. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

UNIVERSIDAD NACIONAL DEL ALTIPLANO

FACULTAD DE INGENIERIA MECANICA ELECTRICA,
ELECTRONICA Y SISTEMAS

ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS

MODELO DE MACHINE LEARNING USANDO UN
CLASIFICADOR DE MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL
PARA LA DETECCION Y CLASIFICACION DEL CANCER DE

SENO USANDO IMAGENES MAMOGRAFICAS

TESIS

PRESENTADA POR:

Bach. CRISTHIAN WILSSON LAUREANO YUPANQUI

PARA OPTAR EL TITULO PROFESIONAL DE:

INGENIERO DE SISTEMAS

PUNO - PERU

2022

repositorio.unap.edu.pe
No olvide citar adecuadamente esta tesis
1



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

DEDICATORIA

Primeramente, agradecer a Dios por darme la oportunidad de vivir cada dia, por
tener a mi familia y seres queridos con buena salud, por todas las bendiciones y

oportunidades que me brinda para ser el profesional en el cual quiero convertirme.

A mi querida madre Olga Alicia Yupanqui Alanoca, por todo el apoyo emocional,
sus consejos y esfuerzos para que pueda ser una persona de bien, y por ser ella el pilar

fundamental en mi formacion profesional.

A mi padre Ricardo Laureano Ninay mi hermana Diana Laureano Yupanqui, por
todo su apoyo moral durante mi formacion profesional.

Cristhian Wilsson Laureano Yupanqui

repositorio.unap.edu.pe
No olvide citar adecuadamente esta tesis
.|



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

AGRADECIMIENTOS

Mi eterno agradecimiento a la Universidad Nacional del Altiplano por haberme
acogido en sus aulas en el proceso de mi formacion académica, a los docentes de la
Escuela profesional de Ingenieria de Sistemas, quienes compartieron sus conocimientos

y experiencias para nuestra formacion profesional durante los 10 semestres académicos.

A mi asesor de tesis el Dr. Edelfré Flores Velasquez por todo su apoyo
incondicional y haber compartido sus conocimientos para la elaboracion de este
proyecto de investigacion.

A los miembros del jurado M.Sc. William Eusebio Arcaya Coaquira, D.Sc. Donia
Alizandra Ruelas Acero y M.Sc. Lenin Huayta Flores por sus aportes y sugerencias en el

proceso de investigacion.

Agradezco al Hospital Regional “Manuel Nusiez Butron” Puno 'y al departamento
de diagnostico por imagenes por todo su apoyo en la adquisicion del material de estudio
que pudo hacer posible la finalizacion de este proyecto.

Cristhian Wilsson Laureano Yupanqui

repositorio.unap.edu.pe
No olvide citar adecuadamente esta tesis
1



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

INDICE GENERAL
DEDICATORIA

AGRADECIMIENTOS

INDICE GENERAL4

INDICE DE FIGURAS

INDICE DE TABLAS

INDICE DE ACRONIMOS

RESUMEN ..ot sesie e s 10

ABSTRACT ...t sees s es s s s an st s st an s 11
CAPITULO I

INTRODUCCION
1.1. Planteamiento del Problema............cooiiiiiiiniice e 14
1.2. Justificacion del Problema ..., 16
1.3. Objetivos de 12 INVESTIGACION ........ccviieieieieie e 17
1.3.1. ODJetivo GENEIAl ......cc.ooviiiiiiicee s 17
1.3.2. Objetivo ESPECITICOS.......cciiiiecicicic e 17
1.4, Alcances Y HIMITANTES ........ccoiiiiiiiiiicee s 17
1.4.0. AICANCES ...ttt 17
14,2, LIMITANTES ...t 18
LT o 10 T0] (= LSS STPTSROSRSRRI 18

CAPITULO 1
REVISION DE LITERATURA

2.1. Antecedentes de 1a INVESTIGACION .........ccoiviiiiiiiiiie s 19
2.1.1 A NIVEl NACIONAL......c.ooiiiiiiii s 19
2.1.2. A NIvel INternacional ..........ccoeoviiiiiiie e 21

2.2. IMAICO TEOTICO ...ttt bbbt bbbt 23
2.2.1. CANCEr U MAIMA ....eevievierieiesiesie st ie ettt se e e e et e sbesbesneeneaneeneens 23
2.2.2. Estadisticas sobre el CANCcer de Mama...........ccoovvireniniieienene e 24

repositorio.unap.edu.pe
No olvide citar adecuadamente esta tesis
1



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

2.2.3. MaMOQIafia .....ccveivieiiiee e 26
2.24. BI-RADS ... s 27
2.2.5. MAChiNg LEArNING.......ccueiiieiieie e et et te e sre e reenee e e nre s 27
2.2.6. Modelos de Maching Learning .........cucueverrerereninesieieieeseesie s 27
2.2.7. Algoritmos de aprendizaje SUPErVISaAd0..........coveivereeieeieeieeiesee e eie e 30
2.2.8. Maquinas de Soporte VECtorial ..........ccocoovierrieenenese e 31
2.2.9. Evaluacion del desempefio del modelo de clasificacion ............c.ccccccceeeenenn 37

CAPITULO 111
MATERIALES Y METODOS

3.1. Enfoque y disefio de iNVeStIgacion...........ccevevereiviesieiee e 40
3.1.1. Enfoque de iNVESLIGACION .........ccccviiiriiieieie e 40
3.1.2. Disefi0o de iNVESLIGACION.........ccvieiierieieiese et 40

3.2, PODIACION ...t 41

3.3 IMIUBSTIA. ... 41
3.3 BCDR e 42
3.3.2. MiasMammOQgrapRY .......cccccveieiieiieriesee s e eee s e e et e e besnaenrees 42
3.3.3. DDSIM.c bbb 43
334 HRIMNB ..ot 44

3.4. Material experimental ... 45

3.5. DEfiNICION A8 PrOCESOS ... vttt 46

CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION
4.1 RESUITAAODS ...ttt 48
4.1.1. Analizar los modelos de machine learning y el clasificador de méaquinas de
0] 0 0] (=AY =Tot (o] - 1 USSR 48
4.1.2. Implementar un modelo de machine learning utilizando el clasificador de

mMAaquinas de SOPOrte VECLONIAl...........ceccueiieiieii e 58

repositorio.unap.edu.pe
No olvide citar adecuadamente esta tesis
1



. UNIVERSIDAD
NACIONAL DEL ALTIPLANO

Repositorio Institucional

4.1.3. ldentificar el nivel de precision del modelo de machine learning con el
clasificador SVM para la deteccion y clasificacion del cancer de mama.... 64
4.1.4 Desarrollar un modelo de machine learning utilizando un clasificador de

maquinas de soporte vectorial para detectar y clasificar el cAncer de seno a

partir de imagenes MamografiCas ..........ccocevveereiieiieese e 69
V. CONCLUSIONES..... ..ottt nbee s 71
V1. RECOMENDACIONES ... ..o 73
VI REFERENCIAS ... ..o 74
ANEXOS ettt b et b e eaneenree s 85

Area : Inteligencia artificial
Tema : Modelo de machine learning y maquinas de soporte vectorial

FECHA DE SUSTENTACION: 09/Febrero/2022

repositorio.unap.edu.pe
No olvide citar adecuadamente esta tesis
.|



. UNIVERSIDAD
NACIONAL DEL ALTIPLANO

Repositorio Institucional

INDICE DE FIGURAS

Figura N° 1: SVM - casos linealmente separables ............cccooevieiiiie e, 32
Figura N° 2: SVM - casos linealmente no separables............ccccovevveiiivieiicieccie e, 34
Figura N° 3: Esquema de una matriz de confuSion ............ccccccevveeveeiie e s s, 37
Figura N° 4: Gréfico de barras, puntuacion final por algoritmo ...........c.cccceeeeeveieenen, 56
Figura N° 5: Resultados obtenidos a través del anélisis comparativo..............cc.cceevenenn 57
Figura N° 6: Mejora de la imagen a traves de 10S filtroS............ccovevereiineiiniinicienn, 60
Figura N° 7: Muestra de 1as regiones de iNTEréS.........ccvvriiiriinieeierieneseseseseseeeeens 61
Figura N° 8: Inicio del servidor de la interfaz web ..., 62
Figura N° 9: INterfaz WeD .......coviiiee s 63
Figura N° 10: Resultado de la evaluacion de la imagen..........ccoceveveneienieivninieienns 63
Figura N° 11: Tasa de error del modelo entrenado ...........ccccovvveveieiene e 66
Figura N° 12: Tasa de exactitud (accuracy) del modelo entrenado............c.cccovvvennnes 67

repositorio.unap.edu.pe
No olvide citar adecuadamente esta tesis
1



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

INDICE DE TABLAS

Tabla N° 1: Descripcion de los dataset utilizados ...........ccovevvevevevcncicsie e 41
Tabla N° 2: DeSCripCion JataSeLS........ccuieririririeieierieieese e 42
Tabla N° 3: Composicion del dataset BCDR .........ccccoovviiiiieeeieiee e 42
Tabla N° 4: Composicion y descripcion del dataset MiniMIAS ...........c.cooceoviiiinene. 42
Tabla N° 5: Composicion y descripcion del dataset DDSM ..........cccooovveniienenennenn. 43
Tabla N° 6: Composicion y descripcion de los datos de HRMNB..............cccccveveieennenn 45
Tabla N° 7: Comparativa y analisis de proyectos de investigacion .............c.cccceevennne. 53
Tabla N° 8: Muestra de criterios para la evaluacion de algoritmos............cc.cceevvvennne. 54
Tabla N° 9: Resultado de comparativas de performance..........ccocceveverenenenienieieennenns 55
Tabla N° 10: Anéalisis comparativo de algoritmos...........cocevvrinieiineneseseseeeeens 57
Tabla N° 11: NUmero de imagenes por cada Clase ..........cocvvvvvvieieienencseee e 59
Tabla N° 12: Parametros para el kernel RBF ... 62
Tabla N° 13: Métricas para la evaluacion de los modelos de aprendizaje .................... 64
Tabla N° 14: Resultados de la matriz de confuSION..........cccovvviviiiiiieie e 65
Tabla N° 15: Resumen de la evaluacion de la matriz de confusion por clases ............. 65
Tabla N° 16: Resultados de precision, sensibilidad y 1 SCOre..........ccccovvvivviveiesinennnn, 67
Tabla N° 17: Resultados de evaluacion de la validacion cruzada.............ccoccocvvvieennne. 68
Tabla N° 18: Resultado del modelo aplicado a otros datasets...........ccccceeevereeriesienenn 69

repositorio.unap.edu.pe
No olvide citar adecuadamente esta tesis
1



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

ANN

BCDR

BI-RADS

DDSM

DT

HRMNB

INEI

KNN

MIAS

MINSA

NB

OMS

OPS

RBF

ROI

SVM

INDICE DE ACRONIMOS

: Artificial Neural Networks

: Breast Cancer Digital Repository

: Sistema de datos e informes de iméagenes mamarias.

: Digital Database for Screening Mammography

: Decision Tree

: Hospital Regional Manuel Nafiez Butron

. Instituto Nacional de Estadistica e Informatica

: K-Nearest Neighbors

: Mammographic Image Analysis Society

: Ministerio de Salud

: Naive Bayesian

: Organizacion Mundial de la Salud

: Organizacion Panamericana de la Salud

: Radial Basis Function

: Region Of Interest

: Support Vector Machine

repositorio.unap.edu.pe

No olvide citar adecuadamente esta tesis
.|



NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

ﬂ. UNIVERSIDAD

RESUMEN

Este proyecto de investigacion de tesis abordd el tema de la deteccion y
clasificacion del cancer de seno a traves de uso de un modelo de Machine Learning (ML);
debido a los incrementos de los casos de cancer de mama en los ultimos afios en el Peru,
es necesario contemplar la busqueda de nuevas alternativas tecnoldgicas para el apoyo en
las tomas de decisiones. El objetivo planteado para esta investigacion fue el desarrollo de
un modelo de ML que utilice un clasificador de Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) el
cual clasifique el cancer de seno por medio del uso de imagenes mamograficas. Se planted
el uso de una metodologia con un enfoque de tipo cuantitativo con el disefio de
investigacion de tipo exploratorio y cuasi experimental. Para el desarrollo del proyecto
de investigacion se utilizé los dataset MiniMIAS, DDSM, BCDR e iméagenes del Hospital
Regional “Manuel Nufiez Butron” Puno, se consider0 las etapas de preprocesamiento,
extraccion de caracteristicas y clasificacion para el entrenamiento del modelo de ML.
Para el clasificador SVM se selecciono el kernel de funcion de base radial (RBF) con los
parametros de C = 100 y y = 27°. Los resultados obtenidos a la propuesta del modelo
de ML, se consiguié un 90% de exactitud (accuracy) y las métricas de precision,
sensibilidad y f1 es desarrollada por cada clase respectivamente, para benigno (88.6%,
83.8%, 86.1%), maligno (83.9%, 96.3%, 89.7%) y la clase normal (94.3%, 89.2%,
91.7%); para las pruebas del modelo entrenado a través del uso de otros dataset se
obtuvieron que DDSM resulto con un 89%, BCDR obtuvo un 84% y HRMNB un 83%.
Las conclusiones obtenidas para el proyecto de investigacion se afirma que la propuesta
del modelo de ML logro realizar la deteccion y clasificacion del cancer de mama de

manera satisfactoria con un grado de exactitud aceptable.

