizado las imágenes de cariotipos facilitadas por Genetadi. Son
cariotipos realizados con el software de Leica CW4000, con lo que las imá-
genes pueden estar más realzadas que las imágenes de metafase.

Se puede ver un ejemplo de imagen de cariotipo en la Figura 16.

Figura 16: Imagen de cariotipo.

Los problemas como cruces entre cromosomas o solapamientos han sido
previamente manejados por el software mencionado, y tienen que ser tenidas
en cuenta las medidas que toma para resolver esos problemas.

Por ejemplo en el caso de que un cromosoma aparezca cruzado en la ima-
gen de metafase, la parte que tapa el otro trozo de cromosoma se ve duplicado
en la imagen del cariotipo. También es posible, como se ve en la Figura 17,
que haya cruces en la imagen de metafase que hacen que en la imagen de
cariotipo los cromosomas aparezcan con trozos de bandas correspondientes a
otros cromosomas. En la �gura puede verse cómo las partes marcadas en la
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imagen de la izquierda aparecen como pertenecientes al cromosoma vertical
en el cariotipo, cuando en realidad son partes de los cromosomas horizonta-
les.

Esto no afecta a las mediciones de parámetros como la longitud del cro-
mosoma, pero puede hacer que el centrómero no se vea en la imagen o que
las medidas relacionadas con el patrón de bandas no sean exactas.

Figura 17: Ejemplo de problemas en imágenes de cariotipos por solapamien-
to.

En las imágenes de cariotipo no podemos saber si un cromosoma estaba
cruzado en la imagen de metafase original, con lo que no se han podido
identi�car las partes duplicadas, y hay que tener en cuenta que es posible
que cierta información que se le dará al clasi�cador en la siguiente fase no
sea del todo correcta.

Teniendo en cuenta que en las imágenes de cariotipos los cromosomas
están ordenados y colocados según sus índices de centrómero y que, por esta
razón, sus polaridades están claras en casi todas las ocasiones, se ha decidido
tener en cuenta las características morfológicas y las basadas en texturas.

Las características morfológicas han demostrado según se ha visto en la
sección del estado del arte, ser muy importantes para agrupar los cromosomas
en grupos Denver, y se ha decidido medir algunas de estas características.
En concreto se tendrán en cuenta la longitud relativa del cromosoma y el
índice de centrómero, como hacen en trabajos como [25].

Las características de textura han demostrado ser necesarias para clasi�-
car los cromosomas dentro de los grupos creados a partir de las características
morfológicas. Se medirán los per�les de densidad, per�les de forma y per�les
de medias de grises.

Para varias de las medidas necesarias para la extracción de caracterís-
ticas es una ayuda que el cromosoma esté enderezado. En las imágenes de
cariotipos, aunque muchos estén bastante rectos, pocos cromosomas lo están
totalmente, por lo que se han enderezado. Para ello se ha usado el software
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de procesamiento de imágenes open source ImageJ.
Antes de enderezar los cromosomas se ha utilizado este programa para

realzar las bandas de los cromosomas ajustando el contraste de la imagen.
Para el enderezado en ImageJ es necesario que el usuario introduzca unos

puntos que marquen la línea central del cromosoma. Una vez que el usuario
ha introducido los puntos el programa dibuja una spline utilizando estos
puntos. El programa también necesita el número de píxeles que se tomarán
en cuenta a los lados de la spline dibujada para enderezar la región de�nida.
En la Figura 18, se puede ver el resultado del enderezamiento realizado con
ImageJ.

Figura 18: Ejemplo de enderezado de un cromosoma con ImageJ.

ImageJ permite guardar todas las imágenes enderezadas por separado,
con lo que se puede guardar cada cromosoma independientemente para luego
usarlo en la extracción de características.

Los métodos para extraer cada característica han sido los siguientes:
Índice de Centrómero (IC): Esta característica mide el ratio entre el

brazo corto del cromosoma y la longitud total.
Dependiendo del valor del índice de este parámetro los cromosomas hu-

manos pueden clasi�carse en 3 tipos diferentes:

Metacéntricos: El centrómero se encuentra en el centro del cromosoma,
dando lugar a brazos de igual longitud.

Submetacéntricos: La ubicación del centrómero causa que un brazo sea
ligeramente más corto que el otro.

Acrocéntricos: El centrómero está muy cerca de uno de los telómeros,
haciendo que un brazo sea muy corto en comparación con el otro.
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Como se ha visto en la sección de Estado del arte, la extracción automática
de esta característica es complicada.

