ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE
INGENIEROS INFORMATICOS

UNIVERSIDAD POLITECNICA DE MADRID

TESIS DE MASTER
MASTER EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL

CLASIFICACION SUPERVISADA DE LAS
NEURONAS DE LA BASE DE DATOS
NEUROMORPHO

AUTOR : Patricia Maraver Abad
SUPERVISORES : Concha Bielza Lozoya
Pedro Larranaga Mugica

Enero, 2015



Indice general

Indice de figuras

Indice de tablas

1.

Introduccién y Objetivos

1.1.
1.2.

2.1.
2.2.
2.3.

Objetivos . . . . . . . e
Las neuronas . . . . . . ..

. Obtenciéon de los Datos

NeuroMorpho . . . . . . . . . .
L-Measure . . . . . . . . . . e
Programa Java y Base de Datos mySQL . . . . . .. ... ... ... .....

Tratamiento de los Datos

3.1.
3.2.
3.3.

Limpieza de datos erréneos . . . . . . . . . .. ...
Datos no balanceados . . . . . . . ..
Seleccion de atributos . . . . ..

Clasificaciéon Supervisada

4.1.

4.2.

5.1.
5.2.
5.3.
5.4.
5.5.

5.6.

Clasificadores . . . . . . . . . .. L
4.1.1. Clasificador bayesiano naive . . . . . . . . . . ... ... ...
4.1.2. Arbol de clasificacion C4.5 . . . . . . . ...
4.1.3. Clasificador IB1. . . . . . . . . . .. ... .. .
4.1.4. Clasificador maquina de vectores soporte . . . . . . . .. ... ... ..
Medidas de precision . . . . . . .. ...

. Resultados Obtenidos

Clasificaciéon de la especie . . . . . . . . . .. Lo
Clasificacién del género . . . . . . . . . . . . .
Clasificacién de laedad . . . . . . . . . . ..o
Clasificacién por tipode célula . . . . . . . . . . ... ... ...
Clasificaciéon por region del cerebro . . . . . . . ..o
5.5.1. Clasificacién general . . . . . .. . ... o oL
5.5.2. Clasificacion por regiéon del neocortex . . . . .. .. ... ... ..
Comparacion de los algoritmos . . . . . . . ... ...

14
14
17
21

23
23
24
26

30
30
30
31
32
33
35



INDICE GENERAL

6. Conclusiones 86
6.1. Conclusiones . . . . . . . . . . e 86
6.2. Trabajo Futuro . . . . . . . . . . . . 86

A. Atributos L-Measure 88

B. Graficas de resultados 90
B.1. Clasificacién de la especie . . . . . . . . . . ..o 90
B.2. Clasificacién del género. . . . . . . . . .. . 92
B.3. Clasificacién de laedad . . . . . . . . . . ... 94
B.4. Clasificaciéon del tipode célula . . . . . .. . ... ... oo 96
B.5. Clasificaciéon por regiéon del cerebro . . . . . . . . ..o 98

B.5.1. Clasificaciéon general . . . . . . . . . ... . o 98
B.5.2. Clasificaciéon por regiéon del neocortex . . . . . . . ... ... ... .. 100
C. Bibliografia 103



Indice de figuras

1.1. Estructura de una neurona . . . . . . . . . . . . . ... .. 13
2.1. Captura de NeuroMorpho: acceso por especie . . . . . . ... .. ... .... 15
2.2. Captura de NeuroMorpho: acceso por metadatos . . . . . . ... ... .... 15
2.3. Neuronas: capturas de la animacién 3D de la base de datos de NeuroMorpho. 16
2.4. Conceptos utilizados por el software L-Measure . . . . . .. ... ... .... 17
2.5. Atributos de L-Measure (I) . . . . . . ... ... . ... 18
2.5. Atributos de L-Measure (II) . . . . . . .. . .. .. ... ... ... ... ... 19
2.5. Atributos de L-Measure (IIT) . . . . . ... ... .. ... ... .. .... 20
2.5. Atributos de L-Measure (IV) . . . . . ... ... . .. ... 21
3.1. Matriz de confusiéon de la clasificaciéon de neuronas con datos no balanceados . 24
3.2. Matriz de confusién de la clasificacién de neuronas con datos balanceados . . 26
4.1. Estructura de red bayesiana naive . . . . . . . . .. ... L 31
4.2. Grafica del efecto de usar una Gausiana frente al método kernel para estimar
la densidad de una variable continua (John y Langley (1995)) . . . . ... .. 31
4.3. Ejemplos de distintos hiperplanos de margen méaximo (imagenes de http://www.support-
vector-machines.org) . . . . ... oo 34
4.4. Matriz de confusiéon de un clasificador binario . . . . . . .. ... L 35
5.1. Distribucién de las neuronas por especie y tipo de neurona . . . . . . . . . .. 38
5.2. Matrices de confusion del clasificador IB1 por especies para 12 clases . . . . . 40
5.3. Curva ROC . . . . . . . 41
5.4. Matrices de confusion del clasificador bayesiano naive por especies para los
terminales axénicos . . . . . . ... e 43
5.5. Varianza de cada clasificador para los 10 modelos con seleccion wrapper de
clasificacion de la especie para 70 instancias por clase . . . . . . . .. . .. .. 43
5.6. Neuronas de NeuroMorpho por género . . . . . . . .. ... ... .. ..... 45

5.7. Matrices de confusion del clasificador SVM del género para la especie humana 46
5.8. Varianza de cada clasificador para los 10 modelos de clasificaciéon del género

para la especie humana . . . . . . . . . . ... oL 47
5.9. Varianza de cada clasificador para los 10 modelos de clasificacién del género

para la especiede lasratas . . . . . . . ... Lo 47
5.10. Arbol de clasificacion C4.5 del género para la especie de las ratas . . . . . . . 48
5.11. Matrices de confusion del adrbol de clasificacion C4.5 del género para la especie

delasratas . . . . . . . . 48



INDICE DE FIGURAS

5.12.

5.13.

5.14.
5.15.

5.16.
5.17.

5.18.

5.19.

5.20.

5.21.

5.22.

5.23.

5.24.

5.25.

5.26.

5.27.

5.28.
5.29.

5.30.
5.31.

5.32.

5.33.

5.34.

Matrices de confusion del clasificador SVM del género para las células princi-
pales de la especiede lasratas . . . . . . . . . .. ... .. ... ...
Varianza de cada clasificador para los 10 modelos de clasificacién del género
para todas las especies . . . . .. ...
Matrices de confusion del clasificador IB1 del género para todas las especies .
Burke y Barnes (2006): Evolucion morfologica de las neuronas con la edad. (a)
Neurona humana; (b) neurona derata . . . . . . ... ... ... ... ....
Neuronas de NeuroMorpho por edad (vertical), especie y tipo (horizontal)
Matrices de confusion del clasificador bayesiano naive por edades para la especie
humana . . . . . . L
Modelo bayesiano naive de clasificacién por edades para las células principales
de la especia humana. Se muestran los 5 primeros valores de cada atributo junto
con sus probabilidades y frecuencias . . . . . . . ... ... L.
Varianza de cada clasificador para los 10 modelos de clasificacién por edades
para la especie humana . . . . . . . ... oL
Matrices de confusion del clasificador bayesiano naive ((a) y (b)) y del clasifi-
cador IB1 ((c¢) y (d)) para clasificar las edades de la especie rata. . . . . . . .
Varianza de cada clasificador para los 10 modelos de clasificacion de la edad de
la especierata . . . . . . . ..
Matrices de confusion del clasificador SVM de clasificacién de la edad para la
especie ratodn . . . .. .. L e e
Matrices de confusion del clasificador SVM de clasificacién de la edad para las
interneuronas de la especieratén . . . . . . .. ...
Varianza de cada clasificador para los 10 modelos de clasificacion de la edad de
la especie ratén para los distintos grupos de neuronas . . . . . . . .. ... ..
Varianza de cada clasificador para los 10 modelos de clasificacion de la edad de
la especie drosophila para los distintos grupos de neuronas . . . . . . .. . ..
Matrices de confusion del clasificador bayesiano naive por edades para la especie
drosophila . . . . . . . .
Matrices de confusion del clasificador SVM de la edad para los terminales ax6-
nicos de la especie drosophila . . . . . . .. ..o
Distribucién del tipo de célula en NeuroMorpho . . . . . . . .. ... ... ..
Tipos de neuronas: neuronas excitatorias en negro, neuronas inhibitorias en
rosa. Ba, basket cells; Bi,bipolar cell; Ch, Chandelier cell; DB, double bouquet
cell; HC: horizontal cell of Cajal o Cajal-Retzius; M, Martinotti cell; N, neuro-
gliaform; P, pyramidal neurons; SS, spiny stellate cells; I;, diferentes tipos de
interneuronas. Imagen obtenida de Nieuwenhuys et al. (2007) . . ... . ...
Matrices de confusién del clasificador IB1 por tipo de célula . . . . . . . . ..
Matrices de confusién del clasificador bayesiano naive para el criterio de clasi-
ficacion del tipo de célula atendiendo a los criterios de Ramon y Cajal
Matrices de confusién del clasificador bayesiano naive para la clasificacién por
tipo de célula atendiendo a los criterios de los investigadores . . . . . . . . ..
Matrices de confusién del clasificador bayesiano naive para el criterio de clasi-
ficacion del tipo de célula atendiendo a los criterios de forma, . . . . . . . . ..
Matrices de confusién del clasificador bayesiano naive para la clasificacién por
tipo de célula atendiendo a los criterios moleculares . . . . . . . . .. ... ..

49

50
50

52
53

54

55

55

56

o7

o8

o8

99

99

60

61
62

64
65

67

68

69



INDICE DE FIGURAS

5.35. Matrices de confusiéon del clasificador bayesiano naive la clasificaciéon por tipo

de célula atendiendo a los criterios de funcionalidad . . . . . . . .. ... ... 71
5.36. Matrices de confusion del clasificador bayesiano naive para el criterio de clasi-

ficacion del tipo de célula atendiendo a los axones . . . . . . .. ... ... .. 72
5.37. Neuronas piramidales de diferentes areas corticales. Imagen obtenida de Sprus-

ton (2008) . . ... 73
5.38. Region del cerebro . . . . . . .. 74
5.39. Curva ROC . . . . . . . . e 76
5.40. Matrices de confusion del clasificador bayesiano naive para la clasificacion de

la region del cerebro para las interneuronas . . . . . .. ... L 78
5.41. Distribucién de las neuronas de NeuroMorpho por regiéon del neocortex . . . . 79
5.42. Matrices de confusion del clasificador IB1 para la clasificacion de las células

principales por regién del neocortex . . . . . . ... 81
5.43. Matrices de confusion del clasificador IB1 para la clasificaciéon de las interneu-

ronas por region del neocortex . . . . . ... 83
B.1. Clasificaciéon de la especie para el clasificador bayesiano naive . . . . . . . .. 90
B.2. Clasificaciéon de la especie para el clasificador j48 . . . . . . . ... ... ... 91
B.3. Clasificaciéon de la especie para el clasificador IB1 . . . . . . . .. .. ... .. 91
B.4. Clasificaciéon de la especie para el clasificador SVM . . . . . . . ... ... .. 92
B.5. Clasificacién por género para el clasificador bayesiano naive . . . . . .. . .. 92
B.6. Clasificacién por género para el clasificador j48 . . . . . .. ... .. ... .. 93
B.7. Clasificacién por género para el clasificador IB1 . . . . . . .. ... ... ... 93
B.8. Clasificacién por género para el clasificador SVM . . . . ... .. .. ... .. 94
B.9. Clasificaciéon por edad para el clasificador bayesiano naive . . . . .. .. ... 94
B.10.Clasificacién por edad para el clasificador j48 . . . . . . . . . . ... ... .. 95
B.11.Clasificaciéon por edad para el clasificador IB1 . . . . . ... ... ... .... 95
B.12.Clasificacién por edad para el clasificador SVM . . . . . ... ... ... ... 96
B.13.Clasificaciéon por tipo de célula para el clasificador bayesiano naive . . . . . . 96
B.14.Clasificacién tipo de célula para el clasificador j48 . . . . . . . .. .. ... .. 97
B.15.Clasificacién por tipo de célula para el clasificador IB1 . . . . . . .. ... .. 97
B.16.Clasificaciéon por tipo de célula para el clasificador SVM . . . . . .. ... .. 98
B.17.Clasificaciéon por regiéon del cerebro para el clasificador bayesiano naive . . . . 98
B.18.Clasificacién por region del cerebro para el clasificador j48 . . . . . . . . . .. 99
B.19.Clasificacién por regiéon del cerebro para el clasificador IB1 . . . . . . .. . .. 99
B.20.Clasificaciéon por region del cerebro para el clasificador SVM . . . . . . . . .. 100
B.21.Clasificacién del neocortex para el clasificador bayesiano naive . . . . . . . . . 100
B.22.Clasificacion del neocortex para el clasificador j48 . . . . . . . . ... ... .. 101
B.23.Clasificaciéon del neocortex para el clasificador IB1 . . . . . . .. .. ... .. 101
B.24.Clasificacion del neocortex para el clasificador SVM . . . . . . . .. ... ... 102



Indice de tablas

1.1.

2.1.

3.1.

5.1.
5.2.

5.3.

5.4.

5.5.

5.6.

5.7.

5.8.

5.9.

5.10.

5.11.

5.12.

5.13.

5.14.

Resumen del estado del arte para la clasificaciéon de neuronas . . . . . . . .. 12

Ejemplo del archivo swc para la neurona del gusano c-elegans de la figura 2.3
(c). Se muestran 6 compartimentos de los 53 totales . . . ... ... ... .. 16

Neuronas extraidas de NeuroMorpho . . . . . . . .. .. ... ... ... ... 23

Tabla de resultados del clasificador IB1 variando el niimero de instancias y clases 39
Atributos obtenidos con seleccién wrapper para el modelo IB1 de clasificacion

por especies para 12 clases . . . . . . . ... Lo 42
Atributos obtenidos con seleccion de atributos CEFS para el modelo SVM de
clasificacion del género para la especie humana . . . . . . ... .. ... ... 46
Atributos obtenidos con seleccién de atributos wrapper para el arbol de clasi-
ficacion C4.5 del género para la especie de lasratas . . . . . .. .. .. .. .. 48
Atributos obtenidos con seleccion de atributos wrapper para la clasificaciéon
SVM del género para la especie de lasratas . . . . . . .. .. ... ... ... 49
Atributos obtenidos con seleccién de atributos wrapper para la clasificacion IB1
por género de todas las especies . . . . . . ... oL 51
Atributos obtenidos con seleccion de atributos wrapper para el modelo baye-
siano naive de clasificaciéon por edades para la especie humana . . . . . . . . . 53
Atributos obtenidos con seleccion de atributos wrapper para el modelo IB1 de
clasificaciéon de la edad de la especierata . . . . . . . . .. ... ... ... .. 57
Atributos obtenidos con selecciéon de atributos wrapper para el modelo SVM
de clasificacion de la edad para la especie raton . . . . . . . .. .. ... ... 58
Atributos obtenidos con seleccion de atributos wrapper para el modelo baye-

siano naive de clasificacion por edades para la especie drosophila, . . . . . . . 60
Atributos obtenidos con selecciéon de atributos wrapper para el modelo SVM
de clasificacion de la edad para los terminales axénicos de la especie drosophila 61
Atributos obtenidos con seleccion de atributos wrapper para el modelo IB1
para la clasificaciéon del tipode célula . . . . . . . . ... ... L. 66
Atributos obtenidos con seleccion de atributos wrapper para el modelo baye-
siano naive para la clasificacion del tipo de célula atendiendo a los criterios de
Ramén y Cajal . . . . . . . .o 67
Atributos obtenidos con selecciéon de atributos wrapper para el modelo baye-
siano naive para la clasificacién del tipo de célula atendiendo a los criterios de
los investigadores . . . . . . ... 69



INDICE DE TABLAS

5.15.

5.16.

5.17.

5.18.

5.19.
5.20.

5.21.
5.22.
5.23.
5.24.

5.25.
5.26.

Al

Atributos obtenidos con seleccion de atributos wrapper para el modelo baye-
siano naive para la clasificacion del tipo de célula atendiendo a los criterios de
forma . ... 69
Atributos obtenidos con seleccion de atributos wrapper para el modelo baye-
siano nalve para la clasificacién del tipo de célula atendiendo a los criterios
moleculares . . . . . .. 70
Atributos obtenidos con seleccion de atributos wrapper para el modelo baye-
siano naive para la clasificacion del tipo de célula atendiendo a los criterios de

funcionalidad . . . . . . . .. ... 71
Atributos obtenidos con seleccion de atributos wrapper para el modelo baye-
siano naive para la clasificacién del tipo de célula atendiendo a los axones . . 72

Tabla de resultados del clasificador IB1 variando el ntimero de instancias y clases 75
Atributos obtenidos con seleccion de atributos wrapper para el modelo IB1 de

clasificacion por regiones del cerebro . . . . ... oo L 0oL 77
Regiones del cerebro por especies para las interneuronas . . . . . . . ... .. 78
Regiones del cerebro por especies para los terminales axénicos . . . . . . . .. 79
Atributos obtenidos con seleccion de atributos wrapper para el clasificador IB1

de las células principales por regién del neocértex . . . . . . . .. ... ... 82
Atributos obtenidos con seleccion de atributos wrapper para el modelo IB1 de

clasificacion de interneuronas por region del neocortex . . . . . . . .. .. .. 83
Mejora obtenida con la seleccién de atributos en los distintos clasificadores . . 84
Nimero medio de atributos seleccionados en los distintos clasificadores . . . . 84
Atributos del software -Measure . . . . . . .. . . ... ... .. 89



Capitulo 1

Introducciéon y Objetivos

1.1. Objetivos

A principios de los anos 80 se realizaron grandes avances en los estudios morfologicos ce-
rebrales centrados, especialmente, en el tamafo, forma, conexiones neuronales y nimero de
neuronas de las distintas zonas del cerebro. En esa época empezaban también los estudios
con microscopio que utilizaban la técnica de Golgi, la cual revela la morfologia de la neurona
completa en tres dimensiones. Gracias a esta técnica y a la microscopia digital utilizada en
los tltimos anos se han publicado investigaciones sobre las diferencias morfolégicas entre las
neuronas de distintas especies, géneros, tipo de célula, regién del cerebro y edad.

Partimos de una coleccién de neuronas digitalizadas que descargaremos de la mayor base
de datos libre y accesible via web que existe actualmente llamada NeuroMorpho (Ascoli et al.
(2007)) y ubicada en hitp://neuromorpho.org. A partir de los atributos que extraeremos de las
células con el software L-Measure clasificaremos las distintas neuronas por especies, género,
tipo de célula, regiéon del cerebro y edad utilizando los algoritmos de aprendizaje automéatico
disponibles en el software Weka. Por ultimo estudiaremos los resultados obtenidos.

En el capitulo de resultados obtenidos se describen los datos presentados por los distintos
investigadores que han realizado los estudios manualmente, tratando las neuronas una a una
y los compararemos con los que hemos obtenido computacionalmente. Veremos las diferencias
y similitudes, y podremos verificar la robustez de nuestros resultados. Gracias a la capacidad
actual de los ordenadores y a los avances en inteligencia artificial descubriremos atributos para
diferenciar clases que no se conocian por las limitaciones humanas, ademés de poder ratificar
aquellos que ya se utilizan.

Existen investigaciones previas basadas en técnicas de aprendizaje no supervisado para
obtener grupos o clusters de neuronas respecto del tipo de neurona (células piramidales, mul-
tipolares, en cesta ...). Tsiola et al. (2003) agrupan las neuronas del cortex primario visual
en ratones utilizando clustering multidimensional. Realizan la extraccién de la morfologia de
la neurona con técnicas de Golgi y reducen el nimero de caracteristicas utilizando el anélisis
de componentes principales. Como resultado obtienen cinco grupos que se distinguen por la
extension de sus neuronas. En las publicaciones posteriores a 2006 se utilizan las reconstruccio-
nes y las caracteristicas neuronales que ofrece la base de datos NeuroMorpho. Chunwen et al.
(2011) aplican clustering jerarquico sobre sesenta neuronas descargadas aleatoriamente. Al
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igual que Tsiola et al. (2003), utilizan el analisis de componentes principales pero con células
de distintas especies. Obtienen cuatro categorias que verifican observando las reconstruccio-
nes neuronales que ofrece NeuroMorpho y concluyen que las neuronas del mismo tipo son
parecidas entre especies. En cambio McGarry et al. (2010) obtienen tres categorias aplicando
clustering jerarquico a las interneuronas del cortex cerebral. Zawadzki et al. (2012) utilizan
el analisis de componentes principales para reducir los atributos a un espacio bidimensional.
Obtienen la probabilidad de pertenencia a cada grupo de células con un estimador kernel de
densidad bivariante clasificando las de menor probabilidad como valores atipicos y los arque-
tipos como células més probables para el tipo tratado. Para el estudio utilizaron cinco mil
neuronas lo que supone un aumento considerable respecto de los estudios anteriores que no
superan las 100 neuronas. En la publicacion de Yu et al. (2012), mediante el algoritmo de
esperanza-maximizacion, dividen las neuronas en seis clasters que verifican con una red baye-
siana naive y por ultimo predicen el crecimiento neuronal pero, a diferencia de los anteriores,
extraen setenta y ocho atributos con el software Neuron. Guerra et al. (2013) proponen un al-
goritmo de aprendizaje semi-supervisado de clustering probabilistico para la clasificacién por
tipos de 241 interneuronas utilizando nueve atributos obtenidos con el software Neurolucida.
Por otro lado, Wong et al. (2002) estudian el patron de los axones en el mapa olfativo de la
mosca drosophila utilizando clustering jerarquico.

