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Abstract—Computer-aided techniques have been widely ap-
plied to analyse the biological circuits of microorganisms and
facilitate rational modification of metabolic networks for strain
design in order to maximise the production of desired bio-
chemicals for metabolic engineering. Most existing computational
methods for strain design formulate the network redesign as a
bilevel optimisation problem. While such methods have shown
great promise for strain design, this paper employs the idea of
network interdiction to fulfil the task. Strain design as a Multiob-
jective Network Interdiction Problem (MO-NIP) is proposed for
which two objectives are optimised (biomass and bioengineering
product) simultaneously in addition to the minimisation of the
costs of genetic perturbations (design costs). An initial approach
to solve the MO-NIP consists on a Nondominated Sorting Genetic
Algorithm (NSGA-II). The shown examples demonstrate the
usefulness of the proposed formulation for the MO-NIP and the
feasibility of the NSGA-II as a problem solver.
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Un andlisis de soluciones basadas en
Programacion Genética para resolver
problemas de regresion simbolica de datos de
medidores continuos de glucosa

J. Ignacio Hidalgo, José Manuel Velasco, Juan Lanchares, Sergio Contador y Oscar Garnica
Universidad Complutense de Madrid
C/. Prof. José Garcia Santesmases 9, 28040, Madrid, Espaifia
Email: hidalgo@dacya.ucm.es

Resumen—Diabetes es el nombre de un grupo de en-
fermedades metabdlicas asociadas con la incapacidad del
cuerpo para regular los niveles de glucosa en sangre. Una
solucion ideal para la diabetes seria un pancreas artificial
que fuera capaz de mantener un buen control de los
niveles de azicar en la sangre y permitir que el paciente
tenga una vida normal, retrasando al mismo tiempo la
aparicion de complicaciones. Debido a esto, un pancreas
artificial necesita realizar predicciones precisas de la
evolucion de la glucosa utilizando diferentes horizontes de
tiempo. En este articulo analizamos diversas técnicas para
la prediccion de la glucosa. En concreto, comparamos
la programacion genética con seleccion estricta, una
aproximacion mas tradicional de programacion genética
y ARIM A con ventana de 24 y 48 horas. El analisis de
los resultados se realiza utilizando las métricas Clarke
Error Grid y Parkes Error Grid.

I. INTRODUCCION

El péncreas es una gliandula del sistema endocrino
que produce insulina y glucagén. Estas dos hormonas
mantienen los niveles de glucosa en sangre dentro
de los rangos 6ptimos y regulan el metabolismo de
los carbohidratos. Existe un grupo de enfermedades
metabdlicas asociadas con la incapacidad del cuerpo
para regular el metabolismo que pueden producir ni-
veles elevados de glucosa en sangre durante un periodo
de tiempo prolongado. Estas enfermedades se llaman
Diabetes [1]. En 2015, se estimé que mas de 415
millones de personas en todo el mundo la padecian
[2]. La Diabetes Mellitus Tipo 1 (DMT1), que suele
manifestarse en edades tempranas, representa el 10 %
de este nimero. La DMT1 es un trastorno autoinmune
crénico por el que el sistema inmune ataca las células
secretoras de insulina del pancreas. El resultado es que
las células no asimilan el aziicar y, como consecuencia,
hay un aumento en los niveles de glucosa en sangre
que se conoce como hiperglucemia (niveles de glucosa
en sangre superiores a 140 mg/dl). Si esta situacién
se extiende durante un largo periodo de tiempo, el

paciente puede desarrollar complicaciones graves a lar-
go plazo, incluyendo enfermedades cardiacas, ceguera,
insuficiencia renal o dlceras en los pies [3, 4].

La DMT]1 solo puede tratarse con insulina sintética
inyectada en el torrente sanguineo. Sin embargo, esta
no es una tarea facil. Una dosis excesiva de insulina
puede producir hipoglucemia (definida como un valor
de glucosa en sangre inferior a 70 mg/dl). Si la
hipoglucemia es muy grave (glucosa inferior a 50
mg/dl), puede llevar a la pérdida del conocimiento
y a un coma diabético. En la Figura 1 podemos ver
la evolucién de los niveles de glucosa en sangre en
un paciente diabético. Se observa como los niveles
de glucosa se encuentran en la zona de hiperglucemia
durante un periodo largo de tiempo y, los episodios de
hiperglucemia grave o hipoglucemia son frecuentes.

Algunos pacientes con complicaciones graves han
sido operados mediante un trasplante de pancreas, pero
esta opcion puede producir varios problemas nuevos.
El paciente trasplantado debe tomar medicamentos
inmunosupresores para evitar que su sistema inmune
ataque su nuevo pdancreas, y este tratamiento puede
coadyuvar al desarrollo de infecciones bacterianas o
virales y cancer. Una solucién ideal para la DMT1 seria
un Pancreas Artificial (PA) [5] capaz de mantener el
control de los niveles de azicar en la sangre y permitir
que el paciente tenga una vida normal, evitando al
mismo tiempo, o al menos retrasando, la aparicién
de complicaciones. En la Figura 2 se muestra la
estructura basica de un PA. Uno de los componentes es
un sistema continuo de monitorizacién de la glucosa
que consiste en un biosensor [6, 7] (generalmente un
sensor que mide el nivel de glucosa intersticial [8]) y
un transmisor inaldmbrico. El otro componente es un
dispositivo integrado con varias funcionalidades. Por
un lado, recibe las muestras de glucosa y las almacena.
Por otro lado, controla una bomba de insulina; un
dispositivo que inyecta bolos de insulina en el torrente
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sanguineo. Para determinar la cantidad de insulina, el
dispositivo tiene en cuenta varios factores, entre los que
se encuentran el tipo y las caracteristicas de la insulina.
Principalmente, hay cuatro tipos de insulinas (insulina
de accidén rapida, de accién corta, de accién intermedia
y de accién lenta) que se clasifican dependiendo del
tiempo de retraso antes de que comiencen a actuar
(inicio), el momento en que la insulina alcanza su
maximo efecto (pico) y la demora final hasta que cesa
su efecto (duracién). La insulina de accién rapida,
tiene un inicio entre 5-15 minutos, un pico entre 30-60
minutos y una duracién entre 3-5 horas. La insulina de
accioén corta o regular, tiene un inicio de 30 minutos,
un pico entre 2-3 horas y una duracién entre 3-6 horas.
La insulina de accién intermedia, tiene un inicio entre
2-4 horas, un pico entre 4-12 horas y una duracién
entre 12-18 horas. La insulina de accién lenta tiene
un inicio entre 1-2 horas, un pico entre 6-8 horas
y una duracién entre 6-23 horas, dependiendo de la
dosis suministrada. Debido a esto, surge la necesidad
de realizar predicciones precisas de la evolucién de la
glucosa utilizando diferentes horizontes de tiempo.

Esta investigacion estd motivada por el desafio de
predecir con precision los niveles futuros de glucosa
para que un sistema automdtico pueda decidir cudndo
y cudnta insulina inyectar a fin de mantener el nivel
de azicar en la sangre en un rango saludable. Al
mismo tiempo, es muy importante para un sistema de
control de la glucosa en sangre, evitar las predicciones
que puedan desencadenar tratamientos innecesarios o,
incluso peor, tratamientos que son perjudiciales para el
paciente. Aunque hay algunas aproximaciones clésicas,
todavia hay mucho trabajo por hacer para las predic-
ciones dentro de un horizonte de mas de 60 minutos.

Una solucién que ha demostrado ser adecuada para
predecir los niveles de glucosa es la utilizacién de
algoritmos basados en la Evolucién Gramatical (EG)
[9]. Sin embargo, uno de los principales obstidculos
que encontraron los investigadores para entrenar a los
modelos de EG es la escasez de cantidades signifi-
cativas de datos. Como en muchos otros campos de
la medicina, la recopilacién de datos de pacientes
diabéticos reales es muy compleja. Los modelos de
EG entrenados con un pequefio conjunto de datos, por
lo general, sufren de sobreajuste y tienen un poder
de prediccion limitado. Para evitar esta situacidn, en
[10] se ha propuesto aumentar los registros de datos
de glucosa con datos sintéticos con buenos resultados.
También se han realizado otras comparativas entre
técnicas relacionadas con la EG, como la Programacion
Genética (PG) con seleccion estricta. Sin embargo, esta
dltima tiene un alto tiempo de ejecucion.

En este articulo investigamos otras opciones; en
concreto queremos comparar la programacion genética
con seleccién estricta, una aproximacion més tradicio-

nal de programacién genética y el método ARIM A
con ventana de 24 y 48 horas. Ademds, queremos
ver si los resultados tienen una interpretacién correcta
comparandolos utilizando las métricas de Clarke Error
Grid y Parkes Error Grid.

Blood Glucose Levels — 8 Days
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Figura 1: Valores de Glucosa Reales - 8 Dias
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Figura 2: Pancreas Atrtificial

El resto del articulo estd organizado de la siguiente
manera. La seccion II describe los antecedentes tedri-
cos de las técnicas empleadas y explica en detalle
nuestra metodologfa. El trabajo experimental y los
resultados se muestran en la seccién III.

II. METODOS

Nuestra propuesta es aplicar varias técnicas de
aprendizaje con el fin de obtener modelos personali-
zados para la prediccion del nivel de glucosa de cada
paciente siguiendo un enfoque en el que los modelos
se extraen de los datos. Llevaremos a cabo una primera
fase de entrenamiento sobre un conjunto de datos de
pacientes que producirdn un nimero de modelos que
se evaluardn en una fase de prueba con datos de
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los mismos pacientes. Consideramos una ventana de
prediccion de 2 horas. Los datos estan disponibles
en forma de series temporales con observaciones a
intervalos de cinco minutos. Se adquieren las series de
glucosa, ingestas de carbohidratos e insulinas. Hemos
transformado este problema de prediccion de series
de tiempo en mudltiples problemas de regresioén inde-
pendientes, donde el objetivo es encontrar modelos
independientes para la prediccién de la glucosa en
sangre a 2 horas. De esta manera podemos aplicar
cualquier técnica de regresién, incluida la regresion
simbdlica usando PG.

Un inconveniente de esta transformacién es que los
modelos no nos permiten hacer predicciones sobre
ningln otro punto de la ventana de prediccién. Sin
embargo, esto no es un problema desde un punto de
vista préctico, ya que para los pacientes diabéticos es
suficiente con predecir los valores de cuatro puntos
distintos en la ventana de predicciéon. La ventaja es
que podemos utilizar los datos de los sistemas de
Monitorizaciéon Continua de la Glucosa (MCG) di-
rectamente para hacer recomendaciones de insulina
basadas en distintos horizontes temporales, utilizando
las ecuaciones dadas por los modelos obtenidos.

Nuestro objetivo es obtener el siguiente modelo:

Gir120 =fi120((Gipiri € (—240...0)),

1
(Itsi, Craiyi € (—240. .. 4 120)) M

donde ¢ es el tiempo en minutos y estamos haciendo
predicciones hasta 120 minutos. G es la serie temporal
de valores medidos de concentracién de glucosa en
sangre, I es la serie temporal de insulina (bomba y
bolo), y C es la cantidad de carbohidratos ingeridos
segun lo estimado por los pacientes. En cada instante
temporal, los datos de ¢ de hasta 4 horas antes estin
disponibles para la prediccidon. Para generar los mo-
delos de prediccién fii120 usamos ARIMA y PG
basada en 4drboles para la evolucion de los modelos
de regresion simbdlica. Adicionalmente, consideramos
dos predictores de referencia: Last y Avg. El primero
considera la prediccién como el dltimo valor de gluco-
sa conocido. El segundo considera la predicciéon como
la glucosa media de los dltimos valores conocidos en
un intervalo de 2 horas.

1I-A.  Preprocesado de datos

Los pacientes diabéticos pueden inyectarse insulina
de dos formas: mediante multiples dosis de insulina
inyectada manualmente o mediante una bomba (infu-
sor continuo) de insulina. Existen tres categorias de
insulina:

= Insulina Basal

= Insulina Preprandial

= Insulina Correctora

En este articulo vamos a utilizar el modelo de
absorcion de Berger y Rodband [11] que describe la
farmacocinética para distintos tipos de insulina.

A partir de las series temporales de glucosa, insulina
y carbohidratos, definimos un conjunto de caracteristi-
cas que describimos a continuacién.

Agregamos los valores de las series en intervalos de
tiempo que se calculan utilizando la siguiente ecuacion:

ZiETQngo (X1+1)
|rangol

media(X,t,rango) = 2

El objetivo es reducir el niimero de caracteristicas
utilizadas para generar los modelos. Para cada instante
de tiempo ¢ definimos el conjunto de caracteristicas
F(t) que describen los valores histricos Fj,;s de las
series temporales G, I y C, asi como los valores
futuros Fry de I'y C:

F(t) = Fris(G,t) U Fpis(I,t) U Fpis(C, 1)U 3)
Ffut(f,t) U Ffut(C,t) U {G, 1, C}

Fyis(X,t) = {media(X,t,[—15,0]),
media(X,t, [ 30, —15]),

media(X,t,[—45,-30]), 4@
media(X,t,[—60, —45]),
media(X,t,[—90, —60]),
media(X,t,[—120,—90])

Fru (X, t) = {media(X,t,[0,15]),
media(X,t,[15,30]),
media(X,t,[30,45]),
media(X,t,[45,60]), 5)
media(X,t, 60, 75]),
media(X,t,[75,90]),

D,

media(X,t,[90,105
media(X,t,[105,120])
II-B.  Programacion Genética

Para cada paciente se crean cuatro modelos dife-
rentes basados en programacién genética (PG, PG2,
PG2.,,, y PGOS) para predecir el nivel de glucosa a
2 horas. Se utiliza validacién cruzada de 10 iteraciones
(10-fold Cross-Validation).

Cada modelo se generé usando el algoritmo de
regresion simbdlica basada en programacion genética
disponible en el software de cédigo abierto Heuris-
ticLab version 3.3.15 [12]. Para el conjunto de ter-
minales utilizamos las series temporales de glucosa,
insulina, y carbohidratos para los modelos PG, PG2
y PGOS; para PG2.,,, utilizamos ademas las carac-
teristicas precalculadas en el apartado Preprocesado
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de datos. En todos los modelos utilizamos también
constantes. Cada valor se acompafia con un peso de
valor real que se inicializa aleatoreamente usando una
distribucion Normal N (4 = 1, ¢ = 1), y se muta
aleatoriamente anadiendo un valor muestreado de N (u
= 0, o = 0.05). Las constantes con valores reales son
inicializadas al azar usando una distribucién uniforme
U (-20.0, 20.0), y la mutacién de constantes agrega un
valor muestreado de N (1 = 0, ¢ = 1.0).