Algunos autores buscan el mínimo del per�l de forma (más adelante se
explica cómo se extrae este per�l), pero esta técnica no siempre es válida,
sobre todo cuando el centrómero no está en el centro del cromosoma (cromo-
soma metacéntrico). En los cromosomas acrocéntricos no se puede observar
un mínimo real en el per�l de forma, con lo que la técnica no puede usarse.

Se ha programado este método y se ha observado que el resultado es
satisfactorio por ejemplo en el caso de la Figura 19, pero en muchos otros
casos no funciona.

Figura 19: Ejemplo de cálculo satisfactorio del centrómero.

Como se ha mencionado anteriormente, la polaridad y la localización
aproximada de los centrómeros es conocida en las imágenes de cariotipo, por
lo que se ha localizado manualmente y se ha medido el índice con la siguiente
fórmula.

IC =
LS

LT
(1)

Siendo LS la longitud del brazo corto del cromosoma y LT la longitud
total del cromosoma.

Se ha usado como ayuda la tabla que adjuntan Vogel y Motulsky en [35]
(ver Tabla 1) en la que se pueden ver las medias de longitudes e índices de
centrómero de todos los cromosomas, aunque en algunos de los casos las me-
didas no han estado dentro del baremo al que deberían haber correspondido.

Longitud: Los cromosomas enderezados se han guardado en imágenes
independientes, por lo tanto para obtener la longitud del cromosoma solo se
ha tenido que tener en cuenta la longitud en el eje X del cromosoma. Cada
imagen de metafase que se utiliza para hacer el cariotipo es de momentos
diferentes, por lo tanto la distribución y el tamaño de los cromosomas varía
según la imagen. Por esto es muy importante normalizar la longitud que se
ha medido mediante la siguiente fórmula.
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Cromosome Relative Length IC

1 9.11 ( 4.43 : 4.68 ) 48.36±1.166
2 8.61 ( 3.35 : 5.26 ) 38.23±1.824
3 6.97 ( 3.30 : 3.67 ) 46.95±1.557
4 6.49 ( 1.80 : 4.69 ) 29.07±1.867
5 6.21 ( 1.66 : 4.55 ) 29.25±1.739
6 6.07 ( 2.30 : 3.77 ) 39.05±1.665
7 5.43 ( 2.01 : 3.42 ) 39.05±1.771
8 4.94 ( 1.62 : 3.32 ) 34.08±1.975
9 4.78 ( 1.56 : 3.22 ) 35.43±2.559
10 4.80 ( 1.55 : 3.25 ) 33.95±2.243
11 4.82 ( 1.95 : 2.87 ) 40.14±2.328
12 4.50 ( 1.23 : 3.27 ) 30.16±2.339
13 3.87 ( 0.64 : 3.23 ) 17.08±3.227
14 3.74 ( 0.69 : 3.05 ) 18.74±3.596
15 3.30 ( 0.58 : 2.72 ) 20.3±3.702
16 3.14 ( 1.33 : 1.81 ) 41.33±2.74
17 2.97 ( 0.94 : 2.03 ) 33.86±2.771
18 2.78 ( 0.74 : 2.04 ) 30.93±3.044
19 2.46 ( 1.10 : 1.36 ) 46.54±2.299
20 2.25 ( 1.03 : 1.22 ) 45.45±2.526
21 1.70 ( 0.49 : 1.21 ) 30.89±5.002
22 1.80 ( 0.51 : 1.29 ) 30.48±4.932
X 5.16 ( 1.94 : 3.22 ) 40.12±2.117
Y 2.21 ( 0.51 : 1.70 ) 27.17±3.182

Tabla 1: Tabla de Vogel y Motulsky.
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LN =
LR

LT
(2)

Siendo LR la longitud relativa del cromosoma y LT la longitud del cro-
mosoma más largo de la metafase.

Per�l de densidad: Es un grá�co de una dimensión de la propiedad del
patrón de bandas perpendicular al eje medio del cromosoma. Se calcula en
una secuencia de puntos del eje medio, posiblemente curvado, del cromosoma.
Se hacen mediciones en líneas transversales, perpendiculares a las tangentes
del eje medio. Cada valor del per�l (Ii) resulta de la suma de propiedades de
puntos espaciados en unidades de distancia en cada línea transversal.

Para reducir la varianza de los valores de densidad causada por la di-
ferencia de condiciones de las células, es necesario normalizar el per�l de
densidad.

En las siguientes ecuaciones, m es el número de píxeles en la línea per-
pendicular a la tangente del eje medio, d(i,j) es el valor del pixel en las
coordenadas (i,j), y w(i) es la anchura del cromosoma en el punto i-ésimo.