Cauli et al. (2000), Karagiannis et al. (2009), Druckmann et al. (2013) y McGarry et al.
(2010) aplican clustering para clasificar los tipos de neuronas a nivel molecular o electrofisio-
logico. McGarry et al. (2010) confirman con el estudio molecular el realizado mediante analisis
morfolégico al obtener los tres mismos grupos.

En aprendizaje supervisado Fengqing y Jie (2012) proponen utilizar el algoritmo de ma-
quinas de vectores soporte donde algunos de los atributos o caracteristicas son ademas de
los obtenidos con el software L-Measure medidas fractales que obtienen de las células. FEn-
trenando el algoritmo con apenas cuarenta y cuatro neuronas y testeandolo con veinte. En
cambio Xianhua (2011) aplica anélisis discriminante bayesiano a partir de cinco atributos que
ha considerado relevantes de los 43 obtenidos con el software L-Measure y distingue células
piramidales por especies: mono y rata. Guerra et al. (2011) diferencian neuronas piramidales
e interneuronas del neocértex del ratén y comparan el clustering jerarquico con los algoritmos
de clasificacion supervisada: red bayesiana naive, arbol de clasificacion C4.5, k-vecinos mas
cercanos k-nn, perceptréon multicapa y regresion logistica, utilizando tanto analisis de compo-
nentes principales como seleccion de atributos. Por tltimo Marin et al. (2002) han obtenido
observaciones similares a Wong et al. (2002) estudiando el patron de los axones de la mosca
drosophila utilizando anélisis lineal discriminante. Presentamos un resumen del estado del
arte en la tabla 1.1.

En nuestro trabajo utilizaremos el conjunto completo de variables que proporciona el soft-
ware L-Measure (capitulo 2 seccion 2.2), no solo las propuestas por el grupo de investigacion
de NeuroMorpho. Reduciremos el espacio de variables con técnicas multivariantes (descritas
en la seccion 3.3 del capitulo 3) obteniendo atributos relevantes que no aparecen en dicha base
de datos y que las investigaciones han pasado por alto. Descargaremos las 11335 neuronas
que contiene la base de datos en la version 5.7 publicada el 30 de mayo de 2014 (capitulo
2 seccion 2.1), permitiéndonos realizar estudios mas detallados. Clasificaremos no sélo por
tipo de célula sino por especie, género, region del cerebro y edad (capitulo 5) utilizando todas
las neuronas disponibles, asumiendo a diferencia de otras publicaciones, que las neuronas son

10



1.2. LAS NEURONAS

diferenciables por cada clase considerada, independientemente del resto. Por ejemplo, seran
clasificables por especie sin tener en cuenta la edad, el género, la zona del cerebro y el tipo de
célula.

Utilizaremos distintas técnicas de aprendizaje automatico supervisado (descritas en el ca-
pitulo 4): una red bayesiana, un arbol de decisiéon, un algoritmo basado en instancias y el
algoritmo méquina de vectores soporte. Haremos una comparativa entre los distintos algo-
ritmos y sus resultados, y extraeremos conclusiones sobre la precisiéon de los resultados y el
rendimiento computacional tanto en tiempo como en memoria de los mismos (seccion 5.6 del
capitulo 4).

A continuacién describimos los conceptos fundamentales de las neuronas que serédn nece-
sarios para entender las agrupaciones que hemos realizado para la posterior clasificaciéon.

1.2. Las neuronas

Las neuronas son las células del sistema nervioso que esté formado por el cerebro, la médula
espinal, los sistemas sensoriales periféricos y el sistema entérico (intestinal). Estan formadas
por un cuerpo celular central llamado soma donde se encuentra el nucleo de la célula. En
general, las neuronas tienen un polo de entrada que consiste en una ramificaciéon con forma
de arbol con multiples extensiones llamadas dendritas y que salen directamente del cuerpo
celular en los vertebrados. En cambio en los invertebrados salen normalmente desde el polo
de salida conocido como ax6n, aunque existen algunas dendritas que también funcionan como
salida.

El botén sinaptico o terminal axoénico es la estructura final del axén encargado de trans-
mitir la informacién entre neuronas. Recibe el impulso eléctrico que oscila entre 50 y 70
milivoltios que transforma en una senal quimica conocida como neurotransmisor y que comu-
nica con las dendritas de la neurona siguiente. Algunos laboratorios estudian el axén como
una parte separada del resto de la neurona por su importancia. Podemos ver en la figura 1.1
un ejemplo de la estructura de una neurona.

11
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1.2. LAS NEURONAS

Figura 1.1: Estructura de una neurona

En NeuroMorpho el primer nivel en la clasificaciéon por tipo de neurona diferencia entre
interneuronas y células principales. Las redes corticales contienen estos dos elementos basicos
(Gulyas et al. (1998), Buzsaki y Chrobak (1995)). La mayoria de las neuronas, entre el 80 %
y el 90 % son células principales excitatorias que tienen proyecciones axonales fuera del area
donde se encuentra el nicleo de la célula y las dendritas, conectando con otras zonas cortica-
les. Las células inhibitorias o interneuronas representan entre el 10 % y el 20 % del total de
las neuronas, descritas en profundidad en Freund y Buzsaki (1996), se encuentran en todas
las areas y capas del cortex cerebral y poseen axones locales. Ademés se diferencian de las
anteriores en las propiedades fisioldgicas.
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Capitulo 2

Obtencion de los Datos

Hemos descargado la totalidad de las neuronas de NeuroMorpho. Una vez procesadas con
el software L-Measure para la extraccion de caracteristicas de cada neurona se han guardado
los resultados en una base de datos local MySQL. Todo este proceso se ha automatizado con
una aplicacion Java para permitir la inclusiéon de nuevas neuronas en el futuro.

2.1. NeuroMorpho

NeuroMorpho es un archivo digital de acceso gratuito via web (http://neuromorpho.org)
que contiene la reconstruccion de la morfologia neuronal. Encontramos una descripcién com-
pleta en Ascoli et al. (2007) y posteriormente ampliada en Halavi et al. (2008). Actualmente
estd formado por 11335 neuronas reconstruidas digitalmente, todas ellas asociadas con su
correspondiente publicaciéon. Para la creaciéon y actualizaciéon de la base de datos contribuyen
alrededor de 100 laboratorios de todas las partes del mundo.

Se permite el acceso a las neuronas segun varios criterios (figura 2.1): la region del cerebro, la
especie animal, el tipo de célula, el laboratorio. Ademéas podemos realizar busquedas basadas
en metadatos como la edad del animal (figura 2.2).
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2.1. NEUROMORPHO

Browse > By animal species

Others (2?0) Agoul\ &1

ShEEp(ZDD)*"—\
Rat (3469) ~___ " /
= \ i
f Munkev (376}

Mouse GDU)

c Elegans (302)
Cu (103}
Nﬂ(kﬂ (127
Drosophila (1067)
7~ Elephant (76)
/\ Goldfish (100}

Highcharts.com

Figura 2.1: Captura de NeuroMorpho: acceso por especie

Search > Metadata
[
Experiment
Species h
Gender Experimental Condition
Minimum Weight Stain
Maximum Weight Slicing Thickness %
Development Slicing Direction
i Adult Tissue Shrinkage
Embryonic
Fetus N
Infant Reconstruction Method
Minimum Age Objective Type
r Maximum Age Objective Magnification
_
[
Brain Region Archive h
Amygdala PMID
Anterior olfactory nucleus
Basal forebrain
Basal ganglia Neuron Names
Original Format
Cell Type Date of Deposition %
Axonal terminal Date of Upload
Interneuron
Principal cell
i Not reported

Figura 2.2: Captura de NeuroMorpho: acceso por metadatos

En la péagina web se visualiza la reconstrucciéon en 2D y 3D de la neurona. Tenemos un
ejemplo de distintas neuronas en la figura 2.3.
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CAPITULO 2. OBTENCION DE LOS DATOS

(a) mosca dro- (b) humana (c) gusano c. elegans
sophila

Figura 2.3: Neuronas: capturas de la animacién 3D de la base de datos de NeuroMorpho.

La estructura tridimensional de una neurona se puede representar como un archivo ascii de
formato swc propuesto originalmente por Cannon et al. (1998). En dicho archivo cada linea
contiene siete campos de datos codificados para cada compartimento de la neurona (tabla
2.1): un indice que lo identifica, el tipo (sin definir, soma, axén, dendrita basal o dendrita
apical), sus coordenadas (x, y, z), el radio, y el indice del compartimento padre.

‘ Indice ‘ Tipo ‘ Coordenada x ‘ Coordenada y ‘ Coordenada z ‘ Radio ‘ Compartimento padre ‘
1 1 (soma) 0.0 0.0 0.0 2.051 -1 (origen)
2 1 (soma) 0.0 1.9 0.77 2.051 1
3 1 (soma) 0.0 -1.9 -0.77 2.051 1
4 2 (ax6n) -14 0.42 0.13 0.283 1
5 | 2 (axon) 312 0.09 0.93 0.3 4
6 2 (axén) -4.48 -0.93 3.45 0.287 5

Tabla 2.1: Ejemplo del archivo swc para la neurona del gusano c-elegans de la figura 2.3 (c).
Se muestran 6 compartimentos de los 53 totales

Cada compartimento padre que sea el origen de la célula contendra el valor -1 que ge-
neralmente forma parte del soma. Todos los demés compartimentos tendran sélo un padre.
Aunque pueden darse multiples bifurcaciones en un solo punto, cada padre tendra un indice
inferior al compartimento hijo. Los bucles y las ramas aisladas se excluyen. El soma se codifica
como una esfera si se trata de una linea, pero si contiene varias, como ocurre en las neuronas
piramidales, se representard como un conjunto de cilindros.

NeuroMorpho asocia a cada neurona unos valores morfolégicos, que a diferencia de los

ficheros swc, no son descargables. Esos valores se han obtenido utilizando el software L-
Measure. Nosotros hemos utilizado el mismo software para extraer y ampliar las caracteristicas
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2.2. L-MEASURE

que se exponen en la web, como describimos a continuacién.

2.2. L-Measure

Scorcioni et al. (2008) han creado L-Measure, una herramienta software de libre distribu-
cion que caracteriza la morfologia neuronal mediante un conjunto de métricas que extrae a
partir de archivos digitales de neuronas swc. Esta disponible a través de la web en la direccion
http://cng.gmu.edu:8080/Lm,/.

Figura 2.4: Conceptos utilizados por el software L-Measure

Los conceptos fundamentales sobre la neurona que maneja el software son los siguientes.
Los compartimentos son segmentos representados como cilindros con didmetro, cada linea del
archivo swc representa un compartimento definido por las coordenadas de los puntos extremos
(x, ¥, z). Las ramas estan formadas por uno o més compartimentos, una rama empieza y
termina en una bifurcaciéon. Las bifurcaciones son los puntos donde una rama se divide en dos
0 mas ramas como vemos en la figura 2.4.

Este software es capaz de calcular 43 medidas caracteristicas de las neuronas. De cada una
de ellas se obtiene la suma, la media, el maximo, el minimo y la desviacién estdndar siendo en
total 215 atributos, ilustrados en la figura 2.5 y resumidos en la tabla A.1 del anexo. Podemos
ampliar la informacion de cada medida en hitp://farsight-toolkit.org/wiki/L Measure_ functions.
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CAPITULO 2. OBTENCION DE LOS DATOS

-
-

width () | L«
S S

(a) Soma surface, n stems, n bifs, width, height,
depth, type (soma=1, axon=2, basal dendrites=3,
apical dendrites=4)

Figura 2.5: Atributos de L-Measure (I)
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2.2. L-MEASURE

terminal segment

_
nbranch=6 —
n tips3
terminal segment
terminal segment o surface
diarn threshold g # section area branchl
iam threshold 4 n branc
volume
last parent diam
path distance

ntips =4

(b) N branch, n tips, diameter of the compartment, diameter pow (diameter'?), length of the com-
partment, surface of the compartment (area of cylinder of the compartment: 2 x 7 * r % h), section
area of the compartment (area of cylinder of the compartment: 7 % 72), volume of the compartment
(volume of cylinder of the compartment: m * r2 x h), Euclidean distance of a compartment with res-
pect to soma (y/((x1 —x2)2 + (y1 — y2)?)), path distance (summation of the individual compartment
lengths that form a branch), terminal segment (1 for all the compartments in the terminal branch), last
parent diam (the diameter of last bifurcation compartment before the terminal tips), diam threshold
(diameter of first compartment after the last bifurcation leading to a terminal tip), hillman threshold
(0.5 % Parent Diameter 4+ 0.25 * Daughter Diameter, + 0.25 x Daughter Diameters)

Figura 2.5: Atributos de L-Measure (II)
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CAPITULO 2. OBTENCION DE LOS DATOS

Ca

daughter ratio

parent daughter ratio

b

fragmenritarion 3
¥ fragmentarion 2

fragmentarion

branch order

_.J\l

/
branch ps_'_'.lcn;.{t'y
contraction

/

(c) Branch order, taper 1 (22222) taper 2 (DaD’an ), branch pathlength (AB + BC),
contraction (%), fragmentation (number of compartments that constitute a
branch between two bifurcation points or between a bifurcation point and a terminal
tip), daughter ratio (g—‘;), parent daughter ratio (g—:, %)7 rall power (D, = D} + D},
the final rall value (n) is the idealistic n value that can propagate the signal trans-
mission without loss from the starting point to the terminal point in a cable model

assumption), Pk (&7}%@)’ Pk classic (ﬂ%li), Pk 2 (Q'?ETlD?)

Figura 2.5: Atributos de L-Measure (III)
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2.3. PROGRAMA JAVA Y BASE DE DATOS MYSQL

terminal degree = 5

terminal degree =2
‘ terminal degree =

(d) Terminal degree (total number of tips that each compartment will
terminate into), bif ampl local (the angle between the first two compart-
ments in degree), bif ampl remote (the angle between two bifurcation
points or between bifurcation point and terminal point or between two
terminal points), bif tilt local (the angle between the previous compart-
ment of bifurcating father and the two daughter compartments of the
same bifurcation), bif tilt remote (the angle between the previous father
node of the current bifurcating father and its two daughter nodes), bif
torque local (the angle between the plane of previous bifurcation and
the current bifurcation), bif torque remote (the angle between current
plane of bifurcation and previous plane of bifurcation), helix (Helicity of
the branches of the neuronal tree. Needs to be at least 3 compartments
long to compute the helicity, computes the normal form on the 3 vectors

(AzB)zC
to ﬁnd.the flth Vect(.)r. HABICY . :
regression line obtained from the log-log plot of path distance vs eucli-
. L. |n1—ng|
dean distance), partition asymmetry (—n1 ey &
on the left and ny on the right)

), fractal dim (the slope of linear fit of

ny is the number of tips

Figura 2.5: Atributos de L-Measure (IV)

2.3. Programa Java y Base de Datos mySQL

Hemos implementado un programa java que lee las neuronas descargadas de NeuroMorpho
de sus correspondientes carpetas (specie, gender, cell type level 2, brain region, develop-
ment y neocortex) y calcula las medidas L-Measure generando los correspondientes ficheros.
Posteriormente lee de los ficheros generados los atributos y los almacena en la base de datos
junto con los datos de la neurona y las etiquetas de las clases correspondientes.

Una vez que tenemos los datos disponibles en la base de datos podemos leer las clases
y las instancias de las neuronas deseadas utilizando Weka y generar los ficheros .arff que

salvaremos para posteriormente entrenar con dichos ficheros los clasificadores.

Hemos automatizado con java y la api de Weka la ejecucion de las 10 iteraciones y sus
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CAPITULO 2. OBTENCION DE LOS DATOS

correspondientes clasificadores, ademés de la seleccion de atributos cfs y wrapper. Debemos
situamos los ficheros .arff en la carpeta correspondiente (wekaFiles) y ejecutar el programa.
Se generan los distintos clasificadores: sin seleccion de atributos, con seleccién de atributos
CFS y con seleccién de atributos wrapper. Los atributos seleccionados y la matriz de confusion
y los porcentajes de precision se generan en la misma carpeta en dos ficheros con los nombres:

{nombre del fichero arff} subsample_{tipo de seleccion de atributos} {nimero de itera-
cion}_{nombre del clasificador}

{nombre del fichero arff} attr subsample {tipo de seleccion de atributos} {ndmero de
iteracion} {nombre del clasificador}
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Capitulo 3

Tratamiento de los Datos

3.1. Limpieza de datos erréneos

En la base de datos en general las neuronas estan parcialmente completas. La mayoria
incluyen el soma pero existen algunas como por ejemplo, las neuronas sensoriales en las que
dada su estructura no aparece el soma. Ademas estan las formadas tinicamente por el boton
sinaptico que se estudia separado del resto de la neurona por ser una parte muy importante de
la misma. A priori vamos a considerar todas las neuronas y excluiremos tinicamente aquellas
con datos erréneos.

Para evitar la pérdida de informacién por la naturaleza de las caracteristicas estudiadas
sOlo vamos a tratar neuronas en tres dimensiones. La férmula utilizada para calcular el volu-
men con el software L-Measure permite que una neurona en dos dimensiones pueda contener
volumen a pesar de ser una suposicion erréonea. Por tanto filtramos las caracteristicas de al-
tura, anchura y profundidad (x, y, z) para las que el valor es 0. Borramos 452 neuronas que
tienen profundidad 0. Existen dos neuronas del gusano c-elegans, una con anchura 0 y otra
con profundidad 0 que vamos a conservar porque al revisar la grafica 3D comprobamos que
son correctas.

Ademés hemos eliminado una neurona con el tamano del soma negativo porque esto no
puede darse en la vida real. Y tres neurona que el software L-Measure no es capaz de tratar
generando errores. Los ntimeros resultantes se muestran en la tabla 3.1.

Neuronas con soma 9481
Neuronas sin soma 716
Botoén sinaptico 682

’ Neuronas validas totales ‘ 10879 ‘
Neuronas eliminadas 2D 452
Neuronas eliminadas por datos erréneos 4

’ Neuronas totales de NeuroMorpho \ 11335 ‘

Tabla 3.1: Neuronas extraidas de NeuroMorpho
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CAPITULO 3. TRATAMIENTO DE LOS DATOS

3.2. Datos no balanceados

Un conjunto de datos no esta balanceado cuando las distintas categorias no estédn repre-
sentadas con una cantidad similar de datos. Por la naturaleza de los datos en NeuroMorpho
encontramos categorias con més de tres mil neuronas, por ejemplo en las especies rata y ratéon
que son muy utilizados en los estudios de laboratorio, frente a otras especies con apenas una
o dos neuronas como vemos en la figura 5.1.

Trabajar con clases no balanceadas puede producir los resultados de sobreajuste que vemos
en la figura 3.1 (a) donde asignamos a neuronas de otras especies las dos clases mas represen-
tativas. Esto se debe a que el algoritmo en el entrenamiento se ha ajustado demasiado a los
datos pertenecientes a estos dos grandes grupos.

=== Confusion Matrix === Al11>30 wrapper best first

—a___b c d @ £ g h i 3 k 1 m n [+] p q <== glassified as
ﬁagz 430 % 60 13 19 6 0 3 1 0 7 6 0 0 2 0 2| a = Rat

' 226 2610 | 16 1] 12 9 0 10 1 0 3 4 2 0 11 6 1| b = Mouse

| 3 Rz o024 1] 1] 0 0 B 0 0 0 1 0 2 0 0 7 c = Drosophila
HE 12| o 2070 38 0 0 0 0 0 0 7 0 0 0 0 0| d = Human

I 14 i3' 0 1 341 0 3 1 0 0 3 0 0 0 0 0 0| e = Monkey
|18 19| 1] 0 20 45 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0| f = Cat

! o 25 i 1] 1] 1] 0 B 1 0 0 0 0 0 0 0 1] 0| g = Chicken

I 29 sl 1 1] 1] 0 0 34 0 0 0 0 0 0 0 0 0| h = Goldfish

v 1 ZI 1] 2 1 0 0 0 70 0 0 0 0 0 0 0 0| i = Elephant

| 5 117 6 1] 1] 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0| j = Zebrafish
i1 SI 1] 1] 1] 0 0 0 0 0 194 0 0 0 0 0 0| k = Sheep

| 1 2, 1 1] 1 0 0 0 0 0 0 297 0 0 0 1] 0| 1 = C_Elegans
(] 4| 1 ] 1] 0 0 0 0 0 0 0 25 0 0 0 0| m = Dragonfly
| 1] s O 1] 1] 0 0 0 0 0 0 0 0 81 0 0 0| n = Agouti
'o24 2| 1] 1] 13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 25 0 0| o = Salamander
| 3 40 0 ] ] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 48 0| p = Blowfly

l_ 1] {] 10 ] 1] 0 0 1 0 0 0 0 0 2 0 0 114 | g = Cricket

(a) clasificaciéon por especies

%

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Precision Recall F=Measure ROC Area Class

1 1 0.804 1 0.891 0.497 Male
0 Q 0 0 0 0.497 Female
Weighted Avg. 0.804 0.804 0.646 0.804 0.717 0.497

=== Confusion Matrix ===

_a b _==- classified as
I'lsu o a = Male '
. 443 o | b = Female |
M o — — — — — — — —

(b) clasificacion por géneros para la especie rata

Figura 3.1: Matriz de confusiéon de la clasificaciéon de neuronas con datos no balanceados
En la figura 3.1 (b) la precision de la prediccion no es apropiada porque aunque se han
clasificado correctamente méas del 80 % de los datos, en realidad se estan asignando todos los

datos a la clase macho y ninguno a la clase hembra.

