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Resumen 

El objetivo de la investigación fue comparar la eficiencia diagnóstica del 

cáncer de mama en mujeres con los algoritmos CNN (Convolutional Neural 

Networks - Redes Neuronales Convolucionales), RF (Random Forest - 

Bosque Aleatorio) y NB (Naive Bayes - Bayesiana Ingenua). Se usó la matriz 

de confusión del sistema para comparar y plasmar los resultados de la 

sensibilidad, la especificidad, la precisión, la exactitud, el tiempo de 

entrenamiento y el tiempo de diagnóstico de cáncer de mama de los 

algoritmos mencionados. 

Se consideró un total de 7632 imágenes mamográficas entre 

benignos (2520) y malignos (5112) para el diagnóstico de la enfermedad. La 

investigación fue de tipo aplicada, con un enfoque cuantitativo y diseño no 

experimental y tipo de diseño transversal descriptivo. Se usaron librerías 

gratuitas tales como Django, Keras, Tensorflow, OpenCV-Python, entre 

otras, para el desarrollo de lenguaje de programación Python. Además, se 

usó los criterios de inclusión y exclusión en la investigación para diferenciar 

qué imágenes no están incluidas y cuáles sí están incluidas para la 

población. Se utilizó el tipo y la cantidad de imágenes mamográficas para 

precisar la fuente (Data Science Kaggle) tipo (benigno y maligno), muestreo, 

el tiempo de identificación y tiempo de entrenamiento. 

Los resultados de la comparación indicaron que NB tuvo una 

repercusión positiva en la sensibilidad y precisión, debido a que estos 

indicadores fueron mayores a los obtenidos por los algoritmos CNN y RF; 

asimismo, NB tuvo menor tiempo de entrenamiento e identificación. La 

especificidad y la exactitud no fueron mayores a los resultados obtenidos por 

el algoritmo RF, pero fueron mayores a lo obtenido por el algoritmo CNN. Se 

recomendó emplear el algoritmo regresión logística, con la finalidad de 

manejar datos de alta dimensionalidad, lo cual permite identificar 

características relevantes, manejar datos no lineales y capturar relaciones 

complejas en los datos para una investigación a futuro. 

Palabras clave: Redes neuronales convolucionales, bayesiana 

ingenua, random forest, tiempo de identificación, exactitud. 
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Abstract 

The purpose of the research was to compare the diagnostic efficiency of 

breast cancer in women with the CNN (Convolutional Neural Networks - 

Convolutional Neural Networks), RF (Random Forest - Random Forest), and 

NB (Naive Bayes 

- Naive Bayesian) algorithms. The system's confusion matrix was used to 

compare and capture the results of the sensitivity, specificity, precision, 

accuracy, training time, and breast cancer diagnosis time of the 

aforementioned algorithms. A total of 7,632 mammographic  images  between 

benign  (2,520)  and malignant (5,112) were considered for the diagnosis of 

the disease. The research was of the applied type, with a quantitative 

approach and non-experimental design and type of descriptive cross-

sectional design. Free libraries such as Django, Keras, Tensorflow, OpenCV-

Python, among others, were used for the development of the Python 

programming language. In addition, the inclusion and exclusion criteria were 

used in the research to differentiate which images are not included and which 

are included for the population. The type and quantity of mammographic 

images were used to specify the source (Data Science Kaggle), type (benign 

and malignant), sampling, identification time, and training time. 

The results of the comparison indicated that NB had a positive impact 

on sensitivity and precision, because these indicators were higher than those 

obtained by the CNN and RF algorithms; likewise, NB had less training and 

identification time. The specificity and accuracy were not higher than the 

results obtained by the RF algorithm, but they were higher than those 

obtained by the CNN algorithm. It was recommended to use the logistic 

regression algorithm, in order to handle high-dimensional data, which allows 

identifying relevant characteristics, handling non-linear data, and capturing 

complex relationships in the data for future research. 