Ii =
m−1∑
j=0

d(i, j) (i = 0, 1, . . . , n− 1) (3)

dw(i) =
Ii

w(i)
(i = 0, 1, . . . , n− 1) (4)

Finalmente, el per�l se normaliza con la siguiente ecuación, en la que
dwMIN(i) es el valor de densidad mínimo y dwMAX(i) es el valor de densidad
máximo.

dN (i) =
dw(i)− dwMIN (i)

dwMAX(i)
(i = 0, 1, . . . , n− 1) (5)

Como se ha explicado anteriormente, se ha trabajado con cromosomas
enderezados, por lo que ha sido más fácil calcular los per�les de densidad,
ya que no ha habido que calcular las tangentes de cada punto del eje medio
de los cromosomas.

En la Figura 20 se puede ver la imagen de un cromosoma y su corres-
pondiente per�l de densidad.
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Figura 20: Cromosoma con su correspondiente per�l de densidad.

Per�l de forma: Para obtener el per�l de forma, como en el per�l de
densidad, hay que hacer mediciones en las líneas transversales perpendicu-
lares a las tangentes del eje medio.

Este per�l se de�ne como el ratio entre el segundo momento y el momento
0 de cada línea transversal, y puede calcularse con la siguiente ecuación.

sw =

∑m−1
j=0 (d(i, j)dist(i, j)2)∑m−1

j=0 d(i, j)
(i = 0, 1, . . . , n− 1) (6)

En la ecuación d(i,j) es el valor de gris del píxel en las coordenadas
(i,j) y dist(i,j) es la distancia euclídea entre el punto i del eje medio y las
coordenadas (i,j).

En la Figura 21 se puede ver la imagen de un cromosoma con su corres-
pondiente per�l de forma.

Figura 21: Cromosoma con su correspondiente per�l de forma.

Per�l de media de grises: Este per�l mide la media de los niveles de
gris en los puntos de la línea transversal de cada punto del eje medio del
cromosoma. Se ha medido con la siguiente ecuación.

gw =

∑m−1
j=0 d(i, j)

n
(i = 0, 1, . . . , n− 1) (7)

En la ecuación d(i,j) hace referencia al valor de gris del píxel en las
coordenadas (i,j) y n es el número de píxeles de la línea transversal en el
punto i del eje medio.

31



3.3 Extracción de características 3 MATERIAL Y MÉTODOS

En la Figura 22 se puede ver un cromosoma con su correspondiente per�l
de medias de grises.

Figura 22: Cromosoma con su correspondiente per�l de medias de grises.

Para reducir la dimensionalidad de estos per�les y poder usar en la clasi-
�cación la información que contienen, se ha decidido utilizar los coe�cientes
WDD, y se han extraído los 6 primeros coe�cientes de cada per�l.

Para la extracción de coe�cientes WDD es necesario calcular primero las
funciones WDD y multiplicar estas funciones con el per�l del que se quieren
extraer los coe�cientes.

El cálculo de las funciones se hace con la siguiente fórmula.

wn(x) =

[
2.f loor

(
n.
2.x+ 1

2.L

)
+ 1− 2.n.

2.x+ 1

2.L

]
(−1)floor(

2.x+1
2.L )−1 0 ≤ x < L

(8)
donde n es el número de coe�ciente seleccionado y L es la longitud del

per�l.
Una vez calculadas las funciones WDD, los coe�cientes se calculan con

la siguiente ecuación.

WDDn =
L−1∑
x=0

wn(x)p(x) (9)

Grá�camente las primeras 6 funciones WDD son como se representan en
la Figura 23.
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Figura 23: Representación grá�ca de funciones WDD.

En la Tabla 2 se ve un resumen de las características que se usan en este
trabajo.

Número de característica Descripción

1 Índice de centrómero (IC)

2 Longitud relativa

3-8
Seis coe�cientes WDD del per�l de densidad

del cromosoma

9-14
Seis coe�cientes WDD del per�l de forma del

cromosoma

15-20
Seis coe�cientes WDD del per�l de media de

grises del cromosoma

Tabla 2: Resumen de las características utilizadas.

Se ha desarrollado una aplicación donde cargar las imágenes de los cro-
mosomas y hacer la extracción de sus características automáticamente. Esta
aplicación escribe las características en un archivo .ar� que se le podrá pasar
a Weka para la clasi�cación.

La aplicación se ha desarrollado utilizando la librería de imagen médica
de Vicomtech-IK4, MIST.