Existen diversos métodos para solucionar este problema resumidos en Chawla (2005). Prin-
cipalmente se dividen en dos: sobremuestreo y submuestreo. En el submuestreo se eliminan
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3.2. DATOS NO BALANCEADOS

instancias de la clase que presenta mayor niimero de ellas, por el contrario en el sobremues-
treo se duplican o generan instancias de la clase que presenta menor ntimero para obtener el
conjunto de datos balanceado.

Después de realizar algunas pruebas con sobremuestreo los resultados estaban sesgados
y obteniamos predicciones cercanas al 100 % en las clases donde las muestras habian sido
duplicadas, y aunque la técnica de SMOTE propuesta por Chawla et al. (2002) se recomienda
como la mas apropiada, en nuestro caso la diferencia en la representacién entre las distin-
tas categorias supone generar cerca del 90 % de las instancias. Hemos preferido mantener los
datos de neuronas que encontramos en NeuroMorpho para ajustarnos a la realidad y evitar
introducir ruido que pueda corromper las muestras existentes.

Por ello hemos utilizado el borrado aleatorio de instancias (submuestreo) para balancear
los datos en el que cada instancia de las clases mayoritarias tiene la misma probabilidad de
ser borrada. Este filtrado puede eliminar instancias potencialmente relevantes y existen me-
joras como la propuesta de Kubat et al. (1997) donde se borra en una direccion (one-sided
selection) muestras alejadas del borde de decision de la clase que tiene més instancias. Para
evitar la sensibilidad al ruido del anterior trabajo Laurikkala (2001) se centra en la limpieza
de los datos en vez de en el borrado. Utiliza el vecino mas cercano de ediciéon de Wilson para
eliminar instancias de la clase con més datos. Estas mejoras no estan disponibles en la versién
3.6.10 de la api de Weka y no las hemos utilizado.

Hemos creado grupos con las neuronas descartando las categorias que tienen menos de
30 instancias por ser grupos sin informacién suficiente. Al tomar la decision de balancear
las neuronas a 30 con el borrado aleatorio perdemos gran cantidad de datos. Para resolverlo
hemos tomado dos caminos: en primer lugar hemos creado otros dos grupos con muestras a
partir de 70 y de 800, lo que supone reducir el nimero de clases aumentando el niimero de
instancias. En segundo lugar hemos ejecutado por cada grupo diez borrados aleatorios con su
correspondiente clasificador y en los resultados finales se muestra la media de los diez modelos.

En los datos balanceados con el borrado aleatorio se han resuelto los problemas descritos
que producen los datos sin balancear como vemos en la figura 3.2.
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=== Cpnfusion Matrix === A11>30 subsample wrapper best first
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(a) clasificacion por especies balanceando a 30 neuronas por clase

=== petailed Eccuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.88 0.07 0.926 0.88 ¥.903 0.963 Male
0.93 0.1z 0.886 0.93 ¥.907 0.963 Female
Weighted Avyg. 0.305 0.095 0.906 0.905 .905 0.963

=== Confusion Matrix ===

a b == classified as

[390 53 | a = Male [
i 31 412 | b = remale |
M

- — — — — — — — .

(b) clasificacién por géneros para la especie rata balanceado a 443 neuronas por clase

Figura 3.2: Matriz de confusion de la clasificacién de neuronas con datos balanceados

3.3. Seleccién de atributos

Hemos utilizado las caracteristicas obtenidas con el software L-Measure. Son un total de
215 e incluyen la suma, la media, el minimo, el maximo y la desviacién estandar descritas en
la seccion 2.2. En teorfa, cuanto mayor es el nimero de caracteristicas mejor deben ser los
resultados de clasificacién, pero anadir atributos irrelevantes o redundantes puede confundir
a los algoritmos de aprendizaje automatico. Hemos hecho selecciéon de atributos para obtener
un subconjunto de los originales y eliminar este efecto negativo.

En los algoritmos de aprendizaje automatico los atributos redundantes e irrelevantes pro-
ducen distintos efectos como se describe en Witten y Frank (2005): los clasificadores basados
en instancias como el I/BI son muy sensibles a los atributos irrelevantes porque trabajan con
vecinos locales, tomando grupos de instancias en cada decisién; en cambio la red bayesiana
naive al no fragmentar el espacio de instancias ignora los atributos irrelevantes porque se
asume por disefio que todos ellos son condicionalmente independientes dada la variable clase.
Sin embargo es muy sensible a atributos redundantes porque si dos o mas atributos estan co-
rrelados recibirdn demasiado peso en la decision final sobre a qué clase pertenecen. En el arbol

26



3.3. SELECCION DE ATRIBUTOS

de clasificacion C4.5 un atributo irrelevante se elegira en algtin momento para la ramificacion
del arbol, provocando un deterioro en la precision de los resultados. A pesar de que se elige el
mejor atributo en cada nodo, llegard un momento en el que teniendo pocos datos el atribu-
to irrelevante parecera suficientemente bueno para seleccionarlo. En la maquina de vectores
soporte todos los atributos tienen el mismo peso en el calculo de la distancia, por tanto si tene-
mos atributos irrelevantes se generaran errores en el calculo del hiperplano de margen méximo.

Ademaés al reducir las dimensiones se mejora la eficiencia y la interpretacion del modelo
que nos permite centrarnos en los atributos més relevantes. En Saeys et al. (2007) encon-
tramos una revision de los métodos disponibles para dicha seleccién. Es evidente que por la
naturaleza de nuestros datos existen atributos redundantes producidos por introducir sobre
una misma caracteristica el total, la media, el maximo y el minimo que en algunos casos
tendréan relacion directa e incluso llegaran a coincidir como ocurre, por ejemplo con el ntimero
de ramas que salen del soma, donde s6lo se debe considerar el valor total de la suma.

Hay dos enfoques principales a la hora de seleccionar los atributos. El primero es el mé-
todo de filtrado o filter donde se filtra antes del aprendizaje para reducir las caracteristicas
a aquellas mas prometedoras. En cambio en el segundo método llamado método de envoltura
o wrapper se evalian las caracteristicas con el algoritmo de clasificacién que sera utilizado
posteriormente para el aprendizaje.

En nuestras pruebas hemos utilizado los dos enfoques:

a) El filtro multivariante proporcionado por Weka CfsSubsetFEval propuesto por Hall (1999b),
que evalia la capacidad de cada atributo individualmente para determinar la clase y
la redundancia entre los distintos atributos, seleccionando aquellos que estan altamente
correlados con la clase pero tienen baja intercorrelacién entre si.

b) El método de envoltura WrapperSubsetEval propuesto por Kohavi y John (1997) que
evaliia los subconjuntos de atributos utilizando un clasificador y validacién cruzada para
estimar su bondad en cada subconjunto. A pesar de ser menos eficiente que el anterior
en tiempo de ejecuciéon nos ha dado en general resultados més precisos.

En ambos casos hemos utilizado el método de buisqueda BestFirst que busca en el espacio
de los subconjuntos de atributos utilizando el algoritmo voraz Hill-Climbing con retroceso.
Hemos utilizado los valores por defecto. Por tanto, el algoritmo comienza con un conjunto va-
cio de atributos buscando hacia adelante y genera todas las posibles expansiones de atributos
individuales. Se elige el subconjunto que maximiza el resultado de evaluacion y se expande de
la misma manera, anadiendo atributos individuales. Si al expandir el subconjunto no mejora,
se prueba con el siguiente subconjunto mejor. Con suficiente tiempo este algoritmo evalia
todo el espacio de atributos, pero suele limitarse la busqueda con un criterio de parada: cinco
expansiones completas sin mejorar los resultados (Hall (1999a)).

Ademés de aplicar selecciéon de atributos para clasificar, hemos utilizado también el con-
junto completo de los atributos para poder comparar la precisiéon de los modelos. Pueden

verse los resultados en las graficas del anexo.

A continuacién mostramos el esquema de los estudios realizados para los 4 clasificadores
considerados: red bayesiana naive, arbol de clasificaciéon C4.5, IB1 y el clasificador maquina
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CAPITULO 3. TRATAMIENTO DE LOS DATOS

de vectores soporte.

Clasificadores por especie

Clasificadores por género

Clasificadores por edad

Todas las neuronas

Células principales

Interneuronas {

Terminales axénicos {

Clasificadores por tipo de célula

4 clases, 800 neuronas por clase
12 clases, 70 neuronas por clase
17 clases, 30 neuronas por clase

3 clases, 800 neuronas por clase
8 clases, 70 neuronas por clase
13 clases, 30 neuronas por clase

5 clases, 70 neuronas por clase
4 clases, 30 neuronas por clase

5 clases, 70 neuronas por clase
6 clases, 30 neuronas por clase

Todas las neuronas
Células principales
Interneuronas
Terminales axénicos

Todas las especies

Especie humana {Células principales

Todas las neuronas

Especie rata {Células principales

Todas las neuronas
Células principales
Interneuronas

Especie rata

Todas las neuronas
Células principales
Interneuronas

Especie raton (3.3)

Especie humana {Células principales

Todas las neuronas

Especie drosophila . L.
P P Terminales axénicos

Todas las neuronas
Células principales
Interneuronas
Terminales axoénicos

(3.4)
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Clasificadores por region del cerebro: general

Clasificadores por region del cerebro: neocortex

Todas las neuronas

Células principales

Interneuronas {

Terminales axoénicos {

3 clases, 800 neuronas por clase
15 clases, 70 neuronas por clase
21 clases, 30 neuronas por clase

3 clases, 800 neuronas por clase
11 clases, 70 neuronas por clase
16 clases, 30 neuronas por clase

11 clases, 70 neuronas por clase
5 clases, 30 neuronas por clase

3 clases, 70 neuronas por clase

6 clases, 30 neuronas por clase
(3.5)

15 clases, 70 neuronas por clase

Todas las neuronas
19 clases, 30 neuronas por clase

15 clases, 70 neuronas por clase

Células principales {19 clases, 30 neuronas por clase

Interneuronas {6 clases, 30 neuronas por clase

(3.6)
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Capitulo 4

Clasificacién Supervisada

Un clasificador es una funciéon f que mapea un vector de caracteristicas de entrada
x = (z1,%2,...,2n) € X y obtiene como salida la etiqueta de la clase ¢ € {1,...,C}, don-
de x es el espacio de caracteristicas. Normalmente asumimos que xy = R” o x = {0,1}".
En nuestro caso el vector de caracteristicas contiene tanto valores discretos, por ejemplo el
nimero de ramificaciones que salen del soma, como continuos, por ejemplo el volumen de los
compartimentos. Ademas se asume que las etiquetas de clase son mutuamente excluyentes. El
objetivo es aprender la funcién f de un conjunto de datos de entrenamiento.

Hemos elegido de entre los algoritmos de aprendizaje automético un clasificador proba-
bilistico: red bayesiana nalve y tres clasificadores no probabilisticos: un algoritmo basado en
instancias (IB1), un arbol de decision (C4.5) y el clasificador maquina de vectores soporte que
combina los métodos basados en instancias con los modelos lineales. Esta variedad nos per-
mitird hacer una comparacion de la precision de los resultados y su eficiencia computacional
tanto en memoria como en tiempo entre los distintos algoritmos.

4.1. Clasificadores

4.1.1. Clasificador bayesiano naive

Los clasificadores bayesianos (Bielza y Larranaga (2014)) asignan la clase méas probable
dado un ejemplo descrito por su vector de caracteristicas. El clasificador bayesiano naive es
un clasificador probabilistico que asume la independencia condicional entre los atributos dada

la clase:
n

p(X=x|C = c) = [[ p(Xi = 2:|C = ¢) (4.1)
i=1
donde x es el vector de atributos y ¢ es la clase. Aunque la suposicion de independencia es

una asuncioén un poco pobre, en la practica se obtienen muy buenos resultados. En la figura
4.1 vemos la estructura de la red.
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(o)
OBONONORO

Figura 4.1: Estructura de red bayesiana naive

La clasificacion ¢* se realiza mediante

" = arg max p(clx) = arg maz p(c) Hp(afz\c) (4.2)

Entre los algoritmos de Weka encontramos NalveBayesSimple propuesto por Duda et al.
(1999), que utiliza la distribucién normal para modelar los atributos continuos, frente a Nai-
veBayes propuesto por John y Langley (1995) que permite utilizar un estimador kernel de
densidad no paramétrico para discretizar. Vemos las diferencias en la figura 4.2. En la esti-
macion kernel con kernel Gausiano la densidad estimada se promedia utilizando un conjunto
de kernels:

PX=XIC = ) = = 3 gl s 02) (4.3

1.0

—— Single Gaussian
,,,,,, Kermnel Density Estimation

Figura 4.2: Grafica del efecto de usar una Gausiana frente al método kernel para estimar la
densidad de una variable continua (John y Langley (1995))

Ademaés el algoritmo NalveBayes realiza comprobaciones de underflow en el calculo de
las probabilidades de pertenencia a cada clase para la instancia dada. Hemos utilizado este
algoritmo por dicha propiedad evitando los errores (Can’t normalize array. Sum is zero) que
obteniamos con el otro algoritmo (NaiveBayesSimple). Pero hemos mantenido la distribucion
Gausiana para modelar los atributos continuos.

4.1.2. Arbol de clasificacion C4.5

Un 4arbol de clasificacién es una estructura con forma de drbol donde cada nodo de decisién
evalta un atributo y cada hoja representa el valor de la clase. Para cada posible valor evaluado

31



CAPITULO 4. CLASIFICACION SUPERVISADA

tenemos un nodo hijo. Asignar a una instancia un valor de clase depende de los valores de los
atributos del caso tratado, que generara un camino desde el nodo raiz hasta una hoja donde
la clase especificada es el resultado predicho por el arbol.

El algoritmo C4.5 descrito en Quinlan (1993) y llamado J48 en Weka crea su estructura
con la estrategia divide y venceras donde cada nodo estd asociado con un conjunto de casos.
Extiende el algoritmo original ID3 propuesto también por Quinlan (1986) con las siguientes
mejoras o extensiones: maneja atributos discretos y continuos, los atributos con valores per-
didos los ignora y permite una poda para eliminar las partes que no aportan valor una vez
que ha sido generado el arbol. Utiliza la cantidad de informaciéon mutua entre cada variable
predictora X; y la variable clase C:

1(C, X)) = H(C) - H(C|X)) (4.4)

Para seleccionar el siguiente nodo en la construcciéon del drbol se escoge el atributo X; que
maximiza el criterio:

I(C, X;)/H(X;) (4.5)

H(X;) == p(x:)logap(:) (4.6)

Los arboles de clasificacion trabajan con atributos nominales de forma natural, una vez
que se ha utilizado en una rama el atributo nominal se habra utilizado toda la informacién
que nos ofrece y se prueba tnicamente una vez. En cambio en las divisiones con atributos nu-
méricos se contintia produciendo informacién pudiendo probarlos varias veces, lo que produce
arboles desordenados y complicados de entender porque las pruebas con atributos numéricos
estan dispersas a lo largo del camino. Una alternativa que mejora la legibilidad del arbol es
permitir més de dos caminos desde un mismo nodo. Otra forma més sencilla pero menos
potente es discretizar los atributos.

Los arboles completamente expandidos suelen contener informacioén irrelevante y se sim-
plifican con una poda una vez construido el drbol. La poda que realiza el algoritmo C4.5 a
veces no es suficiente y el arbol contiene ramas innecesarias, no obstante es rapida y por ello
muy popular.

4.1.3. Clasificador IB1

En el aprendizaje basado en instancias se almacenan las instancias de entrenamiento y se
utiliza una funcion de similitud que determina que instancia del conjunto de entrenamiento
es mas parecida a la instancia de test de la que queremos conocer la clase. Una vez que se ha
localizado el vecino mas cercano del conjunto de entrenamiento se asigna el valor de la clase
a dicha instancia.

Hemos utilizado el algoritmo con los pardmetros por defecto que proporciona Weka des-
crito en Aha et al. (1991) y resumido en el algoritmo 1.
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Algoritmo 1: Algoritmo IB1 (CD = Descripciéon de concepto)
CD«+— 0

for each x € Conjunto Entrenamiento do

for each y ¢ CD do

| Simly] «— Similarity(z,y)
if class(z) = class(Ymaz) then classification <— correct
else classi fication <— incorrect;

CD «— CDU{x}

La descripcién de concepto contiene instancias con el valor de la clase asignada. La funcion
de similitud es la distancia euclidea normalizada y junto con la funcién de clasificacion deter-
minan cé6mo el conjunto de instancias almacenadas en la descripciéon de concepto se utilizan
para predecir el valor de la clase.

Similarity(x,y) = — (4.7)

Las instancias se describen utilizando n atributos, donde z; es un atributo de la ins-
tancia de entrenamiento considerada y y; es el atributo de la instancia de test. Se define

L siz; #yi

f(zi,y;) = (z; — y;)? para atributos numéricos y f(z;,vi) = {0 6 7; = g para atributos
1T T Jdt

categoricos.

IB1 se diferencia del algoritmo nearest neighbour o el vecino méas cercano en que reduce el
espacio de almacenamiento, normaliza los rangos de los atributos escalandolos de acuerdo al
valor méaximo y minimo representado por el atributo, procesa las instancias incrementalmen-
te aprendiendo tramos lineales y tiene una politica de tolerancia para los atributos perdidos,
donde se asume que el valor perdido tiene la méxima distancia con el que existe. Pero si faltan
ambos, el atributo de la instancia de entrenamiento y el de la instancia de test se asigna el
valor 1. El algoritmo considera que instancias parecidas tienen clases similares y que todos
los atributos tienen la misma relevancia en la decisién de clasificaciéon siempre que no se tiene
conocimiento previo.

Los problemas de los algoritmos basados en instancias son la sensibilidad al ruido y a
los atributos irrelevantes. Ademas son caros computacionalmente, sensibles a la funcién de
similitud elegida y no presentan una forma natural de trabajar con valores nominales o atri-
butos perdidos. Tampoco proporcionan informaciéon acerca de la estructura de los datos. Otro
problema que presentan es que las instancias con ruido corrompen facilmente el clasificador.

A pesar de ser un método simple y efectivo, generalmente es lento. Para encontrar el
miembro del conjunto de entrenamiento mas cercano a una instancia de test desconocida,
se debe calcular la similitud con cada miembro del conjunto de entrenamiento y elegir el
mejor resultado. Es decir, el tiempo en realizar una prediccion es proporcional al nimero de
instancias de entrenamiento.

4.1.4. Clasificador maquina de vectores soporte

El clasificador méquina de vectores soporte propuesto por Cortes y Vapnik (1995) es una
mezcla entre los modelos lineales y los modelos basados en instancias. Utiliza modelos lineales
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para implementar limites no lineales de la clase, transformando el espacio de instancias en
uno nuevo. Con el mapeo no lineal una linea en el nuevo espacio puede representar un limite
de decisién no lineal en el espacio original.

Selecciona un conjunto pequenio de instancias en los limites criticos llamados vectores de
soporte de cada clase y construye una funcién lineal discriminante que separa las clases lo
mejor posible con un hiperplano de margen maximo, definido univocamente por el conjunto
de vectores de soporte que son tnicos. El hiperplano de margen maximo es el aquel que ofrece
la mayor separacion posible entre clases.

Figura 4.3: Ejemplos de distintos hiperplanos de margen méaximo (iméagenes de
hitp:/ /www.support-vector-machines.org)

El hiperplano para dos atributos puede definirse como = = wg + wia; + weas donde a;
son los valores de los atributos y se deben aprender los pesos w;. Pero podemos escribir la
ecuacién en términos de los vectores de soporte:

flz) =b+ > a;ip(z) - ¢(:) (4.8)

i es vector soporte

donde y; es el valor de la clase de las instancias de entrenamiento, b y «; son parametros
numéricos que deben ser determinados por el algoritmo y = es el vector de las instancias de
test. Los vectores x; son los vectores de soporte. Mateméaticamente cualquier funcion K(z,y)
es una funcion kernel si puede escribirse como K(x,y) = ¢(z) - ¢(y) donde ¢ es una funcion
que mapea una instancia en un espacio de caracteristicas (potencialmente multidimensional).
Es decir la funcién kernel representa el producto vectorial en el espacio creado.

Hemos utilizado la funcién de base radial para mapeo de limites no lineales que proporciona
Weka como funcién por defecto:

exp(—7llu — v[?) (4.9)

Excepto en casos triviales no es posible determinar a priori si el espacio es linealmente
separable. Se asume que los datos de entrenamiento son linealmente separables en el espacio
de instancias o en el nuevo espacio creado con el mapeo no lineal. Pero el clasificador méquina
de vectores soporte puede generalizarse al caso no separable utilizando un limite superior en
los coeficientes «a;, aunque el pardmetro debe ser elegido a mano.

Comparado con otros métodos como por ejemplo los arboles de decision, este clasificador
es lento trabajando con limites no lineales, debido al nimero de coeficientes que se introducen
en la transformaciéon. Pero produce clasificadores muy precisos gracias a la complejidad que
puede obtener en los limites de decisiéon. Puede que se presente sobre-ajuste si el ntimero de
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coeficientes es grande en relaciéon al niimero de instancias de entrenamiento, de manera que el
modelo resultante sera 'no-lineal’ en exceso, sobreajustando los datos de entrenamiento porque
hay demasiados parametros en el modelo. Esto crea inestabilidad porque si cambiamos uno
o dos vectores de instancias provocarédn grandes cambios en los bordes de decisién, pero es
poco probable que ocurra porque los vectores de soporte son representantes globales de todo
el conjunto de entrenamiento, y en general hay pocos.