Palabras Clave: Aprendizaje automatico, cancer de seno, clasificacion, SVM
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ABSTRACT

This thesis research project addressed the topic of breast cancer detection and
classification through the use of a Machine Learning (ML) model; Due to the increases
in breast cancer cases in Peru in recent years, it is necessary to consider the search for
new technological alternatives to support decision-making. The objective set for this
research was the development of a ML model that uses a Support Vector Machine (SVM)
classifier which classifies breast cancer through the use of mammographic images. The
use of a methodology with a quantitative approach with an exploratory and quasi-
experimental research design was proposed. For the development of the research project,
the MiniMIAS, DDSM, BCDR dataset and images of the "Manuel Nufiez Butron” Puno
Regional Hospital were used, considering the stages of preprocessing, feature extraction
and classification for the training of the ML model. For the SVM classifier, the radial
basis function (RBF) kernel was selected with the parameters of C=100 and y = 27°. The
results obtained from the ML model proposal, 90% accuracy was achieved and the
precision, sensitivity and f1 metrics are developed for each class respectively, for benign
(88.6%, 83.8%, 86.1%), malignant (83.9%, 96.3%, 89.7%) and the normal class (94.3%,
89.2%, 91.7%); For the tests of the model trained through the use of other datasets, it was
obtained that DDSM resulted in 89%, BCDR obtained 84% and HRMNB 83%. The
conclusions obtained for the research project state that the ML model proposal managed

to detect and classify breast cancer satisfactorily with an acceptable degree of accuracy.

Keywords: Breast cancer, classification, machine learning, SVM.
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CAPITULO |

INTRODUCCION

El cancer es una de las enfermedades con mayores afecciones a nivel mundial y
catalogada como una de las principales causas de muerte segn la OMS, el cancer de seno
es la enfermedad neoplasica con mas afecciones en la poblacion femenina, para su
deteccion en sus primeras etapas se recurre a la aplicacion de técnicas como la
mamografia, esta técnica reconoce células tumorales que son pequefias y dificilmente

palpables para distinguir el cancer de mama.

A pesar del uso de técnicas para la prevencion como la mamografia, la influencia
de algunos elementos como el estado de las maquinas mamogréaficas y la experiencia de
los especialistas definen el resultado de un posible falso positivo y a la realizacion de una
biopsia innecesaria, en los Ultimos afios la influencia de las maquinas de aprendizaje en
las areas de salud ha venido siendo un gran apoyo a los especialistas en las tomas de

decisiones.

En las dltimas décadas las maquinas de aprendizaje han venido tomando una gran
popularidad por la habilidad que brinda a un computador el aprendizaje por medio de la
experiencia, dandonos una herramienta que pueda procesar una gran cantidad de datos

para dar soluciones a problemas complejos.

La siguiente investigacion busca realizar la deteccion del cancer de seno
utilizando iméagenes mamograficas a partir del desarrollo de un modelo de machine
learning enfocado en el aprendizaje supervisado, para el cual se utilizara el modelo de
tipo clasificacion utilizando el algoritmo de maquinas de soporte vectorial, del mismo

modo, se pretende implementar el modelo seleccionado e identificar el nivel de precision

12
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para descartar los casos de sobre ajuste o sub ajuste ya que estos hacen referencia si se
encontrase algun fallo en nuestro modelo seleccionado. Para realizar el entrenamiento del
modelo se utilizara el dataset Mini-MIAS el cual contiene un conjunto de imagenes
mamograficas con una resolucion predeterminada y las limitantes que se pueden
encontrar en este dataset radican en la existencia de ruido en algunas de las imagenes, la
aparicion de etiquetas medicas en las mamografias y en algunos casos las calcificaciones

son distribuidas en distintas partes en lugar de concentrarse en un solo sitio.

El proyecto de investigacion esta segmentado en cuatro capitulos:

En el Capitulo | se muestra el planteamiento del problema el cual desarrolla la
problemaética del cancer de seno, asi como la justificacion, planteamiento de los objetivos,

limitaciones e hipdtesis de la investigacion.

En el Capitulo Il se presenta los antecedentes del estudio, fundamentacion tedrica,

proporcionando referencias a investigaciones relevantes y las definiciones conceptuales.

En el Capitulo 111 se establece el enfoque y disefio de la investigacion, la poblacién
y muestra, la adquisicion del dataset, el material experimental utilizado y las métricas

utilizadas para la evaluacion del modelo.

En el Capitulo IV se presenta las conclusiones del proyecto de tesis en base a los

objetivos, asi también las recomendaciones y trabajos futuros.

13
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; hﬂ UNIVERSIDAD

1.1. Planteamiento del Problema

El cancer hace referencia a un conjunto de enfermedades que puede originarse en
diferentes partes del cuerpo a causa del crecimiento anormal de las células. Asi mismo,
en 2018 se tuvo una tasa de mortalidad a nivel mundial de aproximadamente de 9.6
millones de personas que fallecieron a causa de esta enfermedad (OMS, s.f.). La
Organizacion Mundial de la Salud (OMS) declara a esta enfermedad como un problema
de salud publica (Cazap et al., 2010) y se estima que para el 2040 el incremento de los
casos de cancer seré aproximadamente de 30 millones de nuevos casos, donde el mayor

crecimiento se vera en los paises de ingresos bajos y medios (OPS, s.f.).

La aparicion de esta enfermedad como es el cancer de seno puede tomar un tiempo
prolongado y no lograr presentar algin sintoma, esta enfermedad suele originarse en el
tejido glandular de los senos (ACS, 2019). El cancer de seno es considerada mortal por
la baja tasa de supervivencia a causa de un diagnostico tardio, la realizacion de un
diagnostico suele ser complicado por los recursos que este procedimiento implica

(Anvesh, 2014).

A nivel mundial, la OMS en 2020 indic6 que el cancer de seno es la principal
enfermedad neoplésica que afecta a las mujeres, asi mismo, se registran cerca de 2.2
millones de casos donde 1 de cada 12 mujeres padece de esta enfermedad, ademas se

registré un total de 685 mil fallecimientos a causa de esta enfermedad (OMS, 2021).

En América Latina se refleja lo que acontece a nivel mundial, aproximadamente
152 mil mujeres padecen esta enfermedad y 43 mil fallecen a causa de ella (OPS, 2016),
en 2020 se registrd que alrededor de 37 mujeres de cada 100 mil fallecen por el cancer de

seno (IARC, 2021).

14
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La Agencia Internacional de Investigacion en Cancer (IARC) indica que la
incidencia de los casos de mujeres en las edades de 45 y 69 afios es de 89 por cada 100
mil, mientras que la tasa de mortalidad es de 22 por cada 100 mil. EI Ministerio de Salud
(MINSA) indica que el namero de mujeres entre las edades de 50 a 64 afios que se
realizaron pruebas para la deteccién del cancer de seno es bajo, resultando que la
enfermedad llegue a detectarse en etapas muy avanzadas (MINSA, 2017). Segun los
informes presentados por el Instituto Nacional de Estadistica e Informética (INEI), las
mujeres que se realizaron algin examen fisico de mama, el 23,9% vinieron de zonas

urbanas y solo un 11,3% provienen de zonas rurales (INEI, 2018).

Debido al incremento de la demanda a nivel mundial y local para la deteccién
temprana del cancer de mama en los centros médicos ha ocasionado la busqueda de
nuevas rutas para nuevas investigaciones (Krithiga & Geetha, 2021). El método més
eficaz para la deteccidn del cancer es por medio de una mamografia (Orozco et al., 2020),
los riesgos que conlleva un diagnoéstico incorrecto podria ocasionar la realizacién de una
biopsia innecesaria (Hepsag et al., 2017); el impacto de una biopsia innecesaria trae
consigo un conjunto de factores que logra incrementar los costos de una atencion médica,
por esta razén es necesario la busqueda de nuevas alternativas para la reduccion de

resultados de falsos positivos en los diagnosticos (Hamidinekoo et al., 2018).

Las evaluaciones médicas para la deteccion del cancer de mama que utilicen
imagenes mamograficas pueden variar segun el especialista que lo realice por ser una
apreciacion cualitativa (Krithiga & Geetha, 2021), para evitar las biopsias innecesarias es
importante la incorporacion de métodos que utilicen el diagndstico asistido por
computadora para que los especialistas de salud tomen decisiones més precisas (Hepsag

et al., 2017). En los dltimos afios, los algoritmos de machine learning han venido

15
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revolucionando como herramientas de enorme potencial para el desarrollo de nuevos
métodos para los diagndsticos asistidos por computador, asi también por la gran
capacidad que esta herramienta presenta para el procesamiento de una gran cantidad de
datos para dar solucién a problemas complejos. Los métodos de aprendizaje automatico
utilizando Maquinas de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en inglés) estan logrando
obtener grandes resultados en los temas de clasificacion, ampliamente utilizados en los
campos de procesamiento de imagenes y vision artificial por el nivel de exactitud que se

pueden obtener.

1.2.  Justificacion del Problema

Una adecuada deteccion y tratamiento en las etapas iniciales de esta enfermedad
son factores importantes para la recuperacion de los pacientes (INEI, 2018; MINSA,
2017; Pinillo, 2016). La técnica mas confiable para el descarte del cancer de mama es
mediante la mamografia, con este método el especialista puede observar las distintas
anormalidades que se puedan presentarse (OPS, 2016), los resultados de los diagnosticos
que son considerados como falsos positivos es en consecuencia a la diferenciacion del

especialista al analizar las zonas con lesiones y las zonas sanas (Orozco et al., 2020).

Por el permanente incremento de los casos de cancer y la necesidad de acoger
nuevas tecnologias para el apoyo en las tomas de decisiones en las areas de salud, es
imprescindible el desarrollo de sistemas asistidos por computadores y las técnicas que
son relacionadas a estas son objetos de estudio (Orozco et al., 2020), este tipo de sistemas
apoyara en la toma de decisiones a los especialistas de salud, disminuyendo los casos de

falsos positivos y posibles biopsias innecesarias.

SVM el cual es uno de los algoritmos ampliamente utilizados para temas de
clasificacion; es aplicado tanto en ambitos académicos como en las areas de

16
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bioinformatica, marketing, industrial, etc. La importancia de un modelo que utilice este
tipo de clasificadores para el apoyo en la toma de decisiones de los especialistas

encargados, podra disminuir los recursos médicos y econdmicos hacia los pacientes.

1.3.  Objetivos de la investigacion

1.3.1. Objetivo General

Desarrollar un modelo de machine learning utilizando un clasificador de maquinas
de soporte vectorial para detectar y clasificar el cancer de mama a partir de imagenes

mamograficas.

1.3.2. Objetivo Especificos

- Analizar los modelos de machine learning y el clasificador de maquinas de

soporte vectorial.

- Implementar el modelo de machine learning utilizando el clasificador de

maquinas de soporte vectorial.

- Identificar el nivel de exactitud del modelo de machine learning con el

clasificador SVM para la deteccién y clasificacion del cancer de mama.

1.4.  Alcancesy limitantes

1.4.1. Alcances

El alcance de este proyecto de investigacion es el desarrollo del modelo de
machine learning para el diagnéstico del cancer de mama de una manera confiable y
aceptable, analizando y comprendiendo el algoritmo SVM para su aplicacion, esto
modelo de ML propuesto involucra dataset proporcionados por bibliotecas digitales,
comunidades cientificas, asi también el uso de iméagenes de un entorno real.
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1.4.2. Limitantes

A pesar de la gran efectividad que puede otorgar la utilizacién de las maquinas de
soporte vectorial a la hora de realizar la clasificacién, existe un riesgo de la complejidad
en la dimensionalidad de los datos por la cantidad de imagenes que se pueda procesar. El
tamafo de estas imagenes permitiria tener un mayor entrenamiento y validacion para su

clasificacion como benigno o maligno.