3.4. Clasi�cación

En la anterior sección se ha explicado que la extracción de características
se ha hecho directamente de imágenes de cariotipos, por tanto podemos
saber con seguridad que las clases que tienen los cromosomas son correctas,
pudiendo usar esta información como entrenamiento del clasi�cador.
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Para la clasi�cación se ha utilizado el programa para aprendizaje automá-
tico y minería de datos open source Weka [36]. Este programa tiene algunos
puntos fuertes para este trabajo, como una interfaz grá�ca que hace que sea
fácil de usar, muchas técnicas de procesamiento de datos y su licencia GNU.

Para utilizar el programa se ha creado un �chero ar� con las caracterís-
ticas extraídas de las imágenes de los cromosomas (cf. Figura 24).

Figura 24: Cabecera del archivo ar�.

Se han creado dos archivos ar� diferentes, cambiando entre ellos la varia-
ble clase. En el primer archivo la variable clase hará referencia al número de
cromosoma (1,2,...,Y), mientras que en el segundo archivo la variable clase
hará referencia al grupo Denver al que pertenece el cromosoma (A,B,...,G).
Este segundo archivo se utilizará en la clasi�cación en dos fases que se explica
más adelante.

Se ha decidido hacer pruebas de clasi�cación con los siguientes métodos
de clasi�cación:

Redes Bayesianas: Las redes Bayesianas son estructuras que captu-
ran las relaciones de dependencia que existen entre los atributos de los
datos observados. Describen la distribución de probabilidad que tiene
un conjunto de variables especi�cando suposiciones de independencia
condicional con probabilidades condicionales [37].

Naive Bayes: Este clasi�cador se basa en la teoría de Bayes supo-
niendo que hay una independencia entre los atributos de los individuos
del modelo. Se calculan las distribuciones de probabilidad de cada cla-
se para establecer la relación entre los atributos y la clase (variable
dependiente).

Perceptrón multicapa: Es una red neuronal formada por varias ca-
pas, característica que le permite resolver problemas linealmente no
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separables [38].

J48: Se crea un árbol de decisión tomando para cada nodo del árbol
el atributo, no utilizado, cuya entropía es menor, haciendo que el nodo
aporte la mayor cantidad de información posible.

Random Forest: Se construye un bosque de random trees. Estos ran-
dom trees son árboles de clasi�cación independientes que incorporan
aleatoriedad. Hay diferentes tipos de Random Forests dependiendo de
cómo se incorpora la aleatoriedad [39].

Se han seleccionado los clasi�cadores basados en la teoría de Bayes y las
redes neuronales debido a su frecuente uso en literatura sobre clasi�cación
de cromosomas.

En la práctica se ha visto que las redes neuronales no son una técnica
muy adecuada para el problema que se plantea, ya que necesitan mucho
tiempo para el entrenamiento, y el objetivo del proyecto es conseguir un
cariotipo automático y rápido. De todas maneras se han mantenido en la
experimentación para probar si las técnicas alternativas llegan a su tasa de
acierto o son inferiores.

No se han encontrado en la literatura referencias a la clasi�cación de cro-
mosomas utilizando árboles de decisión, por eso se ha decidido incorporarlos
a las pruebas, para ver si pueden ser técnicas con mejor rendimiento que las
más populares.

También se analizará la posibilidad de reducir la dimensionalidad quitan-
do algunas características que pueden no estar muy correlacionadas con la
clase, haciendo así que el paso de extracción de características sea algo más
rápido. Para ello se ha usado la funcionalidad �Select attributes� del mismo
Weka, que crea un listado de los atributos usados en la clasi�cación según
su importancia. Esto se explicará en la sección de resultados.

En este caso se ha usado el estadístico Chi-cuadrado para medir la re-
lación entre cada atributo y la clase. El resultado de este evaluador es una
lista de atributos ordenada según su correlación con la clase, como se ve en
la Figura 25.
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Figura 25: Resultado del evaluador Chi-cuadrado en las características ex-
traídas.

Se compararán los resultados obtenidos en una clasi�cación en una sola
fase y los resultados de una clasi�cación en dos fases.

Para la clasi�cación en dos fases se hará una primera clasi�cación tenien-
do en cuenta únicamente las características morfológicas, la longitud relativa
y el IC. Con esto se clasi�carán los cromosomas en sus grupos Denver co-
rrespondientes.

Después se hará una segunda clasi�cación dentro de cada grupo, siendo
posible usar métodos de clasi�cación diferentes al usado en la primera fase.

Para evaluar el clasi�cador se utilizará la técnica 10-fold cross-validation,
que primero parte el conjunto de datos en 10 hojas. Utiliza luego, cada una
de esas hojas como test, tomando como conjunto de entrenamiento las 9
hojas restantes.
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Figura 26: Esquema de 4-fold Cross-validation.