4.2. Medidas de precision

Como se describe en Fawcett (2006), dado un clasificador y una instancia, si la instancia es
positiva y se clasifica como positiva es un verdadero positivo, si se clasifica como negativa es
un falso negativo. Si la instancia es negativa y se clasifica como positiva sera un falso positivo
y verdadero negativo si es clasificada negativa. Dado un clasificador podemos construir su
matriz de confusién, la cual contiene el nimero de instancias de test clasificadas correcta e
incorrectamente, como vemos en la figura 4.4.

real

predicho
+ True Positives False Positives
- False Negatives | True Negatives
Total de columnas: P N

Figura 4.4: Matriz de confusién de un clasificador binario

A partir de la matriz obtenemos una serie de métricas para evaluar el rendimiento del
clasificador descritas en las ecuaciones siguientes:

FP
FP Rate = — 4.10
ate = 11 (4.10)
TP
TP Rate = —- (4.11)
P
TP
Precision = ——— 4.12
recision TP FP ( )
TP
Recall = — 4.13
eca Iz (4.13)
2
F — Measure = T il (4.14)
Precision Recall
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En prediccion multiclase el resultado se muestra como una matriz de confusién con una fila
y una columna para cada clase. Cada elemento de la matriz muestra el nimero de ejemplos
de test para el cual la clase real es la fila y la predicha la columna. Un buen resultado se
corresponde con nimeros altos en la diagonal principal y pequenios, idealmente cero, fuera de
la diagonal.

La curva ROC es un grafico bidimensional que dibuja en el eje Y el valor de TP Rate y en
el eje X el valor de F'P Rate. Muestra la relacion entre verdaderos positivos y falsos positivos.
El area bajo la curva nos permite comparar clasificadores: es un nimero comprendido entre
0 y 1 y cuanto més se acerque a 1 mejor serd la precision del modelo estudiado.

Una forma honesta de medir la tasa de error en un esquema de aprendizaje dado un con-
junto particular de datos, es utilizar la validacion cruzada 10 veces (10 fold cross-validation).
Los datos se dividen aleatoriamente en 10 partes donde cada clase esta representa aproxima-
damente en la misma proporcién en el conjunto completo de datos. Una parte de las 10 se
utiliza para testear el clasificador calculando la tasa de error, mientras que las 9 restantes se
utilizan para entrenar el clasificador. El procedimiento de aprendizaje se ejecuta 10 veces en
los diferentes conjuntos y las 10 estimaciones de error realizadas se promedian obteniendo la
estimacién total.
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Capitulo 5

Resultados Obtenidos

Hemos creado grupos con todas las neuronas juntas y separando los tipos (interneuronas,
terminales axonicos y células principales) que aparecen en la web de NeuroMorpho; pero no
hemos obtenido diferencias sustanciales al hacer esta separacion. La pequefia mejora obser-
vada en la precision podria explicarse porque, en general, se reduce el nimero de clases. Esta
reducciéon es debida a que al separar, por ejemplo, la especie humana sblo contiene células
principales desapareciendo en los otros dos grupos (interneuronas y terminales axénicos), es-
to ocurre con todas las clases que estan representadas tnicamente por uno de los tipos. En
las siguientes secciones estudiamos en profundidad los resultados que hemos considerado mas
interesantes.

Se ha utilizado 10 fold cross-validation para evaluar los resultados. Ademas, como se ha
comentado anteriormente, hemos obtenido por cada clasificador 10 modelos seleccionando los
conjuntos de instancias aleatoriamente y aplicando a cada uno de ellos 10 fold cross-validation.
Estudiaremos aquellos modelos que han dado mejores resultados en porcentajes de acierto o
aquellos en los que su reducido numero de atributos justifica una disminuciéon de aciertos
inferior al 5 %. En las graficas del anexo se muestra la media de los porcentajes obtenidos en
las 10 iteraciones. Existen otras formas de seleccionar las clases, como por ejemplo utilizar los
10 modelos asignando la clase final por votaciéon como propone Breiman (1996).

Como vimos en la secciéon 3.3 de datos no balanceados nuestros datos presentan mucha
diferencia en la cantidad de neuronas de cada clase. Para no tener que elegir entre cantidad de
instancias o ntmero de clases hemos creado grupos donde se mantenga el niimero de instancias
o el namero de clases, reduciendo en cada caso lo que corresponda.

5.1. Clasificaciéon de la especie

Existen investigadores que han estudiado las diferencias en la morfologia de las neuronas
entre las especies, especialmente entre los mamiferos por sus similitudes en otros aspectos.
Purves y Lichtman (1985) han investigado las neuronas homologas del ganglio superior cervi-
cal en mamiferos de distintos tamafios: hamsters, ratones, ratas, cerdos de Guinea y conejos.
Para el estudio utilizaron varias variables que consideraron como medidas de complejidad de
la neurona: nimero de dendritas primarias que salen del soma, longitud total de las dendritas
y los procesos sinapticos excitatorios, concluyendo que la longitud y la complejidad dendritica
estan relacionadas con el tamafio del animal estudiado, siendo mayor a mayor tamano del
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animal adulto. En publicaciones més recientes han llegado a conclusiones parecidas. Jacobs
et al. (2014) han realizado un estudio profundo de los distintos tipos de neuronas del cortex
cerebral en las especies: elefante africano, manatee, tigre siberiano, pantera nebulosa, ballena
jorobada, jirafa, chimpancé comun y humanos. Las medidas dendriticas tendian a ser mayores
conforme mayor era el volumen cerebral. Entre los tipos de neuronas estudiadas (estrelladas,
en cesta, Lugaro, Golgi y neuronas granuladas), en particular las neuronas Lugaro del elefante
eran desproporcionalmente més largas que en otras especies, determinando que las medidas
dendriticas y el tamaifio del soma entre especies son diferentes.

En la figura 5.1 se muestran el ntimero de neuronas validas descargadas de NeuroMorpho
por especie (horizontal) y tipo de neurona (vertical). En las figuras B.1, B.2, B.3 y B.4 del
anexo, vemos la media de los porcentajes de acierto para los distintos clasificadores y grupos
considerados. Hemos creado grupos de clasificaciéon basandonos en la cantidad de instancias
disponibles: especies con més de 30 neuronas, especies con méas de 70 y especies con mas de
800. De este modo evitamos perder informacién en aquellas especies en las que el ntimero de
instancias es considerablemente mayor.
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Figura 5.1: Distribucién de las neuronas por especie y tipo de neurona

A continuacion detallamos los grupos por tipo de neurona:

= Grupo con todos los tipos de neuronas: Al aplicar los modelos obtenidos para
minimo 30 instancias y 17 clases (de rat a dragonfly) a todas las neuronas disponibles
obtenemos porcentajes de acierto cercanos al 60 % aunque los clasificadores bayesiano
naive e IB1 a priori parecian prometedores por sus resultados de precisiéon alrededor del
85 % (5.1). Parece que con 30 instancias por clase los clasificadores estan sobreajustados
a los datos de entrenamiento y son necesarias més instancias para mejorar los resulta-
dos. Por eso evaluaremos los resultados del clasificador de 70 instancias por especie (de
rat a elephant). En la figura 5.2 (a) tenemos los resultados del modelo IB1 obtenido y
en la figura 5.2 (b) la matriz resultante de aplicar el modelo al resto de datos. Vemos
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en la figura resaltadas las confusiones entre las especies rata con ratéon y humanos con
monos lo que parece razonable, con una precision del 90,35 %.

Correctly Classified Instances: 437 B5.68 %
Modelo
17 clases L
30 instancias Incorrectly Classified Instances: 73 14,31 %
por clase
(de rat a Correctly Classified Instances: 6885 61.76 %
dragonfly)
Total de datos
Incorrectly Classified Instances: 4262 [38.23 %
Correctly Classified Instances: 824 90,35 %
Modelo
12 clases e
70 instancias Incorrectly Classified Instances: 88 9.64 %
por clase
(de rat a Correctly Classified Instances: 8154 74.59 %
elephant)
Total de datos
Incorrectly Classified Instances: 2777 [25.40 %
Correctly Classified Instances: 4000 93.72 %
Modelo
4 clases o
B00 instancias Incorrectly Classified Instances: 268 6,27 %
por clase
(de rat a Correctly Classified Instances: 9016 94,25 %
drosophila)
Total de datos
Incorrectly Classified Instances @ 550 (5.74 %

Tabla 5.1: Tabla de resultados del clasificador IB1 variando el niimero de instancias y clases

En la curva ROC de la figura 5.3(a) mostramos los resultados para la especie humana
vs el resto de especies para el clasificador IB1 variando el nimero de instancias. Como
puede observarse por las curvas, a medida que aumentamos el nimero de neuronas y
disminuimos el namero de clases mejoran los resultados del clasificador. En la figura
5.3(b) hemos comparado los cuatro clasificadores: bayesiano naive, C4.5, IB1 y SVM
para el grupo de 70 instancias y 12 clases. Aunque por la curva puede parecer mejor el
clasificador bayesiano naive, al aplicar todas las neuronas disponibles funciona mejor el
modelo IB1 (5.1).
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(b) Matriz de confusion del total de datos

Figura 5.2: Matrices de confusion del clasificador IB1 por especies para 12 clases
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(b) Comparacion de la curva ROC para la especies humana vs no humana de los distintos clasificadores:
bayesiano naive, arbol de clasificacion C4.5, IB1 y SVM

Figura 5.3: Curva ROC

En la tabla 5.2 resumimos los atributos resultantes del modelo IB1 y selecciéon de atri-
butos wrapper. Confirmamos las medidas utilizadas por Purves y Lichtman (1985) y
Jacobs et al. (2014), al obtener entre los atributos el numero de dendritas que salen
del soma, la longitud o profundidad total de la neurona y longitud, area y volumen de
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los compartimentos. Ademés de las anteriores hemos obtenido medidas como el tipo de
dendritas de la neurona, los angulos de las bifurcaciones y relaciones entre los didmetros
de los compartimentos.

Numero de Atributo | Nombre de Atributo | Medida

2 n stem total
8 depth total total
52, 95, 138 type avg, max, min
80, 123 bif torque local avg, max
108 taper 2 max
110 contraction max
115 rall power max
125, 168 last parent diam max, min
141 length min
143 section area min
144 volume min
170 hillman threshold min
205 bif ampl local sd
215 fractal dim sd

Tabla 5.2: Atributos obtenidos con seleccién wrapper para el modelo IB1 de clasificacion por
especies para 12 clases

= Terminal axdnico: En contraste con los resultados para los clasificadores entrenados
con todos los tipos de neuronas donde se han encontrado dificultades para diferenciar
entre si las especies de rata y raton, al examinar el terminal axénico por separado se
han obtenido muy buenos resultados. Pero al profundizar en los datos de las distintas
especies vemos que los terminales pertenecen a regiones diferentes: en las ratas per-
tenecen a la médula o el hipocampo mientras en los ratones son del sistema nervioso
periférico. En la mosca drosophila encontramos el bulbo olfativo y el protocerebro, en
el pez goldfish pertenecen al nervio dptico, en el agouti al meocortex y en el grillo al
sistema sensorial cercal (Murphey y Chiba (1990)). El mejor modelo se ha obtenido en
una de las iteraciones del clasificador bayesiano naive, pero no podemos asegurar si se
estan diferenciando especies, regiones cerebrales o ambas. No obstante en la figura 5.4
vemos los resultados de las matrices de confusion del modelo y de aplicar el modelo a
todos los terminales ax6nicos disponibles para las especies tratadas.
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Confusion Matrix

a b c d e f <== classified as
42 0 0 0 0 0| a= Rat
040 1 1 0 O | b = Drosophila
0 042 0 0 0 | e = Goldfish
0 0 042 0 0| d= Mouse
0 0 0 042 0 | e = agouti
0 0 0 0 042 | f = Cricket
Correctly Classified Instances 250 99,2063 %
Incorrectly Classified Instances 2 0.7937 %

(a) Matriz de confusion del modelo

=== Confusion Matrix ===

a b c d e £ <== classified as
[E] 0 1 [1} 1} 0| a = Rat
16 213 11 2 0 14 | b = Drosophila
0 0 42 0 1} 0| c = Goldfish
o0 0 % 0 0| d = Mouse
oo 0 0 7% 0| e = Agouti
1 3 2 1 0 120 | f = Cricket
Correctly Classified Instances Bl8 92.3767 %
Incorrectly Classified Instances 51 T.6233 %

(b) Matriz de confusién del total de datos

Figura 5.4: Matrices de confusion del clasificador bayesiano naive por especies para los termi-

nales axénicos

= Células principales e interneuronas: como podemos ver en la figura 5.5 mejora la
precision en todos los modelos en el grupo de las interneuronas, a diferencia de las células
principales donde apenas varian los porcentajes. Pero debemos tener en cuenta que en
éste grupo tenemos solo 4 clases (raton, rata, c. elegans y drosophila) muy diferentes
entre si, excepto ratéon y rata donde se presentan las mismas confusiones que en el caso
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Figura 5.5: Varianza de cada clasificador para los 10 modelos con seleccion wrapper de clasi-
ficacion de la especie para 70 instancias por clase

5.2. Clasificacion del género

Las diferencias entre géneros o dimorfismo sexual en el cerebro se lleva estudiando desde
1980. Tobet y Fox (1992) resumen las distintas investigaciones existentes y las diferencias

43




CAPITULO 5. RESULTADOS OBTENIDOS

encontradas en humanos a nivel de morfologia cerebral, cantidad de neuronas y procesos si-
népticos entre ambos sexos.

Existen también estudios para no humanos que senalan las diferencias entre géneros a ni-
vel de morfologia neuronal. Entre las investigaciones realizadas en ratas, Juraska et al. (1989)
han publicado que en las neuronas piramidales del hipocampo, el drbol dendritico apical cer-
cano al soma en las hembras mostraba més material dendritico que los machos, y viceversa
segin nos alejamos del soma. Markham y Juraska (2002) y Markham et al. (2005) afirman
que en las ratas, el macho joven-adulto presenta mayor densidad de espinas y arborizacién
en las neuronas del cortex anterior. Ademas, con la edad en los machos se acentua la pérdi-
da de densidad del arbol dendritico resultando en una disminuciéon del dimorfismo. Griffin y
Flanagan-Cato (2009) encuentran mayor nimero de dendritas y longitud de las mismas en los
machos en el nucleo ventromedial del hipotdlamo, confirmando los resultados de Markham y
Juraska (2002) y Markham et al. (2005). En la misma region cerebral, Dugger et al. (2007)
observan que las ratas macho poseen un soma méas grande. Los mismos resultados que han
obtenido Goldstein et al. (1990) al realizar sus estudios en las motoneuronas del nicleo espinal
bulbocavernoso conocido por ser dimérfico. Utilizaron distintas hormonas y observaron que
el tamafio del soma era aparentemente menor en hembras, a pesar de intentar masculinizarlo
tratando al animal con testosterona, y la longitud de las dendritas més larga en animales cas-
trados. En cambio en la mosca drosophila, Possidente y Murphey (1989) han observado que
el sexo determina la forma del axén en las neuronas sensoriales donde los axones masculinos
cruzan la linea media que nunca cruzan los femeninos, influyendo el género en el tamano del
mismo. En los monos macacos Ayoub et al. (1983) al analizar las neuronas del area predptica
de fascicularis han comprobado que las diferencias entre sexos son exclusivas de la estructura
de la neurona, es decir, no muestran diferencias en cantidad de neuronas o estructura de la
zona, los machos poseen mas bifurcaciones y més frecuencia de espinas. En cambio Konishi y
Akutagawa (1985) encuentran més neuronas y con didmetro méas largo en el nicleo del cerebro
anterior en los machos del pinzon cebra.

Parece que dependiendo de la zona cerebral y la especie, el dimorfismo sexual varia, aun-
que en general podriamos decir que los machos presentan mayor ntimero de espinas y mayor
arborizacion dendritica. Sabemos que existen zonas del cerebro que se diferencian en la can-
tidad de neuronas, los procesos sinapticos y la morfologia de la neurona mientras otras zonas
son iguales entre los distintos géneros.

Hemos clasificado las neuronas por género utilizando todas las especies juntas (figura 5.6
(a)), pero como vemos en la figura 5.6 (b), en la distribucién por especie y género obtenida
de NeuroMorpho, a excepcién de ratas y humanos, las especies estan representadas por sélo
uno de los sexos. Para asegurar que realmente diferenciamos entre sexos hemos tratado por
separado los grupos de especies que disponen de neuronas para ambos géneros. Los resulta-
dos obtenidos para los distintos clasificadores estan en las figuras B.5, B.6, B.7 y B.8 del anexo.
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Figura 5.6: Neuronas de NeuroMorpho por género

A continuaciéon profundizamos en los mejores modelos obtenidos y los atributos utilizados
en los grupos siguientes:

= Especie Humana: Los estudios basados en las neuronas humanas no son faciles de
realizar porque no pueden ser manipulados en laboratorios como lo son los animales.
Tenemos disponibles 1981 neuronas del neocortex, todas ellas piramidales. Gracias a la
homogeneidad de las neuronas hemos tenido resultados similares en las 10 iteraciones
de cada modelo.

Si profundizamos en los resultados observamos gran diferencia en la precisién entre el
clasificador méaquina de vectores soporte y el resto de clasificadores (figura 5.8). Con el
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primero se han obtenido porcentajes de acierto superiores al 99 % utilizando 2 atributos
seleccionados con CFS, mientras que en los demas clasificadores no superan el 70 %.
El méaximo alcanzado con selecciéon de atributos wrapper obtenido por la red bayesiana
naive cercano a 77 % utiliza 33 atributos. En la tabla 5.3 mostramos los atributos del
mejor modelo obtenido con el clasificador maquina de vectores soporte con seleccién de
atributos CFS: la media del valor del angulo entre los planos de bifurcacion (bif torque
remote) y el minimo de area de la seccion de los compartimentos (section area) ambos
valores directamente relacionados con la cantidad de material dendritico coincidiendo
con la literatura revisada en otras especies.

Numero de Atributo | Nombre de Atributo | Medida

81 bif torque remote avg

143 section area min

Tabla 5.3: Atributos obtenidos con selecciéon de atributos CFS para el modelo SVM de clasi-
ficacion del género para la especie humana

En la figura 5.7 tenemos la matriz de confusiéon del modelo y la matriz de aplicar dicho
modelo a todos los datos disponibles de test. En la figura 5.8 mostramos la varianza de
los diez modelos para los cuatro clasificadores considerados. Como la diferencia entre
nimero de neuronas de hombres y de mujeres es muy similar existe poca varianza en
los modelos producida por el balanceo de los datos.

=== Confusion Matrix === === Cgnfusion Matrix ===
a b <== classified as a b <== classified as
969 o | a = Male 1011 1] a = Male
11 958 | b = Female 0 969 | b = Female
Correctly Classified Instances 1927 99.4324 = Correctly Classified Instances 1980 99,9495 3
Incorrectly Classified Instances 11 0.5676 % Incorrectly Classified Instances 1 0.0505 %
(a) Matriz de confusion del modelo (b) Matriz de confusion del total de datos

Figura 5.7: Matrices de confusion del clasificador SVM del género para la especie humana
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Figura 5.8: Varianza de cada clasificador para los 10 modelos de clasificacion del género para
la especie humana

= Especie Ratas: Para la especie de las ratas hemos obtenido modelos entrenando los
clasificadores con todas las neuronas juntas y separando las células principales. Los
mejores resultados en ambos casos han sido para el clasificador maquina de vectores
soporte. Todos los modelos han obtenido resultados de precisiéon similares con seleccion
de atributos wrapper como se puede observar en la figura 5.9, un poco peores para el
arbol de clasificacion C4.5 aunque este tltimo utiliza 2 atributos para la clasificacion de
todas las neuronas (figura 5.10) frente a 17 de la red bayesiana naive, 10 del clasificador
IB1, y 4 de SVM.
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Figura 5.9: Varianza de cada clasificador para los 10 modelos de clasificacion del género para
la especie de las ratas

En la tabla 5.4 presentamos los atributos empleados en la clasificacion del arbol C4.5:
el tipo maximo y el didmetro minimo de la ultima bifurcacion antes del terminal final.
Estos atributos no parecen estar relacionados con la literatura revisada.
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last parent
diam
max

=2 =3

Male Female Male Female Male Female

other cases

Figura 5.10: Arbol de clasificacion C4.5 del género para la especie de las ratas

’ Numero de Atributo ‘ Nombre de Atributo ‘ Medida ‘
95 type max

168 last parent diam min

Tabla 5.4: Atributos obtenidos con selecciéon de atributos wrapper para el arbol de clasificaciéon
C4.5 del género para la especie de las ratas

En la figura 5.11 tenemos la matriz de confusién del modelo y los resultados de aplicar
el modelo seleccionado al conjunto completo de neuronas disponibles.

=== Confusion Matrix === === Cgnfusion Matrix ===
a b <-- glassified as a b <-- clagsified as
401 42 | a = Male 1696 119 | a = Male
11 432 | b = Female 10 433 | b = Female
Correctly Classified Instances B33 94.0181 % Correctly Classified Instances 2129 94,287
Incorrectly Classified Instances 53 5.9819 = Incorrectly Classified Instances 129 5.713 %
(a) Matriz de confusion del modelo (b) Matriz de confusion del total de datos

Figura 5.11: Matrices de confusion del arbol de clasificacion C4.5 del género para la especie
de las ratas

En las células principales aunque hemos obtenido resultados similares en la precisién
de los modelos (figura 5.9 (b)), el ntumero y el tipo de atributos también es diferente.
El clasificador maquina de vectores soporte ofrece los mejores resultados utilizando 4
atributos frente a 22 de la red bayesiana naive, 17 del clasificador IB1 y 5 del arbol de
clasificacion C4.5. Los atributos seleccionados (tabla 5.5) son: la media del namero de
compartimentos que salen del soma (n stem), la media del nimero de bifurcaciones de
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la neurona (n bifs), el tipo méximo (type) y la desviacion estandar de la relacion entre
la distancia euclidea y la distancia de los compartimentos (fractal dim) que coinciden
con los utilizados por el mismo clasificador SVM para el conjunto completo de neuronas
y con la literatura, todos ellos relacionados con la longitud y la densidad dendritica.
Aunque como en los humanos ningun atributo relaciona el tamano del soma con la
diferenciacién por géneros.