Las posibles restricciones para la adquisicion de imégenes de un centro médico
local, no se prevé el estado y funcionamiento de las maquinas para la recoleccion de las

imagenes de manera local para su extraccion en una buena calidad.

Por otra parte, no se cuenta con un equipo de grandes capacidades para acelerar el
entrenamiento del algoritmo, debido al tamafio de las imé&genes que se tenga que procesar
asi mismo serd el tamafio de los datos que se extraigan para su analisis, esto conlleva a
que tenga largos periodos de entrenamientos para lograr obtener un modelo con un nivel

de exactitud aceptable.

1.5. Hipotesis

El desarrollo del modelo de machine learning utilizando el clasificador de
maquinas de soporte vectorial, es posible la deteccion y clasificacion del cancer de mama

a través de imagenes mamograficas.

18

repositorio.unap.edu.pe
No olvide citar adecuadamente esta tesis
1



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

CAPITULO II

REVISION DE LITERATURA

2.1.  Antecedentes de la investigacion

A continuacion, se presenta las diferentes investigaciones tanto a nivel nacional

como internacional que estan relacionadas con el problema de investigacion.

2.1.1. A nivel nacional

Calderon (2012) a través de su investigacion, se planted como objetivo general el
desarrollo de un método que permita la deteccion de metéstasis de cAncer mamario a partir
de datos de microarrays. La utilizacion de las maquinas de soporte vectorial como
algoritmo de clasificacion, el autor pretendié el mejoramiento del performance del
algoritmo utilizando mdltiples kernels (MKL) el cual involucrd kernels lineales y no
lineales. El autor evalud el desempefio del modelo propuesto basado en MKL y SVM con
distintos kernels y combinaciones para las clasificaciones binarias de microarrays para el
descarte de cancer mamario el cual es el objeto de estudio del investigador. Los resultados

obtenidos demostraron un mayor desempefio con el modelo propuesto.

Alvarez (2014) en su investigacion, tuvo como finalidad la elaboraciéon de un
sistema que detecte el cancer de mama por medio del uso de redes neuronales, el cual
pueda llevar el procesamiento de las imagenes para luego dar un diagndstico el cual sera
validado mediante un conjunto de datos. La metodologia que utiliz6 para esta
investigacion fue de tipo aplicativa, el disefio de estudio planteado por el autor paso por
las fases de adquisicion de las imagenes, preprocesamiento, entrenamiento de la red,

codificacion y diagnostico. Los resultados que obtuvo el autor en su investigacion es la
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posibilidad de encontrar caracteristicas en las imagenes el cual se clasificaron entre tejido

sano y canceroso por medio de la utilizacion de una red perceptrén multicapa.

Eche (2017) efectud un estudio de investigacion cuyo objetivo general es el
desarrollo de un algoritmo que detecte la presencia de lineas B en las imagenes de
ultrasonido para prevenir la neumonia en menores de 5 afios y estimar la sensibilidad,
especificidad y exactitud de dicha deteccion. Para el andlisis del umbral optimo fue
seleccionado a través del uso de una curva roc; para la clasificacion el autor utiliz6 las
maquinas de soporte vectorial utilizando el kernel RBF. Los resultados que obtuvo
cuando analiz6 una sola caracteristica fueron del 77% de sensibilidad, 75% de
especificidad y 75% de exactitud; al realizar la observacion con dos caracteristicas se
logré apreciar una mejora con un 93% en la sensibilidad, 86% en la especificidad y 88%
de exactitud; finalmente al analizar con més de cinco caracteristicas tuvo una sensibilidad

del 100%, especificidad con 98% y la exactitud del 98%.

Bardales (2013) realiz6 un estudio cuyo objetivo estuvo enfocado en el disefio de
un algoritmo de reconocimiento de tumores de mama para mejorar la identificacion de
tumores cancerigenos. El tipo de investigacion es de tipo aplicativa, el disefio que manejo
fue la aplicacion de una pre-prueba y post-prueba utilizando un solo grupo de control. El
resultado con el cual concluye el autor es el desarrollo de un algoritmo de reconocimiento
es beneficioso para la mejora de la identificacion y diagnostico del cancer de mama. El
autor recomienda para trabajos futuros la consideracién el algoritmo SVM para el

reconocimiento de tumores mamarios.

Paulino (2019) en su investigacion se propuso como objetivo general el desarrollo
de un sistema experto probabilistico basado en Redes Bayesianas para la prediccion de

riesgo de cancer cervical, asi mismo realiza un estudio sobre los diferentes modelos
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existentes como maquinas de soporte vectorial, redes neuronales, arboles de decisiones
entre otros métodos, para luego poder desarrollar un sistema confiable el cual contenga
una precision no menor al 80%. Para el desarrollo del proyecto realizé una base de datos
con 322 registros y 15 atributos de la informacion de pacientes; la metodologia que
propuso consta de tres etapas, el primero es la seleccion del conjunto de datos, continud
con el tratamiento de datos y finalmente la construccion del modelo probabilistico. El

resultado que obtuvo al desarrollar el proyecto resulto con una tasa de éxito del 96%.

2.1.2. A nivel internacional

Pedraza (2015) realizando su investigacion tuvo por objetivo disefar,
implementar y validar un algoritmo para la identificacion de microcalcificaciones
malignas en mamografias empleando técnicas de machine learning. La metodologia que
implemento para la clasificacion es un modelo de aprendizaje supervisado, el autor
construyd una base de datos de entrenamiento de alrededor de 5000 observaciones donde
1000 son de tipo maligno y 4000 de tipo normal, luego se plante6 el entrenamiento de los
clasificadores empleando maquinas de soporte vectorial, regresion logistica, redes
neuronales, MetaCost y bagging; para realizar la validacién del modelo de entrenamiento
el autor utilizé validacién cruzada 10-fold para ver que algoritmo de clasificacion tiene
mejor desempefio; ademas el autor realizd una aplicacion para la interaccién con el
usuario donde se realizé una aplicacién para la carga de imagenes mamogréaficas y la
aplicacion devolvera un andlisis estadisticos de los datos ingresados. Los resultados que
se obtuvieron luego de realizar el entrenamiento con los algoritmos planteados obtuvieron

un error de clasificacion minimo de 0,92% =+ 6,07% y un error maximo de 2,86% + 6,7%.

Vijayarajeswari et al. (2019) en su proyecto de investigacion el autor realizo la

clasificacion imagenes mamograficas utilizando caracteristicas que fueron extraidas por
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medio de la utilizacion de la transformada de Hough, a través de esta técnica resalto el
aislamiento de las caracteristicas de una imagen. En el articulo de investigacion el autor
hace referencia sobre la extraccion de caracteristicas y sus estrategias para su
clasificacion, el autor seleccioné el algoritmo de méaquinas de soporte vectorial para
realizar la clasificacion. La metodologia utilizada const6 de las etapas de recoleccion de
las imagenes, extraccion de las caracteristicas y clasificacion. Los resultados que obtuvo
el autor luego de aplicar la transformada de Hough y el clasificador SVM logrando

obtener una exactitud del 94% destacandose de entre otros clasificadores.

Kaur et al. (2019) en el estudio de investigacion que realizaron, enfatizan la
aplicacion del aprendizaje profundo para mejorar los diagndsticos de los especialistas en
salud. Los investigadores utilizaron el dataset MiniMIAS, para el procesamiento y
extraccion de las caracteristicas y el algoritmo de k-means. Para el proceso de
clasificacion el autor hace la separacion de los datos de entrada de un 70% para el
entrenamiento y un 30% para el test, asi mismo, el autor hace uso de los clasificadores de
redes neuronales profundas y maquinas de soporte vectorial multiclase. Los resultados
obtenidos en la investigacion luego de realizar la clasificacion entre las clases benigno,
maligno y normal a través de los algoritmos de clasificacion seleccionados, para la clase
normal obtuvieron un 95%, la clase benigno resulté con un 94% y para la clase maligno
obtuvieron un 98%; los resultados obtenidos por los autores demuestran que el algoritmo

de SVM tiene mejores resultados comparados con otros clasificadores.

Navya et al. (2020) los autores propusieron la utilizacién de maquinas de soporte
vectorial y una red neuronal como métodos de clasificacion para el prondstico de tumores
de mama. Para la obtencion de buenos resultados los autores aplican una validacion

cruzada de 10 y 5 veces. Como fuente de datos para el desarrollo de su investigacion
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utilizaron una base de datos que obtuvieron del repositorio de aprendizaje automatico
UCI. Los resultados luego de realizar la experimentacion por medio de la herramienta
weka, asi mismo, los investigadores obtuvieron una validacion cruzada de 5 veces y
teniendo un mejor resultado con la utilizacion de maquinas de soporte vectorial frente a

las redes neuronales.

Pharswan et al. (2020) en la investigacion que realizaron, plantearon la realizacion
de un sistema basado en machine learning para el descarte de cancer de seno utilizando
mamografias, seleccionaron la seleccién de la region de interés y para la extraccion de las
caracteristicas utilizd una matriz de coocurrencia a nivel de grises, para la clasificacion
utiliz6 SVM y KNN. El proyecto de investigacion utilizo la herramienta de MATLAB y
el dataset utilizado fue MiniMias. Para evaluar el modelo para cada algoritmo de
clasificacion y comparar el rendimiento de cada uno de ellos, utilizaron una matriz de
confusidn utilizando las variables de medicién como la exactitud, especificidad, precision
y puntaje f1. Los resultados obtenidos demostraron que los algoritmos de maquinas de

soporte vectorial obtuvieron una exactitud del 94% superando al algoritmo k-nn.

2.2.  Marco tebrico

2.2.1. Cancer de mama

Segun Sumbaly (2021) define al cancer como un problema a nivel mundial que
viene afectando la vida de muchas personas (Sumbaly et al., 2021), ademas por su alta
incidencia de mortalidad y el alto grado de costo social y econdmico que este conlleva

(MINSA, 2020).

La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) utiliza la definicion del cancer de
seno como un amplio grupo de enfermedades, logrando afectar a cualquier parte del

organismo (OMS, 2021), el inicio de esta enfermedad se da con la multiplicacion de
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células anormales (INC, 2015) formando una masa anormal de tejido llamado tumor

(Rodriguez, 2009).

La aparicion de esta enfermedad se puede dar en distintas partes del area del seno,
la mayoria de los casos se pueden iniciar en los conductos que llevan la leche materna al
pezdn o iniciarse en las glandulas que producen leche materna (Escudero, 2018). Pedraza
(2015) hace referencia que esta enfermedad no presentar algun tipo de sintoma en sus
etapas iniciales, en las etapas que son avanzadas el sintoma a presentarse es la aparicion

de masas palpables, inflamacién o cambio de color en el pezon.

Una enfermedad compleja como el cancer de mama, tiene la posibilidad de ser
producida por cierta combinacién de factores de riesgo, estos pueden ser prevenibles

(obesidad, alcoholismo) y no prevenibles(genero, edad, genética) (Sumbaly et al., 2021).

2.2.2. Estadisticas sobre el cancer de mama

A nivel mundial el nimero de diagndsticos realizados es aproximadamente 19
millones de nuevos casos cada afio, evidenciando que el nivel del control del cancer no
demuestra alguna mejora. Ademas, se estima que para el 2040 el nimero de casos de
cancer aumentara alrededor de 30 millones. Asi mismo, la evidencia demuestra que la
tercera parte de las muertes a nivel mundial por cancer se produce en paises de bajos y

medianos ingresos (MINSA, 2020, 2021)

La OMS a través de su plataforma GLOBOCAN, indica que en 2020 el nimero
de casos de cancer reportados a nivel mundial fue alrededor de 20 millones, el cancer de
mama, es ubicada como la principal enfermedad neoplésica con un total de 2,261,419

casos representando el 11,7% seguido por los casos de cancer al pulmén, colon, prostata
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y estdmago. Asi mismo, los casos por fallecimiento a causa del cancer de mama son

alrededor del 7% (GLOBOCAN, 2021).

La Organizacién Panamericana de la Salud (OPS), indica que en América Latina
el 45% de las muertes por cancer se encuentran en esta regién y en 2030 se estima que
tendra un incremento de aproximadamente de 2,1 millones de casos (OPS, s.f.). A pesar
que el nivel de incidencia en América Latina es menor con respecto a otras regiones como
Europa y Estados Unidos, el nimero de casos de mortalidad es mucho mayor (MINSA,
2021). Los casos de cancer de mama en mujeres menores a 45 afios en la region de
Latinoamerica son alrededor del 20%, mientras que en Ameérica del Norte y la Unién

Europea es del 12,3% (Romieu et al., 2019).