En la Figura 26 se ve un ejemplo de un método 4-fold cross-validation,
en la que se parte el conjunto de datos inicial en 4 hojas. Para testear cada
una de las partes se entrena el clasi�cador con las partes restantes y se hace
una media de las tasas de acierto de cada test realizado.

Se hará el cross-validation en 10 ocasiones para cada clasi�cador, utili-
zando diferentes números de semilla para que la tasa de acierto sea lo más
realista posible.
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4 RESULTADOS

4. Resultados

A continuación se compararán los resultados obtenidos en la clasi�cación
en una sola fase y las obtenidas en la clasi�cación en dos fases.

4.1. Clasi�cación en una fase

La clasi�cación en una fase se ha hecho con un set de entrenamiento de
1288 casos, de 24 clases (1,2,...,X,Y). El set tiene 56 casos de clases 1 a 22, 44
casos de clase X y 12 casos de clase Y. Se han utilizado todos los atributos
en esta clasi�cación, puesto que se ha aplicado el estadístico chi-cuadrado al
dataset y se ha obtenido el siguiente resultado.

Figura 27: Resultado del estadístico Chi-cuadrado.

Se ve claramente que los atributos que más información ofrecen son la
longitud relativa y el IC, lo que era previsible, y algunos otros como la cuarta
componente del per�l de forma o el sexto componente del per�l de media de
gris ofrecen mucha menos información.

No se ha visto claro un punto de corte para descartar atributos viendo
sus valores de correlación con la variable clase, así que se han hecho varias
pruebas.

39



4.1 Clasi�cación en una fase 4 RESULTADOS

Se ha utilizado el método Correlated Feature Selection (CFS), que ha se-
leccionado los 8 atributos que según su algoritmo mejor describen la variable
clase.

Este algoritmo propone el set de atributos que mejor describe la clase
teniendo en cuenta el nivel de correlación medido mediante el cálculo de la
información mutua entre la variable predictora y la clase a predecir, y la
redundancia entre las variables predictoras [40].

Se ha probado a utilizar únicamente las variables devueltas para la cla-
si�cación (longitud relativa, IC, componentes cuarta y quinta del per�l de
densidad, sexta componente del per�l de forma y primera, segunda y tercera
componente del per�l de media de grises) y se ha visto que la tasa de acierto
disminuye.

También se ha probado a quitar los últimos 7 atributos en la lista de chi-
cuadrado (atributos con baja correlación con la variable clase), y el resultado
también ha sido peor que el resultado del set de atributos completo.

Se ha decidido viendo estos resultados, utilizar todos los atributos en la
clasi�cación.

Los resultados obtenidos en la clasi�cación con los clasi�cadores mencio-
nados han sido los siguientes:

Clasi�cador Media Desviación Típica

Perceptrón multicapa 0.8271 0.00546
Naive Bayes 0.8617 0.00322

Red Bayesiana 0.8383 0.00629
J48 0.8261 0.00686

Random Forest 0.8672 0.00712

Tabla 3: Tasa de aciertos de diferentes clasi�cadores en una fase.

Para la clasi�cación con redes Bayesianas se ha utilizado el algoritmo
de búsqueda K2 con el parámetro �InitAsNaiveBayes� en falso y el número
máximo de padres de cada nodo �jado en 3.

Se ha optado por �jar el parámetro �InitAsNaiveBayes� en falso, debido
a que si no se hace así el sistema utiliza una estructura inicial de aprendizaje
de Naive Bayes. Fijándolo en falso el sistema utiliza una red vacía como
estructura inicial.

Se ha �jado el número máximo de padres de los nodos en 3 viendo que
es necesario que este valor sea más grande que 1 para evitar entrenar la red
como Naive Bayes, y que con el parámetro �jado en 3 se obtienen los mejores
resultados.

Para la clasi�cación con Random Forest se ha �jado el valor del parámetro
m (número de parámetros tomados aleatoriamente para la construcción de
los árboles) en 15 y el número de árboles en 10, ya que son los parámetros
que mejor resultado han ofrecido. Además de la semilla del cross-validation,
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en este caso también se ha cambiado la semilla para la generación de los
árboles.

4.2. Clasi�cación en dos fases

Esta clasi�cación se ha hecho en dos etapas. En la primera etapa se han
clasi�cado los cromosomas en sus correspondientes grupos Denver (grupos A,
B,..., G) y una vez hecho esto se ha hecho una clasi�cación por cada grupo.

En las clasi�caciones de cada grupo se han hecho 5 pruebas con 10-
fold cross-validation para cada clasi�cador (cambiando la semilla en cada
prueba).