Numero de Atributo | Nombre de Atributo | Medida

45 n stem avg
46 n bifs avg
95 type max
215 fractal dim sd

Tabla 5.5: Atributos obtenidos con seleccion de atributos wrapper para la clasificacion SVM
del género para la especie de las ratas

En la figura 5.12 tenemos las matrices de confusion del clasificador maquina de vectores
soporte para la clasificacion del género de las células principales de las ratas con seleccion
de atributos wrapper.

=== Confusion Matrix === === Confusion Matrix ===
a b <== classified as a b <== glassified as
435 7| a = Male 1369 22 | a = Male
8 434 | b = Female 5 437 | b = Female
Correctly Classified Instances BES 9B8.3032 3% Correctly Classified Instances 1806 98.5Z7
Incorrectly Classified Instances 15 1.6968 % Incorrectly Classified Instances 27 1.473
(a) Matriz de confusién del modelo (b) Matriz de confusion del total de datos

Figura 5.12: Matrices de confusion del clasificador SVM del género para las células principales
de la especie de las ratas

= Todas las especies: Si observamos la distribucién por géneros de las distintas especies
en la figura 5.6 (b), el grupo formado por los axones unicamente tiene datos para la
rata macho y el grillo hembra, por tanto lo mas probable es que al clasificar se estén
diferenciando las especies en lugar del género. Puede ocurrir algo similar con las inter-
neuronas por lo que descartaremos ambas pruebas y estudiaremos el caso de las células
principales por ser el mas diversificado. En este conjunto de neuronas a diferencia del
que contiene todas las células no aparecen ni terminales axénicos ni interneuronas lo
que restaré ruido a los resultados.

Los mejores resultados se han obtenido para una de las iteraciones del clasificador 1B1.
En la figura 5.13 mostramos la varianza de las 10 iteraciones para los 4 modelos. Vemos
en la figura 5.14 los datos del modelo y los resultados de aplicarlo al conjunto completo
de neuronas. Este tltimo resultado es muy bueno porque al entrenar el clasificador sélo
utilizamos 181 neuronas por cada clase eliminando diversidad de especies, y el modelo se
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ha probado sobre 3242 neuronas de machos, 1793 de hembra y 181 de hermafrodita con
resultados de acierto del 85,08%. En la tabla 5.6 aparecen los atributos utilizados: el
nimero total de terminaciones, el nimero total de segmentos de las terminaciones finales,
el nimero de dendritas que salen del soma en media, (estos tres atributos confirman
los estudios mencionados que apuntan a las diferencias en la arborizacién y densidad
dendritica entre géneros), el tipo maximo y la media, la media y el minimo de la relacion
entre la distancia euclidea y la distancia de los compartimentos (este atributo esté
relacionado con el tamano y longitud de las dendritas), el &ngulo méximo de bifurcacion,
el minimo y la desviacién estandar en la asimetria del arbol dendritico, atributos que
no habian sido considerados en la literatura en la diferencia entre géneros.

95% —
90% —| é S
85% —|

80% —|

T T T T
Naive bayes C4.5 1Bk SVM

Figura 5.13: Varianza de cada clasificador para los 10 modelos de clasificacion del género para
todas las especies

=== Confusion Matriz === === Confusion Matrix ===

a b c <== classified as a b c <= classified as
162 15 0| a=wala 2563 635 38 |  a = Male
617¢ 1| b =remale 103 1688 2 | b = Female
1 0 180 | c = Hermaphrodite 0 0 181 | ¢ = Hermaphrodite
Correctly Classified Instances 516 95.0276 % Correctly Classified Instances 4438 85.0844 =
Incorrectly Classified Instances 27 4.9724 = Incorrectly Classified Instances 778 14.9156 %
(a) Matriz de confusion del modelo (b) Matriz de confusion del total de datos

Figura 5.14: Matrices de confusion del clasificador IB1 del género para todas las especies
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Numero de Atributo | Nombre de Atributo ‘ Medida ‘

19 terminal degree total
20 terminal segment total
45 n stem avg
52, 95 type avg, max
86, 172 fractal dim avg, min
124 bif torque remote max
143 section area min
150 taper 1 min
157, 200 partition asymetry min, sd

Tabla 5.6: Atributos obtenidos con seleccién de atributos wrapper para la clasificacion 1B1
por género de todas las especies

Los modelos obtenidos son capaces de diferenciar el género independientemente de la
especie lo que parece indicar similitudes en las neuronas del mismo sexo para las distintas
especies. En ningun caso se han obtenido atributos relacionados con el tamafio del soma,
pero si atributos relacionados con la densidad y la longitud dendritica.

5.3. Clasificacion de la edad

La estructura basica del cerebro se desarrolla y organiza antes de nacer. Sin embargo en el
nacimiento no estd completa sino que las experiencias tienen un papel muy importante en la
evolucion de las conexiones. Se sabe que a medida que aumenta la edad disminuye el ntimero
de neuronas, pero Burke y Barnes (2006) creen que estos cambios no son los responsables de
la pérdida cognitiva producida por la edad, sino que se debe a los cambios en la morfologia
de las neuronas. En la figura 5.15 publicada en su estudio vemos el efecto del envejecimiento
neuronal en la morfologia.
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Figura 5.15: Burke y Barnes (2006): Evolucién morfologica de las neuronas con la edad. (a)
Neurona humana; (b) neurona de rata

Grill y Riddle (2002) han cuantificado la extension dendritica y la geometria de las neu-
ronas piramidales del cértex medio frontal en ratas comprobando que se reduce la densidad y
la extension del arbol dendritico con la edad. Markham y Juraska (2002) llegan a las mismas
conclusiones, pero afiaden que la disminucién mencionada es mas acentuada en machos. Estas
diferencias no son exclusivas de las ratas y también se han estudiado en humanos. De Braban-
der et al. (1998) encuentran diferencias dependiendo de la capa del cortex prefrontal: una de
las capas no presentaba cambios con la edad mientras que la otra si. Uylings y De Brabander
(2002) han publicado una revision del estado del arte sobre los estudios referentes al tamano
de los arboles dendriticos con respecto de la edad y la demencia. Schuldiner (2014) evalia el
cambio dendritico en el desarrollo de la mosca drosophila.

En la figura 5.16 tenemos la distribucion de neuronas obtenida del NeuroMorpho por can-
tidad y grupo de edad que hemos utilizado en nuestras pruebas. En la mosca drosophila el
desarrollo embrionario o embrién tiene lugar en el huevo, la larva es la fase posterior al huevo
y anterior a la fase pupa. En los humanos neonato es un bebe recién nacido de un mes o
menos, mientras en las ratas y ratones se trata de un animal de hasta 21 dias de edad. Los
humanos somos jovenes hasta los 20 anos aproximadamente que pasamos a la edad adulta,
y viejos a partir de los 65. En cambio las ratas y ratones jévenes tienen entre 3-8 semanas,
pasan a ser adultos a partir de los 2 meses y viejos a partir de los 14 meses de edad. Los
resultados obtenidos para los distintos clasificadores estan en las figuras B.9, B.10, B.11 y
B.12 del anexo. Al ver los resultados observamos que al trabajar con las interneuronas en las
especies rata y ratén mejora la precision, especialmente en los ratones, donde estudiaremos
el grupo de interneuronas por separado. Resumimos a continuacion los atributos obtenidos
para cada especie considerada y las matrices de confusién para los mejores modelos obtenidos.
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Figura 5.16: Neuronas de NeuroMorpho por edad (vertical), especie y tipo (horizontal)

Especie humana: las neuronas disponibles pertenecen a las clases neonato y adulto. Se
han obtenido muy buenos resultados con porcentajes de acierto cercanos al 100 % para
todos los clasificadores, lo que indica grandes diferencias en la morfologia neuronal de
ambos. Al profundizar en los atributos obtenidos con la seleccion de atributos wrapper
mostrados en la tabla 5.7 encontramos el valor minimo de didmetro de los compartimen-
tos y el maximo y la suma total del didmetro de la ultima bifurcacién antes del terminal
final. Ningtn atributo coincide con la literatura que hace referencia a la densidad de
los arboles dendriticos. En la figura 5.17 tenemos la matriz de confusiéon del modelo y
el resultado de aplicar el modelo al conjunto completo de neuronas disponibles para la
edad en humanos.

‘ Numero de Atributo ‘ Nombre de Atributo ‘ Medida

39, 125

last parent diam

total, max

139

diameter

min

Tabla 5.7: Atributos obtenidos con seleccién de atributos wrapper para el modelo bayesiano
naive de clasificaciéon por edades para la especie humana
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=== Confusion Matrix === . )
=== Confusion Matrix ===

a b <== classified as s
80 0 | a = adult a b <-- classified as
216 1 | a = adult
0 80 | b = neonate © 80 | b = neonate
Correctly Classifj.et_i Instances 160 100 = Correctly Classified Instances 296 99.6633 3
Incorrectly Classified Instances 0 a % Incorrectly Classified Instances 1 0.3367 %
(a) Matriz de confusion del modelo (b) Matriz de confusion del total de datos

Figura 5.17: Matrices de confusion del clasificador bayesiano naive por edades para la especie
humana

En la figura 5.18(a) tenemos parte de los célculos de las probabilidades realizado por
el clasificador bayesiano naive, mientras en 5.18(b) aparecen las frecuencias. La proba-
bilidad de pertenecer a la clase adulto o neonato es P = 0,5 porque las clases se han
balanceado. Para los 3 atributos tenemos la probabilidad condicionada dada la clase
P(X;|C), como se asume independencia condicional entre los atributos se calcula la
probabilidad como por ejemplo, para el primer valor del primer atributo de la clase
adulto: P(X1 = 7.22|C = adult) = 525 = 0,006849.
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5.3. CLASIFICACION DE LA EDAD

Class adult: F(C) = 0.5

Arttribute last parent diam total
T.22 9.25 5.21
0.00684932 0.00342466

Attribute last parent_diam max
1.51 i.19 2.35
0.01796407 0.01796407

Attribute diameter min
0.34 1.0l 0.84
0.01960784 0.04501961

Class neonate: P(C) = 0.5

0.01027397

0.01197605

0.0568682353

Attribute last parent_diam total
T.22 9.25 5.21
0.00342466 0.00342466

Attribute last_parent_diam max
1.51 3.19 2.35
0.00598802 0.00598802

Attribute diameter min
0.34 1.01 0.84
0.00980392 0.00980392

0.00342466

0.00598802

0.03921569

5.88 4.03 .
0.0034246¢8 0.0068493 .
4.03 2.52 .
0.01796407 0.01796407 .
0.67 0.5
0.03921569 0.03921569 .
5.88 4.03 .
0.00664932 0.00342466 ..
4.03 2.52 .
0.00598802 0.01197805 ..
0.67 0.5 .
0.00980392 0.00980392 ..

(a) Probabilidades

Class adult: Prior probability = 0.5

last parent_diam total:
last_parent_diam max:
diameter min:

Class neonate: Prior probability = 0.5

Discrete Estimator.
Discrete Estimator.
Discrete Estimator. Counts

last parent_diam total:
last_parent_diam max:
diameter min:

Discrete Estimator.
Discrete Estimator.
Discrete Estimator. Counts =

Counts = 2 1 3 1 2 ... (Total = 292)
Counts = 3 3 2 3 3 ... (Total = 167)

25644 ... (Total = 102)

Counts = 1 11 2 1 ... (Total = 292)
Counts = 1 111 2 ... (Total = 167)

11411 ... (Total = 102)

(b) Frecuencias

Figura 5.18: Modelo bayesiano naive de clasificacién por edades para las células principales
de la especia humana. Se muestran los 5 primeros valores de cada atributo junto con sus
probabilidades y frecuencias

En la figura 5.19 mostramos la varianza de los 10 modelos de cada clasificador.

100% —

99% —|

98% —|

97% —|

96%

-

© g

T
Naive bayes

T T
1Bk SVM

Figura 5.19: Varianza de cada clasificador para los 10 modelos de clasificacién por edades para

la especie humana
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= Especie rata: las clases que tenemos disponibles para esta especie son neonato, joven,
adulto y viejo (figura 5.16) para todas las neuronas. Hemos obtenido buenos resultados
con los modelos IB1 y naive Bayes, pero cuando aplicamos ambos a la totalidad de
datos disponibles (figuras 5.20 (b) y (d)) obtenemos 72,65 % de aciertos del modelo IB1
frente a 70,85 % en el modelo bayesiano. Por este motivo analizaremos los atributos del
primero. Las matrices de confusion de los modelos pueden verse en las figuras 5.20 (a)
y (c). Si evaluamos los atributos (tabla 5.8) tenemos el total y la desviacion estandar
de la superficie del soma, el tipo maximo, el didmetro maximo y minimo del dltimo
compartimento antes del terminal final, el minimo del didmetro y de la longitud de los
compartimentos (este ultimo relacionado con la densidad y longitud del arbol dendritico
como afirman las investigaciones mencionadas), y por ultimo las relaciones entre los dié-
metros de los compartimentos (diam threshold y rall power). Ademés los atributos last
parent diam y diameter se obtuvieron también en la especie humana. En la figura 5.21
mostramos la varianza de los 10 modelos de cada clasificador, donde podemos observar
que los mejores resultados han sido para los clasificadores analizados.

=== Confusion Matrix === === Confusion Matrix ===
a b o d <== glassified as a b [ d <== classified as
27 5 0 7| a = adult 1064 195 95 179 | a = adult
631 0 2| b = young 254 1168 75 155 | b = young
0 039 0| c = neocnate i 0 39 a | € = neonate
1 0 137| d=o0ld 1 1 1] 51 | d = old
Correctly Classified Instances 134 85.8974 ¢ Correctly Classified Instances 2322 T0.8575 %
Incorrectly Classified Instances 22 14.1026 % Incorrectly Classified Instances 955 29,1425 @

(a) Matriz de confusion del modelo bayesiano (b) Matriz de confusion del total de datos del

naive modelo bayesiano naive
=== Confusion Matrix === === Confusion Matrix ===
a b o d <== glassified as a b o d “-- classified as
30 2 2 5| a= adult 1169 59 8BS 220 | a = adult
729 0 3| b= young 265 1123 119 145 | b = young
2 036 1| c = neonate [} [ 39 0| C = neonate
0 1 137 | d=old K] 1 o 50 | d = old
Correctly Classified Instances 132 B4.6154 % correctly classified Instances 2381 72.6579 %
Incorrectly Classified Instances 24 15.3846 % Incorrectly Classified Instances 896 27.3421 %

(¢) Matriz de confusiéon del modelo IB1  (d) Matriz de confusion del total de datos del
modelo IB1

Figura 5.20: Matrices de confusion del clasificador bayesiano naive ((a) y (b)) y del clasificador
IB1 ((c) y (d)) para clasificar las edades de la especie rata
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Numero de Atributo | Nombre de Atributo ‘ Medida ‘

1,173 soma surface total, sd
95 type max
125, 168 last parent diam max, min
139 diameter min
141 length min
169 diam threshold min
201 rall power sd

Tabla 5.8: Atributos obtenidos con seleccion de atributos wrapper para el modelo IB1 de
clasificacion de la edad de la especie rata

90%

80% @ % %

70% —|

60% —|

50% —|

Na'\'ve‘bayes Ct‘t.S IE‘SK S\!!M
Figura 5.21: Varianza de cada clasificador para los 10 modelos de clasificaciéon de la edad de
la especie rata

» Especie raton: tenemos las clases neonato, joven, adulto y viejo (figura 5.16). Algunos
atributos han coincidido con los obtenidos para la especie rata, hemos resaltado en
negrita en la tabla 5.9 aquellos que estan directamente relacionados con los de la tabla
5.8. Pero, en este caso obtenemos la media de las dendritas que salen del soma, la
media de los terminales finales y la seccién minima de los compartimentos, todos ellos
se refieren a la cantidad y longitud de las dendritas confirmando las diferencias en el
tamafio y densidad del arbol dendritico. En la figura 5.22 vemos la matriz de confusion
del modelo maquina de vectores soporte, el mejor modelo presenta mayor sobreajuste
cuando lo aplicamos a todas las neuronas disponibles. Hemos estudiado por tanto el
siguiente modelo con mejor precision y sus atributos (tabla 5.9).
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Numero de Atributo ‘ Nombre de Atributo ‘ Medida ‘

45 n stem avg
46 n bifs avg
95, 138 type max, min
143 section area min
173 soma surface sd

Tabla 5.9: Atributos obtenidos con seleccion de atributos wrapper para el modelo SVM de
clasificacién de la edad para la especie ratéon

=== Confusion Matrix === === Confusion Matrix ===
a b ¢ d <-- classified as a b ¢ d <== classified as
2513 0 1| a = young 759 423 7 1| a = young
237 0 0| b= adult 116 923 5 4 | b = adult
0 3 36 0 | c = neonate o0 3% 0| c = neocnate
1 3 035 | d=old o 4 0 53 | d = old
Correctly Classified Instances 133 85.2564 % Correctly Classified Instances 1774 76.0069% %
Incorrectly Classified Instances 23 14.7436 % Incorrectly Classified Instances 560 23.99%31 %
(a) Matriz de confusion del modelo (b) Matriz de confusion del total de datos

Figura 5.22: Matrices de confusién del clasificador SVM de clasificaciéon de la edad para la
especie raton

En la especie raton se mantienen las cuatro clases (neonato, joven, adulto y viejo) al
crear el grupo de células principales, en cambio en el grupo de interneuronas solo tene-
mos las clases joven y adulto. A pesar de ser estas dos clases las que presentan mayores
confusiones en las matrices (figura 5.22), al separar las interneuronas se produce una
mejora en la precision (figura 5.23) con s6lo un atributo wrapper seleccionado. El total
en el orden de las ramas, cuanto mayor es este atributo mas ramas presentara la neuro-
na. Se mantiene la diversidad que teniamos con todas las neuronas (distintas regiones
del cerebro y distintos tipos de interneuronas). En la figura 5.24 donde mostramos la
varianza de los 10 modelos de los cuatro clasificadores para los tres grupos.

=== Confusion Matrix === === Confusion Matrix ===
a b == glaszified as a b <=-- glassified as
4% 0 | a = young 443 7 a = young
0 49 | b = adult 0 49 | b = adult
Correctly Class’ifj}eq Instances 98 100 % Correctly Classified Instances 492 98.5972 %
Incorrectly Classified Instances 0 0% Incorrectly classified Instances 7  1.4028 %
(a) Matriz de confusion del modelo (b) Matriz de confusion del total de datos

Figura 5.23: Matrices de confusion del clasificador SVM de clasificaciéon de la edad para las
interneuronas de la especie ratéon
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Figura 5.24: Varianza de cada clasificador para los 10 modelos de clasificacion de la edad de
la especie ratén para los distintos grupos de neuronas

= Especie drosophila, las neuronas de esta especie pertenecen a las clases adulto, larva y
embrién. Para este tiltimo todas las células son de tipo axén. A continuacién mostramos
en la figura 5.25 la varianza de los 10 modelos de cada clasificador para los distintos
grupos de neuronas considerados (todas las células y terminales axénicos).
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Figura 5.25: Varianza de cada clasificador para los 10 modelos de clasificacion de la edad de
la especie drosophila para los distintos grupos de neuronas

e Todas las células Para todos los clasificadores hemos obtenido resultados simi-
lares excepto para el arbol de clasificaciéon C4.5 como vemos en la figura 5.25. Las
matrices de confusién del mejor modelo y los resultados de aplicar el modelo a las
neuronas disponibles aparecen en la figura 5.26. Entre los atributos seleccionados
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con el método wrapper, al igual que en los casos anteriores confirman la literatura
revisada y el estudio realizado por Schuldiner (2014) que senala un cambio en las
dendritas y el axén conforme la mosca se desarrolla (ntimero de bifurcaciones y de
puntos terminales totales).