El conjunto de funciones utilizado es: {+, —, *,
/s log(z), exp(xz)}, donde se utilizan las variantes
protegidas de las funciones divisién y logaritmo [13].
Los modelos en la poblacién inicial se han generado
usando Probabistic Tree Creator (PTC) [14] utilizan-
do diferentes tamafios para la poblacién, y para los
arboles un limite para la profundida méxima y un
maximo ndmero de nodos permitidos. Las mismas
restricciones de profundidad y tamaifio se han aplicado
en las operaciones de cruce y mutacién. Para el cruce,
utilizamos un operador de cruce de subarbol. Para la
mutacién utilizamos una variedad de operadores que
reemplaza un subconjunto completo del drbol con un
arbol inicializado al azar, o mutan todos los nodos del
arbol, o mutan solo un nodo del arbol seleccionado de
forma aleatoria. El operador de mutacién seleccionado
al azar se ejecuta después de cada operacion de cruce
con una tasa de mutacién diferente. Utilizamos un
nimero miximo de generaciones y seleccion de aptitud
proporcional de padres. No hemos sintonizado los
pardmetros de la PG especificamente para esta tarea
de modelado, pero utilizamos configuraciones estandar
robustas.

Para PG y PGOS, utilizamos un tamafio de po-
blacién de 100 individuos y una profundidad méxima
de arbol de 8. El nimero maximo de generaciones es
25 con una tasa de mutacién del 25%. Para PG2
y PG2.om, utilizamos un tamafio de poblacién de
300 individuos y una profundidad médxima de arbol
de 11. El nimero médximo de generaciones es 100
con una tasa de mutacién del 15%. En todos los
casos utilizamos un maximo nimero de nodos de arbol
permitidos de 100.

En el caso de PGOS utilizamos seleccion estricta
de descendientes [15]. Cuando se usa seleccion estricta,
los descendientes solo se aceptan si son mejores que
ambos padres, en caso contrario son descartados. Esto
tiene el efecto de que multiples intentos repetidos de
seleccion de padres, el cruce, la mutacion opcional y
la evaluacién de la aptitud, son necesarios hasta que
uno de los descendientes se agrega a la poblacién de
la préxima generacién [16]. El umbral de presién de
seleccion para detener el algoritmo se establecié en
100.

La funcién objetivo utilizada en todos los casos
se calcula con el coeficiente de determinacién R2

de Pearson entre los valores reales de glucosa en
sangre y los valores obtenidos con el modelo [17].
Los modelos de prediccidon finalmente seleccionados
se escalan linealmente para minimizar la suma de
los errores al cuadrado entre los valores reales y los
resultados del modelo.

II-C. ARIMA

El modelo autorregresivo integrado de media mévil
o ARIM A (Auto Regressive Integrated Moving Ave-
rage) es un modelo estadistico que utiliza variacio-
nes y regresiones de los datos, en particular series
temporales, con el fin de encontrar los pardmetros
del modelo més adecuados para predecir los valores
futuros. Se suele expresar como ARIMA(p,d,q).
donde los parametros p, d y g, indican el orden de las
distintas componentes del modelo (p es la componente
autorregresiva, d la integrada y ¢ la media movil). Si se
considera el efecto de la estacionalidad de los datos, el
modelo toma la forma ARIM A(p,q,d)(P,Q, D)m, y
esta dado por la siguiente ecuacion:

®(B™)p(B)(1 - B™P(1 - B)'y =

m (6)
c+O(B™)0(B)z,

donde ¢; es ruido blanco con media 0 y varianza
0%, B es el operador de retroceso, y ¢(z), 6(z),
®(2)yO(z), son polinomios de orden p, q, P y Q,
respectivamente.

Uno de los principales problemas en el uso de los
modelos ARIM A es que el proceso de seleccion del
orden de las componentes generalmente se considera
subjetivo y dificil de aplicar. Por eso, hemos utilizado
el modelo estacional auto.arima [18] con el software
libre de andlisis estadistico R versiéon 3.3.1 [19], que
busca de forma automadtica las componentes del mo-
delo seleccionando el orden apropiado.

II-D. Clarke-Parkes Error Grid

La precisién de las predicciones se analizan con
Clarke Error Grid y Parkes Error Grid. Clarke Error
Grid [20] se desarroll6 para calcular la precisién clinica
de los sistemas de MCG en sangre para todo el rango
de valores de glucosa, mediante las diferencias entre
los valores medidos por el sisttema de medicién y
los valores de referencia. Andlogamente, se puede
utilizar para calcular las diferencias entre los valores
estimados en una prediccion y los valores reales o de
referencia. Los valores se representan en un grafico con
coordenadas cartesianas donde el eje X representa los
valores reales y el eje Y los valores de la prediccion,
siendo Y = X la prediccién ideal, donde el valor real
coincide con el valor de la prediccién. La particulari-
dad de esta representacion es que el grafico se divide
en cinco zonas dependiendo del grado de precision
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de las estimaciones de la glucosa. A continuacién Tabla I: Numero de observables disponibles para cada

describimos cada una de las zonas: paciente.
Paciente  Observables
= Zonas A 'y B: los valores en la zona A representan 359 10149
los valores de glucosa que se desvian de los 563 11853
valores de referencia menos del 20 %, o aquellos g;g }?22(7)
que estan en el rango de hipoglucemia (<70 533 12395
mg/dl), cuando la referencia es también <70 591 10601

mg/dl. Los valores en la zona B se desvian de los
valores de referencia en mds del 20 %, aunque
el tratamiento clinico serd correcto con una alta
probabilidad. Los valores que se encuentran den-

Tabla II: Caracteristicas de cada paciente para los
niveles de glucosa.

tro de las zonas A y B son clinicamente exactos Paciente  Media Sid T_G<ro  T-G>250 T_Gpro,180]
y/o aceptables y, por lo tanto, el tratamiento [mgrdl]  [mg/dl] [ %] [ %] [ %]
serd clinicamente correcto. Tratamos estas dos 222 {g;% Zg'ig ;'(1)(5) l23 3151 ;i'gg
zonas de forma combinada en el andlisis de los 570 18722 6237 1.80 1716 4375
resultados de nuestro experimento. g;g %22(7)8 gggg g.gj j.gg 2(3)‘21;

= Zona C: los valores en esta zona pueden ser o1 15683 5738 300 703 o162

peligrosos en algunas situaciones. El objetivo es
minimizar las predicciones incluidas en esta zona.

= Zonas D-E: los valores incluidos en estas zonas
son potencialmente peligrosos, ya que la predic-
cién estd lejos de ser aceptable y el tratamiento
indicado sera diferente del correcto, y contrario
en la zona E. De nuevo, el objetivo es minimizar
las predicciones incluidas en esta zona.

Parkes Error Grid [21] se publicé en 2000 como
una alternativa al uso de Clarke Error Grid. En él se
redefinen las zonas basandose en las zonas de Clarke
y en los limites establecidos por 100 médicos expertos
en diabetes en una encuesta realizada en la conferencia
American Diabetes Association Meetings de junio de
1994. Estas definiciones son mds flexibles, y permiten
incorporar el conocimiento de expertos para asignar las
zonas basdndose en su experiencia.

III. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Se realiza un estudio retrospectivo de seis pacien-
tes con DMTI1. Los datasets utilizados proceden de
la Universidad de Ohio [22]. En concreto, hay dos
hombres (563 y 570) y cuatro mujeres (559, 575, 588
y 591). Los datos son recolectados durante un periodo
de ocho semanas mediante MCG intersticial registrada
con el sistema Medtronic 530G ((©Medtronic). Todos
los pacientes siguen una terapia con bomba de insulina.
El ndmero de observables por paciente que tenemos
se muestran en la Tabla I. Las caracteristicas de cada
paciente se muestran en la Tabla II. Para cada paciente
se calcula la glucosa media, la desviacidon estandar,
y los porcentajes de tiempo donde el paciente tiene
niveles de glucosa por debajo de 70 mg/dl, por encima
de 250 mg/dl, y en el rango [70, 180] mg/dl.

Tabla III: Tiempos medios de ejecucién de los modelos
junto con su desviacién tipica.

Modelo Tiempo

[min]
PG 1.54 £ 0.14
ARIMA 24h 1518 + 2.24
PG2com 19.76 & 1.62
PG2 20.11 £ 1.73
ARIMA 48h 2440 + 4.42
PGOS 1453.43 4+ 140.60

Tabla IV: Predicciones (en porcentaje) a 2h obtenidas
para las distintas zonas con Clarke-Parkes Error Grid
con ARIM A con entrenamiento de 24h y 48h.

Paciente

Zona 559 563 570 575 588 591

Clarke con Entrenamiento de 24h

A 39.94 4565 5852 4090 5229 40.22
B 4487 47.83 3441 4534 4296 49.16
C 8.06 3.31 3.91 3.95 1.72 3.76
D 5.59 2.68 2.74 747 2.48 5.21
E 1.54 0.53 0.43 2.34 0.55 1.65
Parkes con Entrenamiento de 24h
A 43.13 4647 6199 43.18 5278 42.75
B 4243 4555 3255 4201 41.66 4691
C 1225 747 4.96 12.69 5.08 8.78
D 2.17 0.51 0.50 2.11 0.48 1.56
E 0.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00
Clarke con Entrenamiento de 48h
A 38.01 46.81 61.30 4193 5275 4195
B 47.67 4742 33.61 4433 4292 4843
C 6.19 2.23 2.33 3.54 1.27 2.80
D 6.95 2.98 2.59 8.24 2.68 5.29
E 1.17 0.56 0.17 1.95 0.38 1.54
Parkes con Entrenamiento de 48h
A 40.23  47.32 6393 4399 53.03 43.67
B 45.67 4559 31.00 4123 4144 45.66
C 12.32  6.53 4.79 12.79  5.00 8.85
D 1.79 0.57 0.28 1.97 0.53 1.79
E 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.04
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Las Tablas IV, V .y VI (V y VI en ANEXO 1)
recogen los resultados para ARIMA y PG para las
distintas zonas en términos de los errores Clarke y
Parkes.

Podemos observar que en algunos pacientes en los
que el control es muy bueno, las técnicas funcionan
de una manera similar. No obstante, el mejor modelo
generado que mds porcentajes de valores tiene en las
zonas A 'y B es PG2.,,, donde el porcentaje medio
en las zonas ha sido 91.95 &+ 4.27 [%]. El modelo
generado con PG que més porcentajes de valores tiene
en las zonas A y B es PG2.,,, (aparece en 8 de los 12
casos). El segundo modelo es PGO.S (aparece en 4 de
los 12 casos). Comparando PG con PGOS, el modelo
mejora cuando se utiliza seleccién de descendencia.
Comparando PG2 con PG2.,,,, el modelo mejora
cuando se utlizan mas variables (en este caso las
caracteristicas) para entrenarlo. El modelo generado
con ARIM A que mas porcentajes de valores tiene en
las zonas A y B es ARIM A con entrenamiento de 48h
(aparece en 11 de los 12 casos). El modelo ARIM A
mejora cuando se utiliza un periodo de tiempo de
entrenamiento mas largo.

El modelo PGOS no obtiene mejores resultados
en la prediccién a 2 horas. Por lo tanto, el tiempo
empleado en la obtencién del modelo (Tabla III) puede
ser fundamental para la calidad de las predicciones y
para la seguridad del paciente. También constatamos
que la métrica Parkes es mds precisa que Clarke y por
consiguiente, mas conveniente.
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ANEXO I

Tabla V: Predicciones (en porcentaje) obtenidas para las distintas zonas con Clarke Error Grid para las medias y
desviaciones tipicas de los valores obtenidos con validacién cruzada de cada paciente para los distintos modelos
con horizonte de tiempo a 2 horas.

t+120 train t+120 test

Modelo A+B C D E A+B C D E
Paciente 559

Avg 844 + 0.6 1.1 £02 0.1+04 1.5+02 819+72 524+92 11.1+£69 18+22
Last 84.8 + 0.8 73+ 04 6.6 +03 1.3+0.1 848 +6.9 73+£37 6.6+25 1.3+ 1.0
PG 88.1 £ 1.3 1.2+04 102+£29 05+£02 883+£56 1.2+09 101 +£35 05+05
PG2 89.3 + 0.6 1.3+0.1 88+05 0.6 £0.1 892 +44 14+08 881238 0.5+ 0.5
PG2com 90.2 £+ 0.7 1.3+£02 81+04 04 +£00 90.0 £+ 4.2 1.5+09 81+28 04 +£04
PGOS 89.6 + 0.5 14+02 83+04 0.6 +01 895+49 1.6 07 83+27 0.6 £ 0.6
Paciente 563

Avg 944 £ 09 00+00 52403 03+£01 943+£79 04+09 48+26 0.5+ 1.1
Last 944 £+ 0.3 21 +01 28402 0601 944 +£26 21 +10 28421 0.6 £ 0.6
PG 949 £ 2.5 02+ 0.1 47 %07 02+01 948 £6.0 02+03 47+29 03+ 04
PG2 948 £ 2.9 0.1 £0.1 50=+0.38 0.1 £01 942 +7.1 0.1 £03 55+40 0.1 £0.3
PG2com 95.5 + 0.7 03+01 41403 02+01 952+ 6.7 03+03 44+28 0.2 + 0.3
PGOS 954 £108 0.1 +00 43=%1.1 0.1£01 948 +£132 02+03 48 +3.0 02+ 04
Paciente 570

Avg 909 + 1.4 1.6 £ 02 6.8 +0.7 07+01 897+£100 29+43 71+75 0.3+ 0.7
Last 94.6 £ 0.9 22+02 29403 03+£00 946 +£83 224+ 15 29425 03+ 04
PG 958 £ 2.4 1.0+ 02 29407 03+04 957+£107 09+09 3.1=+3.1 02+ 04
PG2 95.8 £ 1.1 09 +0.1 30+03 02+00 959+104 1.0+£09 3.0+3.0 02+ 04
PG2com 96.2 + 2.3 0.8+ 0.1 2.6=+0.6 04+04 9604105 09+07 28+27 03 +04
PGOS 959 £ 1.0 09+0.1 30+03 02+00 957+99 09+09 32432 02+ 04
Paciente 575

Avg 85.6 + 0.6 0.1 01 139+£05 04+£02 849+42 08+22 139+£47 04+£1.0
Last 86.0 + 0.6 34+03 75+04 30+ 02 86.0+5.6 344+23 75435 30+ 20
PG 86.9 + 0.5 03+01 124+£05 03+£01 869+£70 03+05 125+41 03+£04
PG2 87.2 +£ 0.7 0.3 + 0.1 122+ 06 03+01 87.0£7.0 03+05 123+£41 04+£04
PG2com 87.5 + 0.9 03+01 119+06 03+01 875+ 89 04+05 11.7+£38 04+05
PGOS 87.5 + 0.7 0.1 £0.1 120+£06 04+01 873+£6.5 0.1 +£02 122+£39 04+£03
Paciente 588

Avg 944 £+ 0.7 02+00 54405 0.0+ 00 944 +6.6 03+05 52+43 0.0 £ 0.1
Last 95.8 £ 0.6 14+01 23402 05+£01 958+£59 14+10 23+16 0.5 £ 0.8
PG 95.6 £ 2.9 02+01 40+15 0.1 £0.1 958 £8.0 02+03 39+24 0.1 £0.3
PG2 96.1 +£ 0.8 02+0.1 35403 0.1 £0.0 96.1 74 02+03 35+21 0.1 £0.3
PG2com 96.3 + 0.9 02+01 34403 0.1 £0.0 96.1 &+ 7.6 03+03 35+22 0.1 £0.2
PGOS 953 £+ 3.6 02+01 44419 0.1 £01 954 +386 03+04 43140 0.0 £ 0.1
Paciente 591