Cuando se utilizan redes Bayesianas se ha puesto el algoritmo de bús-
queda en K2, con el parámetro �InitAsNaiveBayes� en falso en todos los
casos.

En el caso de las pruebas con Random Forests también se ha cambiado
la semilla de la generación de árboles en las pruebas.

4.2.1. Clasi�cación en grupos Denver

Para esta primera fase de la clasi�cación se han tenido en cuenta única-
mente las características morfológicas, la longitud relativa y el IC, y se ha
contado con un set de datos de 1288 casos.

Se ha hecho un 10-fold cross-validation como en la clasi�cación en una
fase, con 10 pruebas, con 10 números de semilla diferentes.

Clasi�cador Media Desviación Típica

Perceptrón multicapa 0.9337 0.00294
Naive Bayes 0.9681 0.00098

Red Bayesiana 0.962 0.00273
J48 0.9643 0.00171

Random Forest 0.9698 0.00261

Tabla 4: Tasa de aciertos de diferentes clasi�cadores en clasi�cación en Gru-
pos Denver.

Tras esta primera fase se ha llevado a cabo una segunda clasi�cación en
cada uno de los grupos obtenidos en la primera fase.

La clasi�cación en esta fase no ha sido exacta, aunque se han alcanzado
buenas tasas de acierto cercanas al 97% (tasas de acierto más altas en el
caso de los Random Forests). Esto puede deberse a que los centrómeros
han sido localizados aproximadamente, como se ha dicho en un apartado
anterior, y los índices de centrómero son aproximados, lo que puede hacer
que la clasi�cación falle en algunos casos.
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4.2.2. Clasi�cación en el grupo A

Para la clasi�cación de los cromosomas del grupo A se ha contado con
un grupo de datos de 168 casos, de cromosomas de clase 1, 2 y 3 (56 casos
por cada clase). Se ha hecho inicialmente un análisis de los atributos, para
ver si alguno de éstos no aporta información para esta clasi�cación.

Se ha aplicado el método CFS con el método de búsqueda Best First
y ha seleccionado 6 atributos (la longitud relativa, el IC, los componentes
segundo y cuarto del per�l de densidad y los componentes tercero y quinto
del per�l de media de grises).

Se ha aplicado también el estadístico chi-cuadrado, y se ha visto que
atributos como el sexto componente del per�l de media de grises, el primer,
tercer y quinto componente del per�l de forma y el sexto componente de den-
sidad no están correlacionados con la variable clase, y por tanto, se pueden
descartar para la clasi�cación en este grupo.

Tras varias pruebas, y ver que la tasa de aciertos no baja haciendo una
reducción de atributos, se ha decidido coger solo las seis variables devueltas
por el método CFS para la clasi�cación en este grupo.

Clasi�cador Media Desviación Típica

Perceptrón multicapa 0.9762 0
Naive Bayes 0.9869 0.00498

Red Bayesiana 0.9726 0.00677
J48 0.9595 0.00498

Random Forest 0.9786 0.00905

Tabla 5: Resultados de clasi�cación en el grupo A.

4.2.3. Clasi�cación en el grupo B

En esta clasi�cación se ha utilizado un grupo de datos de 112 casos de
cromosomas de las clases 4 y 5 (56 casos por clase). Se ha seguido el mismo
procedimiento que en la clasi�cación del grupo A. Se ha hecho un análisis
de los atributos y se han descartado los que no aportan información a la
clasi�cación.

El método CFS ha seleccionado 7 atributos (el primer, segundo y cuarto
componente del per�l de densidad, el primer componente del per�l de forma
y el segundo cuarto y quinto componente del per�l de media de gris) y se
han tomado éstos para la clasi�cación tras comprobar que la tasa de acierto
no baja al disminuir la cantidad de atributos.

42



4.2 Clasi�cación en dos fases 4 RESULTADOS

Clasi�cador Media Desviación Típica

Perceptrón multicapa 0.8857 0.01467
Naive Bayes 0.8947 0.00748

Red Bayesiana 0.8857 0.01597
J48 0.8857 0.01466

Random Forest 0,8982 0.01621

Tabla 6: Resultados de clasi�cación en el grupo B.

4.2.4. Clasi�cación en el grupo C

Como en las clasi�caciones de los otros grupos, aquí también se ha hecho
el análisis de atributos para descartar los que no aportan información a la
clasi�cación.

Se ha utilizado un set de datos de 436 casos de cromosomas de las clases
6-12 y de la clase X (56 casos de clase 6-12 y 44 casos de clase X).