. . === (Confusion Matrix ===
=== Cgnfusion Matrix ===

s a b c <== classified as
<-- classified as

a b e -
38 0 0| a=adult 580 7 23 | a = adult
_ 4 147 48 | b = larval
130 7| b= larval i 1 37 | ¢ = embryonic
0 2 36 | c = embryonic - ¥
Correctly Classified Instances 104 91.2281 = Correctly Classified Instances T64 90.2007 %
Incorrectly Classified Instances 10 B.7719 = Incorrectly Classified Instances 83 9.7993 =
(a) Matriz de confusion del modelo (b) Matriz de confusion del total de datos

Figura 5.26: Matrices de confusion del clasificador bayesiano naive por edades para la especie

drosophila

Numero de Atributo | Nombre de Atributo | Medida

3 n bifs total
5 n tips total
52, 138 type avg, min

104 branch order max
126 diam threshold max
139 diameter min
144 volume min
172 fractal dim min

Tabla 5.10: Atributos obtenidos con seleccién de atributos wrapper para el modelo bayesiano
naive de clasificaciéon por edades para la especie drosophila

Terminal axénico: no sélo las neuronas cambian con la edad, también los botones
sindpticos o terminales axénicos como vemos en los resultados obtenidos con el
modelo méquina de vectores soporte de la figura 5.27. Entre los atributos obtenidos
(tabla 5.11) con seleccion wrapper estan la superficie del soma y el namero de
dendritas que salen del soma. Ninguno de estos dos atributos tiene sentido, porque
ambos son 0 en todas las instancias por tratarse del estudio de axones, los cuales no
presentan soma (matriz de confusion en la figura 5.27 (a) y (b))). La contraccion
o relaciéon entre la distancia euclidea y la distancia de la dendrita y la relacion
entre los didmetros en las bifurcaciones (pk) son determinantes para diferenciar las
clases. Por tanto si eliminamos los dos primeros (figura 5.27 (c) y (d)) mejoramos
la precisiéon del modelo al eliminar atributos que introducen ruido.
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=== Confusion Matrix === === Confusion Matrix ===

P e
a b <== glassified as 2 b classified as

SR e 2| ariee

4 34 | b = embryonic
Correctly Classified Instances 71 93.4211 % Correctly Classified Instances 214 90.678 %
Incorrectly Classified Instances 5 6.5789 % Incorrectly Classified Instances 22 9.322 %

(a) Matriz de confusion del modelo con los 4 atri- (b) Matriz de confusion del total de datos con los
butos de la seleccion wrapper 4 atributos de la selecciéon wrapper

=== Confusion Matrix === . .
=== Confusion Matrix ===

a b <== glassified as L
37 1| a = larval a b <-- glassified as
6 32 | b = embryonic 183 15 | a=larval .
0 38 | b = embryonic
Correctly Classified Instances 69 90.7895 % Correctly Classified Instances 221 93.6441 %
Incorrectly Classified Instances 7 9.2105 % Incorrectly Classified Instances 15 6.3559 %

(c) Matriz de confusion del modelo con los 2 atri- (d) Matriz de confusion del total de datos con los
butos relevantes de la seleccion wrapper 2 atributos relevantes de la selecciéon wrapper

Figura 5.27: Matrices de confusion del clasificador SVM de la edad para los terminales axénicos
de la especie drosophila

Numero de Atributo | Nombre de Atributo | Medida

1 soma surface total
2 n stem total
30 pk total
110 contraction max

Tabla 5.11: Atributos obtenidos con selecciéon de atributos wrapper para el modelo SVM de
clasificacion de la edad para los terminales axénicos de la especie drosophila

5.4. Clasificaciéon por tipo de célula

En NeuroMorpho encontramos tres grandes divisiones en el tipo de neuronas: las llamadas
células principales que incluyen las células piramidales y en general células excitatorias, las
llamadas interneuronas referidas a las células inhibitorias y los terminales axonicos. Podemos
ampliar los datos en la figura 5.28 donde mostramos las neuronas descargadas de la base
de datos para aquellas que superaban las 30 instancias. No existe un consenso general para
nombrar o clasificar los tipos de neuronas como se describe en profundidad en DeFelipe et al.
(2013), donde proponen una clasificacion de las interneuronas GABAérgicas atendiendo a dis-
tintos criterios. Zaitsev (2013) resume las clasificaciones existentes y repasa las propiedades y
la funcionalidad de una serie de interneuronas.
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Figura 5.28: Distribucién del tipo de célula en NeuroMorpho

A continuacion describimos los tipos encontrados en NeuroMorpho. No siguen un patron
concreto sino que cada investigador ha asignado el tipo que ha considerado més apropiado
a las neuronas que estaba tratando. Hemos creado grupos atendiendo a varios factores para
darles un sentido y poder evaluar los resultados:

a) Atendiendo a criterios morfoldgicos: se centran en la idea de que la forma dicta la
funcién. Se diferencian por la forma del axén, la ubicacién de los botones sinapticos, la
extension de la neurona, etc. La forma del soma y de las dendritas puede variar mucho
entre neuronas del mismo tipo y ser similar entre neuronas de distinto tipo.

» Ramoén y Cajal (1893) dividi6 las neuronas en dos grandes grupos:

a) Type I: poseen axones largos que proyectan fuera de la materia gris.

b) Type II: poseen axones cortos que arborizan cerca de la célula y no salen de
la materia gris.

» Distintos investigadores en su intento por llegar a un consenso (Nieuwenhuys et al.
(2007), DeFelipe et al. (2013) y Zaitsev (2013)) consideran los siguientes tipos de
neuronas (podemos ver dibujadas algunas de ellas en la figura 5.29):

a) Pyramidal cell: poseen un axén largo y envian sefiales a otras regiones fuera de
su area local. La forma de su soma es piramidal y presentan una gran dendrita
apical y multiples dendritas basales (Spruston (2008)).

b) Granule cell: presentan varias dendritas basales cortas son extremadamente
pequenas incluido su soma y se diferencian entre ellas dependiendo de la zona
en la que se encuentren, por ejemplo las del bulbo olfatorio no presentan axoén.

¢) Medium spiny cell: presentan gran cantidad de espinas en sus dendritas. Son
neuronas de tamano medio con largos y extensos arboles dendriticos que ra-
mifican en todas direcciones. Podemos verlas en la figura.

d) Large aspiny cell: poseen un cuerpo celular largo del que radian escasas den-
dritas ramificadas.
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e) Cajal-Retzius: poseen una dendrita prominente orientada horizontalmente pro-
cedente de uno de los polos del soma (Edmunds y Parnavelas (1982)).

f) Basket cell: sus terminales axonicos tienen forma de cesta.

g) Martinotti cell: son multipolares o neuronas bitufted, poseen un soma en forma
de ovoide y el ax6n largo forma arborizaciones.

h) Neurogliaform cell: se caracterizan por un arbol dendritico compacto y una
arborizacién densa del axén, el soma es pequeno y esférico. Son un tipo especial
de neuronas estrelladas.

i) Ganglion cell: son las neuronas finales de la retina. Encontramos distintos
subtipos atendiendo a la morfologia. Por ejemplo existen células ganglionares
grandes con patrones de ramificacion que irradian del nicleo y otras pequenas
similares a un arbusto (Perry et al. (1984)).

» Las siguientes neuronas atienden a la forma exclusivamente sin ser un nombre
particular de una determinada neurona (Nieuwenhuys et al. (2007)).

a) Bitufted cell: tienen dos dendritas principales que salen en direcciones opuestas
y tras una trayectoria corta terminan en dos matas arborescentes.

b) Stellate cells: poseen numerosas dendritas que irradian desde el cuerpo celular
déndoles forma de estrella y las ramificaciones son poco frecuentes.

¢) Tangential cell: poseen axones horizontales.

b) Atendiendo a criterios moleculares: se utiliza la expresion de marcadores bioqui-
micos.

a) Parvalbumin containing cell (PV): contienen parvalbimina que es una proteina de
unién con el calcio.

b) Somatostatin containing cell (SOM): contienen el neuropéptido somatostatin.
¢) Atendiendo a los neurotransmisores:

a) Dopamine cell: son la fuente principal de dopamina en el sistema nervioso central
de los mamiferos (Kalsbeek et al. (1992)).

d) Atendiendo a su funcion:

a) Motoneuron, llevan las senales desde el cerebro y la médula espinal hasta los muscu-
los.

b) Sensory meuron, recogen informacion de los 6rganos sensoriales, los ojos, la nariz,
la lengua, etc.

e) Por ultimo dentro del grupo de los terminales axo6nicos encontramos: Olivocerebellar,
Retinotectal vy Uniglomerular projection neuron.
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Figura 5.29: Tipos de neuronas: neuronas excitatorias en negro, neuronas inhibitorias en rosa.
Ba, basket cells; Bi,bipolar cell; Ch, Chandelier cell; DB, double bouquet cell; HC: horizontal
cell of Cajal o Cajal-Retzius; M, Martinotti cell; N, neurogliaform; P, pyramidal neurons; SS,
spiny stellate cells; I;, diferentes tipos de interneuronas. Imagen obtenida de Nieuwenhuys
et al. (2007)

Debido a que no existe un criterio comun para diferenciar los distintos tipos de neuronas
hemos clasificado evaluando todas las neuronas juntas y diferenciando células principales, in-
terneuronas y terminales axénicos. Los resultados se muestran en el anexo en las figuras B.13,
B.14, B.15 y B.16.

No obstante utilizar todos los tipos descritos juntos (22 tipos de neuronas con mas de
30 instancias por tipo descargadas de NeuroMorpho) no parece una buena clasificacién como
hemos confirmado con los resultados de la figura 5.30 para el mejor clasificador obtenido, el
clasificador IB1. Se han resaltado con distintos colores los problemas que cabia esperar por
juntar clases que atienden a distintos criterios y que no son excluyentes entre si. Las inter-
neuronas Martinotti presentan en general forma bitufted, aparecen marcadas en morado. En
naranja mostramos las neuronas que atienden a criterios moleculares, pero viendo sus resul-
tados no parece tener sentido clasificarlas utilizando atributos morfol6gicos. Ademas, como
se ha mencionado anteriormente stellate y bitufted aparentemente no son tipos de neuronas
sino que serian formas de otras neuronas presentes en las clases, marcadas en azul claro. Type
I y Type II marcadas en verde se confunden. Por tltimo las motoneuronas y las neuronas
sensoriales marcadas en rojo no diferencian las neuronas por morfologia, sino atendiendo a
su funciéon. En azul oscuro encontramos neuronas para las que esperabamos obtener mejores
resultados. Como se muestra en 5.30(b), al aplicar el modelo a todas las neuronas se acenttian
los problemas mencionados.
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=== Confusion Matrix ===

a b cd e £f g h i 3 kK 1l m n o p g £ s t u W <== glassified as
29 _L_'D\I z 1 11 110 011 0 0 0 0f[1}0 2 0 0| a=Pyramidal cell

a PT 2l 01 0 90 0 o 0 0 -Ul 1 0 0 0 0'0j0 0 O 0| b= Motoneurcn

03 37[4&\ g 0 0 40 _0 0 0 |0. 0 @ o 1 0 |U! 0 0 0 0| ¢ = Sensory neuron

2 \F'?ﬂéqj 1 0 0 ILFL]D ] 'ﬂl o 0 o o 0] Ul 0 0 1 0| d= Somatostatin (50M) containing cell
0 1 0 322z 2 0 1 1 2 llliﬂ o o 0 1|1i 0 o 5 0 e = Ganglion cell

0 o 0 2z ofz4 3 ?']1 o ojolo o o 0 0,10 0 3 0 f = Basket cell

1 0 0 0 nr 231 30 0 1 IL' o 0o o o 0 ll' o o 1 0 g = Neurogliaform cell

1 0 0_3 l}lll 3 213]’“&_ 0 0 I o| o 0 0 o Uq?l‘ 0 0 0 0| h=Martinotti cell

o 0 GLL%J o0 v Zlzz,0 01,0 0 0 100 ,t“;ﬂ 0 1 0| 1i = parvalbumin (EV) containing cell
0 0 0 d 2 0 0 1 629 3|1!u 00 0 1|1|o 1 2 0| j = cranule ecell

0_0p_0 1 0 0 1 0 0 _035,0,0 0 0 _0_4,0,0 0_0_0 k = Medium spiny cell

1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 B_Eg_l 1 0 0 0 OJ_E' o o 3 0;; 1 = stellate cell
\T'T'r'o_i_n'T'T'T'ﬁ_ﬁ v o'lTE'T'E_'ﬂ_ﬁ 1 'IT'T'F'D m = Cajal-Retzius cell

¢ o 2 3 0 0 1 1 0o 0 0 | 0,033 0 0 1 | 0,0 0 0 0| n = Tangential cell

g @ 0 o0 0o 0 9 0 0 0 0 .gl 0 0 3% 2 0 'Ul 0 0 0 0| o= uniglomerular projection neurcon
g 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 |0- o o o 39'_Q| 00 0 0 0| p = Retinotectal
rﬂ_l_ﬂ__l.__ﬁ__ﬂ_.ﬂ_._l_.ﬂ._l.j_'r o0 0 03 »0lo o 1 0| g=Large aspiny cell

@_ o 40 o o 4 ‘IL 7,0 0 ojlor1 0 0 @0 2%_ a DJ r = Bitufted cell
17070 0 6 00 T/'r'o_ﬁ'i_o'l_ﬂ"T'b_'n_ﬁ'lﬁ ']g Vo d s = Type II

2 00 0 0 0 0 0 0 0 0l0;0 0 0 0 aln*ean.}n 0] t=rType I

2 000 0 60 1 0 0 0 0 1 | olo o o a o | ol @ 037 0| u = Dopamine cell

g o 4 0 0o 0 0o 0 0 0o 0 \gj o 0o 0 2z 0 .g; 0 0 039 | w = 0livocerebellar neuron

Correctly Classified Instances 68BZ 75.6098 %
Incorrectly Classified Instances 220 24.3902 %

(a) Matriz de confusion del modelo

=== Confusion Matrix ===

a b c d =] T g h i i .4 1 m n o <] q r 3 t u v <== classified as
2725 39 19 164 54 39 14z 10 37 116 38 112 503 11 1] 2 42 7i 170 452 239 ] a = Pyramidal cell

0 276 ] 5 5 2 3 7 1 ] a 7 5 1] 1] 0 1 0 ] 1 5 ] b = Motoneuren

1 35 340 0 0 0 0 0 0 o a a a 5 1 3 0 1 1 2 2 o € = Sensory neuron

o o 1 50 0 0 o o z o o o o o o 0 0 0 0 o o o d = somatostatin
{S0M) containing cell

18 13 3 67 587 23 30 32 45 ) 26 35 & 1 1] 0 6 11 ] ] B3 ] e = Ganglion cell

4 o 1 2 110 10 23 o 1 o 4 o o o 0 1 4 o o 2 o f = Basket cell

a o a 0 0 0 41 o o o a a a o a 0 0 0 0 0 o o g = Neurogliaform cell

a a a 0 7 1 40 o 0 a 1 a a a 0 0 0 o 0 o 0 h = Martinotti cell

a 1] 1] 21 0 0 ] ] T4 ] 2 a a 1] 1] 0 0 0 ] ] 1 ] i = Parvalbumin (FV)
containing cell

16 5 1 3 16 10 B 8 3 Zls 13 & 5 o o 1 2 4 o 1 21 o j = Granule cell

a 1 a 9 0 3 5 3 & 1 315 4 a a a 2 75 2 o 0 z 0 k = Medium spiny cell

1 1] 1] 0 0 0 ] ] ] ] a 53 1 1] 1] 0 0 1 ] 1 ] ] 1 = stellate cell

o ] ] 0 0 0 o o o o o o 42 o o 0 0 0 o o o o m = Cajal-Retzius cell

1 6 z1 6 2 2 B 7 3 z o z 0 252 ] 0 1 1 2 o o z n = Tangential cell

a a 4 0 0 0 o 0 o 0 a a a o zoo Z6 0 0 o 0 o 7 o = Uniglomerular
projection neuron

a 1] 1] 0 0 0 ] ] ] ] a a a 1] 1] 43 0 0 ] ] ] ] p = Retinotectal

1 o a 2 0 0 0 0 o 1 12 1 a o a 0 125 1 0 0 2 o g = Large aspiny cell

a a a 0 0 0 2 1 o 0 a a a a a 0 0 44 o 0 o 0 r = Bitufted cell

a 1] 1] 0 0 0 ] ] ] ] a a a 1] 1] 0 0 0 57 9 ] ] s = Type II

a 1] 1] 0 0 0 ] ] ] ] a a a 1] 1] 0 0 0 14 7 ] ] t = Type I

o o ] 0 0 0 o o o o o o o o o 0 0 0 o o 4z o u = popamine cell

a a a 0 0 0 o 0 o 0 a a a a z 2 0 0 1 0 o 63 v = Olivocerebellar

neuron

Correctly Classified Instances 5774 62.1529% %
Incorrectly Classified Instances 3516 37.8471 %

(b) Matriz de confusién del total de datos

Figura 5.30: Matrices de confusién del clasificador IB1 por tipo de célula

Los cuarenta atributos utilizados en la clasificacién se presentan en la tabla 5.12. Entre
ellos destacamos el alto, ancho y profundo de la neurona, la superficie del soma, el ntimero
de dendritas que salen del soma, el tipo de compartimentos, distintas medidas de dngulos y
asimetrias, y los valores referentes a los compartimentos. Entendemos que la cantidad de atri-
butos utilizados se debe a la dificultad para diferenciar neuronas entre grupos poco definidos
y no excluyentes.
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Numero de Atributo | Nombre de Atributo ‘ Medida ‘
6,7, 8, 50, 51 width, height, depth total, avg
25 fragmentation total
26 daughter ratio total
37, 38, 123, 209 bif torque local, bif torque remote | total, max, sd
39, 125 last parent diam total, max
40, 83, 169 diam threshold total, avg, min
44 soma, surface avg
45 n stem avg
52, 95, 138, 181 type avg, max, min, sd
53, 96 diameter avg, max
68, 111 fragmentation avg, max
78, 121, 122 bif tilt local,bif tilt remote avg, max
107 taper 1 max
112 daughter ratio max
114, 200 partition asymetry max, sd
115 rall power max
119 bif ampl local max
141 length min
142 surface min
143 section area min
144 volume min
172 fractal dim min

Tabla 5.12: Atributos obtenidos con seleccién de atributos wrapper para el modelo IB1 para
la clasificacion del tipo de célula

Nos preguntamos qué resultados obtendriamos si dividiésemos las clases atendiendo a
los criterios de los expertos. Para responder a esta cuestién hemos realizado pruebas con
dichos criterios utilizando la red bayesiana naive por su velocidad, obteniendo los siguientes
resultados:

= Atendiendo al criterio de Ramoén y Cajal: observamos una mejora respecto al modelo
que incluye todos los tipos (figura 5.31) y una reduccion drastica del namero de atribu-
tos que permiten diferenciar entre ambas clases. Los atributos se muestran en la tabla
5.13 entre los que tenemos: el ntmero total de dendritas que salen del soma y de bifur-
caciones. Estos valores estan relacionados con la densidad de los arboles dendriticos, y
los didmetros del compartimento final y anterior a la ultima bifurcacién. No aparece la
profundidad o longitud de la neurona que nos permitiria diferenciar el tamano del axdn,
aunque se ha confirmado la parte relacionada con la arborizacién que utilizaba Cajal
para diferenciarlas.

66



5.4. CLASIFICACION POR TIPO DE CELULA

47
13

Confusion Matrix ===

<== glassified as

a =

Type II
Type I

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances

(a) Matriz de confusiéon del modelo

7576 %
24,2424 %

=== Confusion Matrix ===

a b
52 14 |
3 88 |

<== glassified as

a
b

= Type II
= Type I

Correctly Classified Instances 140 BY%.172
Incorrectly Classified Instances 17 10.828

(b) Matriz de confusion del total de datos

Figura 5.31: Matrices de confusion del clasificador bayesiano naive para el criterio de clasifi-
cacion del tipo de célula atendiendo a los criterios de Ramoén y Cajal

Numero de Atributo ‘ Nombre de Atributo ‘ Medida
2 n stem total
3 n bifs total
82 last parent diam avg
114 partition asymetry max
151 taper 2 min
212 diam threshold sd

Tabla 5.13: Atributos obtenidos con seleccién de atributos wrapper para el modelo bayesiano
naive para la clasificacion del tipo de célula atendiendo a los criterios de Ramoén y Cajal

= Atendiendo a la clasificacién de los investigadores: encontramos resultados similares a
los obtenidos con el modelo que contiene todos los tipos de células (figura 5.32) tenemos
confusiones entre las neuronas large aspiny y medium spiny, y entre las interneuronas
basket, neurogliaform y Martinotti. Al igual que en el caso anterior, entre los atributos
(tabla 5.14) aparecen el nimero de dendritas que salen del soma y las bifurcaciones,
ademas del tipo méximo que nos indicara el tipo de cada compartimento y la desvia-
cion estandar en el tamano del soma entre otros. Hemos confirmado las dificultades que
existen para diferenciar ciertos tipos de interneuronas como se ha descrito en DeFelipe
et al. (2013), donde era un grupo de expertos los que clasificaban las neuronas.
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=== Cgnfusicon Matrix ===

a b o d e £ g h i <== glassified as
37 0 0 0 1 1 1 1 ©0| a=pPyramidal cell
031 0 3 p 0 2 0 3 | b = Ganglion cell

0 2323 6 a"ﬁo 1 0 1| ¢ = pasket cell

0 1| 729 3 |0 1 0 0| d= Heurogliaform cell
4 3L_5__3_2l, 0 0 0 1| e = Martinotti cell

0 4 0 1 0 34 ,J\ 0 ,l\| f = Granule cell

o o 0o 1 0 o g&, @ k§,| g = Mediuom spiny cell
1 0 0 0 0 1 039 0| h=cajal-Retzius cell
01 0 0 0 o0 @ D@ | 1 = Large aspiny cell

Correctly Classified Instances 292 79,1328 %
Incorrectly Classified Instances 77 20.8B672 %

(a) Matriz de confusion del modelo

=== Confusion Matrix ===

a b c d ] £ g h i <=-- gclassified as

3918 1le 61 151 172 177 218 320 113 | a = Pyramidal cell
1 764 9 98 12 18 67 5 21 | b = Ganglion cell
o 13 94 9 42 3 1 1] 3 | c = Basket cell
0 0 0 41 0 0 ] ] o | d = Neurogliaform cell
0 1 1 0 48 0 0 0 o | e = Martinotti cell
o 51 o 9 2 238 23 10 10 | f = Granule cell
o 1 o 2 1 1 306 o117 | g = Medium spiny cell
0 0 0 0 0 0 ] 42 o | h = Cajal-Retzius cell
v] 1 v] o o o 10 0 134 | i = Large aspiny cell

Correctly Classified Instances 5583 74.9094
Incorrectly Classified Instances 1870 25.0906 %

(b) Matriz de confusion del total de datos

Figura 5.32: Matrices de confusion del clasificador bayesiano naive para la clasificacién por
tipo de célula atendiendo a los criterios de los investigadores
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Numero de Atributo ‘ Nombre de Atributo ‘ Medida ‘

2 n stem total
3 n bifs total
28 partition asymetry total
95 type max
104 branch order max
113 parent daughter ratio max
115 rall power max
116 pk max
123 bif torque local max
140 diameter pow min
141 length min
169 diam threshold min
173 soma surface sd

Tabla 5.14: Atributos obtenidos con seleccién de atributos wrapper para el modelo bayesiano
naive para la clasificacién del tipo de célula atendiendo a los criterios de los investigadores

= Atendiendo a la forma: Si seleccionamos las clases de neuronas clasificadas atendiendo a
su forma, el clasificador utiliza cinco atributos que aparecen en la tabla 5.15. La precision
de los modelos es muy alta gracias a que esta divisién utiliza exclusivamente criterios
morfologicos. Los resultados de las matrices aparecen en la figura 5.33.