En el Pert la situacion anual de incidencias de cancer de mama segln la Agencia
Internacional de Investigacion en Céancer indica que en 2014 fue de 40 casos por cada
100 mil habitantes, mientras que la tasa de mortalidad fue de 9,2 casos por cada 100 mil
habitantes (MINSA, 2018). En comparacion a afios anteriores en 2020 se ha visto el
incremento de los casos de cancer en las mujeres que estan en las edades de 40 a 69 afios,
se estima que 90 de cada 100 mil padecieron esta enfermedad y la tasa de mortalidad fue

de 22 de cada 100 mil casos.

En 2017 se registro que el 73% de los especialistas en oncologia clinica estan en
la capital y en 2018 el registro de los especialistas en radioterapia que representan el
82,6% del total a nivel nacional estan ubicados en Lima y Callao (MINSA, 2020). Los
equipos registrados en 2017 a nivel nacional, se cuenta un total de 110 equipos a nivel
nacional, sin embargo en los departamentos como Cajamarca, Cusco, Piura, Lima,
Loreto, Ica, La Libertad y Puno la cantidad de equipos destinados son insuficientes para

su poblacién objetivo (Ramos & De La Cruz-Vargas, 2020).
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2.2.3. Mamografia

En las primeras etapas el cancer viene a ser mas tratables y requiere de un menor
costo para su tratamiento (Akram, 2019), el cancer de mama puede ser clasificado segun
el tipo que este desarrolle, esta clasificacion puede ser de tipo benigno o maligno

(Sumbaly et al., 2021).

La prueba de diagnostico que presenta un menor riesgo para el paciente y una
elevada seguridad para el descarte de cdncer de mama es la mamografia, para este tipo de
diagndstico es necesario un equipo en buen estado y un especialista debidamente

entrenado para minimizar los riesgos de una biopsia innecesaria (Diaz et al., 2012).

Cada seno se comprime entre placas de rayos X para aplanar los tejidos del seno
(Akram, 2019), asi mismo, Rodriguez (2009) indica que “se toma a un angulo de 45°
permitiendo analizar el perfil del seno (proyeccion vertical) y observar un mayor volumen
del tejido mamario. Por otra parte, la proyeccion craneo-caudal se toma desde la parte

superior del seno” (p. 8).

La sensibilidad que se obtiene a través del tamizaje por mamografia tiene un
aproximado de 63% en mamas muy densas y en los casos en que el paciente tiene las
mamas muy grasas tienen un 87%, los estudios demuestran que las mamografias digitales

tienen mejor contraste entre el tejido mamario y los tumores mamarios (MINSA, 2017).

En las mamografias las microcalcificaciones aparecen como pequefios puntos
menores a 5mm y lesiones tipicamente mayores a 2.5mm, de los cuales pueden tener
forma circular u ovalada con bordes definidos y nitidos. Las lesiones menores a 2.5mm

son catalogados como cancer de seno no invasivo (Pedraza, 2015).
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2.2.4. BI-RADS

Es utilizada para la descripcion de una categoria al cual pertenece un tumor, el Bl-
RADS es considerada como un estandar en los informes de mamografias, ultrasonidos,
resonancias. En la mamografia el BI-RADS se describe los hallazgos encontrados como
las masas (describe la forma, margen, densidad y tamafio), calcificaciones (estas
acumulaciones pueden dividirse en malignos o benignos), distorsion arquitectonica (una
region anormal en la mama de forma aleatoria), lesion de la piel y asimetria mamaria (el

area del tejido mamario del seno es diferente al otro seno) (Santos, 2016).

2.2.5. Machine Learning

Machine Learning (ML) o Aprendizaje Automatico, es definido como un conjunto
de métodos que permiten a las computadoras automatizar la creacion de modelos que son
basados en datos a través del descubrimiento de patrones (Bhavsar et al., 2017). Arthur
Samuel (1959) define el termino de ML como un “campo de estudio que brinda a las
computadoras la capacidad de aprender sin estar programadas explicitamente”,
centrandose en el desarrollo de programas informaticos que puedan realizar cambios
cuando estos muestran nuevos datos (Kalali et al., 2019). Asi mismo, Tom M. Mitchell
(1997) realizé la definicion de ML donde “un programa de computadora aprende de una
experiencia E con respecto a alguna clase de tarea T y una medida de performance P, si

su performance en la tarea T, medida por P, mejora con la experiencia E”.

2.2.6. Modelos de Machine Learning

Los modelos principales que se desarrollan en las maquinas de aprendizaje son
los tipos de aprendizajes supervisados, no supervisados y semi-supervisados; a

continuacion, se realiza una descripcion de los modelos de aprendizaje.
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2.2.6.1.  Aprendizaje Supervisado

El método de aprendizaje supervisado, consta del entrenamiento de una funcién
para que este calcule las variables de salidas en funcién de los datos de entrada (Bhavsar
et al., 2017), de tal manera se define como su objetivo el de incitar un modelo el cual
pueda aprender a través de un conjunto de datos donde cada uno de los datos poseen

atributos y etiquetas (Bueno, 2018).

A partir de una base de datos utilizada como ejemplos de entrenamiento con una
etiqgueta de destino especifica, de tal forma que {(xy,y1),..,(x;,y;)} donde x;
corresponde al vector de salida del i-ésimo ejemplo y y; es su etiqueta, asi mismo, su
objetivo es la creacion de un modelo g : X — Y, donde se pueda predecir la etiqueta Y

a partir de futuros datos X (Bejnordi, 2017).

Para el modelo de aprendizaje supervisado se cuenta con dos tipos de problemas
cuando son de tipo regresion y clasificacion, a continuacion, se describe estos problemas

como:

- Regresion: Para los problemas de tipo regresion, el objetivo es desarrollar una
relacion entre los datos de salida y los datos de entrada, el cual pueda utilizar
una funcién continua para ayudar a las maquinas de aprendizaje a entender

coémo es el cambio en las salidas para las entradas dadas (Bhavsar et al., 2017).

- Clasificacion: La clasificacion consiste en establecer las clases a las que
pertenece un nuevo dato de entrada, sobre la base de un conjunto de datos de

entrenamiento cuya cualidad es conocida (Arnedo, 2016).
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2.2.6.2.  Aprendizaje no Supervisado

Los modelos de aprendizaje no supervisado usa un conjunto de datos de entrada
{x1, %5, ..., x,} €l cual no contiene una salida determinada, esto es demostrado en la
funcion g; tal que g: X — Y, para este algoritmo la funcién g tiene que realizar el mapeo
sin una salida Y, este tipo de algoritmos encuentran patrones a partir de los datos que se
pueden tomar como ruido no estructurado (Geras, 2011). De tal manera podemos definir
que el principal objetivo de este tipo de aprendizaje es descubrir patrones entre las

muestras y revelar las clases ocultas detras de las caracteristicas (Ortiz, 2019).

2.2.6.3.  Aprendizaje semi-supervisado

Este tipo de modelos generalmente cuenta con una cantidad de datos de
entrenamiento que pueden estar etiquetados y otra gran cantidad de datos que no poseen
etiquetas; esto indica que los datos sin etiquetas al utilizarse conjuntamente con una
pequefia cantidad de datos etiquetados, logran mejorar sustancialmente el aprendizaje

(Jayaram et al., 2015).

Para los problemas de aprendizaje semi-supervisado se pueden describir de la

siguiente manera:

Para el conjunto de datos de entrenamiento X que tengan [ datos etiquetados:

Xi = {1, 1), (X2, ¥2), 0, (1, V)3

Y de los datos sobrantes, son aquellos que no poseen etiqueta alguna.

Xu = {xl+11 ""xn}
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Los datos sin etiquetar llegan a ser mas grande que los datos etiquetados.

n—1>1

2.2.7. Algoritmos de aprendizaje supervisado

2.2.7.1.  K-Nearest Neighbors

El algoritmo k-nearest neighbors o vecinos mas proximos tiene por objetivo
encontrar un nimero de muestras de entrenamiento en una distancia cercana a un nuevo

punto y a partir de esos puntos poder predecir un valor (Islam et al., 2020).

2.2.7.2.  Arbol de decisiones

Este algoritmo se enfoca en la representacion de los datos mas comprensibles,
realizando la division de los datos por sus atributos logrando una separacion de los datos
en sus distintas clases existentes hasta que alcance cierto criterio de parada (Luckert &
Schaffer-Kehnert, 2015). Segln la definicion de Bell (2015) para el objetivo de estos
algoritmos es “crear un modelo viable que predecira el valor de una variable objetivo en

funcién del conjunto de variables de entrada” (p. 45).

2.2.7.3. Redes neuronales

Este algoritmo esta basado en la composicién de la estructura biolégica de las
neuronas, las cuales estan conectadas entre si formando una gran red compleja (Shalev-
Shwartz & Ben-David, 2013), este algoritmo estd compuesto por elementos adaptativos
con bases jerarquicas, las cuales procesan la informacion en respuesta a entradas externas

(Matich, 2001).
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2.2.7.4. Redes bayesianas

Este tipo de algoritmo es utilizado en entornos de aprendizaje supervisado y no
supervisado. Segun la definicidn de Enrirque Sucar (2011) las redes bayesianas “son una
representacion grafica de dependencias para razonamiento probabilistico, en el cual los
nodos representa variables aleatorias y los arcos representan relaciones de dependencia

directa entre las variables” (p. 2).

2.2.8. Maquinas de Soporte Vectorial

El algoritmo de maquinas de soporte vectorial (por sus siglas en ingles SVM), este
método fue propuesto por Vapnik y Cortes en los afios 90 (Cortes & Vapnik, 1995),
también es considerada como una gran herramienta de clasificacion para modelos de
aprendizaje supervisado (Afifi et al., 2019), utilizado para clasificacion binaria y multi
clasificacion; considerado como un clasificador lineal por el uso de hiperplanos para la
separacioén de un conjunto de datos de entrada estos pueden ser separables o cuasi
separables (Carmona, 2014). Las SVM tienen por objetivo mapear los datos del vector de
entrada en un espacio de caracteristicas, para luego ser divididas por medio de la
utilizacion de un hiperplano, asi mismo, tener un margen de separacion entre una clase y

otra (Shihong et al., 2003).

2.2.8.1. Casos linealmente separables

Para los casos que son linealmente separables donde n es el nimero de instancias
de entrenamientos de un conjunto de datos X = {(xy, ¥1), ..., (x;, ¥;)}, para cada muestra
(x;,y;) paratodoi = 1,...,n, donde x; € R% y unaetiqueta y; € {+1,—1} paratodo y; €

R (Carmona, 2014; Gonzalez et al., 2017).
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La siguiente ecuacién describe una funcién lineal que pueda ser capaz de separar

un conjunto de datos:
D(x) = (Wixq + wixy + -+ waxg) +b=<w,x > +b

Para los datos que pueden ser linealmente separables, se puede dividir por medio

de una recta que divida el grafico x; vs x,, siempre cuando la dimension sea d = 2.

El hiperplano puede ser descrito como w.x + b = 0 donde w es la normal al

hiperplano y es la distancia perpendicular desde el hiperplano al origen. Pueden

b
[wl]
existir diversos hiperplanos que puedan satisfacer las condiciones para la separacion de
las clases, Los vectores de soporte son los puntos de los dataset ubicados en wTx! + b =
1ywTx! + b = —1, el hiperplano H definido por w"x + b = 0 el cual logra separar el
conjunto de datos en dos partes, en la Figura 1 se aprecia un conjunto de datos el cual esta

6

compuesto por “+” que representa a clases positivas y a las clases negativas. Para
encontrar el hiperplano H que realicé la mejor separacion de las clases, pude estar

compuesto de multiples hiperplanos H = {h4, h,, ..., h,,}, el objetivo de este algoritmo es

. . ., . .. 2
encontrar el mejor hiperplano de separacion a través del margen definido por ik

Figura N° 1: SVM - casos linealmente separables
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Fuente: (Flach, 2012; Fletcher 2009, como se cit6 en Aguilar & Vasquez, 2016)
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Se dice que un conjunto de datos es linealmente separable si existe un vector w y

un escalar b, asi las desigualdades seran:

w-x;i+b>=+1paray; = +1

w-x;+b<-—-1lparay; =—1

Las anteriores ecuaciones se pueden combinar como:

yiw-x;+b)=>1,i=1,..,1

2.2.8.2.  Casos linealmente no separables

Cuando los datos no pueden ser separados linealmente, es necesario realizar el
procesamiento de los datos de su dimension de origen a una dimension de mayores
caracteristicas. Las SVM deben lograr maximizar el margen y minimizar el nimero de

datos no separables (Havrylchyk & Poncet, 2007).