Se ha decidido tomar 10 atributos, los 10 con mayor correlación con la
clase según el estadístico chi-cuadrado (la longitud relativa, el IC, el primer,
segundo, tercer, quinto y sexto componente del per�l de densidad y el primer,
tercer y quinto componente del per�l de media de gris).

Clasi�cador Media Desviación Típica

Perceptrón multicapa 0.806 0.00733
Naive Bayes 0.8358 0.00349

Red Bayesiana 0.8128 0.00807
J48 0.7702 0.00833

Random Forest 0.822 0.01061

Tabla 7: Resultados de clasi�cación en el grupo C.

4.2.5. Clasi�cación en el grupo D

En la clasi�cación de este grupo se ha trabajado con un set de datos de
166 casos de cromosomas de clases 13, 14 y 15 (56 casos por clase).

Para reducir la cantidad de atributos en la clasi�cación, se ha probado
el método CFS que ha seleccionado 4 atributos (el IC, tercer componente
del per�l de densidad, el quinto componente del per�l de forma y el segundo
componente del per�l de media de grises). El método chi-cuadrado ha de-
mostrado que hay algunos de los atributos no están correlacionados con la
clase, y se ha decidido tomar solo los seleccionados por el método CFS.
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Clasi�cador Media Desviación Típica

Perceptrón multicapa 0.888 0.00686
Naive Bayes 0.9133 0.00689

Red Bayesiana 0.8807 0.00893
J48 0.8747 0.00782

Random Forest 0.9048 0.01158

Tabla 8: Resultados de clasi�cación en el grupo D.

4.2.6. Clasi�cación en el grupo E

Para la clasi�cación de este grupo se ha utilizado un set de datos de 166
casos de cromosomas de clases 16, 17 y 18 (56 casos por clase).

Para la reducción de la cantidad de atributos en la clasi�cación, se ha
usado el método CFS que ha seleccionado 7 atributos (el IC, longitud re-
lativa, primer, cuarto y sexto componente del per�l de densidad y primer
y segundo componente del per�l de forma). Tras hacer algunas pruebas y
ver que reduciendo el número de atributos la tasa de acierto del clasi�cador
no baja, se ha decidido tomar únicamente los atributos seleccionados por el
método evaluador de atributos.

Clasi�cador Media Desviación Típica

Perceptrón multicapa 0.9735 0.00684
Naive Bayes 0.9843 0.00329

Red Bayesiana 0.9783 0.00684
J48 0.9711 0.00502

Random Forest 0.9856 0.00689

Tabla 9: Resultados de la clasi�cación en el grupo E.

4.2.7. Clasi�cación en el grupo F

En la clasi�cación de este grupo se ha trabajado con un set de datos de
112 casos de cromosomas de clases 19 y 20 (56 casos por clase).

Para la reducción del número de atributos usados en la clasi�cación, el
método CFS ha seleccionado solo 3 atributos (el IC, primer componente del
per�l de densidad y el quinto componente del per�l de forma). El método
chi-cuadrado ha demostrado, también, que muchos de los atributos no están
correlacionados con la clase.

Se ha decidido tomar los 4 primeros atributos en la lista del chi-cuadrado
(el IC, primer y quinto componente del per�l de densidad y el primer com-
ponente del per�l de media de grises).
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Clasi�cador Media Desviación Típica

Perceptrón multicapa 0.8901 0.01173
Naive Bayes 0.8577 0.00757

Red Bayesiana 0.8811 0.01731
J48 0.8558 0.01426

Random Forest 0.8919 0.01102

Tabla 10: Resultados de la clasi�cación en el grupo F.

4.2.8. Clasi�cación en el grupo G

En la clasi�cación del grupo se ha trabajado con un set de datos de 112
casos de cromosomas de clases 21 y 22 (56 casos por clase).

Para reducir el número de atributos usados en la clasi�cación, el resultado
del método CFS ha sido de 6 atributos (el IC, tercer y cuarto componente
del per�l de densidad y primer y sexto componente del per�l de medias de
grises), y el estadístico chi-cuadrado ha demostrado, también en este caso,
que muchos de los atributos no están correlacionados con la clase.

Tras quedarnos solo con las variables devueltas por el método CFS las
tasas de acierto de los clasi�cadores son las siguientes.

Clasi�cador Media Desviación Típica

Perceptrón multicapa 0.8696 0.01331
Naive Bayes 0.8783 0.00907

Red Bayesiana 0.8978 0.0124
J48 0.8739 0.02501

Random Forest 0.9043 0.01416

Tabla 11: Resultados de la clasi�cación en el grupo G.

4.3. Resultados generales

Se ha visto en las tablas que la clasi�cación en una fase no ofrece muy
buen resultado, siendo la mejor tasa de acierto media de un 86.72% en el
caso de los Random Forests.