=== Confusion Matrix === === Confusion Matrix ===
a b c <== glassified as a b c <== glassified as
46 0 1 a = Stellate cell 56 0 1| a = 5tellate cell
046 1 b = Tangential cell 4 312 2 | b = Tangential cell
2 0 435 c = Bitufted cell 0 0 47 | ¢ = Bitufted cell
Correctly Classified Instances 137 97.1831 = Correctly Classified Instances 415 98.3412 3
Incorrectly Classified Instances 4 2.8369 % Incorrectly Classified Instances 7 1.8588 %
(a) Matriz de confusion del modelo (b) Matriz de confusion del total de datos

Figura 5.33: Matrices de confusion del clasificador bayesiano naive para el criterio de clasifi-
cacién del tipo de célula atendiendo a los criterios de forma

Numero de Atributo | Nombre de Atributo | Medida

2 n stem total
125 last parent diam max
139 diameter min
169 diam threshold min
171 helix min

Tabla 5.15: Atributos obtenidos con selecciéon de atributos wrapper para el modelo bayesiano
naive para la clasificacion del tipo de célula atendiendo a los criterios de forma
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= Atendiendo a criterios moleculares: en los criterios moleculares no se tiene en cuenta la
forma de la neurona, pero puede que la forma esté guiada por las proteinas o neuropép-
tidos que contiene. Tal y como podemos confirmar en la figura 5.34 los resultados son
sorprendentemente buenos comparados con los que obtuvimos al clasificar estos tipos
de neuronas junto con el resto. En este caso se ha utilizado el tamano del soma, la asi-
metria, el tipo de compartimentos, los &ngulos entre bifurcaciones y las relaciones entre
los didmetros de los compartimentos (tabla 5.16).

=== Confusion Matrix === === Confusion Matrix ===
a b <== classified as a b <== classified as
47 6 | a = Scmatostatin (50M) containing cell 53 0 | a = Somatostatin (S0M) containing cell
15 38 | b = Parvalbumin (FV) containing ecell 19 79 | b = Parwvalbumin (PV) containing cell
Correctly Classified Instances B85 B80.1887 % Correctly Classified Instances 132 B87.4172 %
Incorrectly Classified Instances 21 19.8113 % Incorrectly Classified Instances 1% 12,5828 %
(a) Matriz de confusion del modelo (b) Matriz de confusion del total de datos

Figura 5.34: Matrices de confusion del clasificador bayesiano naive para la clasificacién por
tipo de célula atendiendo a los criterios moleculares

Numero de Atributo | Nombre de Atributo | Medida

1, 44 soma surface total, avg
71 partition asymetry avg
82, 125 last parent diam avg, max
95 type max
123 bif torque local max
124 bif torque remote max
142 surface min
201 rall power sd

Tabla 5.16: Atributos obtenidos con seleccién de atributos wrapper para el modelo bayesiano
naive para la clasificacién del tipo de célula atendiendo a los criterios moleculares

= Atendiendo a la funcién: A pesar de obtener resultados poco prometedores en estas clases
cuando hemos evaluado todos los tipos de células juntos, una vez separados, las neuronas
son perfectamente diferenciables morfolégicamente atendiendo a la funcionalidad de la
célula, como podemos comprobar en la figura 5.35. Entre los atributos de la tabla 5.17
podemos destacar el niimero de dendritas que salen del soma, el nimero de ramas, el
ancho de la neurona y el tipo de compartimentos en media y desviacién estandar.
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=== Confusion Matrix === === Cgnfusion Matrix ===
a +] <== glassified as a b <== classified as
3zl 5 a = Motoneuron 326 0| a = Motoneuron
6 320 b = Sensory neurcn 6 385 | b = Sensory neurcn
Correctly Classified Instances 641 98.3129 = Correctly Classified Instances 711 99,1632 =
Incorrectly Classified Instances 11 1.6871 % Incorrectly Classified Instances ] 0.8368 %

(a) Matriz de confusion del modelo

(b) Matriz de confusiéon del total de datos

Figura 5.35: Matrices de confusion del clasificador bayesiano naive la clasificaciéon por tipo de
célula atendiendo a los criterios de funcionalidad

Nitmero de Atributo | Nombre de Atributo | Medida
2 n stem total
4 n branch total
6 width total
52, 181 type avg, sd
70 parent daughter ratio avg
96 diameter max
109 branch pathlength max
168 last parent diam min
198 fragmentation sd
210 bif torque local sd
213 diam threshold sd

Tabla 5.17: Atributos obtenidos con seleccién de atributos wrapper para el modelo bayesiano
naive para la clasificacién del tipo de célula atendiendo a los criterios de funcionalidad

= Atendiendo al axoén: al clasificar los axones vemos que son muy diferentes entre si con re-
sultados cercanos al 95 % de aciertos. Mostramos los resultados obtenidos con el modelo
y la matriz de confusién resultante de aplicar al modelo a todos los datos disponibles en
la figura 5.36. Entre los atributos mostrados en la tabla 5.18 aparecen la profundidad
de la neurona, el tipo de compartimentos total y minimo, la media del didmetro de los
compartimentos, su longitud y seccién, el orden de los compartimentos y algunos mas.
Una de las causas que ha podido favorecer los resultados son los datos que tenemos de
NeuroMorpho, ya que son de distintas especies y de distintas regiones del cerebro, a
excepcion de las neuronas sensoriales para las que encontramos la region del sistema
nervioso periférico en las especies ratéon y mosca drosophila.
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=== Confusion Matrix ===

<== classified as

Motoneuron

Uniglomerular projection neurcon
Retinotectal

Sensory neuron

Type II

Type I

Olivocerebellar neuron

.
=== = = =+
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W
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L= - R = = = )
(==~~~ N - T ]
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(T= T =P I = g ]

.

94,2857 ¢
5.7143 %

Correctly Classified Instances 264
Incorrectly Classified Instances 16

(a) Matriz de confusion del modelo

=== Confusion Matrix ===

a 5] [+] d e £ q <-- glagsified as
BS 0 0 0 0 00| a = Motoneuron
o 208 15 4 1] 0 10 | b = Uniglomerular projection neuron
1 0 42 0 0 0 0| c = Retinotectal
o 1 2 129 0 0 0| d = Sensory neuron
o 0 0 0 40 0 o | e = Type II
o 0 0 1} 1 40 o f = Type 1
o ] ] 1] 1] 0 68 | g = Dlivocerebellar neuron
Correctly Classified Instances 612 94,7368 %
Incorrectly Classified Instances 34 5.2632 %

(b) Matriz de confusiéon del total de datos

Figura 5.36: Matrices de confusion del clasificador bayesiano naive para el criterio de clasifi-
cacion del tipo de célula atendiendo a los axones

Numero de Atributo | Nombre de Atributo | Medida
8 depth total
9, 138 type total, min
53 diameter avg
82, 125, 168 last parent diam avg, max, min
86, 172 fractal dim avg, min
100, 186 section area max, sd
104 branch order max
110 contraction max
126, 169 diam threshold max, min
128 helix max
141 length min
160 pk classic min

Tabla 5.18: Atributos obtenidos con seleccién de atributos wrapper para el modelo bayesiano
naive para la clasificacién del tipo de célula atendiendo a los axones
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5.5. Clasificaciéon por region del cerebro

El cerebro y el sistema nervioso central estan formados por distintas regiones y cada una
de ellas esta relacionada con una funcién concreta que conocemos gracias a las imagenes de
resonancia magnética. En ellas podemos observar que aplicando ciertos estimulos exteriores se
ponen en funcionamiento distintas areas del cerebro. Hemos estudiado las neuronas por regio-
nes y el neocortex por separado por ser una de las partes més importantes y més estudiadas
de entre las regiones cerebrales.

Entre la literatura publicada acerca de las diferencias morfol6gicas neuronales por regiones
del cerebro, Kusicka y Schulz (1981) han estudiado las neuronas estrelladas de las ratas en tres
subregiones del cerebro (neocortex, mesoneocortex, mesoarchicortex) encontrando diferencias
en el arbol dendritico y las espinas de las diferentes regiones. En las mismas subregiones Schulz
et al. (1976) realizan observaciones similares en las células piramidales, las del neocortex y
mesoneocortex presentaban mas dendritas basales mientras que las del neocortex tenian mas
dendritas apicales que en las otras dos regiones. Encontramos resultados similares en publica-
ciones maés recientes, Spruston (2008) muestran la figura 5.37 donde las neuronas piramidales
son diferentes dependiendo del area cortical.

Aipical
dendrites

=~ Soma

Basal
dendrites

Layer [I/1l Subiculum

Figura 5.37: Neuronas piramidales de diferentes areas corticales. Imagen obtenida de Spruston

(2008)

5.5.1. Clasificacién general

Distintas zonas del cerebro presentan los mismos tipos de neuronas. En la figura 5.38
tenemos las células disponibles para cada regién del cerebro que hemos obtenido de Neuro-
Morpho. Como en casos anteriores hemos descartado aquellas zonas que presentan menos de
30 instancias y hemos creado distintos grupos variando el niimero de clases y de instancias.
La media de los 10 modelos de cada clasificador se muestra en el anexo en las figuras figuras
B.17, B.18, B.19 y B.20
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Figura 5.38: Region del cerebro

Para evaluar el efecto en la precision que produce variar el nimero de clases y de instan-
cias hemos dibujado la curva ROC de la clase neocortex vs el resto de clases (figura 5.39(a))
para el clasificador IB1, que es para el que se han obtenido mejores resultados. A medida que
reducimos el ntmero de clases (21 clases con al menos 30 instancias, 15 clases con al menos
70 instancias y 3 clases con al menos 800 instancias) e incrementamos el ntimero de neuronas
mejoran los resultados notablemente como confirmamos con la curva ROC y con los datos de
la tabla 5.19. En ella se muestra la precisién de los modelos seleccionados y los resultados de
aplicar el modelo a todas las neuronas disponibles. También podemos ver en la figura 5.39(b)
las curvas ROC de la clase neocortex vs el resto de clases para el grupo de 15 clases (de
neocortex a brainstem) y al menos 70 instancias por clase para los cuatro clasificadores uti-
lizados. Al compararlos, los mejores resultados son para la red bayesiana naive. No obstante
al aplicar la totalidad de los datos a los distintos modelos el porcentaje de aciertos es mayor
con el clasificador IB1.

Al igual que ocurria en la clasificacion por especies, no parece que 30 neuronas por clase y
21 clases sean valores para obtener modelos aceptables. Por ello hemos extraido los atributos
que tenemos en la tabla 5.20 para el clasificador IB1.
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Correctly Classified Instances: 524 B3.17 %
Modelo
21 clases L
30 instancias Incorrectly Classified Instances: 106 16.82 %
por clase
(de neocértex a Correctly Classified Instances: G6HG68 61.65 %
cerebellum)
Total de datos
Incorrectly Classified Instances: 4272 [38.34 %
Correctly Classified Instances: 1483 B7.49 %
Modelo
15 clases o
70 instancias Incorrectly Classified Instances: 212 12.50 %
por clase
(de neocértex a Correctly Classified Instances: 8568 78.52 %
brainstem)
Total de datos
Incorrectly Classified Instances: 2343 [21.47 %
Correctly Classified Instances: 2776 92.90 %
Modelo
3 clases L
800 instancias Incorrectly Classified Instances: 212 7.1 %
por clase
(de neocértex a Correctly Classified Instances: 744% 95.29 %
retina)
Total de datos
Incorrectly Classified Instances : 368 (4.70 %

Tabla 5.19: Tabla de resultados del clasificador IB1 variando el nimero de instancias y clases
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1.0
0.8
@
©
o
g 0.6
,‘ﬁ
o
o
1
= 0.4
Area Under de ROC curve 800 instances per class, 3 classes Neocortex = 0.9753
- Area Under de ROC curve 70 instances per class, 15 classes Neocortex = 0.8584
’ Area Under de ROC curve 30 instances per class, 21 classes Neocortex = 0.7781

T T T T
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 1.1
False Positive Rate

(a) Comparacion de la curva ROC para la region neocortex vs no neocortex
del clasificador IB1 con 30 instancias, 70 instancias y 800 instancias

True Positive Rate

044 Area Under de ROC curve classifier naive bayes neocortex = 0.9655
Area Under de ROC curve classifier j48 neocortex = 0.9079
Area:Under de ROC curve classifier IB1-neocortex = 0.8584
0.2 Area Under de ROC curve classifier SVM neocortex = 0.7508
0 e N S —

T T
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 1.1
False Positive Rate

(b) Comparacion de la curva ROC para la regién neocortex vs no neocortex de
los distintos clasificadores: bayesiano naive, arbol de clasificacion C4.5, IB1 y
SVM

Figura 5.39: Curva ROC
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Numero de Atributo ‘ Nombre de Atributo ‘ Medida
2,45 n stem total, avg
8,51, 94 depth total, avg, max
11,54, 97, 183 diameter pow total, avg, max, sd
19 terminal degree total
20 terminal segment total
26 daughter ratio total
30 pk total
39, 125, 168 last parent diam total,max, min
92, 95, 138, 181 type avg, max, min, sd
73 pk avg
96 diameter max
107 taper 1 max
108 taper 2 max
111 fragmentation max
113, 156 parent daughter ratio max, min
115 rall power max
121 bif tilt local max
123 bif torque local max
128 helix max
141 length min
142 surface min
143 section area min
152 branch pathlength min
169 diam threshold min
172 fractal dim min
173 soma surface sd
200 partition asymetry sd
209 bif torque local sd

Tabla 5.20: Atributos obtenidos con seleccion de atributos wrapper para el modelo IB1 de
clasificacién por regiones del cerebro

= Interneuronas: si profundizamos en los datos por regiéon del cerebro, especie y tipo
de célula para las interneuronas, existe diversidad de especies para cada region del
cerebro considerada (tabla 5.21). Como vemos en la figura 5.40(a) y (b) en las matrices
de confusién obtenidas con el clasificador bayesiano naive con selecciéon de atributos
wrapper para las regiones con al menos 30 instancias, ocurre lo mismo que en el caso
anterior. El modelo estd demasiado sobreajustada a los datos de entrenamiento y al
evaluarlo con todos los datos disponibles la precisiéon baja al 73,93 % desde el 92,12 %
del modelo. En cambio si entrenamos el clasificador con las regiones con al menos 70
instancias por clase la precision en las matrices de confusiéon es notablemente mejor
evitando el sobreajuste anterior (figuras 5.40(c) y (d)).
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Regioén del cerebro ‘ Especie ‘
Cat
Elephant
Neocortex Monkey
Mouse
Rat
Hippocampus Mouse
pp p Rat
Somatic nervous system | C. Elegans
. Drosophila
Visual lobe Blowfly
Hypothalamus Mouse

Tabla 5.21: Regiones del cerebro por especies para las interneuronas

=== Confusion Matrix ===
=== Confusion Matrix ===

a b c d e <== classified as

29 0 2 0 2| a = Neocortex a b ¢ d e <--classified as

226 0 0 5 | b = Hippocampus 595 196 39 2 80 | a = Neocortex

0 033 0 0| c = somatic nervous system 37 208 6 0 42 | b = Hippocampus

2 0 031 0 | d4 = visual lobe a 0 113 4] o Cc = Somatic nervous system
- 13 0 4 254 5 | d = visual lobe

0 0 0 033 | e = Hypothalamus ¢ 0 0 0 33| e=nypothalamus

Correctly CIESSifiE? Instances 152 92.1212 Correctly Classified Instances 1203 73.9398 %
Incorrectly Classified Instances 13 7.8788 % Incorrectly Classified Instances 424 26.0602 %

(a) Matriz de confusion del modelo (regiones con (b) Matriz de confusiéon del total de datos (regio-

al menos 30 instancias por clase) nes con al menos 30 instancias por clase)
=== Confusion Matrix === === Confusion Matrix ===
a b c d <== classified as a b [ d <== classified as
o8 5 0o 0| a = lleccortex 820 84 4 4 | a = Heocortex
11 102 0 o | b = Hippocampus 26 266 0 1] b = Hippocampus
0 0 113 o | C = Somatic nervous system 0 0 113 0| c = Somatic nervous system
5 0 0 108 | d = visual lobe 6 2 0 268 | d = visual lobe
Correctly Classified Instances 431 95.354 = Correctly Classified Instances 1467 92.0326 %
Incorrectly Classified Instances 21 4.646 % Incorrectly Classified Instances 127 7.9674

(c) Matriz de confusion del modelo (regiones con (d) Matriz de confusiéon del total de datos (regio-
al menos 70 instancias por clase) nes con al menos 70 instancias por clase)

Figura 5.40: Matrices de confusiéon del clasificador bayesiano naive para la clasificaciéon de la
region del cerebro para las interneuronas

» Terminales axoénicos: al profundizar en los datos por regiéon del cerebro y especie para el
tipo terminal axonico vemos que las especies son diferentes (tabla 5.22). Pero los buenos
resultados obtenidos por los distintos clasificadores (figuras B.17, B.18, B.19 y B.20),
puede deberse a que se estan diferenciando especies.
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’ Regioén del cerebro ‘ Especie ‘
Olfactory bulb Drosophila
Optic nerve Goldfish
Peripheral nervous system | Mouse
Neocortex Agouti
Cercal sensory system Cricket
Medulla Rat

Tabla 5.22: Regiones del cerebro por especies para los terminales axénicos

5.5.2. Clasificacién por regiéon del neocortex

El cortex cerebral es el encargado de llevar a cabo las funciones superiores, tales como
pensar o aprender. Las diferentes regiones del neocortex parecen estar especializadas en dis-
tintas tareas, como por ejemplo el cortex visual o el auditivo. Tiene una estructura laminar
donde cada lamina tiene neuronas de distintos tamanos y tipos (Nieuwenhuys (1994)).

Entre los tipos de neuronas que encontramos en el cortex cerebral destacan las células
piramidales que forman aproximadamente el 70 % de las neuronas del neocortex y son un
subconjunto de las células principales. En la figura 5.41 mostramos las zonas del neocortex y
la cantidad de neuronas que tenemos disponibles para cada clase.
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Figura 5.41: Distribucién de las neuronas de NeuroMorpho por regiéon del neocortex

La pregunta que nos hacemos en este caso es si podemos confirmar que en general son dife-
renciables las neuronas entre regiones del neocortex a pesar de que existen regiones diferentes
con los mismos tipos de neuronas, es decir ;estéan las neuronas del mismo tipo especializadas
de alguna manera dentro de su regiéon cortical?.

Al separar las células principales y las interneuronas, a diferencia de en las clasificaciones
ya estudiadas, mejora considerablemente la precisiéon a pesar de que el niimero de clases y la
cantidad de instancias se mantiene en las células principales:
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= (Células principales: en la figura 5.42 mostramos la matriz de confusién que pertenece al
mejor modelo obtenido para las 19 regiones que presentan méas de 30 instancias de neu-
ronas. Aunque aparentemente la red bayesiana naive con seleccion de atributos wrapper
es la de mayor precision, como ha ocurrido en casos anteriores, el clasificador IB1 es el
que produce mejores resultados al aplicar al modelo el total de neuronas disponibles.
Los atributos obtenidos aparecen en la tabla 5.23.

Si profundizamos en los datos de las neuronas utilizadas, la mayoria son neuronas pi-
ramidales a excepciéon de en el 16bulo temporal que encontramos también las células
Cajal-Retzius y en la zona llamada somatosensory donde ademés tenemos células ste-
llate o estrelladas y células tangential o tangenciales. Podemos concluir observando los
resultados de la figura 5.42 que las neuronas piramidales entre ciertas regiones son dife-
rentes de sus homologas, como indican Spruston (2008) y Schulz et al. (1976). Excepto
para las zonas siguientes: subregiones que pertenecen a los l6bulos temporal, frontal,
parietal y occipital marcadas en la figura en azul, las subregiones gyri precentral y post-
central, que se confunden no sélo entre ellas sino también con las anteriores, marcadas en
naranja, y las subregiones insular gyrus posterior, anterior y media marcadas en verde.
Ademas, estos resultados se mantienen en el resto de modelos para las mismas clases y
también cuando incrementamos el nimero de instancias a al menos 70. Otro dato curio-
so ha sido que en este caso al aumentar el nimero de instancias se han obtenido peores
resultados. Esto se debe a que al aumentar el niimero de las neuronas han desaparecido
las clases fronto-insula, temporal sulcus, perirhinal y medial prefrontal cortex que son
las areas donde se obtuvieron mejores resultados.