Avg 88.6 + 1.1 0.2 + 0.1 106 £ 0.7 0.6+0.1 88.0+£6.6 03+04 113+£61 05+£07
Last 90.4 £ 0.2 28+ 02 54402 1.5+0.1 904 +25 28 +20 54417 1.5+ 09
PG 90.7 £ 0.7 04 +0.1 8.6 +09 03+£01 903 +£6.1 04 +£04 9.0+38 0.3 £ 0.5
PG2 91.1 £ 0.5 04 +0.1 81+03 04+£01 909 +£59 05+05 82+29 04 + 0.5
PG2com 912 £ 1.3 05+01 79+1.0 03+01 914 + 5.0 05+06 7.8+27 04 + 0.5
PGOS 91.5 £+ 0.6 05+01 7.6+03 05+01 914 459 04+04 77+£29 0.5+ 0.5
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Tabla VI: Predicciones (en porcentaje) obtenidas para las distintas zonas con Parkes Error Grid para las medias y
desviaciones tipicas de los valores obtenidos con validacion cruzada de cada paciente para los distintos modelos

con horizonte de tiempo a 2 horas.

t+120 train t+120 test

Modelo A+B C D E A+B C D E
Paciente 559

Avg 81.5 £ 0.7 158 £ 05 27+£03 00+£00 80.8+£73 149 £40 43+£54 0.0=+£0.0
Last 84.8 +£ 0.7 131+ 04 21+£01 00+00 848 +6.5 131 £33 21+£10 0.0=+£0.0
PG 86.1 + 1.5 122+16 17+£02 00+£00 858 +64 124+23 1.7+17 0.0=+£0.0
PG2 86.6 + 0.7 117+ 04 174+£02 00+00 865+48 11.8+24 184+17 00=+£00
PG2com 87.9 + 0.6 108+ 04 14+£01 00+£00 878+ 44 10.7 £ 2.1 1.5+14 00+00
PGOS 86.7 £+ 0.6 116 £04 17+£02 00+£00 863+49 118 +£23 18£16 0.0=£0.0
Paciente 563

Avg 90.7 £ 0.9 88 £ 0.6 05+01 00400 89.0+59 101 £66 09+14 0.0=+0.0
Last 92.0 £ 0.3 7.1 £ 0.3 0.8+ 0.1 00400 920+24 7.1 £2.5 0.8+0.7 0.0+£0.0
PG 924 + 2.6 7.1 £ 0.7 05+01 00+00 091.8+6.1 7.6 +£42 05+06 0.0+£0.0
PG2 924 £+ 32 72 + 1.1 04+01 0000 921 +38.1 74 + 44 05+08 0.0+£0.0
PG2com 93.6 £ 0.6 6.0 + 0.4 04 +01 004+00 932+72 6.3 £ 3.9 04 +£06 0.0+£0.0
PGOS 93.7 £ 11.6 59 +20 03+01 00+00 933+137 63145 04+05 0.0+£00
Paciente 570

Avg 89.8 + 1.7 8.7 £ 0.7 1.5+£02 00+00 91.1 £150 8.0 *46 1.0+ 1.1 00 +00
Last 94.9 + 0.9 46 £0.3 05+01 00+00 949 +78 46 +24 05+06 0.0+£0.0
PG 93.9 £ 2.3 54 + 0.6 06 +04 00+00 941+103 54+34 05+06 0.0+0.0
PG2 943 + 1.1 53+04 05+01 00+£00 940+94 5.5 4+ 3.8 054+ 06 00+00
PG2com 94.6 £ 1.6 49 £+ 0.7 06+03 00+00 944+09.1 5.1 +£39 05+06 0.0+£0.0
PGOS 943 £+ 1.1 5.1 £ 04 05+01 0000 939+90 5.6 + 3.8 05+06 0.0+£0.0
Paciente 575

Avg 83.9 £ 0.6 134+£05 27+£02 00+£00 825+58 151 £34 24+£13 00+£0.0
Last 83.2 £ 0.5 144+£07 23+£01 00+£00 832+47 44+£61 23+1.1 0.0=+£0.0
PG 84.6 +£ 0.4 134+£06 19+£02 00+00 844 +6.1 137 £60 19+£08 0.0=£0.0
PG2 84.7 £ 0.6 135+£06 18+£02 00+00 845+62 136 62 19+09 0.0+0.0
PG2com 86.7 + 1.2 119+ 04 14+£01 00+£00 864+ 77 122+ 60 15+£1.0 0.0=+£0.0
PGOS 84.7 £ 0.6 135+£07 18+£01 00+£00 844+59 13.8 + 6.1 1.8 +09 00+00
Paciente 588

Avg 94.6 +£ 0.8 51+04 03+01 00+£00 950=+7.0 47 4+ 33 04 4+06 00+00
Last 943 £ 0.7 5.1 +£03 06 +01 0000 943=+69 51+£26 0.6 +£08 0.0+£0.0
PG 949 + 3.8 47 £ 0.5 04 +01 00400 947+74 48 +£3.2 04 +£07 0.0+£0.0
PG2 95.1 £0.8 45 +03 04 +01 00+00 949+70 4.6 £32 05+08 0.0+£0.0
PG2com 953 + 0.8 44 +£0.3 04 +01 00+00 950+71 4.6 +£ 34 04+07 0.0+£0.0
PGOS 949 £+ 5.0 45+ 04 05+01 0000 943 +38.0 52 +39 05+09 0.0+£0.0
Paciente 591

Avg 87.0 £ 1.0 11.2+£03 18+£02 00+00 873+64 108 £38 1.8+22 0.0+£0.0
Last 89.8 + 0.3 8.6 +03 1.6 £ 0.1 0.0+00 89.8+28 8.6 =29 1.6 1.0 00 %00
PG 90.2 £ 1.0 82+ 0.6 1.6 02 00+00 902+58 82 + 34 1.7+ 1.8 00 +00
PG2 90.6 £+ 0.5 7.7 £ 0.3 1.6 £02 00+00 904 +6.0 8.0 + 3.0 1.7+ 1.8 00 %00
PG2com 90.2 + 1.6 8.4 4+ 0.7 14+£02 00+00 899 +52 8.6 = 3.5 1.5+15 00+00
PGOS 90.8 + 0.6 7.7 £ 0.3 1.5+£02 00+00 905+ 64 7.7 +£2.7 1.7+ 17 00+00
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Resumen—El Registrado de Imagenes (RI) conlleva la trans-
formacion de un conjunto de imagenes en un sistema de coorde-
nadas comiin. Generalmente, la bisqueda de la correspondencia
optima entre imagenes es considerada un problema de optimiza-
cion. Los enfoques basados en metaheuristicas permiten resolver
el problema de RI superando las numerosas limitaciones de los
métodos tradicionales. En esta contribucion consideraremos un
reciente método bio-inspirado: Optimizacién por Arrecifes de
Coral (CRO). Este novedoso algoritmo simula los fenomenos
naturales que subyacen a un arrecife de coral. Adaptaremos el
algoritmo siguiendo dos enfoques de registrado diferentes: basado
en caracteristicas y basado en intensidades. Ademas, disefiaremos
un exhaustivo estudio experimental considerando un problema de
RI médica con resonancias magnéticas cerebrales. Los resultados
muestran como CRO supera al estado del arte en RI tanto en
robustez como en precision y eficiencia siguiendo ambos enfoques.

I. INTRODUCCION

En el 4mbito de la imagen médica existe un gran interés en
relacionar la informacién procedente de diferentes imégenes.
Esta tarea es relevante en un gran nimero de aplicaciones:
diagndstico, monitorizacién y seguimiento de enfermedades o
cirugia asistida, entre otras. Generalmente, estas aplicaciones
requieren la integracién de informacién visual adquirida por
diferentes dispositivos o condiciones. Asi, el Registrado de
Imagenes (RI) [1] es considerado como una tarea de prepro-
cesamiento esencial en imagen médica, ya que permite alinear
multiples imagenes con contenido comun.

Generalmente, los métodos de RI consideran una trans-
formacién espacial para alinear imagenes solapando regiones
coincidentes. El problema se trata como un proceso de opti-
mizacion iterativo que explora el espacio de transformaciones
posibles. La calidad de una solucién se define asi por el grado
de semejanza entre imdagenes tras la transformacion, que se
mide mediante una métrica de similitud [2].

El proceso de RI permite emplear una imagen completa
(enfoque de intensidades) o basarse en partes distintivas de
la imagen (caracteristicas). Los enfoques de caracteristicas [1]]
agilizan el proceso de optimizacién reduciendo la complejidad
del problema, al usar una porcién de las imagenes. Sin
embargo, estos métodos dependen en gran medida del proceso

de extraccion de caracteristicas, una etapa propensa a errores
si la informacién extraida no es suficientemente representativa.
Por otro lado, los enfoques de intensidades permiten procesar
un volumen de datos mayor, a costa de incrementar los
requisitos computacionales [2]. Asi, la alineacién se guia por
la distribucién de intensidades (niveles de gris) de la imagen,
aumentando la precision de estos métodos, pero también su
sensibilidad al ruido o a las condiciones de iluminacién.

Métodos tradicionales, como Iterative Closest Point (ICP)
[3]] tienden a quedar atrapados en minimos locales debido a
factores como el ruido, la discretizacion o la desalineacion
entre imagenes. Mientras tanto, aquellos basados en algoritmos
evolutivos u otras metaheuristicas (MHs) permiten superar
estas desventajas y ofrecen un buen rendimiento que los hace
idéneos para problemas de RI médica.

Hasta la fecha se han propuesto numerosos estudios com-
parativos para analizar el rendimiento de diferentes MHs en
problemas de RI empleando modelos craneales e iméigenes
médicas en 3D [4]], [S]. En ambos estudios se incluyen
métodos de RI relevantes: ICP, una versién adaptativa de des-
censo de gradiente estocastico (ASGD) y algoritmos genéticos
(GAs). Entre las diversas MHs destaca una version memética
del método scatter search (SS) propuesta en [4] y extendida
en [6], obteniendo resultados excelentes y consolidando su do-
minancia en el estado del arte sobre métodos convencionales.

Recientemente se ha propuesto una MH bio-inspirada de-
nominada Coral Reefs Optimization (CRO) [7]. CRO es un
algoritmo evolutivo basado en la simulacién de los fenémenos
naturales que ocurren durante la formacién de un arrecife de
coral. A lo largo de su vida, los corales atraviesan diversas
fases, como la reproduccién, el asentamiento de larvas o
la lucha por un espacio en el arrecife donde sobrevivir.
CRO emula dichos procesos favoreciendo un equilibrio entre
diversidad y especificidad, ingredientes idoneos para abordar
problemas complejos de optimizacion.

Dados los buenos resultados de CRO en diferentes pro-
blemadticas reales, consideramos que su disefio puede com-
portarse adecuadamente en problemas de RI complejos. Asi,
en este trabajo disefiamos un nuevo método de RI basado en
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CRO donde tanto la funcién objetivo como la codificacién han
sido adaptados a un problema concreto de RI médica.

Para validar nuestra propuesta, hemos desarrollado un ex-
haustivo estudio experimental comparando CRO contra algu-
nos métodos evolutivos del estado del arte en RI, considerando
tanto enfoques de intensidades como de caracteristicas. Esta
comparativa es una extension de nuestra propuesta donde
adaptamos CRO al enfoque de intensidades [8]]. Se han utili-
zado pares de imdgenes monomodales extraidas de Brainweb,
dataset disponible gracias a McGill University [9].

II. REGISTRADO DE IMAGENES: PLANTEAMIENTO

Generalmente, en los problemas de RI médica se parte
de dos imdgenes, una de referencia o modelo (/;;), y una
imagen moévil o escena (/g) que se alinea con la geometria
del modelo. EI objetivo del proceso de registrado es encontrar
una transformacioén geométrica 1" que haga el modelo I, y la
escena transformada T'(Ig) sean lo mds similares posible. El
grado de semejanza entre imagenes se mide considerando una
métrica de similitud. Asi, el RI se formula como un problema
de maximizacién en el espacio de transformaciones:

argmax  Similitud (I, T(1g)).

T € Transformaciones

El proceso iterativo de un método de RI consta de tres
componentes principales: el modelo de transformacion, la
métrica de similitud, y el optimizador. En primer lugar,
el optimizador estima una transformacién geométrica para
alinear las imagenes, que viene determinada por el modelo
de transformacion. La Figura [l| ilustra el efecto de aplicar
diferentes tipos de transformacidn a una resonancia magnética
(IRM) cerebral. La elecciéon del modelo adecuado depende
tanto de la aplicacién concreta como de la naturaleza de las
imagenes. En ciertos contextos un modelo mas simple (trans-
formacién de traslacion) puede ser adecuado, mientras que
otras aplicaciones que suponen una estimacion de movimiento
requieren modelos deformables. De cualquier forma, el tipo de
transformacién debe ser seleccionado cuidadosamente, ya que
de esta eleccién dependen tanto los requisitos computacionales
en base al nimero de pardmetros a estimar, como los efectos
geométricos resultantes de la transformacion.

Figura 1: Aplicacién de diferentes modelos de transformacion:
similitud, finidad y b-spline, sobre una escena inicial.

Tras ello, la métrica de similitud mide la calidad de la
alineaciéon entre la escena transformada y el modelo. La
eleccion de esta métrica es un paso crucial en el disefio de
cualquier método de RI y depende del enfoque considerado.
Enfoques de caracteristicas suelen considerar el error cuadrati-
co medio (ECM) como métrica para medir la distancia entre

caracteristicas correspondientes. Enfoques de intensidades se
basan en la relacién entre distribuciones de intensidad para
evaluar la similitud. Existen multitud de métricas disponibles
(correlacién normalizada (CN) o informacién mutua (IM),
entre otras) y su idoneidad viene determinada por el proceso
de adquisicién y la relacién entre iméagenes.

Por tltimo, el optimizador refina la solucién hasta alcanzar
un criterio de parada (cuando se encuentra una solucién
adecuada o se realiza un nimero determinado de iteraciones).
Asf, la optimizacion de la transformacioén espacial supone un
proceso de busqueda iterativo sobre el espacio de transfor-
maciones geométricas. De acuerdo con las caracteristicas del
espacio de bisqueda, podemos encontrar dos estrategias dife-
rentes. El registrado puede considerarse como un problema de
optimizacién continua cuando la bisqueda se realiza en base
a los parametros de la transformacién. Alternativamente, la
busqueda se puede realizar en el espacio de correspondencias
entre pares de caracteristicas (enfoque de caracteristicas) o
entre dreas de la imagen (enfoque de intensidades).

A. Algoritmos evolutivos relevantes en RI médica
RI basado en intensidades

r-GA*, Valsecchi et al.: r-GA™* se basa en un algoritmo
genético [10]. El optimizador estd disefiado en codificacién
real donde una solucién almacena los pardmetros de la trans-
formacién en un vector. Los operadores genéticos también
son reales: cruce por mezcla alfa (BLX-a) [11] y mutacién
aleatoria. -GA* es capaz de adaptar diferentes métricas de
similitud y distintos modelos de transformacién. Ademds,
integra el uso de multiples resoluciones en combinacién con
un mecanismo de reinicio y adaptacion al espacio de bisqueda.
Estos mecanismos permiten agilizar el proceso de optimiza-
cién y mitigar una convergencia prematura.