Agregando una variable de holgura ¢ > 0 para cada vector de entrenamiento, se

hace la modificacion de las ecuaciones de los casos linealmente separables:

(le)‘l‘bZl—flSlyl:l

(le)+bS _1+€1,S|yl:_1

fiZO,Vi=1,...,n

Las anteriores ecuaciones se pueden combinar como:

yl[(le)+b] = 1—El,Vl= 1,...,Tl
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Figura N° 2: SVM - casos linealmente no separables

‘fl’ 2

—r >
fwll = liwll

Xz

Fuente: (Flach, 2012; Fletcher 2009, como se cito en Aguilar & Vasquez, 2016)

Para los puntos de datos que se encuentran en el lado incorrecto del limite del
margen tienen una penalizacion, el problema en forma primaria ahora es una

minimizacioén de la funcion:
L
1
mln{zw2 +C ZEL- }
i=1

yil(x;*w) +b]—14+&=20,Vi=1,..,n
&=20,vi=1,..,n

Donde C controla la compensacion de la penalizacion de la variable de holgura y
el tamafio del margen. Aplicando el teorema de Lagrange, se necesita minimizar con

respecto aw, b y &; con respectoaa; dondea; =0, r;, =0, Vi=1,...,n.

n

1 n n
Lw b,§) = Sl +C ) &= ailyi(w-x) +b) = 1= &] = ) nié
i=1

i=1 i=1
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2.2.8.3.  Clasificacion multi-clase

La implementacion de SVM para multiclases, se iniciaré introduciendo variables

de holgura ¢ a las restricciones que se utilizan para las clasificaciones binarias obteniendo

las siguientes ecuaciones:
w-xi+b=>+1-¢;,siy; =+1
w-xi+b<—-1+¢,siy;=-1
&E=20vi=1,..,n
Combinando las anteriores ecuaciones:
yiw-d(x)+b)=21-¢,Vi=1,..,n
&E=20vi=1,..,n

La funcion kernel es determinada por &, la variable de holgura ¢ trabaja con un

margen suave donde 0 < & < 1.

BT N
minzlwll? +C ) &
=1
sujetoay;(w-@(x)+b)=21-¢,Vi=1,..,m
fiZO,Vi=1,...,m

2.2.8.4. Kernels

Cuando se aplica los algoritmos de SVM en datos que son linealmente separables,
se inicia con la creacion de una matriz H:
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_ v i — AT
Hl'j = yl-yjk(xl-,xj) = X Xj =X Xj

Para k(xl-, xj) de la anterior ecuacion, es un ejemplo de un tipo de kernel utilizado,
para x| x; que representa la utilizacion de un kernel lineal. Las funciones kernel son muy

atiles cuando hay problemas de clasificacion que no pueden ser linealmente separables
en su espacio de entrada original, el cual tendra que redimensionara el espacio vectorial
a uno mayor (Fletcher, 2009). Existen diversos tipos de kernels que pueden ser utilizados

por las SMV y pueden ser descritos como:

Kernel Lineal: Para los problemas de clasificacion donde los datos son

linealmente separables en el espacio definido por:
k(xl-,xj) = X; " Xj
e Kernel Polinomial: Uno de los kernels mas utilizados para las relaciones no
lineales:
d
k(xi, %) = (1 + x; - x;)

e Kernel Gaussiano:

k(xi,x]-) =exp (— )

207
e Kernel Neural:

k(xl-,xj) = tanh (ax; - x; + b)
e Anova Kernel

k(xl-,xj) = tanh (ax; - x; + b)

e Fourier Series Kernel

sen(N + %) (x; — x;)

k(x;, %) =
o sen(%(xl- - x))
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2.2.9. Evaluacion del desempefio del modelo de clasificacion

2.2.9.1. Matriz de confusion

Para la validacion de los modelos de entrenamiento se crea una matriz de
confusion para las clasificaciones binarias y modelos de clasificacion mdltiple, esta
matriz compara las etiquetas de la clase predicha de un punto de datos con su etiqueta de
clase real (Kirk, 2015), cada fila representa la clase real, mientras que las columnas

representan las clases predichas por el algoritmo como en la Figura 3.

Figura N° 3: Esquema de una matriz de confusion

CLASE PREDICHA
Si No
i Verdadero Falso
< 5 Posilivo MNegativo
: ¥
e iV {FMN)
o
=
=]
ﬂ Falso WYerdadero
d Mo Posilivo Megativo
(FP) (VN

Elaboracion propia.

Segun Bhattacharjee (2020, p. 273) los resultados de las predicciones pueden

resultar en alguna de estas cuatro probabilidades:

e Verdaderos positivos (VP): Representa el numero total de elementos de una
clase positiva donde su etiqueta es de tipo verdades es igual que la etiqueta
predicha.

e Verdaderos Negativos (VN): Representa el nimero total de elementos que

fueron clasificados correctamente por el modelo como clase de tipo negativo.
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e Falsos Positivos (FP): Representa el nimero total de elementos de una clase
falsa, donde el modelo lo clasifico erroneamente como positivo.
e Falsos Negativos (FN): Representa el numero total de clases positivas que fueron

incorrectamente clasificados como una clase negativa.

2.2.9.2.  Métricas de rendimiento

La informacion que se obtiene a partir de la matriz de confusion, son indicadores
para medir el desempefio del clasificador (Awad & Khanna, n.d.; Raschka, 2014), estas

pueden ser descritas como:

Exactitud (Accuracy): Hace referencia al nimero de predicciones que fueron

correctamente clasificados por el algoritmo:

VP +VN
VP +FP+VN+FN

Accuracy =

Precision: Es la referencia al total de casos positivos detectados o predichos:

VP

p . . -
recision VP + FP

Sensibilidad (Recall): La cantidad de casos positivos que fueron correctamente
predichos por el algoritmo clasificador.

VP

Recall = VP+—V]V

Especificidad: EI numero total de casos negativos que el algoritmo clasifico

correctamente:

VN

Especificidad = VN T FP
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F1 Score: Busca el equilibrio entre la precision y la sensibilidad, y hay una

distribucion de clase desigual

Precision * Recall
F1=2

£
Precision + Recall
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CAPITULO III

MATERIALES Y METODOS

3.1. Enfoquey disefio de investigacion

3.1.1. Enfoque de investigacion

El tipo de investigacion para este proyecto segun sus caracteristicas es marcado
dentro del enfoque cuantitativo. Segin Naupas (2018) indica que el enfoque cuantitativo
tiene la caracteristica de “utilizar métodos y técnicas cuantitativas y por ende tiene que
ver con la medicidn, el uso de magnitudes, la observaciéon y medicion de las unidades de

analisis” (p. 140).
3.1.2. Disefio de investigacion

El disefio de investigacion seleccionado para este proyecto de tesis es de tipo cuasi

experimental y exploratorio.

La descripcion de un disefio cuasi experimental segin hace referencia Hernandez
Sampieri (2014). indica que estos sistemas “manipulan deliberadamente al menos una
variable independiente para observar su efecto y relacion con una o mas variables
dependientes, solo que difieren de los experimentos en el grado de confiabilidad que se
pueda tener sobre la equivalencia inicial en los grupos, puesto que son grupos intactos”

(p. 151).

El estudio de tipo exploratorio tiene como objetivo examinar un tema
relativamente poco estudiado para buscar desarrollar estudios mas completos sobre un
contexto en particular, asi también, establecer prioridades para las investigaciones futuras

(Hernéndez, 2014).
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3.2.  Poblacion

Para el desarrollo del proyecto se emple6 los dataset Sociedad de Analisis de
Imagenes Mamograficas (MIAS), Base de Datos Digital Mamografia de Tamizaje
(DDSM), Repositorio Digital de Cancer de mama (BCDR) y un conjunto de iméagenes

mamograficas proporcionas por el Hospital Regional “Manuel Nufiez Butron”.

Tabla N° 1: Descripcion de los dataset utilizados

Nombre Descripcion

Base de datos creada por la Sociedad de Analisis de Iméagenes

mamograficas (MIAS). La base de datos MiniMIAS es la version
MiniMIAS reducida a un tamafio 1024x1024 pixeles, disponible en

https://www.kaggle.com/kmader/mias-mammography

DDSM proviene de las siglas en ingles Digital Database for
Screening mammography, desarrollada por el Hospital General de
Massachusetts y por la Universidad del Sur de Florida por el
departamento Ciencias de la Computacion, disponible en
https://www.kaggle.com/cheddad/miniddsm

DDSM

Repositorio Digital de Céancer de Mama, desarrollada con el
proposito de estudio del cancer de mama y el desarrollo de nuevos
métodos para el diagnostico y deteccion por medio de las
computadoras, disponible en https://bcdr.ceta-
ciemat.es/patient/list#

BCDR

Imagenes proporcionadas por el Hospital Regional “Manuel Nuifiez
HRMNB Butron” de la ciudad de Puno, del departamento de diagnostico por
iméagenes.

Elaboracion propia

3.3. Muestra

A continuacion, se describe los dataset usados para el proyecto de investigacion y

el nimero de imagenes seleccionada por cada una de ellas:
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Tabla N° 2: Descripcion datasets

Tipo de Tipo de Numero de
Nombre
datos atributos datos
Categorico,
MiniMIAS Multivariado 186
Numérico
Categorico,
DDSM Multivariado 120
Numérico
BCDR Multivariado Numérico 120
HRMNB Multivariado Categorico 100
Elaboracion propia
3.3.1. BCDR
Tabla N° 3: Composicion del dataset BCDR
1.V Node Calci Micro Archi Stroma Den
1:177 0:452 0:432 0:606 0:779 0:726 1:165
2:221 1:356 1:376 1:202 1:029 1:082 2:222
3:187 3:342
4:223 4:79

Fuente: (Santos, 2016)
3.3.2. MiasMammography

Tabla N° 4: Composicion y descripcion del dataset MiniMIAS

Columna Descripcion Tipo Atributo Descripcion

NUmero de referencia de

la base de datos B [Mdb001
1ro MiniMIAS Categorico - ID
mdb322]
2do Caracter del tejido Categorico F Graso
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G Graso Glandular
D Denso Glandular

CALC Calcificacion

CIRC Masas definidas
Otras masas mal

MISC  Gefinidas
3r0 Clase de anomalia Categérico ARCH Dlst9r3|op _
presente arquitectonica
ASYM Asimetria
NORM Normal
SPIC Masas espiculadas
Gravedad de la . B Benigno
410 I Categorico

Coordenadas de imagen X,
5to, 6to  y del centro de anomalia ~ Numérico

Radio aproximado (en
7mo pixeles) de un circulo que  Numérico
encierra la anormalidad

Elaboracion propia
3.3.3. DDSM

Tabla N° 5: Composicion y descripcion del dataset DDSM

Tipo Descripcion

El valor de sutileza indica cuan dificil es encontrar una lesion,
cuanto mas grande es mas facil (1 es “Sutil y 5 es “obvio”).
Redondo: La anormalidad es de forma circular.

Ovalada: La anormalidad es de tipo eliptica.

Lobulado: La anormalidad presenta contornos con
Forma de masa ondulaciones.

Irregular: La anormalidad no presenta forma.

Distorsion: Equivalente a una distorsion arquitecténica en
BI-RADS.

Circunscrito: Los margenes estan  marcadamente
delimitados con una transicion abrupta entre la lesion y el
tejido circundante.

Mala Definicion: Definicion irregular de los margenes.

Sutileza

Margen de masa
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Oculto: La anomalia esta oculto por tejido normal.
Masa espiculada: Presenta lineas que irradian desde los
margenes.
Microbulado: Los margenes de las anormalidades contienen
pequefias ondulaciones.
Punteados: Son circulares, de menos de 0,5mm.
Calcificaciones: Pequefias y que no se pueden caracterizar.
Pleomorfico: Mas grande que amorfo.
Tipo de Clasificacion Centro luminoso: Calcificaciones menores de 1mm hasta
maés de un centimetro.
Ramificacion lineal fina: Calcificaciones delgadas e
irregulares.
Agrupado: Utilizada cuando se encuentra maultiples
calcificaciones ocupando un pequefio volumen de tejido.
Lineal: Calcificaciones dispuestas en linea.
Regional: Calcificaciones esparcidas en un gran volumen de

Distribucion de la

calcificacion . .
tejido mamario.
Difuso: Calcificaciones distribuidas aleatoriamente por toda
la mama.
Elaboracion propia
3.3.4. HRMNB

Las iméagenes proporcionadas por el Hospital Regional “Manuel Nufiez Butron”
por el departamento de diagndstico por imagenes, esta compuesto por 10 casos de estudio,
cada caso cuenta con mamografias del seno izquierdo y derecho, con un total de 20
imagenes, donde 14 imagenes son de tipo normal, 5 de tipo benigno y 1 de tipo maligno.
Para resguardar la confidencialidad de los pacientes se tuvo que resguardar los datos
personales, asi como los datos del médico a cargo de la evaluacion, se realiza una

descripcion de la composicién del conjunto de datos obtenido.
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Tabla N° 6: Composicion y descripcion de los datos de HRMNB

Tipo Descripcion Evaluacion

Numero de identificacion
ID ) [M1 - M20]
para la mamografia.