En la tabla 5.23 aparecen los atributos que se han utilizado en el modelo propuesto: la
profundidad de la neurona, el tipo y la desviacién estandar de la superficie del soma
vistos anteriormente para diferenciar regiones, las longitudes y secciones de los compar-
timentos que se relacionan con el namero de dendritas y las arborizaciones, relaciones
entre los didmetros de los compartimentos y d4ngulos de los mismos.
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=== Confusion Matrix ===

a b e d e £f g h i 3 k¥ 1 m n o p g r = <== ¢lassified as

325 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0| a= moter

522 2 0 0 0 0 0 0 1 0 0 O 3 0 5 2 0 0| b= somatosensory

0 138 0 0 0 0O 0O 0O O O 0 O 0 0 O 0 0 1| c = fronto-insula

o oo ofzl T3z 2V 4 '"Z" B0 0 0 0 0 0 0 4 0| d= temporal lobe

o 0 o0 717 8 1'3 !0 0 0O 0O O 0O O O O 2z & = frontal lobe

¢ 0 o & & 12 3| B 5 I g 0 0 40 0 0 0 0 0 0 f = parietal lobe

0 0 ok 2_2 612'®8 8,0 0 0 O 2 0 O 0 0 0| g = occipital lobe

L] Zi 5 2 4 618 3 i 0 0 ¢ 0 0 0 0 0 0 0| h = precentral gyri

o o o.8 3 5 3 515-0 1 0 0 0 0 0 0 0 0| i = postcentral gyri

¢ ¢ 0 0o 0 0 1 0 038 0 0 0 0 0 1 0 0 0 j = inferior frontal gyrus

o 0 o 0 0 0 0 0o 0 D[Zl 13 ﬁ\| o 0 0 0o 0 0 k = posterior short insular gyrus
¢ 0o o o 0 O O O 0 0.12 235 50 0 O 0 0O 0O 1 = anterior long insular gyrus
¢ 0 0o 0o o 0 0o 0 o0 DLLQ 13 8l 0 0 0 0 0 0 | m = middle short insular gyrus
0 2 0 0 0 0 1 0 0 0 6 @ G333 0 3 1 0 0 | n = mltiple

o 1 0 0 0 0 0 0 0 O O 0O O 038 1 0 0 0| o= temporal sulcus

11 0 0 0 0 O O 0O 0 0 O 0 0 037 0 1 0 B = visual

¢ o o 0 0 O O O O 0 O O 0 O 0 040 0 0 q = frontal cortex

i 0 0 0 0o 0 0 0 0 0 0 90 0 O 0 1 335 0 r = medial prefrontal cortex

o 0 1 ¢ 1 0 o 0 0 0 0 1 O 0 0 O 0 037 | s = perirhinal

Correctly Classified Instances 497 65.3947 %
Incorrectly Classified Instances 263 34.6053 =

(a) Matriz de confusion del modelo

=== Confusion Matrix ===

a 4] c d ] b 4 g h i j k 1 m n [e] j+] q r s <== classified as

98 2 0 1 o a 0 0 0 0 a a 0 1 0 4 i 0 0| a = moter

79 431 16 12 2 i 2 1 3 1 i i 0 102 2 121 100 25 6 | b = somatosensory

0 o 4o 1] 0 i 0 0 0 o i i 0 0 0 i} i 0 0| ¢ = fronto-insula

0 0 o B3 4 12 5 8 20 0 0 0 i} 0 0 1 3 5 o | d = temporal lobe

1 1 7 56 198 36 14 27 33 1 2 a 3 7 0 3 4 F [3 e = frontal lobe

0 i} 0 16 5 55 2 11 11 0 i a 0 0 0 i} i 0 0 f = parietal lcke

0 0 0 34 13 57 94 32 53 0 i i 0 5 0 2 i 0 0 g = gcecipital lobe

a a 2 12 4 1#H B 58 18 o 0 a Q 1] o a 0 0 0| h = precentral gyri

0 0 o 1% 4 13 6 23 55 0 0 0 i} 0 0 [} 0 0 o | i = postecentral gyri

1] L] 1] /] 3 1] 1] 1] 0 148 1] 1] 1] 1] 1] ] 1] 1] 1 j = inferior frontal gyrus

] L] 1] 1] 1] 0 ] 1] 1] 0 118 48 33 1] 1] L] 0 4] 1] k = posterior short insular gyrus
a a 1] o o a a 1] 1] o 72 96 32 1] ] a 0 Q 1] 1 = anterior long insular gyrus
a 1 1] o ] a a 1] 1] o 50 68 78 1] o 1 0 Q [ m = middle short insular gyrus
1 1 i 0 o 0 1 [1} i 0 1 0 0 116 0 13 0 0 o | n = multiple

1] L] 1] /] 1] 1] 1] 1] 1] [+] 1] 1] 1] 0 45 ] 1] 1] [1] o = temporal sulcus

0 1 0 0 o a 0 0 0 0 a a 0 0 0 100 2 0 0 p = visual

a a 1] o 1 a a 1] 1] 0 0 a 1 5 o 2 240 2 1] gq = frontal cortex

0 a 1} 0 o 0 0 1] 0 0 0 0 ] 2 0 a i &5 0| r = medial prefrontal cortex

0 0 i 0 o 0 0 [1} i [ 0 0 1} 0 0 0 0 0 43 | s = perirhinal

Correctly Classified Instances 2181 B0.0185 %
Incorrectly Classified Instances 1453 39,9835 2

(b) Matriz de confusion del total de datos

Figura 5.42: Matrices de confusion del clasificador IB1 para la clasificacion de las células
principales por regiéon del neocortex
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Numero de Atributo ‘ Nombre de Atributo ‘ Medida ‘
8, bl depth total, avg
18 branch order total
71 partition asymetry avg
72 rall power avg
75 pk 2 avg
95 type max
108, 151 taper 2 max, min
123 bif torque local max
141 length min
143 section area min
152 branch pathlength min
168, 211 last parent diam min, sd
169 diam threshold min
170 hillman threshold min
173 soma surface sd

Tabla 5.23: Atributos obtenidos con seleccion de atributos wrapper para el clasificador 1B1
de las células principales por regiéon del neocortex

» Interneuronas: a diferencia de las células principales, las interneuronas presentan tipos

de células muy variados. Por ejemplo para la zona somatosensory encontramos células
Martinotti, basket, parvalbumin, somatostatin y valores sin etiquetar que desconocemos.
Sin embargo los resultados han sido més precisos a pesar de compartir el mismo tipo de
neuronas entre las distintas zonas. Por ejemplo encontramos neuronas de tipo Martinotti
en las zonas visual, 16bulo frontal y somatosensory y neuronas de tipo bitufted en las
zonas somatosensory y perirhinal. En la matriz de confusion de la figura 5.43 vemos que
el clasificador diferencia el mismo tipo de neuronas de las distintas zonas perfectamente.
Podriamos por tanto concluir que especialmente las interneuronas a pesar de ser del
mismo tipo son capaces de diferenciarse dependiendo de la zona del cortex en la que se
encuentran.
Los resultados no son exclusivos de este modelo IB1. Al igual que en el anterior siguen
todos el mismo patréon de resultados. El mejor modelo obtenido ha sido para el cla-
sificador IB1 con seleccién de atributos wrapper cuyos atributos aparecen en la tabla
5.24.
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=== Confusion Matrix === === Cgnfusion Matrix ===
a b c d e f <== classified as a b c d e f <== gclassified as
30 4 3 3 1 0| a= somatosensory 260 76 el 31 28 2 | a4 = Somatosensory
436 1 0 0 0| b= visual 5 77 0 1 0 0| b = wisual
2 038 1 0 0| c= mltiple 5 © 59 0 0 o | c = multiple
0 0 040 1 0 | d = frontal cortex 0 0 0 41 0 0 | d = frontal cortex
0 0 1 931 0| e = frontal lobe 2 0 0 7T 66 0| e = frontal lobe
0 0 0 0 041 | f = perirhinal 1 0 ] ] 1 125 | f = perirhinal
Correctly Classified Instances 216 B87.8049 3 Correctly Classified Instances 628  T74.0566 %
Incorrectly Classified Instances 30 12.1951 % Incorrectly Classified Instances 220 25.9434 %
(a) Matriz de confusion del modelo (b) Matriz de confusion del total de datos

Figura 5.43: Matrices de confusion del clasificador IB1 para la clasificacion de las interneuronas
por region del neocortex

Numero de Atributo | Nombre de Atributo | Medida

4 n branch total
20 terminal segment total
39, 125 last parent diam total, max
44, 173 soma surface avg, sd
45 n stem avg
95 type max
111 fragmentation max
112 daughter ratio max
139 diameter min
141 length min
152 branch pathlength min
159 pk min
169 diam threshold min

Tabla 5.24: Atributos obtenidos con seleccién de atributos wrapper para el modelo IB1 de
clasificacién de interneuronas por region del neocortex

5.6. Comparacion de los algoritmos

En la tabla 5.25 se muestra la diferencia de precision (en %) entre los modelos sin selec-
cion de atributos y los modelos que utilizan seleccion CFS y wrapper. Los mejores modelos
obtenidos han sido siempre al considerar la seleccién de atributos wrapper, mientras que la
seleccion cfs en general empeora la precision de los clasificadores, especialmente para el arbol
de clasificacion C4.5. Excepto para el clasificador maquina de vectores soporte donde utilizar
todos los atributos originales es peor opcién que hacer seleccion CFS.
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CAPITULO 5. RESULTADOS OBTENIDOS

bayesiano naive j48 IB1 SVM
cfs Wrapper cfs Wrapper cfs Wrapper cts wWrapper
Especie -2,38 +6,07 -14,83 0,38 -1,55 +5,62 +44,22 +55,38
GEnero -4,03 +3,94 -4,33 +2,86 -4,17 +3,39 +42,49 +49,92
Edad -2,79 +7,12 -6,11 +8,34 =-1,11 +9,17 +24,62 +46,10
Tipo de célula -6,76 +8,57 -25,56 +2,09 -6,74 +6,88 +28,08 +51,16
Regién del cerebro -6,14 +6,56 =20,49 +1,44 =f,49 +6,08 +39,45 +59,96
Neocdrtex -0, 86 +5,24 =-0,63 +1,67 +2,23 +7,95 +39,55 +62,83

Tabla 5.25: Mejora obtenida con la selecciéon de atributos en los distintos clasificadores

En general el algoritmo j48 para la induccién de arboles de clasificacion en la selecciéon de
atributos wrapper ha generado menos de la mitad de atributos que los algoritmos IB1 y la
red bayesiana nalve, pero obteniendo para la mayorfa de las pruebas porcentajes de acierto
significativamente menores a los otros modelos, entorno a un 10%. En cambio la maquina
de vectores soporte, con menos atributos que el arbol de clasificacién C4.5, ha dado buenos
resultado. Los mejores modelos han sido normalmente para el algoritmo IB1, mientras que la
red bayesiana naive ha obtenido precisiones muy similares.

todos ERFEEE 48 1B1 SVM
naive
il cfs Wrapper wrapper WIapper wWEapper
seleccidn PP PP PP PP
Especie Z18 6,80 17,80 6,50 17,30 3,90
Género Z16 3,34 13,74 3,23 11,54 4,20
Edad z16 5,33 9,22 2,11 8,22 4,33
Tipo de célula 216 6,50 15,50 6,25 1% 4,25
Region del cerebro 216 5,30 18,50 6,70 18,10 2,30
Heocortex 216 5,80 19,20 & 12,40 B

Tabla 5.26: Numero medio de atributos seleccionados en los distintos clasificadores

Respecto al tiempo empleado este ha dependido de la cantidad de clases y de instancias
utilizadas. El modelo mas rapido, con mucha diferencia, en extraer los atributos wrapper ha
sido la red bayesiana naive que ha tardado minutos, seguida por el arbol j48 que llegaba a
tardar horas similar a la maquina de vectores soporte, por iltimo, el algoritmo IB1 que en los
casos mas extremos ha necesitado dias para ejecutar una iteraciéon. En cambio en los grupos
con clases de pocas instancias todos los algoritmos han tenido buena respuesta en tiempo,
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5.6. COMPARACION DE LOS ALGORITMOS

como por ejemplo en las pruebas de la edad o del género.

El separar los grupos formados por interneuronas o por neuronas principales no ha ofrecido
resultados més precisos que aquellos grupos donde hemos trabajado con todos los tipos de
células, excepto en el neocortex como se ha comentado en la subseccion 5.5.2 y en la clasifi-
caciéon por edades para los ratones. En cambio estudiar los terminales axénicos por separado
ha proporcionado buenos resultados a la par que interesantes.
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Capitulo 6

Conclusiones

6.1. Conclusiones

Hemos utilizado distintos algoritmos de aprendizaje supervisado para clasificar las neuro-
nas obtenidas de NeuroMorpho, trabajando con todos los atributos extraidos por el software
L-Measure. Se han limpiado los datos y se han realizado distintas técnicas de selecciéon de
atributos. Hemos estudiado los modelos y los atributos obtenidos para las distintas especies,
géneros, edades, tipos de célula y regiones del cerebro profundizando en la divisién dentro del
cortex cerebral.

Se han obtenido buenos resultados proporcionando modelos con precisiones altas que fun-
cionan para todas las neuronas disponibles que no fueron utilizadas cuando se entrené el
clasificador debido al balanceo de datos. Hemos llegado a testar més de 5000 neuronas en mo-
delos entrenados con 600 instancias. Hemos confirmado que el nimero de neuronas utilizadas
es muy importante porque células de un mismo animal pertenecientes a una misma regién
del cerebro y etiquetadas por los expertos con el mismo tipo pueden ser muy diferentes entre si.

Hemos identificado los atributos mas importantes para diferenciar neuronas dependiendo
de la clase, confirmando aquellos que se habian identificado bajo microscopio por los inves-
tigadores, especialmente los relacionados con el ntmero de dendritas y las arborizaciones.
También hemos encontrado atributos nuevos que no se habfan estudiado y se repiten a lo lar-
go de todas las clasificaciones, como son los relacionados con los didmetros de las dendritas.
Hemos confirmado los problemas que existen al agrupar las neuronas por tipo de célula donde
cada investigador asigna un tipo sin que exista consenso.

Los mejores resultados de la investigaciéon han sido al trabajar con la mosca drosophila.

Esto puede deberse a que las dltimas neuronas introducidas en la base de datos NeuroMorpho
correspondientes a la mosca drosophila tienen una calidad mayor.

6.2. Trabajo Futuro

Partiendo de los modelos creados se podran etiquetar aquellas neuronas de NeuroMorpho
u otras obtenidas por otros medios que aparezcan sin valor para las clases estudiadas.

La neurociencia es un campo en el que quedan aportaciones importantes por realizar. Se
podra profundizar en los datos combinando las clases estudiadas. Por ejemplo verificar los
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6.2. TRABAJO FUTURO

resultados de Markham y Juraska (2002) comprobando el efecto de la edad dependiendo del
género, estudiar las zonas cerebrales que presentan mayor degeneracién con la edad como
afirman De Brabander et al. (1998) o comprobar el dimorfismo sexual en distintas zonas y
tipos de neuronas, etc.

Una de las partes mas importantes sera comprobar las diferencias morfologicas entre neu-
ronas sanas y neuronas que presenten enfermedades degenerativas o adicciones, pudiendo
evaluar qué esta ocurriendo en dichos casos.

Seria importante ajustar los parametros de los modelos para mejorar los resultados. Para
ello se pueden utilizar algoritmos genéticos que encuentren los valores 6ptimos de los mismos.
También se pueden combinar algoritmos o utilizar metaclasificadores (ensemble) para crear
modelos més complejos.
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Anexo A

Atributos L-Measure

[ Numero del atributo [ Nombre del atributo [

Valor del atributo

1, 44, 87, 130, 173 soma surface total, avg, max, min, sd
2,45, 88, 131, 174 n stem total, avg, max, min, sd
3, 46, 89, 132, 175 n bifs total, avg, max, min, sd
4,47, 90, 133, 176 n branch total, avg, max, min, sd
5,48, 91, 134, 177 n tips total, avg, max, min, sd
6, 49, 92, 135, 178 width total, avg, max, min, sd
7, 50, 93, 136, 179 height total, avg, max, min, sd
8, 51, 94, 137, 180 depth total, avg, max, min, sd
9, 52, 95, 138, 181 type total, avg, max, min, sd
10, 53, 96, 139, 182 diameter total, avg, max, min, sd
11, 54, 97, 140, 183 diameter pow total, avg, max, min, sd
12, 55, 98, 141, 184 length total, avg, max, min, sd
13, 56, 99, 142, 185 surface total, avg, max, min, sd
14, 57, 100, 143, 186 section area total, avg, max, min, sd
15, 58, 101, 144, 187 volume total, avg, max, min, sd
16, 59, 102, 145, 188 euc distance total, avg, max, min, sd
17, 60, 103, 146, 189 path distance total, avg, max, min, sd
18, 61, 104, 147, 190 branch order total, avg, max, min, sd
19, 62, 105, 148, 191 terminal degree total, avg, max, min, sd
20, 63, 106, 149, 192 terminal segment total, avg, max, min, sd
21, 64, 107, 150, 193 taper 1 total, avg, max, min, sd
22, 65, 108, 151, 194 taper 2 total, avg, max, min, sd
23, 66, 109, 152, 195 branch pathlengh total, avg, max, min, sd
24, 67, 110, 153, 196 contraction total, avg, max, min, sd
25, 68, 111, 154, 197 fragmentation total, avg, max, min, sd
26, 69, 112, 155, 198 daughter ratio total, avg, max, min, sd
27, 70, 113, 156, 200 | parent daughter ratio | total, avg, max, min, sd
28, 71, 114, 157, 201 partition asymetry total, avg, max, min, sd
29, 72, 115, 158, 202 rall power total, avg, max, min, sd
30, 73, 116, 159, 203 pk total, avg, max, min, sd
31, 74, 117, 160, 204 pk classic total, avg, max, min, sd
32, 75, 118, 161, 205 pk 2 total, avg, max, min, sd
33, 76, 119, 162, 206 bif ampl local total, avg, max, min, sd
34, 77, 120, 163, 207 bif ampl remote total, avg, max, min, sd
35, 78, 121, 164, 208 bif tilt local total, avg, max, min, sd
36, 79, 122, 165, 209 bif tilt remote total, avg, max, min, sd
37, 80, 123, 166, 210 bif torque local total, avg, max, min, sd
38, 81, 124, 167, 211 bif torque remote total, avg, max, min, sd
39, 82, 125, 168, 212 last parent diam total, avg, max, min, sd
40, 83, 126, 169, 213 diam threshold total, avg, max, min, sd
41, 84, 127, 170, 214 hillman threshold total, avg, max, min, sd
42,85, 128, 171, 215 helix total, avg, max, min, sd
43, 86, 129, 172, 216 fractal dim total, avg, max, min, sd

Tabla A.1: Atributos del software L-Measure
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Anexo B

Graficas de resultados

B.1. Clasificaciéon de la especie
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Figura B.1: Clasificacion de la especie para el clasificador bayesiano naive
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B.1. CLASIFICACION DE LA ESPECIE
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Figura B.3: Clasificacion de la especie para el clasificador IB1
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ANEXO B. GRAFICAS DE RESULTADOS
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Figura B.4: Clasificacion de la especie para el clasificador SVM

B.2. Clasificacion del género
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Figura B.5: Clasificaciéon por género para el clasificador bayesiano naive
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B.2. CLASIFICACION DEL GENERO
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Figura B.7: Clasificaciéon por género para el clasificador IB1
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ANEXO B. GRAFICAS DE RESULTADOS
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Figura B.8: Clasificaciéon por género para el clasificador SVM

B.3. Clasificacion de la edad
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Figura B.9: Clasificacién por edad para el clasificador bayesiano naive
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B.3. CLASIFICACION DE LA EDAD
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Figura B.10: Clasificacién por edad para el clasificador j48
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Figura B.11: Clasificacién por edad para el clasificador IB1
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Figura B.12: Clasificacién por edad para el clasificador SVM

B.4. Clasificaciéon del tipo de célula
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Figura B.13: Clasificacién por tipo de célula para el clasificador bayesiano naive
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B.4. CLASIFICACION DEL TIPO DE CELULA
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Figura B.14: Clasificacion tipo de célula para el clasificador j48
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Figura B.15: Clasificacién por tipo de célula para el clasificador 1B1
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ANEXO B. GRAFICAS DE RESULTADOS
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Figura B.16: Clasificacién por tipo de célula para el clasificador SVM

B.5. Clasificacion por regiéon del cerebro

B.5.1. Clasificacion general
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Figura B.17: Clasificacion por region del cerebro para el clasificador bayesiano naive
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B.5. CLASIFICACION POR REGION DEL CEREBRO
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Figura B.19: Clasificacién por regiéon del cerebro para el clasificador IB1
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ANEXO B. GRAFICAS DE RESULTADOS
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Figura B.20: Clasificacién por regiéon del cerebro para el clasificador SVM

B.5.2. Clasificacion por regiéon del neocédrtex
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Figura B.21: Clasificacién del neocortex para el clasificador bayesiano naive
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B.5. CLASIFICACION POR REGION DEL CEREBRO
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Figura B.22: Clasificaciéon del neocortex para el clasificador j48
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Figura B.23: Clasificacion del neocédrtex para el clasificador IB1
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ANEXO B. GRAFICAS DE RESULTADOS
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Figura B.24: Clasificacién del neocortex para el clasificador SVM
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