SS*, Valsecchi et al.: SS* 6] es una variante del disefio
original de scatter search o busqueda dispersa, donde el
conjunto de referencia se divide en dos para contener las
soluciones mds diversas y las de mayor calidad. El algoritmo
han sido disefiados especificamente para RI [4]. Asi, SS*
considera el uso de memoria basada en frecuencia para el
método de diversificacién, la combinacién de soluciones se
basa en el cruce BLX-a, y el método de mejora en el
operador PMX-«a [12]. El método de actualizacién clasifica
las soluciones segin su calidad o diversidad. Finalmente, el
método de control de duplicacién previene la apariciéon de
copias idénticas de una solucién en la poblacién.

RI basado en caracteristicas

HE-GA, He y Narayana: Propuesto en [13], considera
un disefio genético con codificacién real combinado con
dividing rectangle, un método de optimizacién global basado
en ramificacién y poda. El genético sigue un modelo gene-
racional elitista con cruce aritmético y mutacién uniforme,
aplicado para estimar una solucién preliminar. Esta solucion
es posteriormente refinada por busqueda local. Incorpora un
mecanismo de reinicio para evitar una convergencia prematura.
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SS, Santamaria et al.: Este método basado en SS fue
originalmente diseiiado para problemas de RI de rango [4]. Los
autores adoptan una métrica de similitud basada en el error
cuadrético mediano (ECMed), robusta a imédgenes con bajo
solapamiento, integran una estructura de datos para acelerar
el célculo de la funcién objetivo, y una bisqueda local basada
en cruce (XLS) como método de mejora. SS también incluye
un mecanismo de reinicio para evitar minimos locales.

III. CORAL REEFS OPTIMIZATION ALGORITHM

CRO [7, [14]] es un algoritmo evolutivo basado en los pro-
cesos naturales de un arrecife de coral. Denominamos R a un
arrecife representado por una cuadricula ?; X Ro, donde cada
posicion (¢, j) permite albergar a un coral, C; ;, que representa
una solucién al problema de optimizacién considerado. El
algoritmo inicializa varios corales en posiciones aleatorias de
R, dejando huecos libres para el asentamiento de futuras gene-
raciones de corales. La ratio entre posiciones libres/ocupadas
viene dado por un pardmetro pg, donde 0 < pg < 1.

Existen diferentes mecanismos reproductivos en un arrecife
de coral. En CRO se recrean aplicando diferentes operadores
de forma secuencial durante la segunda fase del algoritmo:

1. Reproduccién sexual externa (Broadcast Spawning).
En cada iteracién k del algoritmo se aplica:

l.a. Seleccion uniforme de una fraccidon aleatoria Fj
de corales (denominados broadcast spawners) con
respecto al total de corales existentes en el arrecife.

1.b. Formacién de larvas. Se eligen dos broadcast spaw-
ners y se aplica un operador de cruce. Una vez
seleccionados, éstos no vuelven a atravesar otra
etapa reproductiva durante la iteracién k. La selec-
cién puede ser uniforme, aleatoria o proporcional
al fitness (seleccién por ruleta).

2. Reproduccion sexual interna (Brooding). La repro-
duccién de los corales hermafroditas se modela como
una mutacién sobre una fraccion de los corales restantes
1 — Fj. En estos casos, un porcentaje P; del coral muta.

3. Asentamiento de larvas. Las nuevas larvas generadas
seleccionan una posicion aleatoria del arrecife para
formarse, siempre que la posicion (7, ;) esté libre. En
caso de que esté ocupada, la nueva larva se asentara si
su valor de fitness mejora a la del coral existente. El
maximo nimero de intentos para ocupar una posicién en
cada iteracion k estd limitado por el pardmetro n = 3.

4. Reproduccion asexual. Los corales pueden fragmentar-
se y reasentarse en el arrecife (budding). CRO modela
este mecanismo ordenando los corales por su nivel de
vida (fitness f(C;;)). Una pequeiia fraccién (F,) de los
corales se duplica, muta con probabilidad P,, e intenta
asentarse en el arrecife como en el paso 3.

5. Depredacion. Tras cada iteracion k, se simula la muerte
de un pequefio niimero de corales, liberando espacio en
el arrecife para la siguiente generacion. La depredacién
se aplica con una probabilidad muy pequefia (P;) a una
fraccién F; de corales con peor vida.

IV. DISENO EXPERIMENTAL

Disefiamos un estudio experimental considerando los algo-
ritmos descritos en la Seccién [A] ya que mejoran el comporta-
miento de alternativas clasicas [5]], [6], 8], [LO]. Asi, preten-
demos realizar un andlisis exhaustivo del comportamiento de
nuestra propuesta en comparacién con los métodos evolutivos
mds relevantes en un problema de RI médica.

A. Escenarios y dataset de imdgenes

Las imdgenes mono-modales utilizadas en esta experimen-
tacion han sido obtenidas de un repositorio publico muy
conocido, BrainWeb (McGill University [9]). Este dataset se
compone de imagenes cerebrales simuladas a partir de IRMs
sintéticas. Con el objetivo de considerar diferentes niveles de
complejidad, las imdgenes contienen ruido (hasta un 5%) y
multiples lesiones (esclerosis). Las imagenes tienen un tamafo
comun de 60 x 181 x 217 voxels.

A partir de la curvatura cerebral de cada imagen extraemos
un conjunto de puntos mediante un detector de lineas de cresta
[15]. En enfoques de caracteristicas, los valores heuristicos
de curvatura se emplean para guiar al optimizador durante la
estimacion de la transformacion de registrado.

Para generar diferentes escenarios, cada imagen ha sido
transformada usando una de las cuatro transformaciones de
similitud (aplicando rotacién, traslacion y escalado uniforme)
de la Tabla [l En total, el estudio consta de 16 instancias
de RI creadas a partir de pares de imagenes con diferentes
transformaciones. Los escenarios son: I vs. T;(l2), I1 vs.
Ti(lg), I]_ VS. Tz(I4)» € IQ VS. T;(LL), para 1= 1,273,4.

Tabla I: Pardmetros de la transformacién: dngulo de rota-
cién (A), eje de rotacién (ay,ay,a.), vector de traslacién
(tz,ty,t2), y factor de escalado uniforme s.

A Ay ay a, [ ty t, s
T 115 -0.863 0.259 0.431 -26 15.5 -4.6 1
Ts 168 0.676 -0.290 0.676 6 55 -4.6 0.8
Ts 235 -0.303  -0.808 0.505 16 -5.5 -4.6 1
Ty 2769  -0.872 0.436 -0.218  -12 55 246 1.2

B. Diserio Experimental y Configuracion

Los métodos de la comparativa difieren en el proceso de
optimizacién: los enfoques de caracteristicas se guian por los
puntos de curvatura y las métricas ECM o ECMed, mientras
que los enfoques de intensidades se guian por los valores de
intensidad y métricas como CN o IM. Los resultados de dife-
rentes métricas no son comparables, por lo que es necesario
definir un marco comparativo para evaluar objetivamente los
resultados de la alineacidon. Asi, consideramos una medida
comun para evaluar la calidad de todas las soluciones. Una
vez el algoritmo alcanza una solucidn, se calcula el ECM entre
las caracteristicas anatomicas (lineas de cresta) de la escena
transformada y las del modelo. Este valor serd usado como
comparativa de la calidad final para todos los métodos.

La transformacion de similitud que relaciona las imdgenes
considera un rango de [—30,30] para los parimetros de la
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Tabla II: Parameter configuration for considered IR methods.

r-GA™ SS* CRO™ HE-GA SS CRO
Individuos 100  Tamaiio poblacién 12 Tamaiio arrecife 80  Individuos 60  Tamafio poblacién 30  Tamaiio arrecife 70
Generaciones 75 Generaciones 18 Generaciones 65 Reinicios 5 Reinicios 5 Reinicios 15
Reinicios 5 Reinicios 3 Reinicios 8 Factor o 0.3 XLS iter. 100 XLS iter. 100
Torneo 3 PMX iter. 12 PMX iter. 15 Prob. cruce 0.7 Factor « 0.3 Lo 0.6
Factor « 0.3 Factor o 0.3 o) 0.6 Prob. mutacion 0.2 Conjunto Referencia 8 Fyroad 0.9
Prob. cruce 0.5 conjunto referencia 4 Fhroad 0.8 Py 0.05
Prob. mutacién 0.1 Py 0.15 k 3

traslacién y [0,75,1,25] para el factor de escalado. No se
aplica restriccion en el dngulo de rotacién ([0, 360]), ni en sus
ejes ([—1,1]). De esta forma, la transformacion se codifica
mediante un vector real de siete parametros en el enfoque
de intensidades: versor de rotacién (0,0,,0.), vector de
traslacién (t,,1,,t.) y escalado uniforme s. En el enfoque de
caracteristicas, la rotacién se codifica con cuatro pardmetros:
tres para el eje de rotacién (rg,ry,7.) y uno para el dngulo
0,-, resultando en una codificacion de ocho pardmetros.

Para evaluar CRO en comparacién con el estado del ar-
te en RI (Seccién , disefiamos un estudio experimental
considerando métodos representativos de ambos enfoques (in-
tensidades y caracteristicas). Asi, comparamos seis métodos
diferentes: i) Enfoque de intensidades: r-GA*, SS* y CRO*.
ii) Enfoque de caracteristicas: HE-GA, SS y CRO.

Dadas las diferencias en términos de requisitos compu-
tacionales, la configuracién de pardmetros Optima para cada
algoritmo varfa segin el enfoque considerado (ver Tabla [II).
Estos pardmetros han sido ajustados manualmente con un par
de imdgenes no incluido en la experimentacién para evitar
sesgos. Se han seguido las directrices marcadas por los autores
en estudios previos [S)], [7]. A continuacién detallamos las
caracteristicas distintivas de los métodos:

Diserio de metodos basados en intensidades:: La imple-
mentacion se ha realizado en Elastix [[16], una herramienta
open-source especificamente disefiada para RI médica de in-
tensidades. El método basado en CRO se ha propuesto en [8]]
con resultados prometedores. El optimizador se guia por la
métrica normalizada de informacién mutua (IMN):

Y acta 2overy PAB(a;b)log(pa(a)pp (b))

NMI(I4,1B) =
(s, 1) ZaeIA Zbe[BpAB(aab) logpap(a,b)

donde pap es la probabilidad conjunta y pa,pp son las
probabilidades marginales discretas de las intensidades de las
imagenes.

Ademis, el disefio de los enfoques de intensidades integra
dos componentes: i) Multi-resolucién para reducir el coste
computacional del proceso, mediante una reduccién de la
resolucién y un suavizado gaussiano para crear dos represen-
taciones (pirdmides) de la imagen. En la primera resolucion,
el optimizador considera una pirdmide de baja resolucién para
aproximar la transformacion. La segunda resolucién consiste
en una etapa de refinado para mejorar la calidad de Ia
alineacién. ii) Mecanismo de reinicio para asegurar que el
algoritmo es capaz de recuperarse de un posible estancamiento
y encuentre una buena solucién. En la primera resolucion, se

aplica un reinicio del algoritmo un nimero determinado de
veces. La mejor solucion de esta etapa pasa a la etapa de refi-
nado. Dado el gran volumen de datos, el tiempo de ejecucion
total de cada algoritmo se ha limitado a 180 segundos.

Diserio de métodos basados en caracteristicas:: Implemen-
tados en C++ y compilados con la herramienta GNU/g++,
siguen una estructura similar al enfoque de intensidades.
Puesto que ECM ha sido elegido para la comparativa final,
consideramos una métrica de optimizacién diferente para
evitar favorecer este disefio. Asi, consideramos una variante
de ECMed especificamente disefiada para IR:

F(f7IE7IM) =

N
wi-(1/ (L4 Y |I(sRpi+87) =55 11) + w2 (1/ (14 [pE—p™)),
i=1
donde f es la solucién que codifica los parimetros de la
transformacion; p; es un punto 3D de la escena y p; su corres-
pondencia mds cercana en el modelo utilizando una estructura
de indexacion (grid closest point); w1 y ws (wi+we=1) son
pesos para balancear los términos de la funcidn; p¢ es el radio
de la esfera que engloba la escena transformada y p™ el radio
de la esfera sobre el modelo. Néotese que el primer término de
F' corresponde con la funcién ECMed entre puntos vecinos.
Como componentes especificos de este enfoque, se aplica
el reinicio de la poblaciéon cuando el optimizador detecta
estancamiento, por ejemplo, tras 15 iteraciones sin mejora.
El conjunto de caracteristicas (lineas de cresta) es bastante
reducido, por lo que no se requiere una estrategia multi-
resolucién y el tiempo de parada se limita a 20 segundos.

C. Andlisis de Resultados

En la Tabla |I1I] se recogen los resultados de la alineacién
entre imdgenes: el error entre pares de caracteristicas (ECM)
y el ranking parcial de cada método en los 16 escenarios.
Nétese que el minimo valor posible de ECM se explica por los
niveles de ruido y la presencia de lesiones en la comparacion
entre imagenes. El valor éptimo de ECM se ha resaltado entre
paréntesis en la Tabla Ademas, se ha realizado un analisis
estadistico sobre los valores medios para buscar diferencias
significativas entre el algoritmo con mejor ranking y el resto.
Los resultados del ranking, test de Bonferroni-Dunn y test de
Holm se recogen en la Tabla

En general, los métodos basados en caracteristicas mejoran
a sus homoélogos de intensidades en la mayoria instancias.
El disefio del optimizador hace que este tipo de métodos
pueda alcanzar una mayor precision en menor tiempo. Asi,
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Tabla III: Minimo (m), media () y desviacién estandar (sd) para los valores de ECM (mm) y ranking medio (R) para cada
instancia de RI. Las columnas subrayadas corresponden con los métodos basados en intensidades.