Describe si la mamografia
Derecho: R

Lado pertenece al lado izquierdo )
Izquierdo: L

o0 derecho del paciente.

BI-RADS 0: Estudios incompletos
BI-RADS 1: Descubrimiento Negativo

El resultado final realizado BI-RADS 2: Descubrimiento Benigno

__por el especialista del area, BI-RADS3: Descubrimiento
Evaluacion ) _

esto involucra la probablemente benigno.

clasificacion BI-RADS BI-RADS 4: Descubrimiento sospechoso
BI-RADS 5: El estudio confirma la

presencia de cancer.

Elaboracion propia

A través de la libreria Pillow de Python se realiz6 la manipulacion de las imagenes
cambiando la rotacion, escala y la orientacion, generando 5 imagenes por cada

mamografia, obteniendo un total de 100 imagenes para su evaluacion.

3.4. Material experimental

Los recursos utilizados para el desarrollo del proyecto de investigacion son

descritos tanto como software y hardware.

- Componentes de PC: Intel Core i7 10th, 32GB RAM y una tarjeta de video

1050ti.

- Lenguaje de programacion seleccionado Python.

- Editor de texto Jupyter Notebook y Visual Studio Code.
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- Para el control de versiones se hace uso de la herramienta GIT.

3.5.  Definicion de procesos

Basados en los antecedentes de proyectos analizados se propone desarrollar 4
modulos principales compuestos por el preprocesamiento, extraccion de caracteristicas,

clasificacion y evaluacion del modelo.

a) Preprocesamiento

El dataset utilizado MiniMIAS esta compuesto por imagenes de 1024x1024
pixeles con una matriz de 1,048,576 pixeles cada imagen, asi también el dataset cuenta
con la dimension y el radio donde se alla la anormalidad. En este modulo de desarrollo se
tiende a realizar el mejoramiento de las imagenes para mejorar la variacion entre los

objetos y el ruido de fondo innecesario que pueda existir la imagen.

Las imagenes de la base de datos utilizada para el entrenamiento estdn compuestas
por datos que pueden ser irrelevantes para la investigacion, asi como también la existencia
de ruido de fondo. Se aplica un filtro para para la eliminacion del ruido existente, un filtro
para el suavizado de la imagen no lineal. Se realiza un recorte de cada imagen contenidas
en el dataset reduciendo el tamafio a 150x150 obteniendo una matriz de 22,500 pixeles

por cada imagen.

b) Extraccion de caracteristicas

En este modulo se seleccionan algoritmos para la extraccién de las caracteristicas
en las mamografias para realizar la clasificacion de las anormalidades. En este caso para

el reconocimiento de la region de interés se realiza de forma manual ya que se necesita el
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apoyo de un especialista para determinar las regiones con anomalias, el dataset utilizada

para el entrenamiento cuenta con las regiones de interés ya definidas.

c) Clasificacion

Para el proyecto de investigacion se implementara un clasificador de maquinas de
soporte vectorial para realizar la clasificacion entre las clases benigno, maligno y normal,

se establece pardmetros de configuracion segun el kernel seleccionado.

d) Evaluacion del modelo

El objetivo de este modulo tiene como proposito realizar la evaluacion del modelo,
las meétricas seleccionadas para este apartado son la exactitud, error, precision,

sensibilidad, especificidad y f1 score.
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. Resultados

4.1.1. Analizar los modelos de machine learning y el clasificador de maquinas de

soporte vectorial

Para el desarrollo de este objetivo, se realizd la seleccion del modelo acorde al
problema a tratar, para esto se elige el modelo de aprendizaje supervisado de tipo
clasificacion por las propiedades que este brinda, ademas se desarrolla el analisis de los
principales algoritmos de clasificacion que compone este modelo, asi mismo, se define el
performance de los algoritmos en temas de clasificacion de imagenes en las areas de

salud.

El modelo de aprendizaje supervisado de tipo clasificacion se caracteriza por el
conjunto de datos de entrada {(x4,y1), ..., (x;, y;)} cuando x; representa al vector del i-
esimo elemento y y; representa su etiqueta. Los problemas de aprendizaje que son
asociados a respuestas cualitativas y tiene como interés que los resultados de las
observaciones puedan ser clasificadas en una de las categorias o clases evaluadas a través
de las variables de respuesta (Santos, 2018). Para este tipo de modelos existen distintos
algoritmos que son enfocados a la clasificacion (binaria 0 multiclase). Los algoritmos que
fueron analizados para el proyecto de investigacion son k-NN, ANN, NB, DT y SVM,;
para lo cual se realiza una descripcion del modelo y como esta formulado

matematicamente.

a) K-vecinos més proximos (K-NN): Este algoritmo es utilizado para el

reconocimiento de patrones, utilizando los puntos mas cercanos al punto
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evaluado, estos son determinados mediante métricas para encontrar las
distancias, una de las métricas mas utilizadas es la distancia euclidiana. El
calculo de la distancia se realiza a través de la ecuacion entre los puntos (x, x")

determinada por:

p(x,x") =

Donde:

p - funcion de distancia euclidiana.

x;: i —ésimo ejemplo de entrenamiento.
x';: i —ésimo ejemplo de prediccion.

n: cantidad de atributos

b) Redes neuronales artificiales (ANN): El uso de este algoritmo enfocados a
temas de clasificacidn hace uso de la creacion de un perceptrén simple o multi-
capa teniendo una forma mas sofisticada para la resolucién de problemas

(Islam et al., 2020), se define matematicamente como:

Ny
Salida = bi + Z Wijxl'
j=1

Donde:

w; ;. ponderacion de la capa de entrada a la de la salida

b;: valor de polarizacion
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x;: valor de entrada

Para el valor de salida se realiza la aplicacion de una funcién de

activacion estos pueden ser consideradas como:

- Sigmoidea:
A t. .7 ( ) — 1
ctivacion\x) = 1te~
- Tangente hiperbdlica:
e* —e™*
Activacis _
ctivacion(x) g
- Unidad Lineal rectificada:
0, parax <0

Activacion(x) = {x parax >0

- Unidad Lineal rectificada con fugas:

0.01x, parax <0

Activacion(x) = { x parax =0

- Funcidén Softmax:

Xi

e
Activacion(x) = —x_,Donde i=12,..,j
e%i

7
j=1

c) Redes bayesianas (NB): Segun Luckert & Schaffer-Kehnert (2015) inca que
la existencia de este algoritmo radica en la creacion de nodos y las conexiones
que existe entre estos, simbolizando sus dependencias existentes entre estos

nodos; el teorema de Bayes esta definido por:
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P(D|h) * P(h)
P(D)

P(h|D) =

Donde:
P(h): es la probabilidad a priori de la hipotesis h.
P(D): es la probabilidad al observar el conjunto de entrenamiento D.

P(D|h): es la probabilidad de observar el conjunto de entrenamiento D en

un universo para la verificacion de la hipotesis h.

P(h|D): es la probabilidad a posteriori de h cuando se ha observado el con

junto de entrenamiento D.

d) Arboles de decisiones (DT): Este algoritmo realiza un mapeo de los atributos
y los valores de las caracteristicas en los datos de entrada o muestra, formando
un arbol por distintos tipos de nodos, se define como objetivo principal de este
algoritmo predecir el valor de una variable a traves de reglas de decision, esto

es definido como:
_ Nis Ney
AI®) = 1(0) = > 1(6) = = (&)

Donde:

t: representa a un nodo.

N;: el niumero total de muestras en el nodo padre t.
N;s: el nimero total de muestras enviados al nodo SI.

N;y: el nimero total de muestras enviadas al nodo NO.
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e) Maquinas de soporte vectorial (SVM): El propdsito de este algoritmo es la
utilizacion de hiperplanos 6ptimos para la separacién de los datos de entrada
gue pueda maximizar la separacion de las clases de los datos de
entrenamiento. Se define la siguiente ecuacion del hiperplano para casos que
son linealmente no separables y;(w - ¢(x;) + b) = 1 —¢;, donde la funcion

kernel es determinada por ¢ y la variable de holgura definida por &.

Este algoritmo hace uso de kernel para que la dimension de los datos de
entrada pueda ser elevada a una dimension mayor a fin de que se pueda
realizar la separacion de los datos a través del uso de un hiperplano, el kernel
de funcion de base radial (RBF) es considerada como uno de los mejores

kernels para temas de clasificacion esta funcion es definida como:

2
||xl-—xj||

202

K(xl-,xj) = exp (— )

Donde:

o: la varianza al hiper parametro.
||xi — x| |: es la distancia euclidiana entre dos puntos x; y x;.

Se realiz6 una comparativa de los algoritmos analizados anteriormente aplicados
en trabajos de investigacion enfocados en el modelo de aprendizaje supervisado para
clasificacion, de esta manera se evidencia en la Tabla 7 el performance obtenido por los
algoritmos de clasificacidon. Los resultados obtenidos a través de esta comparativa se
obtuvieron que en la mayoria de trabajos el performance de SVM obtuvo resultados
sobresalientes frente a los otros algoritmos, asi también se demuestra la popularidad de

este algoritmo en trabajos de investigacion enfocados a la clasificacion.
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Tabla N° 7: Comparativa y analisis de proyectos de investigacion

N° Autor Algoritmos Dataset Exactitud (Accuracy)
- SVM SVM = 93%
- DT DT =75%
K-NN Elaboracion K-NN =73%
1 Sun et al. (2013) RNA propia RNA = 89%
- Arboles Arboles aleatorios =
aleatorios 90%
- Regresion Regresién logistica =
logistica - 97,45%
2 Pedraza (2015) ) S\%M MiniMIAS SUM = 98.88%
- RNA RNA = 97,45%
, g&')ka etal. - SVM MIAS SVM = 94%
- KNN KNN = 92%
, Nawaetal. ~ SVN ::zacrm?fhme SVM = 67%
(2020) - RNA . RNA = 64%
repository
- SVM SVM =77,34%
- Random Random Forest =
. Forest . 14, 74%
s Gt e s
- Arbol de Arbol de decisiones
decisiones =73,83%
- RNA RNA = 75,13%
- KNN KNN = 91%
. - SVM UCI machine SVM = 95%
g fazerounietal. - RNA learning RNA = 93%
(2020) . R ., . L e
egresion  repository Regresion logistica =
logistica 95%
- SVM SVM = 97%
7  Diaz (2021) - KNN GSE10886 KNN = 88%
- NB NB= 90%
- SVM SVM = 95,2%
- RNA . RNA =944 %
8  Castro (2015) - Random Elabpracmn Random Forest =
Forest propia 91,2 %
- NB NB = 86,5%
- PSO- PSO-SVM = 94.61
SVM %
9  Priyaetal. (2020) - SVM MIAS SVM = 94%
- KNN KNN = 65%
- ANN ANN = 71%
-  SVM
© KN Wisconsin SVM = 97.14%
10 Islam et al. (2020) - RF Breast Cancer RF = 05 71%
- ANN dataset :

ANN =98.57%

Elaboracion propia
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Para realizar la evaluacién de la comparativa en el performance de los algoritmos
de aprendizaje segun Paulino (2019) se define los criterios y caracteristicas a evaluar para

cada algoritmo, estos criterios son descritos como:

Naturaleza de los datos: Los datos de entrada para los métodos pueden ser

discretos, continuos u ambos.

- Cantidad de datos de entrenamiento: La cantidad de datos necesarios para que

el algoritmo pueda desemperfiarse correctamente.

- Interpretabilidad: Representa el nivel de facilidad para interpretar los resultados.

- Velocidad: El nivel de rapidez para procesar los datos de entrada.

- Precisiéon: Se mide que tan exacto es el resultado segun la comparacion de los

resultados esperados.

- Manejo de ruido: Que tan bien manejan los datos que necesitan

preprocesamiento para poder ser analizados.

- Area de dominio: La limitacion de las técnicas respecto a la complejidad de los

diferentes dominios.

- Nivel de complejidad: El esfuerzo humano requerido para desarrollar la técnica

seleccionada.