En el caso de la clasi�cación en dos fases se pueden ver tasas de acierto
muy diferentes entre los distintos grupos, teniendo por ejemplo en el caso de
los grupos A y E tasas cercanas al 98% y en el caso del grupo C una tasa
de aciertos de 83%.

Esto puede deberse a problemas que se han descrito en secciones ante-
riores con las características de los patrones de bandas, y que el grupo C es
el más grande de todos con 7 cromosomas, lo que puede di�cultar más la
clasi�cación.
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Exceptuando la clasi�cación del grupo C, todos los demás grupos ofrecen
mejores resultados que la clasi�cación en una fase, siendo algunos de los
resultados bastante satisfactorios (alrededor del 98%).
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5. Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo se ha presentado un problema de búsqueda de un método
capaz de realizar el cariotipado de los cromosomas de imágenes de metafase
de manera automática y ágil, que facilite el trabajo a los genetistas.

Se ha analizado la viabilidad de crear un sistema que cree cariotipos a
partir de 10 imágenes de metafase del mismo paciente. Con esto se pretende
mejorar la clasi�cación y la calidad del cariotipo, aportando información que
en el caso de cariotipos a partir de una sola imagen puede quedar oculta.

Tras las pruebas de clasi�cación realizadas, se ha demostrado que la cla-
si�cación de cromosomas en dos fases ofrece mejores resultados que la clasi-
�cación en una sola fase, exceptuando la clasi�cación del grupo C, que solo
ha tenido una tasa de acierto del 83.58%. Puede que haya que buscar otras
características para la clasi�cación de ese grupo, puesto que es posible que
tenga problemas con las características escogidas en este trabajo.

Una de las conclusiones más importantes del trabajo es que cada grupo
Denver utiliza su propio subgrupo de las características calculadas para la
clasi�cación, reduciendo las dimensiones de los atributos desde las 20 carac-
terísticas originales hasta 3 ó 4 en algunos grupos. Teniendo esto en cuenta, a
la hora de la extracción de características, habría que extraer todas las carac-
terísticas de todos los cromosomas, pero tras hacer la clasi�cación en grupos
Denver, podría usarse el set de atributos correspondiente para clasi�car cada
grupo.

A la hora de hacer el cariotipo, aparte de la �abilidad del resultado, tam-
bién es importante el rendimiento del sistema. Tiene que ser un sistema ágil
que no puede pasar mucho tiempo en la clasi�cación, y se ha podido ver que
la reducción de las dimensiones de los atributos provoca que la clasi�cación
se haga más rápido.

También se ha probado que los árboles pueden ser muy e�cientes en la
clasi�cación de cromosomas, sobre todo los Random Forest. Ofrecen tasas
de acierto parecidas a las ofrecidas por las redes neuronales, o incluso más
altas en algunos casos, y son mucho más rápidos que éstas.

Teniendo en cuenta que no se ha integrado ningún algoritmo que de-
tecte automáticamente el centrómero para calcular el IC, y que los valores
utilizados en las pruebas han sido cálculos aproximados, y que puede que
haya información errónea en el clasi�cador debido a la forma de tratar los
cromosomas solapados del software de Leica, los resultados obtenidos en las
clasi�caciones son bastante satisfactorios, y puede decirse que la construc-
ción de un sistema que realice el cariotipado automáticamente a partir de
10 imágenes de metafase de manera ágil (haciendo la clasi�cación según las
características seleccionadas para cada grupo Denver) es viable.

Queda como trabajo futuro encontrar un algoritmo de detección auto-
mática del centrómero para probar si efectivamente los resultados que se
obtienen en la clasi�cación son mejores que los obtenidos en este trabajo.
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También ha quedado por resolver el problema encontrado en la segmen-
tación de los clústeres de cromosomas, en los que hay que separar los cromo-
somas y hay que encontrar una forma de tratar las partes solapadas, muy
importante para evitar duplicar información de las bandas en diferentes cro-
mosomas.

En este proyecto se ha trabajado con imágenes de solo dos pacientes. Sería
necesario utilizar imágenes de más pacientes para mejorar el clasi�cador.

También es necesario pensar que se ha trabajado solo con células sanas,
pero no todas las imágenes que habrá que cariotipar lo serán. Algunos cro-
mosomas podrán tener anomalías, y habrá que entrenar al sistema para que
pueda detectar y clasi�car esos cromosomas.

Por último, habrá que dar al usuario la posibilidad de corregir la clase
de un cromosoma que se haya clasi�cado mal, facilitando así que el sistema
�aprenda� y mejore para la siguiente clasi�cación.
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