Iy vs T1(I3) 31) Iy vs To(Ig) [31]

Iy vs T3(I) [31] Iy vs T4(I3) 3]

Algorithm m 7 sd R m n sd R m N sd R m " sd R
-GA™* 37.32 134 >99 6 39.60 86.43 44 5 4329 5506 >99 6 3219 84.36 91 6
HE-GA 42.69 101 47 5 3185 44.27 17 4 3196 42.19 9 4 3288 59.23 28 5
Ss* 36.01 38.14 59 4 3653 38.96 29 3 3678 1755 >99 5 3265 32.96 0.7 4
SS 32.06 32.84 22 2 3211 119 >99 6 32.17 41.08 47 2 3200 3225 0.1 2
CRO* 36.35 36.79 0.3 3 3626 36.78 0.3 2 4072 41.41 0.5 3 3267 32.79 0.1 3
CRO 32.11 32.25 0.1 1 3210 33.96 53 1 3214 3227 0.1 1 3214 32.24 0.0 1
I1 vs T1(I3) [42] I1 vs To(I3) [42] I7 vs T3(I3) [42] I1 vs Ty(I3) [42]
m I sd R m m sd R m I sd R m " sd R
r-GA™ 50.61 142 >99 6 4561 97.75 81 6 66.00 8470 >99 6 4293 86.11 53 5
HE-GA 61.65 122 48 5 4291 61.01 24 4 56.52 74.44 18 5 5874 114 42 6
SS* 50.20 61.34 50 4 43.65 46.36 39 3 5522 57.85 32 4 4468 45.18 03 4
SS 42.96 58.69 59 3 4308 83.82 >99 5 43.06 50.95 41 2 4295 43.44 0.6 2
CRO™ 51123 51.77 03 2 4354 4373 0.1 1 5578 56.53 0.4 3 4461 45.17 0.3 3
CRO 43.01 43.29 0.2 1 4294 44.06 2.9 2 497 43.45 02 1 4287 43.39 03 1
Iy vs Tq(I4) [46] Iy vs Ta(Ig) [46] Iy vs T'3(I4) [46] Iq vs Ty(Iy) [46]
m I sd R m n sd R m In sd R m " sd R
-GA™* 51.06 151 >99 6 5892 124 98 4 60.76 9428.7 >99 6 4644 82.74 45 5
HE-GA 60.07 119 51 5 843 1011 >99 6 5118 78.92 25 5 5135 92.56 30 6
ss* 52.53 53.67 13 3 4648 48.12 1.5 2 5432 60.10 5.2 3 46.65 47.58 0.5 3
SS 46.79 61.77 77 4 46.52 154 >99 5 46.87 64.26 68 4 46.67 47.33 0.5 1
CRO* 52.78 53.24 0.3 2 46.02 46.37 0.1 1 5746 58.02 0.3 2 4703 47.70 03 4
CRO 46.66 48.85 6.0 1 4677 48.80 34 3 46.80 47.57 0.6 1 46.64 47.37 0.6 2
Iy vs T1(I4) [28] Ig vs To(I4) [28] Iy vs T3(I4) [28] Ig vs Ty(I4) [28]
m m sd R m m sd R m m sd R m m sd R
r-GA™ 3215 3293 >99 6 3220 68.26 33 6 3338 3656 >99 6 29.53 57.89 32 5
HE-GA 33.59 94.40 35 5 2994 46.64 41 5 29.88 37.67 14 3 3134 78.25 33 6
SS* 34.80 35.66 0.5 3 3036 33.07 3.7 3 3885 43.70 9.6 5 2844 29.69 0.5 4
SS 28.54 44.21 79 4 28.61 35.27 35 4 2846 28.80 0.1 1 2857 28.75 0.1 1
CRO* 35.06 35.54 0.2 2 3025 3047 0.1 2 3911 40.66 0.5 4 2936 29.64 0.1 3
CRO 28.32 28.79 0.3 1 2861 29.01 0.6 1 2857 28.82 0.1 2 2859 28.76 0.1 2

el enfoque de caracteristicas permite a los métodos obtener
mejores resultados minimos, a expensas de incrementar la
varianza. Por otro lado, los resultados de los métodos basados
en intensidades (excepto r-GA*) son mas robustos, obteniendo
una menor desviacion que los métodos de caracteristicas.

Ambos genéticos tienen un comportamiento inestable, pero
alcanzan buenos resultados minimos. r-GA* alcanza la dltima
posicién del ranking (5.63) debido a obtener los mayores erro-
res en la comparativa. A pesar de su pobre comportamiento,
HE-GA es capaz de obtener el mejor resultado minimo en tres
de los dieciséis escenarios, con un ranking de 4.94.

SS* y SS mejoran considerablemente a los genéticos, con
un comportamiento consistente excepto en cuatro escenarios,
donde no terminan de converger. Asi, los métodos basados en
SS alcanzan las posiciones medias del ranking (3.0 y 3.56,
respectivamente). Aunque tienen un rendimiento similar en
cuanto al ECM, SS mejora a SS* al obtener mejores resultados
minimos a pesar de su mayor desviacion estandar.

En cuanto a nuestras propuestas, CRO* obtiene mejor ECM
medio que ambos métodos basados en SS, pero es incapaz de
alcanzar su precisiéon en valores minimos. Por otro lado, la
adaptacion al enfoque de caracteristicas (CRO) mejora tanto
a CRO* como al actual método del estado del arte, SS. En
cuanto al ECM medio, CRO mejora a SS en doce escenarios.
Asi, CRO* alcanza la segunda posicién con 2.5, mientras
que CRO es primero con un ranking de 1.38, gracias a su
excelente balance entre exploraciéon y explotaciéon. Ambos
enfoques basados en CRO son capaces de mejorar al actual
estado del arte en RI, destacando nuestra propuesta basada en
caracteristicas por obtener el mejor rendimiento.

Al aplicar el test estadistico de Friedman obtenemos un
resultado de x% = 92,0, con un p-valor correspondiente de
< 10716, Dado que p es menor que el nivel de significancia
considerado (o = 0,01), el test concluye que hay diferencias
significativas entre métodos. Complementamos el andlisis con
el test de Holm (Tabla comparando CRO (control) con
el resto de métodos. El p-valor resultante para ambos tests
revela que existen diferencias significativas entre CRO y tanto
los métodos genéticos como aquellos basados en SS.

Tabla IV: Ranking de Friedman y resultados estadisticos con
CRO como método de control para los test de Bonferroni y
Holm, de acuerdo con el valor medio de ECM.

Ranking  Bonferroni-Dunn p Holm p
CRO 1.38 - -
CRO* 2.50 0,44 0,09
SS 3.00 0,07 < 0,05
SS* 3.56 < 0,01 < 0,01
HE-GA 4.94 < 0,01 < 0,01
r-GA™ 5.63 <1071 <1071

Por ultimo, incluimos un anélisis visual de los resultados
obtenidos en uno de los escenarios més complejos. La Figura 2]
muestra la mejor alineacién entre imigenes obtenida por cada
algoritmo. Destacamos los resultados de nuestras propuestas
basadas en CRO, en especial el enfoque de caracteristicas, ya
que mejoran considerablemente la precisién de la alineacion
resultante.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo describimos el disefio e implementacién de
una novedosa técnica bio-inspirada, conocida como CRO, para
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CRO (46.8) vs. CRO* (57.5)

Figura 2: Resultados del solapamiento entre el modelo (azul)
y la escena (amarillo). La figura aporta una comparativa de los
resultados entre el enfoque de caracteristicas (izquierda) y de
intensidades (derecha) para el escenario n°11 (I vs. T3(14)).
Entre paréntesis se indica el minimo ECM alcanzado.

resolver el problema de RI médica en 3D de forma robusta y
eficiente. En particular, abordamos el problema considerando
dos enfoques, usando la distribucién de intensidades de las
imigenes y un conjunto reducido de puntos caracteristicos,
cada uno con diferentes niveles de complejidad. CRO integra
en su disefio una estrategia de busqueda balanceada, que le
permite obtener resultados excelentes en diferentes problemas
reales. Asi, adaptamos CRO al problema de RI siguiendo
ambos enfoques y analizamos su comportamiento.

Para evaluar el rendimiento de nuestra propuesta compa-
ramos ambas implementaciones de CRO con algunos de los
métodos evolutivos mds relevantes de la literatura en RI. Di-
seflamos un exhaustivo estudio experimental con 16 escenarios
de RI mono-modal a partir de cuatro IMRs cerebrales sintéti-
cos, con diferentes niveles de ruido y lesiones. Las imagenes
provienen del repositorio BrainWeb (McGill University [9]).

CRO obtiene unos resultados excelentes considerando ambos
enfoques de registrado, y mejora a métodos consolidados en RI
demostrando gran robustez y eficiencia al abordar problemas
de optimizacién complejos como es el RI médica.
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Abstract—La comparaciéon de radiografias es una técnica
de identificacion forense que conlleva la comparacion manual
de radiografias ante-mortem (AM) y post-mortem (PM). Sin
embargo, éste es un proceso lento y propenso a errores por lo
que su utilidad se ve reducida. El objetivo de este trabajo es
proponer y validar un nuevo paradigma asistido por ordenador
para comparaciéon de radiografias. En concreto, se centra en
reproducir de manera automatica los parametros de adquisicion
de la radiografia AM en una proyeccion del modelo 3D PM
mediante una metodologia basada en el registrado de imagenes
3D-2D. Este proceso de registrado sera guiado por la silueta
de la estructura anatémica utilizada para identificar en la
radiografia AM y un modelo 3D PM de la misma. El problema
de optimizacion subyacente es complejo ya que no se puede
asumir una inicializacién cercana y tampoco se puede depender
del valor de intensidad de los pixeles (enfoque tradicional en
imagen médica). Para abordarlo se ha utilizado una meta-
heuristica, differential evolution, y un método clasico que ha
sido adaptado para este problema concreto. Se han realizado
multiples experimentos para estudiar la precision y robustez de
la propuesta utilizando imagenes sintéticas de claviculas, rétula
y senos frontales obteniendo resultados prometedores.

Index Terms—Identificaciéon forense, comparacion de radio-
grafias, registrado de imagenes 3D-2D, computaciéon evolutiva.

I. INTRODUCCION

La identificacion forense es de suma importancia en nuestra
sociedad [1]]. Los métodos principales de identificacién son
la odontologia forense, el andlisis de huellas dactilares y
el andlisis de ADN. Sin embargo, la aplicacién de estos
métodos no es posible cuando no se dispone de la suficiente
informacién ante-mortem (AM) o post-mortem (PM) debido
a la falta de datos por estado de conservacién del cadaver
y/o la ausencia de muestras AM contra las que comparar.
En este aspecto, las técnicas de identificaciéon basadas en
el esqueleto (SFI, por sus siglas en inglés, skeleton-based
forensic identification) pueden suponer la tltima posibilidad de
identificacion. Esto es debido a que el esqueleto generalmente
sobrevive a procesos de descomposicién natural y no natural,
como por ejemplo es habitual en escenarios de desastres
masivos.

Las técnicas de SFI son usadas para identificaciéon y/o
filtrado dependiendo del poder identificativo de cada hueso o
cavidad [2]]. Dentro de las técnicas de SFI, las mas importantes
son la superposicion craneofacial 3], la reconstruccién facial
[4] y la comparacién de radiografias (CR). En concreto, CR

[1]] es 1a dnica técnica SFI considerada primaria por la Interpol
(junto con la comparacién de implantes quirdrgicos) [5]. En
la literatura, numerosas estructuras anatomicas como huesos
y cavidades se han mostrado ttiles para realizar una identifi-
cacién positiva [6]. Estas estdn localizadas principalmente en
la zona del craneo (p. €j. dientes [[7] y los senos frontales [§]]
y del pecho (p. ej. claviculas [9] y vértebras [[10]). Aunque
también hay otras fueras de estas regiones tales como los
huesos de la mano [11]] y la rétula [[12], entre muchas otras.

Sin embargo, a pesar de ser el método mas empleado y util
en SFI, su aplicacién todavia se basa en una comparacion
manual de los datos AM-PM a través de un proceso de
inspeccién visual que depende por completo de la habilidad
y experiencia del experto. Como consecuencia, su utilidad se
reduce debido a que es un proceso tedioso y propenso a errores
debidos al cansancio del experto.

Guiados por el andlisis de la literatura forense, se han
distinguido tres etapas consecutivas en proceso automadtico de
identificacién mediante CR:

1) Obtencion de los datos AM de todos los candidatos
y el procesado del material PM. Incluye la mejora y
segmentacion de las imdgenes AM y PM.

2) Producir una radiografia PM que simule la transfor-
macién proyectiva de cada una de las radiografias AM
del candidato.

3) Toma de decisiones en base a la superposicién obtenida,
junto con otros factores tales como la calidad de las
imdagenes o el poder discriminatorio del hueso utilizado.

Pese a la necesidad de métodos automaticos, esta técnica ha
sido objeto de pocos trabajos de investigaciéon. En concreto,
se han utilizado técnicas de morfometria geométrica, tales
como el andlisis de la eliptica de Fourier, para la CR de
senos frontales [13]], bévedas craneales [14], claviculas [15],
y roétulas [12]]. El enfoque de los dos primeros trabajos
consiste en la segmentaciéon manual del hueso o cavidad en
las radiografias AM y PM y finalmente compararlas utilizando
el andlisis de la eliptica de Fourier. Mientras tanto, los dos
dltimos se basan en la adquisicion de modelos 3D de los
huesos PM utilizando un escéner de luz estructurada, pero la
decisidn final ain implica la comparacién de la segmentacion
de la radiografia AM contra un conjunto predefinido de
imigenes obtenidas a través de rotaciones pre-establecidas
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del modelo 3D PM. No hay, sin embargo, ningin método
automatico que busque la mejor proyeccién posible del modelo
3D.

El proceso de superposicion para CR es complejo debido
principalmente a dos razones. La primera, la radiografia AM
fue tomada en unas condiciones desconocidas y por tanto no
se puede asumir una inicializacién cercana. La segunda, las
intensidades en las imagenes no son fiables o incluso hay es-
cenarios en los que no se dispone de ellas (véase la Seccién 2).
Esto lleva a que las técnicas habituales de registro de imdgenes
(RI) 3D-2D no sean adecuadas para CR y se deben investigar
técnicas diferentes para resolverlo satisfactoriamente, como la
utilizacién de algoritmos evolutivos [[16].

El objetivo de este trabajo es proponer y validar un método
asistido por ordenador para realizar la superposiciéon de un
modelo 3D de cualquier hueso o cavidad PM y una radiografia
AM segmentada. El método sigue una metodologia de RI 3D-
2D basada en la silueta del hueso o cavidad. Para validar se
han utilizado dos tipos de huesos (claviculas y rétulas) y uno
de cavidad (senos frontales).

Este articulo se organiza de la siguiente manera. En la
seccion II se hace una revision del estado del arte de RI.
La seccién III describe nuestra propuesta. La secciéon IV
presenta los experimentos realizados junto con sus resultados.
Por tltimo en la seccién V se presentan las conclusiones de
este trabajo.

II. ANTECEDENTES Y JUSTIFICACION

RI [17], [18]] es el proceso de poner dos imdagenes en
un mismo sistema de coordenadas, donde una imagen se
mantiene fija y la otra es transformada. En el escenario 3D-
2D, la imagen transformada es siempre la 3D y la 2D se
mantiene fija. Los métodos de RI 3D-2D son clasificados
segun guien el proceso de optimizacién utilizando intensidades
o caracteristicas de las imagenes.