Tabla N° 8: Muestra de criterios para la evaluacion de algoritmos.

Cod. Criterio Valor Puntaje
C1 Naturaleza de los datos Continuo Discreto 1
Ambos 2
C2 Cantidad de datos de entrenamiento Bajo 2
Alto 1
C3 Interpretabilidad No Interpretable 0
54
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Complejo
Facil
C4 Velocidad Bajo
Alto
C5 Precision Bajo (<= 70%)
Medio ([70-90%])
Alto (90%>)
C6 Manejo de ruido Bajo
Medio
Alto
C7 Area de dominio Bajo
Medio
Alto
C8 Nivel de complejidad Bajo
Medio
Alto

P NN WORFRPNWWNREFRPWDNEDNEFEDN P

Fuente: (Paulino, 2019)

Luego de realizar el analisis de los distintos algoritmos y los antecedentes, se

designa una puntuacion a criterio propio segun los criterios descritos en la Tabla 8.

Tabla N° 9: Resultado de comparativas de performance

Algoritmo C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 Total

K-NN 2 1 2 1 3 2 2 3 16
ANN 1 1 1 2 3 3 2 2 15
NB 2 2 1 1 2 3 2 2 15
DT 2 2 2 1 2 1 2 2 14
SVM 2 1 2 1 3 3 3 2 17

Fuente: Elaboracién propia.

Los resultados observados a partir de la Tabla 9, luego de realizar la evaluacién y
puntuacion a cada algoritmo segun los criterios propuestos, como resultados se obtiene
que el algoritmo SVM obtuvo la mayor puntuacion con 17 puntos destacandose en los
criterios C5, C6 y C7, asi mismo, el algoritmo K-NN fue el segundo algoritmo con

mejores resultados con una puntuacion de 16 puntos y destacandose en los criterios C5 'y
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C8, los algoritmos ANN y NB ambos algoritmos obtuvieron 15 puntos, y el algoritmos

AD obtuvo 14 puntos.

Figura N° 4: Gréfico de barras, puntuacion final por algoritmo

TOTAL

18

16

14

12
(O]

‘T 10
1=

S 8
[a

6

a

2

0

k-nn RN RB AD SVM
mTOTAL 16 15 15 14 17

Elaboracion propia

De manera similar Tahmooresi et al. (2018) realizaron en su investigacion una
evaluacion y comparacion de proyectos de investigacion enfocados a la deteccion y
clasificacion del cancer de mama, en su investigacion contemplaron los algoritmos de
ANN, SVM, K-NN, DT, AdaBoost, NB y arboles aleatorios. Los autores concluyeron
que el algoritmo mas utilizado es el algoritmo SVM ademas de tener los mejores
resultados aplicandolo solo o en combinacion con otros algoritmos, en la Figura 5 se

observa los gréaficos de evaluacion obtenidos por los autores.
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Figura N° 5: Resultados obtenidos a través del analisis comparativo

Fuente: (Tahmooresi et al., 2018)
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Nota. La imagen del lado izquierdo representa el grado de popularidad por cada
algoritmo de clasificacion, la imagen del lado derecho representa en nivel de exactitud

obtenida en los proyectos de investigacidn analizados.

El trabajo desarrollado por Bernilla (2021) en su pro en su proyecto de tesis, donde
realiz6 un analisis comparativo de los principales algoritmos para la deteccion de subtipos
de cancer como se aprecia en la Tabla 10, el autor tomo como referencias de evaluacion
las métricas de precision, recall, f1 y error. Los resultados obtenidos por el autor
demostraron que el algoritmo SVM obtuvo mejores resultados en comparacion de los

demaés algoritmos de clasificacion.

Tabla N° 10: Analisis comparativo de algoritmos

Algoritmos Precision Recall F-Measure Error

NB 0,95 094 094 0,10
ZeroR 0,55 0,74 0,63 0,38
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SVM 0,98 098 0,98 0,02
K-NN 0,81 0,74 0,64 0,20
MLP 0,67 0,72 0,68 0,40

Fuente: (Diaz Bernilla, 2021)

4.1.2. Implementar un modelo de machine learning utilizando el clasificador de

maquinas de soporte vectorial

Para realizar este objetivo especifico se inicié con el entrenamiento del modelo de
machine learning a través de los procesos de adquisicion de datos, preprocesamiento,
extraccion de caracteristicas y clasificacion; asi mismo se realiz6 el desarrollo de una
interfaz web para la interaccion con el usuario y poder realizar un facil manejo de las

imagenes mamograficas para realizacion de las pruebas.

a) Adquisicién de la base de datos
Para el entrenamiento del modelo se adquirié el dataset MiniMIAS, asi también
la adquisicion de los dataset DDSM, BCDR e imagenes del HRMNB para las pruebas del
modelo entrenado. Para obtener las imagenes mamogréaficas del HRMNB se conté con el
apoyo del departamento de diagnostico por imagenes, se analizaron 10 caso donde cada
caso estd compuesto por una mamografia del lado izquierdo y derecho. Para incrementar
la cantidad de imagenes del HRMNB se utilizo6 la libreria PILLOW de Python para la

manipulacion e incremento de las imagenes.
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b) Pre procesamiento de imagenes

Para el entrenamiento el dataset MiniMIAS cuenta con imagenes de 1024x1024
pixeles, obteniendo una matriz de 1,048,576 pixeles, se tiene un fondo negro alrededor
de la mama, asimismo cada anormalidad puede estar ubicada en cualquier parte de la
imagen sin tener una ubicacion fija, para el reconocimiento de las anormalidades se
necesitaria el apoyo de un especialista que defina el &rea donde se ubica la anormalidad,
el dataset MiniMIAS ya cuenta con las areas definidas que presenten alguna anormalidad,
se define un total de 186 imagenes de las cuales estuvo compuesto de las clases benigno,
maligno y normal segln esta definido en la Tabla 11 y este conjunto de imagenes se

separd en datos para entrenamiento, test y pruebas del modelo.

Tabla N° 11: Numero de imagenes por cada clase

Tipo Cantidad
Benigno 64
Maligno 52
Normal 70
TOTAL 186

Elaboracion propia

Para mejorar la relacion entre el area de estudio y la existencia del ruido de fondo,
se utilizo el filtro gaussiano utilizado para el procesamiento de las imagenes logrando un
suavizado de la imagen para que mejore el contraste, ademas del uso de la ecualizacion

del histograma para uniformizar los distintos niveles de intensidad.
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Figura N° 6: Mejora de la imagen a traves de los filtros

Fuente: Elaboracion propia.

(a) (b)

Nota. La representacion de las imagenes esta compuesta por una imagen original (a) sin
ningun tipo de tratamiento, mientras que la imagen (b) representa a una mamografia

aplicando mejoras

c) Extraccidn de caracteristicas

Como se menciond en el apartado del pre procesamiento el dataset MiniMIAS
cuenta con la informacion de las areas o regiones de interés (ROI) de cada imagen, para
un facil manejo se realiza el recorte de las imagenes de 150x150 pixeles tal como se
aprecia en la Figura 7 ademas de obtener una matriz de 22,500 pixeles por cada imagen.
Para esta seccion se aplico un algoritmo que permita separar la anomalia con respecto al
fondo a través del uso de la transformada de hough por ser tolerante a los ruidos

encontrados y pueda delimitar el area anomala.
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Figura N° 7: Muestra de las regiones de interés

Pod i

(@) (b)

Elaboracion propia.

Nota. La imagen (a) representa a una region de interés normal, mientras que la imagen

(b) representa una anormalidad.

d) Clasificacion

Para este proceso se hace uso de la seleccién del algoritmo SVM para realizar una
clasificacion multiple, el entrenamiento del modelo se realiz6 con un 70% para el
entrenamiento y un 30% para las pruebas de validacion, se toma estos porcentajes a partir

del andlisis de la literatura, de tal manera poder evitar los casos de sobre ajuste.

El algoritmo SVM se basa en el uso de planos de decision el cual define los limites
de las clases a partir de los datos de entrada X = {(x1,y1), ..., (x5, ¥n)} donde n es el

vector de entrada en un espacio de R y y, denota el indice de clase.

Para la implementacion del algoritmo, se hizo uso de las librerias de Python como
scikit-learn y libsvm, el cual implementa los procedimientos para el algoritmo SVM, estas
herramientas dieron la posibilidad de realizar una clasificacion multi clase, para este caso
se realizd la definicion de parametros C y y re queridos para el kernel RBF como se

aprecia en la Tabla 12.
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Tabla N° 12: Parametros para el kernel RBF

Costo Parametro Tipo de
Funcion Kernel
C Y Problema
Multi-
100 k(x@,x0)) = exp (—y|]x® - x(f>||2) 279
clasificacion

Elaboracion propia

Asimismo, se desarroll6 un interfaz grafico desarrollado en Flask un Framework
de Python especializada en el desarrollo de aplicaciones rapidas, esta aplicacion se
desarrollo para el facil manejo de las imagenes y visualizacion de los resultados que se
muestre a través del modelo entrenado, en las Figuras 8, 9 y 10 se aprecia el interfaz web

desarrollado.

Figura N° 8: Inicio del servidor de la interfaz web

™ Anaconda Powershell Prompt (anaconda3)

n . \main.py

Elaboracion propia.
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Figura N° 9: Interfaz web

Breast Cancer Detector

e Resultados Obtenidos

Elaboracion propia.

Figura N° 10: Resultado de la evaluacion de la imagen

Breast Cancer Detector

Resultados Obtenidos

maligno02 jpe
El sistema detecta que la imagen es:

Maligno
con una probabilidad al 100.0%
Resultado en cada clase
« Benigno: 0.0%

« Maligno: 100.0%

« Normal: 0.0%

Elaboracion propia.

El resultado obtenido a través del desarrollo de esta aplicacion luego de realizar
la implementacion del modelo de aprendizaje, evidencia una mejor manera de realizar la
seleccion y visualizacion de las imagenes mamograficas, asi también observar el
resultado a través del clasificador SVM pudiendo clasificar entre las clases benignos,

malignos y normales.
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4.1.3. ldentificar el nivel de precision del modelo de machine learning con el

clasificador SVM para la deteccion y clasificacion del cancer de mama

En este apartado se mostrara los resultados del objetivo especifico obtenidos del
modelo entrenado, para realizar su validacion se utiliz6 una matriz de confusion y el uso

de una validacion cruzada k-10 fold. Las métricas utilizadas para la matriz de confusion

se definen en la Tabla 13.

Tabla N° 13: Métricas para la evaluacion de los modelos de aprendizaje

Meétricas para la evaluacion

Verdaderos Positivos

Exactitud (accuracy)

Total
. VP
Precision S
FP +VP
- VP
Sensibilidad (recall) —_—
VP + FN
e VN
Especificidad —_—
VN + FP
Precision * Recall
F1 score Fl1 =2+«

Precision + Recall

Elaboracion propia
Donde:
VP: Verdaderos Positivos
VN: Verdaderos Negativos
FP: Falso Positivo

FN: Falso Negativo

- Los resultados obtenidos en la matriz de confusion descrita en la tabla 14, nos
indica que el total de imagenes mamograficas clasificados como ‘Benigno’
fueron clasificados 31 correctamente por el algoritmo clasificador, asi mismo
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las clases definidas como ‘Maligno’ tuvieron 26 elementos clasificados como
correctos y las mamografias catalogadas como ‘Normal’ fueron clasificados

33 correctamente por el algoritmo clasificador.

Tabla N° 14: Resultados de la matriz de confusion

Predicciones
Matriz de confusion
Benigno Maligno Normal

Benigno 31 1 3
Reales  Maligno 4 26 1
Normal 2 0 33

Elaboracion propia

- Enla Tabla 15 se muestra el resumen de la cantidad obtenida de verdaderos
positivos, falsos positivos, verdaderos negativos y falsos negativos de cada

clase obtenida de la matriz de confusién de la Tabla 14.

Tabla N° 15: Resumen de la evaluacion de la matriz de confusion por clases

Benigno Maligno Normal
Verdadero Positivo a1 Verdadero Positivo 26 Verdadero Positivo
(VP) (VP) (VP)

Falso Positivo A Falso Positivo . Falso Positivo
(FP) (FP) (FP)
Verdadero Negativo 50 Verdadero Negativo 69 Verdadero Negativo
(VN) (VN) (VN)

Falso Negativo 6 Falso Negativo . Falso Negativo
(FN) (FN) (FN)

Elaboracion propia
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- En la figura 11 se puede observar que la tasa de error se va disminuyendo
progresivamente a medida que se realiza el entrenamiento, estabilizandose

alrededor de [1, 0.5].