En imagen médica, los métodos basados en intensidades son
los més extendidos debido a que no requieren segmentaciones,
las cuales introducen subjetividad y errores. Estos han sido
utilizados satisfactoriamente en problemas de registrado de
Tomografias Computarizadas, TACs, (3D) y radiografias (2D)
[19]. Sin embargo en el problema que nos ocupa (CR), los
niveles de intensidad han podido cambiar desde el momento
de la adquisicién de la radiografia y el TAC. Esto se debe a que
la densidad de los huesos puede cambiar por muchos motivos
provocando un cambio en las intensidades capturadas (p. e€j.
edad, osteoporosis, tiempo transcurrido desde el fallecimiento,
etc). Otro motivo importante es el hecho de que muchos
laboratorios forenses hacen uso en la actualidad de escaneres
de luz estructurada [20] debido a su gran disponibilidad y bajo
coste, mientras que solo unos pocos de ellos tienen TACs.
Estas limitaciones descartan los métodos basados en inten-
sidades, dejando unicamente los basados en caracteristicas.
Los antropélogos forenses consideran que la morfologia 6sea
(silueta) es un aspecto fiable para realizar la identificacion
basada en CR. Por otro lado, no es posible utilizar otras
caracteristicas como puntos homoélogos por la imposibilidad de

establecer una correspondencia entre los puntos 3D y 2D. Los
datos 3D son el hueso o cavidad PM en forma de un modelo
de superficie PM 3D, ya sea que se obtiene al segmentar
una imagen volumétrica como una CT o directamente desde
un escaner 3D. Los datos 2D son la silueta del hueso en
una radiografia AM. Los métodos de RI 3D-2D IR para
dominios médicos [21]], [22] pueden asumir que trabajan en
un entorno controlado. En consecuencia pueden limitar la
transformacién a solo 6 grados de libertad (trasladaciones y
rotaciones) sin tener en cuenta los pardmetros relacionados
con las distorsiones de perspectiva. Ademds utilizan inicial-
izaciones cercanas al Ground Truth (p. €j. en [22] consideran
un error madximo de 20 mm y de rotacién de 20 °, de 16
mm en [21]], etc). Sin embargo, estas asunciones no son
adecuadas para CR. Por supuesto, hay algunas excepciones
como Feldman et al. [23] que propuso un método IR 3D-2D
basado en la silueta que no depende de las inicializaciones
pero es solo aplicable en el caso calibrado (considerando solo
6 DoF). No existe ningtin enfoque de RI 3D-2D basado en la
silueta que considere 7 grados de libertad sin depender de una
inicializacién cercana.

III. REGISTRADO DE IMAGENES PARA COMPARACION DE
RADIOGRAFTAS

No hay un estandar universal para disefiar un método de RI.
No obstante, los métodos de RI suelen tener los siguientes 5
componentes (en la Figura|l| se puede verse un esquema de la
propuesta de RI 3D-2D para CR): (1) el modelo 3D (modelo
3D del hueso PM) y una imagen fija (radiografia AM);
(2) la transformacién proyectiva responsable de generar una
proyeccién 2D del modelo 3D; (3) el conocimiento experto
que delimita la transformacién proyectiva; (4) una métrica de
similitud que mide las similitudes entre la proyeccioén y la
imagen fija; y (5) un optimizador que busca los pardmetros de
la transformacién proyectiva segin la métrica de similitud.

Evaluacion de la
Superposicion

Reg]én de oclusién

Y

/

Optimizacion

Proyeccién de
perspectiva

Comparacién de las
siuetas considerando
oclusiones

Pardmetros: tx, ty, tz, rz, ry, rz, SID ‘_+ /

Camara

Generador rayos X

Contexto y conocimiento experto

Fig. 1: Esquema de la propuesta de RI 3D-2D para CR.

A. Datos AM y PM
Las imdgenes a registrar son las siguientes:

o La imagen 2D: la radiografia AM.
« El modelo 3D: un modelo 3D de la superficie del hueso
o cavidad. Obtenido mediante el uso de un escaner
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de luz estructurada del "hueso limpio” o mediante la
segmentacion del hueso en un TAC.

En esta propuesta, el proceso de RI se guia por la silueta
del hueso o cavidad por lo que es necesario su segmentacion
en ambas imdgenes. En la radiografia AM, la silueta puede
estar ocluida por otras estructuras. Por ello aparte de la
silueta es necesario segmentar una regién de oclusién donde
el experto tiene dudas (véase la Figura [2). En el caso 3D
hay dos escenarios posibles en funcién de si se parte de
un modelo 3D de superficie obtenido con un escdner de luz
estructurada o de un TAC. En el primer escenario no es
necesario ningiin preprocesamiento. Por otro lado, en el TAC
los huesos se segmentan facilmente mediante el uso de las
unidades Hounsfield [1]

Fig. 2: Radiografia del craneo: sin segmentar (izquierda), con la segmentacion
de los senos frontales en negro y la region de oclusién en blanco.

B. Transformacion proyectiva

Una transformacién proyectiva es una transformacion entre
el mundo 3D y una imagen 2D. Las funciones proyectivas son
de dos tipos: proyecciones de perspectiva y ortograficas [24].

La transformacién que origina una radiografia la modelamos
mediante una transformacion de perspectiva simple utilizando
solo 7 pardmetros: 6 pardmetros extrinsecos (3 trasladaciones
y 3 rotaciones de la cdmara) y 1 intrinseco (la distancia
entre el emisor y el receptor, SID, por sus siglas en inglés,
source image distance) [25|] (véase la Figura [I). La mayoria
de trabajos en imagen médica consideran solo 6 parametros
dado que asumen que en un escenario controlado el pardmetro
SID es conocido [21f], [22]. Pero en CR, como ya se ha
comentado en las secciones anteriores, es necesario considerar
los 7 parametros.

Por otro lado, la transformacién ortogriafica es un caso
particular de la transformacioén de perspectiva donde la cdmara
esta situada en el “infinito” y por tanto no modela distorsiones
de perspectiva. La mayoria de las radiografias tienen distor-
siones de perspectiva (a excepcion de aquellas con una SID
elevada como las imdgenes cefalométricas con una SID de 4
metros). No obstante, el estudio del modelo ortografico merece
la pena debido a que mateméaticamente es mas sencillo y podria
ser suficiente para identificar. Esta transformacion tiene solo
6 pardmetros: 2 trasladaciones que representan la posicidn

IEs una escala cuantitativa utilizada en los estudios de TACs para describir
los diferentes niveles de radiodensidad de los tejidos humanos.

del centro de la silueta en la imagen 2D, 3 rotaciones y 1
escala que representa el porcentaje de pixeles de la imdgenes
ocupados por el bounding box (el cuadrado delimitador) de la
silueta en la imagen.

C. Pardmetros y su delimitacion con conocimiento experto

Los pardmetros estdn solo delimitados por el protocolo de
adquisicion de radiografias [26]. Las radiografias son tomadas
con el cuerpo en una posicién conocida (posterioranterior o
lateral) y la rotacién por tanto pude ser delimitada para ambas
transformaciones con un margen de error (p. ej. £10° o £20°
en angulos de Euler). En la transformaciéon de perspectiva,
el protocolo de adquisicién también sirve para delimitar la
trasladacién, la SID y también para conocer las dimensiones
del receptor y su resolucién (pixeles por mm). La trasladacion
en los ejes x e y es delimitada por el ancho y alto del receptor,
mientras que la SID del protocolo sirve para delimitar la SID
con un rango de error y también la trasladacion en el eje z ya
que el cuerpo se suele colocar pegado al receptor, mientras que
en la transformacién ortografica la trasladacién es delimitada
por los limites de la imagen en coordenadas normalizadas
(de -1 a 1) y la escala por el porcentaje de pixeles que se
espera que ocupe la silueta en la radiografia (desde el 5% al
80%), no requiriendo conocimiento experto. Por dltimo, en
el ortografico no es necesario conocer las dimensiones del
receptor ni su resolucion.

D. Métrica de similitud

Para medir las similitudes entre dos siluetas la métrica mas
utilizada en la literatura es la métrica DICE [27]. En este
trabajo, la métrica DICE ha sido adaptada creando una nueva
métrica, Masked DICE (véase la Eq. E]) mediante la inclusion
de la regién de oclusion. La regién de oclusion define un area
que es ignorada por la métrica permitiendo asi solapamientos
parciales y obviando regiones dubitativas (incertidumbre en
la segmentacién). En los casos en los que no haya regién de
oclusién el valor de la métrica Masked DICE sera igual al de
DICE. En el caso particular donde la proyecciéon del hueso
esté fuera del campo de vision, el valor de la métrica es fijado
al.5.
2-|{a\M)N(Ip\ M)|

[La\ M|+ [Ip\ M]|

donde I4 son los pixeles de la silueta del objeto A (el
hueso segmentado AM), Ip son los pixeles del objeto B (la
proyeccién de hueso PM), y M es la regién de oclusion.

Masked DICE = (1)

E. Optimizador

El problema de optimizacién es complejo dado que no se
puede hacer uso de las intensidades o de una inicializacién
cercana, como ya se comentd en las secciones anteriores.
Ademds se asume una alta multimodalidad del espacio de
bisqueda. Para abordar el problema se ha estudiado el uso
de dos optimizadores diferentes. El primero estd basado en un
método de optimizacién numérica llamado BOBYQA [28],
que ya ha sido aplicado a problemas de RI. El segundo esta
basado en Differential Evolution (DE) [29], metaheuristica que
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ha mostrado un gran comportamiento en los problemas de
optimizacién global [30].

1) EG-BOBYQA

Varios métodos de optimizacion numérica (tanto de
busqueda lineal tales como Nelder-Mead, BFGS y LBFGS,
cémo de regién de confianza tales como Levenberg-Marquardt
y BOBYQA) han sido probados para afrontar este problema de
RI utilizando la libreria DLIB [31]]. EI que mejores resultados
obtuvo en los experimentos preliminares fue BOBYQA.

Sin embargo, pese a ser el mejor, sus resultados en la experi-
mentacién preliminar fueron insuficientes debido a que mostré
una gran dependencia de la inicializacion, especialmente con
los parametros relacionados con la rotacién. Para afrontar este
problema, se ha propuesto EG-BOBYQA (estimation grid-
BOBYQA). Este método consiste en realizar diferentes ejecu-
ciones de BOBYQA con diferentes inicializaciones mediante
el uso de un grid en los tres pardmetros de la rotacién
(limitando el ndmero de evaluaciones de BOBYQA para
que sea computacionalmente abordable). Ademds para cada
configuracién del grid, los parametros de la trasladacion y la
escala son estimados en la transformacién ortografica. Hay
que buscar un compromiso entre la granularidad del grid y el
tiempo de ejecucion, ya que por ejemplo un grid con pasos de
un grado en los tres ejes de rotacién es computacionalmente
inabordable incluso para el menor de los rangos de rotacion
considerados (de 20° en cada eje). Este problema se resuelve
utilizando varios grid de forma iterativa reduciendo el rango
de rotacion y el tamafio del paso hasta alcanzar un paso menor
a un grado. El paso inicial ha sido establecido de manera
experimental en un cuarto del rango de rotacién y en cada
iteracién es dividido entre cuatro, mientras que el rango de
rotacién es reducido de la siguiente forma [mejor rotacién -
P222, mejor rotacion + Z5?]. Finalmente la mejor solucién
del ultimo grid es mejorada de nuevo utilizando BOBYQA
sin establecer un nimero limite de evaluaciones.

Este optimizador es solo aplicable a la transformacién or-
togréfica dado que la estimacion de la escala y la trasladacion
no puede realizarse en la transformacion perspectiva dado que
dependen tanto de la trasladacién en eje z como de la SID.

2) Differential Evolution

DE es una metaheuristica propuesta por Storn y Price
[29]. Se ha aplicado con éxito a problemas de optimizacién
multimodales debido a su gran robustez, rdpida convergencia
y al reducido niimero de pardmetros a fijar [32]. Ademas
también se ha utilizado en problemas de RI 3D-3D [33]]. Los
pardmetros a fijar de DE son los siguientes: F' (controla la
tasa de mutacién), P, (controla la tasa de recombinacién), n
(tamafio de la poblacién) y m (nimero de generaciones).

IV. EXPERIMENTOS

Los experimentos realizados estdn dedicados al estudio de
la precision y robustez de los dos optimizadores en problemas
sintéticos de CR con dos tipos de huesos, claviculas y rétulas,
y un tipo de cavidad, senos frontales, en casos positivos, es
decir, el caso AM y el PM pertenecen a la misma persona.

Todos los experimentos se han realizado en un servidor con
12 nodos, cada uno con un Intel Core i7 4930k 3.4 GHz con
el sistema operativo Ubuntu 16.04.

A. Generacion del dataset

Para medir la capacidad de RI 3D-2D de las propuestas
se han utilizado casos sintéticos, cada uno compuesto por un
modelo de superficie 3D y una proyeccion de perspectiva (2D)
aleatoria (dentro del rango de los parametros). Esto permite
evaluar objetivamente la calidad de una superimposicién in-
cluso en escenarios con oclusiones debido a que la proyeccién
sin oclusiones también es conocida.

En este experimento se han utilizado datos sintéticos de
claviculas, rétulas y senos frontales. En concreto, se han es-
caneado 10 claviculas y 10 rétulas (procedentes del laboratorio
de antropologia fisica de la Universidad de Granada) con un
escdner Artec Spider™™ 3D, y 10 senos frontales han sido
segmentados manualmente de TACs (procedentes del Hospital
de Castilla la Mancha) usando 3D Slicer 4.5.0-1 (véase la
seccion IIILA). Para cada uno de los 30 modelos 3D se han
generado 5 proyecciones de perspectiva aleatorias dentro de
los rangos de la Tabla Ademads, el tamafio del receptor
para senos frontales y rétulas es de 240 mm x 300 mm y
la SID es de 1000 mm, y en claviculas de 430 mm x 350
mm y 1800 mm (resultado en imdgenes de 750 x 900 pixeles
y de 1290 x 1050, respectivamente). Para cada una de las
150 imégenes simuladas, dos imagenes adicionales han sido
generadas afadiendo oclusiones en la silueta del 15% y 30%
con sus respectivas zonas de incertidumbre. En total se han
generado 450 casos positivos de CR con sus respectivos GTs.

TABLE I. Rango de los pardmetros para la transformacion de perspectiva
delimitados segtin los protocolos de adquisicién [26]

Pardmetro Hueso/Cavidad
Senos frontales | Roétulas Claviculas
t, (mm) [-125,125] | [-125, 125] [-210, 210]
t, (mm) [-150, 150] [-175, 175]
t. (mm) [700, 1100] [700, 1900]
Tz, Ty, Y T~ (grados) [-10°, 10°], [-20°, 20°]
SID (mm) [9000, 1100] [ [1600, 1900]

B. Diserio experimental

Los pardmetros de los optimizadores se han fijado en
base a una experimentacién preliminar, siendo sus mejores
configuraciones las siguientes. En BOBYQA la regién de
confianza inicial se fija en 0.05. En DE 100 individuos, 50000
evaluaciones, una probabilidad de cruce P, de 0.5, y un F de
0.5. Con DE, se han realizado 16 ejecuciones independientes
de cada experimento, dado que DE se basa en un proceso
estocdstico, para poder estudiar tanto su precision como ro-
bustez. La inicializacién de cada ejecucidn es aleatoria en todo
el rango de los pardmetros. Para ambos, se ha establecido un
criterio de parada cuando el error de solapamiento es inferior
al 0.01% de los pixeles.

En total se han llevado a cabo 2700 experimentos que se
desglosan de la siguiente manera:

1) Transformacién ortografica: 2 optimizadores (EG-

BOBYQA y DE), 2 rangos de rotacién (+=10°y £20°),
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con los 450 casos simulados (véase que todos los casos
fueron generados con la transformacién de perspectiva).
Un total de 1800 experimentos.

2) Transformacion perspectiva: 1 optimizador (DE), 2 ran-
gos de rotaciéon (£10°y =+20°), con los 450 casos
simulados. Un total de 1800 experimentos. Con esta
transformacion no se ha podido probar EG-BOBYQA
por los motivos vistos en la seccién IILE.

C. Resultados

Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla[[l] para las
métricas Masked DICE y mRPD (error medio de la distancia
de retroproyeccion, para mds informacién véase [34]]). Las
métricas Masked DICE y mRPD estdn correlacionadas segin
el test de correlacion de Pearson [35[ (obteniendo un coefi-
ciente de 0.780), lo cual indica que Masked DICE es una buena
métrica para guiar el proceso de optimizacion en CR. También
se ve que la transformacién de perspectiva obtiene siempre
mejores resultados que la ortografica, lo cual se confirma con
el test de Wilcoxon [36] y el del signo [[37]] obteniendo unos
valores p de 2.2- 10716 y 8.6 - 107293, respectivamente. Esta
diferencia puede explicarse ya que solo la transformacién de
perspectiva puede reproducir las distorsiones de perspectiva
presentes en los casos. Por tltimo, DE obtiene siempre mejores
resultados tanto en media como en desviacidon estandar (sd)
que EG-BOBYQA, lo cual se confirma también con el test
de Wilcoxon y el de signo obteniendo unos valores p de
2.2-107¢ y de 9.2- 107119,

TABLE II: Resumen de los resultados bajo las métricas DICE y mRPD segtin
hueso o cavidad, transformacién y optimizador.

Hueso Optimizador Transf. Masked DICE mRPD (mm)
media sd media sd
DE Orto. 0.015 | 0.011 | 12.128 | 14442
Clavicula Persp. 0.001 | 0.003 | 0.055 | 0.088
EG-BOBYQA Orto. 0.044 | 0.025 | 12.714 | 14373
DE Orto. 0.014 | 0.016 | 11.981 | 16.270
Rétula Persp. 0.005 | 0.008 0.761 1.544
EG-BOBYQA Orto. 0.035 | 0.020 | 12.148 | 16.892
Orto. 0.014 | 0.055 | 8471 3571
Senos DE Persp. | 0.001 | 0.003 | 0.028 | 0.067
frontales ' —FEROBYQA Orto. 0.029 | 0.034 | 8285 3.399

La robustez de ambos optimizadores es mejorable dado que
tienen algunas ejecuciones con errores muy altos (un 40%{2_-]
con Masked DICE y 60 mm con mRPD). Sin embargo, el
error minimo del DE (es decir, el mejor resultado de las 16
ejecuciones) es siempre inferior a 0.5% con Masked DICE y de
0.1 mm con mRPD con las tres estructuras anatémicas para la
transformacién de perspectiva. Mientras que para el ortografico
es de 3% y 1 mm, respectivamente. Ademads ni la oclusion ni el
rango de rotacién han mostrado una influencia significativa en
la precision, afectando ligeramente a la robustez. Por dltimo,
también puede verse que existe una gran diferencia segin
la estructura anatémica, siendo los senos frontales los que
obtienen mejoren resultados seguidos de las claviculas, y por
ultimo de las rétulas.

2La métrica DICE multiplicada por 100 es equivalente al porcentaje de
pixeles no coincidentes entre dos siluetas.

Ortografico  Ortografico  Ortografico  Ortografico  Perspectiva  Perspectiva
EG-BOBYQA EG-BOBYQA DE DE DE DE
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Fig. 3: Boxplots del error minimo obtenido segiin el hueso o cavidad,
transformacion y optimizador bajo la métrica mRPD.

El principal punto débil de esta propuesta es el alto tiempo
de ejecucion necesario para obtener los resultados (30 minutos
de media), haciendo dificil volver a ejecutar DE cuando éste
obtiene una mala superimposicion. Esto se debe al alto nimero
de evaluaciones que necesita realizar el optimizador.

En resumen, DE obtiene buenas superposiciones con ambas
transformaciones, los dos rangos de rotacién y los diferentes
niveles de oclusion, pero solo siendo robusto con los senos
frontales debido a la singularidad de su silueta.

V. CONCLUSIONES

La contribucién de este trabajo ha sido abordar el problema
del RI 3D-2D para CR basandose tnicamente en la silueta
del hueso o cavidad. Se han considerado dos optimizadores
(EG-BOBYQA y DE) y dos transformaciones proyectivas
(ortografica y perspectiva). Se han obtenido resultados prom-
etedores con un error de solapamiento inferior al 2% de los
pixeles entre la silueta AM y la proyeccion del modelo 3D PM
encontrada por el optimizador. A nivel general, DE ha ganado
a EG-BOBYQA en todos los sentidos tanto en precisiéon como
en robustez. Ademas la transformacién de perspectiva también
ha sido mejor que la ortografica mostrando la importancia de
poder reproducir las distorsiones de perspectiva. Estos resulta-
dos varian significativamente segtin el hueso o la cavidad. Los
peores resultados han sido obtenidos con las rétulas presum-
iblemente por su baja singularidad con un error promedio de
0.761 mm y 1.5 % de pixeles mal superpuestos de acuerdo
con las métricas mRPD y Masked DICE, respectivamente.
Con claviculas por otro lado se han logrado errores promedio
de 0.055 mm y 0.2 %, respectivamente. Mientras que los
mejores resultados han sido obtenidos con los senos frontales
con un error promedio de 0,028 mm y 0,2 % de pixeles mal
superpuestos, respectivamente, debido a su singularidad. Estos
resultados concuerdan con el uso que las rétulas y claviculas
tienen en identificacién limitado principalmente al filtrado de
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casos [9], [12], mientras que los senos frontales han sido
utilizados directamente para identificacién [8].

En conclusion, se ha logrado automatizar el proceso de
RI necesario para una aplicacién adecuada de la técnica CR
con reproducibilidad, objetividad y alta precisioén. El principal
inconveniente de esta propuesta es el tiempo de célculo
requerido para obtener las superposiciones (30 minutos en
promedio por superposicién). El primer trabajo futuro es la
realizacién de un escenario n contra m con casos positivos y
negativos que permitird comprobar si los errores obtenidos
son suficientes para identificacion. Ademds de realizar un
estudio comparativo de diferentes metaheuristicas de rdpida
convergencia [38]] para reducir el tiempo de ejecucién de la
propuesta.
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Resumen—El cancer de vejiga es uno de los canceres mas
comunes en el sistema urinario, siendo una neoplasia altamente
agresiva. Generalmente, el pronodstico no es bueno y es muy
dificil determinar la evoluciéon para un paciente determinado.
En este trabajo proponemos un modelo matematico dinamico
que describe el crecimiento del tumor de vejiga y la evolucion
de la respuesta inmune. Este modelo esta personalizado para un
solo paciente, y se determinan los valores de los parametros del
modelo a través de una calibracion que utiliza el algoritmo de
optimizacion Particle Swarm Optimization. Debido a la incer-
tidumbre de la evolucién del tumor, utilizando los parametros
del modelo calibrado podemos predecir el tamafio del tumor
y la evolucién de la respuesta inmune en los proximos meses
asumiendo tres escenarios diferentes: favorable, desfavorable y
neutro.

Keywords: Céancer de vejiga, Modelo dindmico, Cuantifi-
cacion de la incertidumbre, Calibracién del modelo, Particle
Swarm Optimization.

I. INTRODUCCION

El céncer de vejiga es uno de los canceres mas comunes
del sistema urinario y es una neoplasia altamente agresiva [1],
[2]. El 80 % de los pacientes diagnosticados con este cancer
presenta un carcinoma no invasivo que puede ser extirpado
mediante una Reseccién Trans Uretral (RTU), que es un
procedimiento endoscépico para eliminar el tumor de la parte
interna de la vejiga [3]. El cdncer de vejiga se caracteriza
por su recurrencia en mas de la mitad de los pacientes, pues
el tumor reaparece después de un tiempo y puede progresar
a cancer musculo-invasivo. Es en este estadio es cuando los
tratamientos se vuelven mds agresivos, y pueden incluir la
extirpacién de la vejiga para evitar la diseminacion del cancer
a otras partes del cuerpo [4].

El prondstico del cancer de vejiga generalmente no es bueno
y, después de la RTU, el tratamiento habitual es la instilacion
de bacilos Calmette-Guérin (BCG) dentro de la vejiga con la
idea de que la BCG se fije a las células tumorales residuales,
estimulando la respuesta inmune del paciente contra estas
células infectadas para eliminarlas completamente [5].

En este trabajo proponemos un modelo mateméatico para
estudiar la evolucidn del cancer y la respuesta inmune desde el
momento en el que se diagnostica. En este modelo considera-
remos el protocolo terapéutico de tratamiento y lo adaptaremos
a los datos disponibles que suelen utilizar los médicos para
conocer el estado de la enfermedad y procurar un tratamiento
adecuado y un seguimiento apropiado a cada paciente.

Una vez establecido el modelo, realizaremos un calibrado
para determinar los pardmetros del modelo que replican la
evolucién de un paciente particular. Para la calibracién, utili-
zaremos una version del algoritmo de optimizacién PSO.

Una vez calibrado el modelo, utilizaremos los parametros
para hacer una prediccién a corto plazo de la evolucién del
tamafo del cancer y de la respuesta inmune del paciente. Esta
prediccidn, debido a la escasez de datos, se realizard teniendo
en cuenta 3 posibles escenarios: favorable, neutro y desfavo-
rable.

Aunque es natural en el contexto matematico-computacional
realizar predicciones una vez obtenida la calibracidn, en el
contexto médico resulta muy innovador debido al poco cono-
cimiento que se tiene sobre la evoluciéon de esta enfermedad
en cada paciente.

II. DATOS DISPONIBLES Y CONSTRUCCION DEL MODELO

Habitualmente, un paciente va a urgencias hospitalarias o
al médico de cabecera cuando orina sangre (hematuria). El
paciente es derivado al servicio de urologia donde, mediante
ecografia o citoscopia, se confirma si hay un tumor. En
caso de haberlo, empieza el seguimiento y el tratamiento.
Este trabajo se ha realizado conjuntamente con doctores del
Hospital Universitario y Politécnico La Fe de Valencia [6].

Los médicos han recolectado tejidos biolégicos de pacientes
que sufren cancer de vejiga pT1G3, uno de los tipos llamados
superficiales. El protocolo dicta la realizaciéon de una RTU
para extirpar el tumor o tumores, y posteriormente administrar
instilaciones de BCG, repitiendo el ciclo hasta que el paciente
sane completamente (no hay mds recurrencias) o reaparezca el
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cancer aumentando su tamafio y penetrando en el miisculo de
la vejiga de forma que haya que aplicar otros tratamientos mas
agresivos, entre los que puede caber incluso la extirpacién de
la vejiga.

Con la idea de investigar el posible interés de esta técnica
para prondstico y seguimiento de pacientes, hemos selecciona-
do de la base de datos del hospital los datos correspondientes
a un paciente, que llamaremos paciente X, y que se resumen
en la tabla L.

Fecha Procedimiento  Tamaiio Células
(mm) inflamatorias/campo
01/Mar/2012 Ecografia 3-5 -
14/Jun/2012 RTU 25 260
15/Feb/2015 Citoscopia 1-2 -
28/Apr/2015 RTU 5 515
30/Jan/2017 Citoscopia 20 -
14/Mar/2017 RTU 30-35 508
Tabla I

DATOS DEL PACIENTE X, QUE TUVO LOS PRIMEROS SINTOMAS EN MARZO
DE 2012. DESDE ENTONCES, SE LE HAN PRACTICADO AL PACIENTE X
TRES RTU.

Ademads de los procedimientos relacionados en la tabla
I, al paciente X se le han administrado 3 tratamientos de
instilaciones de BCG que empezaron los dias 10/Ago/2012,
26/May/2015 y 27/Abr/2017. La dosis de las instilaciones que
se administran en la vejiga consisten en 81 ml de colonias
de BCQG, instiladas cada semana durante un periodo de seis
semanas.

Hemos adaptado el modelo introducido en [7] a los datos
disponibles y a la préctica clinica y protocolos del Hospital La
Fe. En una primera etapa, el tumor crece y no se administra
ningun tratamiento hasta que se realiza la RTU. En esta etapa,
s6lo hay interaccién entre las células tumorales y las inflama-
torias, que constituyen la respuesta del sistema inmune global
contra el tumor. Después de que en la RTU se reseccionen
los tumores de la vejiga, al cabo de unas semanas empieza la
administracion del tratamiento de BCG. Desafortunadamente,
la limpieza completa de células tumorales durante la RTU es
imposible debido a la teoria de la siembra [8], por lo que las
células tumorales residuales siguen creciendo. Sin embargo,
con la administracién de la BCG se pretende eliminar estas
células residuales debido a que el sistema inmune genera una
respuesta especifica mas agresiva y efectiva contra las células
tumorales infectadas por la BCG.

La evolucién de estas interacciones se modela mediante el
siguiente sistema de ecuaciones en diferencias:

E(t+1) = E(t) — paE(t) + Ty (t) + ps E(t)B(t)

- p5E(t)Tu(t)a (1)
Tu(t+1) = Tu(t) — p2BO)Tu(t) — pe E(t)Tu(t)
+ KT (t), 2)

Ti(t+1) = Ti(t) — psE@)Ti(t) + p2B)Tu(t),  (3)
B(t+1) = B(t) — mB(t) — p1 E(t) B(t)
— paB(t)Tu(t) + b(t), (4)

donde E(t) es el nimero medio de células inflamatorias
por campo de visién del microscopio, T, (t) es el didmetro

del tumor en milimetros, T;(t) es el didmetro del tumor de
células infectadas por la BCG, B(t) los mililitros de BCG en
la vejiga y b(t) los mililitros de BCG instilados en una o varias
dosis, en el instante temporal t.

El pardmetro k describe la tasa de crecimiento del tumor,
« la tasa de crecimiento de las células inflamatorias, 1 es
la tasa de mortalidad natural de la BCG y us es la tasa de
mortalidad natural de las células inflamatorias.

Los pardametros que describen la interaccién entre los
distintos tipos de células son: p; es la tasa de muerte de
BCG debido a las células inflamatorias; po es la tasa de
infeccidn de las células tumorales por la BCG; p3 es la tasa de
mortalidad de células tumorales infectadas, debido a la BCG;
py es el crecimiento de células tumorales por la accién de
la BCG; ps5 es la tasa de mortalidad de células inflamatorias
por su interaccién con células tumorales no infectadas; y pg
representa la tasa de mortalidad de las células tumorales por
las células inflamatorias.

I1I. CALIBRACION

Para encontrar los parametros del modelo que hagan que las
salidas del modelo estén lo mas cerca posible a los datos de la
tabla I en los instantes de tiempo correspondientes, definimos
la siguiente funcién de ajuste F:

Input. Valor de los pardmetros a sustituir en el modelo

(K, a, pa, pi2, p1, P2, P3; Pas Ps; P6)-
Pasol. Sustituir los valores de los pardmetros en el modelo (1)-(4).
Paso2. Ejecutar el modelo y extraer los valores devueltos por el
modelo para el tamafio del tumor y para el ndmero de
células inflamatorias por campo en los mismos instantes
temporales en los que tenemos datos en la tabla 1.