Figura N° 11: Tasa de error del modelo entrenado

Training loss

35 — fraining
3.0
25 4
210

15 1

10 4

05 1

T T T T
- 0 25 50 L] 100 125 150 175 200

Elaboracion propia.

- En la figura 12 se observa la tasa de precision, a medida que el
entrenamiento del modelo se va realizando la exactitud va
incrementandose hasta alcanzar picos de alrededor de 0.9, resultando que
el nivel de precision sea aceptable y se demuestra que el grado de

confiabilidad es alto para el modelo que se esta proponiendo.
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Figura N° 12: Tasa de exactitud (accuracy) del modelo entrenado

Training accuracy

0.9 1
— fraining
0.5 1
0.7 1
0.6

05 1

04 1

T T T T
0 5 50 L] 100 1#5 150 175 200

Elaboracion propia.

- En la Tabla 16 se muestran los resultados sobre la evaluacion de los
desempefios del modelo entrenado para las clases benigno, maligno y normal,

para la evaluacion se toma las métricas de precision, sensibilidad y f1 score.

Tabla N° 16: Resultados de precision, sensibilidad y f1 score

Clases Precisién Sensibilidad F1

Benigno 0.886 0.838 0.861
Maligno 0.839 0.963 0.897
Normal 0.943 0.892 0.917

Elaboracion propia

- Los resultados indican que la precisién con mayor puntuacién es de 0.943 en
la clase ‘Normal’, seguido de la clase ‘Benigno’ que obtuvo 0.886 y con una
menor puntuacion en la clase ‘Maligno’ que obtuvo 0.839. Para los resultados
de la sensibilidad se obtuvieron que la clase ‘Maligno’ esta con una mayor
puntuacién de 0.963, seguido de la clase ‘Normal’ que obtiene 0.892 y la clase
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‘Benigno’ obtuvo una menor puntuacion de 0.838. Para f1 los resultados para
las clases ‘Normal’, ‘Benigno’ y ‘Maligno’ obtuvieron un resultado de 0.917,

0.897 y 0.861 respectivamente.

- El método k-fold, consta de la division de los datos en forma aleatoria de k
grupos del mismo tamafio, donde k — 1 grupos son empleados para lograr el
entrenamiento del modelo y uno de los grupos empleandose como validacion.
En la Tabla 17 se observa el resultado de este método de validacion, donde el
conjunto de entrenamiento es de 10, los resultados obtenidos para el conjunto
de entrenamiento numero 7 se obtiene una exactitud del entrenamiento del

93.99% y una exactitud en el test del 90%.

Tabla N° 17: Resultados de evaluacion de la validaciéon cruzada

Train Set Acc Train Acc Test  Tiempo

1 88% 87% 1h 20min
2 89.67% 89% 1h 22min
3 89.25% 86% 1h 17min
4 91.5% 90% 1h 24min
5 87% 85% 1h 21min
6 92% 91% 1h 22min
7 93.99% 90% 1h 20min
8 88.75% 88% 1h 15min
9 90.5% 89% 1h 05min
10 90% 86% 1h 29min

Elaboracion propia
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ﬂ. UNIVERSIDAD

4.1.4 Desarrollar un modelo de machine learning utilizando un clasificador de
maquinas de soporte vectorial para detectar y clasificar el cancer de seno a

partir de imagenes mamograéficas

Para el desarrollo de este objetivo se realizd la prueba del modelo entrenado
usando otros dataset para comprobar si es posible la clasificacion, para ellos se cont6 con
el uso de los dataset DDSM, BCDR y HRMN, para cada datset se realiza una seleccion

de imégenes que estén en las clases normal, benigno y maligno.

Tabla N° 18: Resultado del modelo aplicado a otros datasets

Clases Total Clasificados % clasificados
Dataset

N B M 1Img. Correctos Incorrectos correctamente
DDSM 40 40 40 120 107 13 89%
BCDR 40 40 40 120 101 19 84%
HRMNB 70 25 5 100 83 17 83%

Elaboracion propia.

Los resultados mostrados en la Tabla 18, demuestran que el modelo en general es
capaz de realizar clasificaciones utilizando otros dataset con imé&genes mamogréficas
proporcionados por organizaciones enfocadas a la investigacion cientifica y el uso de un
dataset obtenida de un entorno local del centro de salud de Puno. Para los dataset DDSM
y BCDR la cantidad de imagenes seleccionadas aleatoriamente para cada clase suman un
total de 120 mamografias y un total de 100 imagenes obtenidas del HRMNB. Para los
resultados obtenidos indica que el modelo fue capaz de clasificar correctamente el dataset
DDSM en un 89% donde 107 fueron clasificadas correctamente y 13 incorrectas; para el
dataset BCDR se obtuvo un 84% de clasificaciones correctamente realizadas donde 101

imagenes son clasificadas correctamente y 19 fueron clasificadas incorrectas; para el
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conjunto de imé&genes mamogréficas del HRMNB se aprecia un 83% de clasificaciones
realizadas correctamente donde el nimero de figuras correctamente clasificadas fueron

83y 17 son clasificadas incorrectamente.
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V. CONCLUSIONES

Primero: Para el analisis de los modelos de aprendizaje se abord6 los algoritmos K-NN,
ANN, NB, DT y SVM enfocados a temas de clasificacién realizando una descripcién y
enfoques matematicos, asi mismo, se plantearon 8 criterios de avaluacion y la evaluacién
del performance de los algoritmos en proyectos de investigacion enfocados a la
clasificacion de iméagenes, dando como resultado que el algoritmo SVM es el mas
utilizado para estos tipos de problemas y obteniendo un puntaje de 17 a partir de los
resultados de los criterios de evaluacion. Luego de evaluar los resultados del analisis de
los algoritmos y realizar la comparacion de estos resultados con otras investigaciones, se
concluye que el algoritmo SVM es una de las mejores alternativas para clasificacion de

imégenes medicas.

Segundo: Para la implementacion se contd con datasets proporcionadas por plataformas
digitales, asi como la adquisicion de imagenes de un entorno real ubicadas en la ciudad
de Puno, al ser imégenes locales se tuvo la necesidad de realizar un tratamiento de datos
manuales, eliminando datos personales de los pacientes y médicos por la confidencialidad
medico paciente, asi mismo realizar el tratamiento de estas imagenes para las pruebas con
el modelo desarrollado. La aplicacion del filtro gaussiano y la ecualizacion de histograma
mejoraron significativamente la calidad de las imagenes asegurando mejores resultados
en las demas etapas del proceso. La clasificacion del algoritmo SVM uso las variables
C =100y y = 27° utilizadas por la libreria de Python para el uso del kernel RBF. Se
implement6 una interfaz web para el facil manejo de las imagenes y el desarrollo del

modelo, esta interfaz mejora el manejo de las pruebas con imagenes.

Tercero: El modelo desarrollado fue evaluado a través de métricas como la exactitud,

error, precision, sensibilidad y f1 score, tuvo una exactitud del 90% con un margen de
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error del 10%. La evaluacion de las métricas de precision, sensibilidad y f1 escore se
realiz6 por cada clase evaluada, donde los resultados obtenidos de la clase benigno
tuvieron un 88.6%, 83.8% y 86.1%, para la clase maligno se obtuvo un 83.9%, 96.3% y
89.7%, la clase normal obtuvo un 94.3%, 89.2% y 91.7% respectivamente a las métricas
evaluadas por cada clase. A través de la evaluacion cruzada se vio un aumento en un
93.99% en la exactitud del entrenamiento. Estas métricas demuestran que el modelo no
tiende a problemas de sobre ajuste o0 sub ajuste, asi mismo se demuestra que a través del
andlisis de trabajos enfocados en la deteccion del cancer de mama, el modelo propuesto
logra competir con otros trabajos de investigacion que fueron analizados en este proyecto

de tesis.
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VI. RECOMENDACIONES

Primero: Para futuras investigaciones, se recomienda realizar el analisis comparativo
entre los modelos de machine learning y deep learning enfocados a temas de clasificacion

de imagenes en el area de salud.

Segundo: Para el mejoramiento de los datos de entrada al modelo, se recomienda el uso
de algoritmos de aprendizaje supervisados que puedan ser enfocados en la etapa de
extraccion de caracteristicas y usar el algoritmo de SVM como clasificador para

comprobar el mejoramiento de la exactitud del modelo de clasificacion.

Tercero: Se recomienda en futuras investigaciones realizar la comparacion del modelo
utilizando el algoritmo SVM para clasificacion multiple a través del enfoque One-against-
All (OAA) y One-against-One (OAA), esto proporcionara una mejor perspectiva sobre el

desempefio del modelo a través de estos enfoques.
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ANEXOS

ANEXO 1: Documento de solicitud de imagenes mamograficas di

Regional “Manuel Nufiez Butron” y comprobante de pago

“Afio del Bicentenario del Perd: 200 afios de Independencia”

MINISTERIO D) SALL
’ HOSPITAL REG{OSALE'MS.P‘?IB-."{%UNO

~ TRAMITE DOCUMEN 1 2RIQ SOLICITO: PERMISO PARA OBTENCION DE
01 ENE 2022 i IMAGENES MEDICAS DIGITALIZADAS PARA
\ TRABAJO DE INVESTIGACION.
— — s
RGN e FOUOE o -

SENOR DIRECTOR DEL HOSPITAL REGIONAL MANUEL NUNEZ BUTRON DE LA CIUDAD DE PUNO

Yo, Cristhian Wilsson Laureano Yupanqui, identificado
con DNI N° 70104505, egresado de la facultad de
Ingenieria Mecénica Eléctrica, Electronica ySistemas de la
escuela profesional de Ingenieria de Sistemas, cuyo
codigo de estudiante es 114103, domiciliado en la Urb.
Chanu Chanu primera etapa E7, ante usted con el debido
respeto me presento y expongo mi solicitud:

Que, habiendo egresado de la Universidad Nacional del Altiplano, me encuentro realizando mi
proyecto de investigacion para la titulacién por tesis, con la finalidad de optar el titulo
profesional de Ingeniero de Sistemas.

Ejecutando el proyecto de investigacién: “MODELO DE MACHINE LEARNING USANDO UN
CLASIFICADOR DE MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL PARA LA DETECCION Y CLASIFICACION
DEL CANCER DE SENO USANDO IMAGENES MAMOGRAFICAS”. Es por ello que solicitoa su digna
persona otorgarme el permiso y brindarme las facilidades para la obtencién de imégenes
mamogréficas digitalizadas para uso meramente académicos, a fin de que pueda desarrollar mi
proyecto de investigacién.

Por lo tanto:

Ruego a Ud. Atender mi solicitud por ser de justicia.

Puno, 04 de enero de 2022

%/1/,

Cristhian Wilsson Laureano Yupanqui
DNI: 70104505
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ANEXO 2: Carta de presentacion obtenida del director del Hospital Regional

“Manuel Nuiiez Butron” Puno, para el departamento de diagnostico por imagenes.

o] Minicterio REGION DE SALUD PUNO
@ PERU | 4a 6aliid “HOSPITAL REGIONAL “MANUEL NUNEZ BUTRON”
UNIDAD DE APOYO A LA INVESTIGACION Y DOCENCIA

Jr. Ricardo Palma N° 120 — Telefax: 351021 — Telef.: 369696 — 367777

“Afio del Fortalecimiento de la Soberania Nacional”

00090

07 ke 2022
OFICIO N° -2022 - UAID - HR “MNB”-PUNO. S

"

Sefiora.:
NARDY MONTES DE OCA VELASCO
JEFE DEL DPTO. DIAGNOSTICO POR IMAGENES DEL H.R. “MNB” - PUNO

Presente.-

ASUNTO: Presentacion de Tesista.

Es grato dirigirme a usted para saludarla y presentar al sefior
CHISTHIAN WILSSON LAUREANO YUPANQUI, egresado de la Universidad
Nacional del Altiplano — Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas, quien
realizara el Proyecto de Investigacion Titulado: “MODELO DE MACHINE
LEARNING USANDO UN CLASIFICADOR DE MAQUINAS DE SOPORTE
VECTORIAL PARA LA DETECCION Y CLASIFICACION DEL CANCER DE
SENO USANDO IMAGENES MAMOGRAFICAS” con Autorizacion de su Jefatura.
Se solicita brindar las facilidades del caso.

Es  propicia la  oportunidad para expresarle  mis
consideraciones mds distinguidas.

Atentamente,

HOSPITAL REGI| o ”_ i
DPTO. mnnngg#g:'i p'l‘:'l'a‘fﬁn Psll’u'ég ?
!

CC.Arch. UADI SECRETARIA - RECEPCION
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