Paso3. Calcular el error cuadritico medio entre las salidas del
modelo del Paso 2 y los datos de la tabla I.

La calibracién del modelo se ha hecho en etapas porque el
protocolo no es un proceso continuo debido a la extraccion
brusca del tumor mediante la RTU. Ademads, no todos los
pardmetros se consideran constantes en el tiempo. La respuesta
inmune relacionada con la tasa de crecimiento p4 y la tasa de
eficacia pg, se va a considerar variable en el tiempo.

La primera etapa serd desde 01/Mar/2012 hasta la primera
RTU. La segunda etapa es hasta la segunda RTU y la tercera
hasta la tercera RTU.

Vamos a minimizar la funcién F' en cada etapa, determi-
nando los valores de los pardmetros del modelo utilizado el
algoritmo rPSO [9]. Se trata de un algoritmo bio-inspirado
basado en el intercambio de informacién entre las diferentes
particulas que forman el enjambre. La funcién objetivo (en
nuestro caso, la funcién a minimizar) es evaluada para cada
particula, donde las particulas son vectores formados por los
valores de los parametros del modelo. En cada iteracion,
actualizamos los valores de la posicion de las particulas dentro
del espacio de pardmetros mediante las siguientes expresiones:

pPOSi41 = pos; + vel;, )

velip1 = U(0,1) xw x vel; + U(0,1) * ¢1 * (Pi,mejor — DOS;)

+U(0,1) * c2 * (gmejor — POS;)-
(6)
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donde:

= U(0,1) es una muestra de una distribucién uniforme entre
los valores [0, 1]. Este valor es muestreado de forma
independiente para cada meta-pardmetro dentro de la
funcién, para cada particula dentro del enjambre y para
cada iteracién dentro del proceso.

" Dimejor €5 la posicién de la mejor evaluacién de la fun-
cién para cada particula individual del enjambre (mejor
local).

" Gmejor €8 la posicién de la mejor evaluacion de la funcién
realizada por cualquiera de las particulas que forman el
enjambre durante todo el proceso (mejor global).

Junto con las ecuaciones descritas, al proceso se le afiade
una componente de mutacién para evitar que las particulas
converjan en un minimo local en lugar del global. Este proceso
se realiza de la siguiente manera:

= una particula se rechaza y se genera una completamente
nueva con un 10 % de probabilidad,;

= si la particula no ha sido rechazada, con un 10% de
probabilidad se le aplica una mutacion.

Se han realizado diversas pruebas con nimeros diferentes
de particulas, siendo el nimero que mejores resultados nos ha
dado el de 60 particulas. También se han realizado diversas
pruebas con el valor de los meta-pardmetros w, ¢; y ¢y, siendo
los valores finalmente utilizados w=0.73, ¢;=1.5 y co=1.5.

IV. RESULTADOS

Los parametros del modelo obtenidos en la calibracién son
los que se muestran en la tabla II.

Parametro Valor Parametro Valor
k 0.01563 Tw(RTU1) 0,02
a 0.005 pa(RTUY) le-4
w1 0.8 ps(RTUL) 1.62e-5
©2 0.0005
p1 8e-5 Tw(RTU3) 0.02
P2 le-3 pa(RTU2) 5.6e-4
p3 le-4 ps(RTU?2) 6.3e-6
2 0.0
Ps5 0.0
P6 0.0
T.(0) 5.0
E(0) 260

Tabla IT
VALORES DE LOS PARAMETROS DEL MODELO CALIBRADOS PARA EL
PACIENTE X. NOTESE QUE LOS PARAMETROS p4 Y pg CAMBIAN CON EN
CADA ETAPA. LOS VALORES QUE ACOMPANAN A RTU; Y RTU>
CORRESPONDEN A PARAMETROS VARIABLES TRAS LAS RT'U1 Y RTUs,
RESPECTIVAMENTE.

En la figura 1, se puede ver el resultado de la calibracidn,
en la de arriba la respuesta inmune y en la de abajo el tamafio
del tumor. Las subidas bruscas en forma de dientes de sierra
en la grafica de la respuesta inmune son debidas a las dosis
semanales de instilaciones de BCG. Las caidas en la grifica
del tamano del tumor, corresponden a cada RTU.

Debido a la incertidumbre en la evolucidén futura, con el
fin de predecir la dindmica del cancer de vejiga, se han
considerado tres escenarios diferentes: favorable, neutral y
desfavorable. En el escenario favorable la respuesta del sistema
inmune es mayor que la segunda etapa. El escenario neutral

800 |~

700 |-

00 -

Immune Response
(Cells/Field)

300 |-

Tumor Size
(mm)

500 1000 1500
Time (days)

Figura 1. Griéficas con la evolucién de la respuesta inmune (arriba) y del
tamafio del tumor (abajo) con los pardmetros obtenidos en la calibracién del
modelo. ¢ = 0 corresponde al 01/Mar/2012.

consiste en la misma respuesta del sistema inmune como en
la tercera etapa, es decir, la respuesta del sistema inmunitario
permanece constante. El escenario desfavorable se basa en el
hecho de que la respuesta del sistema inmunitario disminuye
en la misma proporcién que disminuyé desde la segunda a la
tercera fase.

En las figuras 2, 3, 4, se muestran los diferentes escenarios.
La prediccion empieza desde la la linea negra vertical.

En el escenario favorable, el tratamiento con BCG tiene un
resultado positivo y el tumor ya no crece mas. En el escenario
neutral, se estima que ocurrird una recurrencia del cdncer con
un tumor del tamafio de 5 mm que se prevé para el 15 de
agosto de 2018. En el escenario desfavorable, la recurrencia
del cancer de vejiga con un tumor del tamafio de 5 mm se
prevé para el 25 de mayo de 2018.
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Time (days)

Figura 2. Escenario favorable. La BCG acaba con el tumor.
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Figura 3. Escenario neutro. Se espera un tumor de Smm para el 15 de agosto
de 2018.

800 |-

700 |

@ =
b=3 b=3

T T

L

Immune Response
(Cells/Field)

Tumor Size
(mm)

500 1000 1500 2000
Time (days)

Figura 4. Escenario desfavorable. Se espera un tumor de Smm para el 25 de
mayo de 2018.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo presentamos un modelo dindmico para
describir la evolucién de un tumor de la vejiga en un paciente.
El modelo se ha calibrado en varias etapas y los pardmetros
obtenidos nos permiten dar un prondstico sobre el crecimiento
del tumor en los préximos meses en tres escenarios: favorable,
desfavorable y neutro. Que nosotros sepamos, éste es el primer
acercamiento de este tipo. Los resultados parecen prometedo-
res y ha creado expectacion en el equipo médico con el que
colaboramos debido al desconocimiento de la evolucién de
este tipo de cancer en cada paciente.

Cuando tengamos mds datos disponibles, seremos capa-
ces de verificar la validez de nuestro enfoque, de realizar
predicciones personalizadas a cada paciente mas precisas y
mejores, dando herramientas a los médicos para administrar
tratamientos, para programar las revisiones de seguimiento Yy,
en el futuro, para determinar mejores estrategias para mejorar
la salud del paciente, su calidad de vida y evitar las recidivas

del tumor.
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On the Use of Fitness Sharing in Studying the
Genetic Code Optimality
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Abstract—Since the canonical genetic code is not universal
several theories arose to explain the evolution to its present form.
Different computational methods were applied to analyze the
optimality level of the canonical code organization, including our
previous works using evolutionary computing in the problem. We
discuss here the possibilities that the use of the classical fitness
sharing technique provides for obtaining knowledge about the
fitness landscape involved in the optimization of the genetic code.

I. INTRODUCTION

The canonical genetic code (CGC), present in most superior
organisms, establishes the association between codons and
amino acids. In the canonical code there are 64 codons of three
bases that encode 20 amino acids. Thus, the genetic code is
redundant, since several codons codify the same amino acid.
However, the canonical code is not universal, since there are
other different associations between codons and amino acids.
Mitochondrial DNA is an exception example. The exceptions
show that the code could evolve in its origin, and it is an open
question how the code evolved to the present form (the CGC).

Since other codes could appear, several models of hypothet-
ical genetic codes were considered, with different associations
between codons and amino acids. Considering only the present
form of a genetic code with codons of three bases, if the codon
set of the CGC is maintained, allowing only swaps of amino
acids between the 20 codon sets, the possible codes are 20!
(2.43 - 10'8). Without that restriction, in the sense that every
codon can codify every amino acid, the number of alternative
codes is really huge, larger than 1.51 - 1084,

In this research there are basically three theories about the
reasons regarding the evolution of the genetic code: i) The
stereochemical theory stablishes that codon assignments are
dictated by physicochemical affinity between amino acids and
the cognate codons, ii) the co-evolution theory states that a
set of precursor amino acids passed part or all of their codon
domain to the biosynthetically produced amino acids, and 1iii)
the physicochemical or error minimization theory states that
the main factor in the code’s evolution was the minimization
of the adverse effects of mutations.

In this last error minimization theory there are two different
alternatives to assess the level of optimization of the CGC:

1. The statistical approach considers random alternative
codes and compares the CGC against the average optimization

Angel Monteagudo
Department of Computer Science,
University of A Corufia, A Corufia, Spain
Email: angel.minsua@udc.es

quality of those codes [1]. The results of the works in this
alternative tend to indicate that the CGC is quite better
optimized with respect to random codes.

2. The engineering approach, which compares the CGC
against the average random codes and with respect to better
codes (typically obtained with local search algorithms) [2].
This alternative shows that the CGC has a certain level of
optimization, but is still far from optimal.

In these alternatives, the “quality” of a hypothetical code is
defined taking into account the consequences of all possible
mutations in the codons. A mutation in a codon base can
change the amino acid codified, which can take a serious
consequence on the resultant protein. Usually, it is considered
a property (or group of properties) of the codified amino acid,
like the polar requirement (hydrophobicity), since it is the
most important one in defining the folding of the protein. The
quality is defined as the Mean Square (MS) of the difference
of the property values of the corresponding amino acids before
and after the mutation. This is averaged for all base mutations
of all codons. The best code would be the one that minimizes
MS, that is, the consequences of the mutations (with the lowest
consequence on the phenotype, i.e., the proteins).

We introduced the possibility of evolutionary computation
to discover better genetic codes [3], with a classical genetic
algorithm (GA) (with ad hoc operators depending on the
genetic code model of alternative codes), studying the level
of optimality reached by the CGC in the huge landscapes
considered, and taking into account aspects like the different
mutation probability of transversion and transition mutations
in the codon bases, or the biases in mutation probability in
the three codon bases. In [4] we extended the analysis using
a model of possible genetic codes that considers the known
codon reassignments. Depending on the genetic code model
and those commented aspects, the optimization level of the
CGC varies, but in all cases is far from optimal, and in
agreement with the engineering approach.

Since there is a discussion about whether the CGC is located
in a local minimum (or close to a minimum) in the quality
landscape and whether the landscape has a multimodal nature,
in a recent work [5] (which is summarized here) we introduced
the use of the classical Fitness Sharing (FS) technique [6] in
the evolutionary algorithm to inspect that possible multimodal
nature. FS allows the division of the population into different

722



XIII CONGRESO ESPANOL EN METAHEURISTICAS Y ALGORITMOS EVOLUTIVOS Y BIOINSPIRADOS '

12 150000
histogram of inter-distances
E of codes at generation 100
100000
) P ——— - without FS
SO0000
(a)
4] T T [
(4] 0,2 04 0,6 0 01 02 03 04 05
distance to the canonical code inter-distances between codes
12 150000
E F5,0=001
R 1
4] T T
0 02 04 06 0 01 02 03 04 05
distance to the cancnical code inter-distances betweencodes
12 150000
F§, o0=01
100000
6 -
50000
(c)
4] T T
(4] 0,2 04 0,6 0 01 02 03 04 05

distance to the canonical code inter-distances betwean codes

Fig. 1. Left: MS value of the hypothetical codes of the final genetic population
vs. their distances to the canonical code and using restrictive codes. Right:
Histograms of interdistances of final evolved codes.

subgroups according to the similarity of the individuals, groups
that perform a simultaneous search in the best found promising
areas (global or local minima) of the search landscape.

The use of fitness sharing serves for two purposes: i) to have
an indirect view of the huge search landscape and to locate
the CGC in relation to the best possible codes that could be
obtained. ii) Given the nature of the landscape obtained in i),
to determine the difficulty of evolution of hypothetical genetic
codes in such a landscape.

II. RESULTS WITH A RESTRICTIVE CODE MODEL

An example of a run of the evolutionary algorithm is
presented here. All the details about the GA implementation
(genetic operators, encoding of hypothetical genetic codes) are
in [5]. We present results of an example run with and without
the use of fitness sharing and with a restrictive model of
hypothetical codes. In this model, the pattern of synonymous
coding found with the CGC is maintained, that is, the 21 CGC
non-overlapping sets of codons are fixed (20 sets correspond
to the amino acids and one set to the 3 stop codons). The 20
amino acids are randomly assigned to one of the 20 sets while
the same 3 stop codons are fixed as in the CGC.

Figure 1 corresponds to a run of the GA without FS and
with FS with two values of the parameter “sharing radius”
(0share = 0.01 and o4p4re = 0.1), which controls the extent
of sharing [6]. In Figure 1, subfigures at the left, the x-axis
corresponds to the distance of each encoded code to the CGC
whereas the y-axis corresponds to the code MS value. These
graphs correspond to the final populations at generation 100

in 3 cases: (a) without FS, (b) FS with o4, = 0.01 and (c)
FS with 04147 = 0.1. The figures at the right correspond to
the histograms of interdistances between the encoded codes
at that final generation. The distance d;; between two codes 4
and 7 is measured taking into account the difference in polar
requirement between the amino acids encoded in the same
positions by both population codes, normalized in [0,1].

The distances of the population (1000 individuals) to the
canonical code vary in a range between 0.3 and 0.6. Many of
the evolved codes are better adapted than the canonical code
(the dashed line represents the MS value of the CGC), showing
that these better codes are far from the CGC. There is not any
clustering of individuals, independently of the value of ospqre,
which indicates that there are not deep local minima and that
the CGC is not located in an area of a deep local minimum.

Moreover, the CGC was introduced in the initial population
in the 3 cases. In all runs the CGC disappears from the
population in few generations (as shown in [5]), even with
the use of fitness sharing, which is another evidence that the
CGC is not located in an area corresponding to a deep local
minimum. The interdistances (Figure 1, right part) show that,
without FS, the individuals are close to the best solution,
whereas the solutions are more spread in the search landscape
with larger values of 04,4 When FS is used. Since there are
not interdistance values close to O in the histogram (i.e., no
clusters), both graphs (with FS) indicate that the landscape
does not present clear localized areas of deep local peaks, as
well as that the CGC is not located in one of such areas.

III. CONCLUSION

The main conclusion to be drawn from the results is that the
fitness landscape, although is clearly rugged, does not have a
multimodal nature with deep localized areas of low MS values
and separated by barriers of high MS values. Therefore, the
fitness landscape considered in the error minimization theory
does not explain how the canonical code ended its evolution
in an area that does not correspond to a deep local minimum.
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