Keywords: Convolutional Neural Networks, Naive Bayesian, 

Random Forest, identification time, accuracy
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I. INTRODUCCIÓN
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En este capítulo se presenta la realidad problemática que se basa en la 

detección preliminar del cáncer de mamá de estado maligno o benigno por 

medio de imágenes mamográficas. Además, este estudio fue justificado de 

forma tecnológica, social y teórica. El problema de la investigación fue el 

siguiente: 

¿Cuál fue el algoritmo con la mejor eficiencia diagnóstica del cáncer de 

mama en mujeres entre CNN, NB y RF? 

De igual manera, el objetivo de la investigación fue comparar la 

eficiencia diagnóstica del cáncer de mama en mujeres con los algoritmos 

CNN (Convolutional Neural Network - Redes Neuronales Convolucionales), 

NB (Naive Bayes – Bayesiana Ingenua) y RF (Random Forest – Bosque 

Aleatorio), teniendo en cuenta los diversos datos existentes, se resalta 

que comparar diversos algoritmos ayuda a un diagnóstico más detallado; 

por otro lado, se debe tener en cuenta las diversos métodos que emplean la 

detección del cáncer de mama (ultrasonido mamario, mamografía de 

diagnóstico, imagen por resonancia magnética, biopsia), ya que estás varían 

según su objetivo y resultado final. 

En primer lugar, el estudio se enfocó en los algoritmos existentes 

actualmente que ayudan en la detección y comprobación de cáncer de 

mama en mujeres, Además, se sintetizó las investigaciones no 

fundamentadas que necesitan nuevas interacciones de diversos datos 

(algoritmos) comparados, ante ello la búsqueda se hace indiferente en 

cuanto a los resultados arrojados. Los algoritmos CNN, RF y NB permiten 

contribuir a la solución de la misma problemática. 

Las cantidades de diagnóstico benigno y maligno que engloba el 

cáncer de mama en mujeres contribuyen a realizar estudios de identificación 

y diagnóstico a gran escala que determinen las causas del problema 

teniendo resultados positivos como también negativos (Nasien et al., 2022, 

p. 1). Durán et al. (2019) mencionaron que esta enfermedad mamaria es uno

de los orígenes más habituales de muerte en las mujeres y se da cuando se 

realiza un aumento de células dentro del tejido mamario (p. 3). El cáncer de 
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mama es peligroso debido a las multiplicaciones de células que se encuentran 

dentro los senos, ante ello nacen tratamientos y diagnósticos mediante la 

inteligencia artificial (IA) y algoritmos que pronostican esta enfermedad 

(Safdar et al., 2022, p. 2). 

Dewangan et al. (2022) citaron a Zhang et al. (2020), quienes 

mencionaron que los grupos de datos del diseño CNN de detección de 

cáncer de mama pueden ser comprobados bajo una perspectiva de 

verificación cruzada y su ejecución solo ha demorado instantes; pero, el 

primordial problema es la baja sensibilidad de diagnóstico (p. 4). Cada 

algoritmo existente emplea formas de validación por intermedio de las 

pruebas de ejecución. Khan et al. (2019) establecieron un modelo de Red 

Neuronal Convolucional (CNN) anticipadamente entrenado con VGGNet 

(Visual Geometry Group Net o Red del Grupo de Geometría Visual) para 

determinar los tejidos cancerosos mamarios (p. 4). 

Se encontraron estudios que comparan algoritmos de detección de 

cáncer para optar por un mejor desempeño de los algoritmos al momento de 

realizar una prueba. Por otra parte, no se han encontrado estudios que utilicen 

algoritmos como CNN, RF y NB que ayuden a una mejor efectividad, al 

momento de diagnosticar el cáncer de mama. Gonçalves et al. (2022) 

citaron a Baffa y Lattari. (2019), quienes propusieron un nuevo algoritmo 

CNN para la organización de ilustraciones termo gráficas utilizando la base 

de datos DMR- IR, en las cuales se establecieron un total de 300 imágenes 

atónitos y resolutivos aplicando un incremento de información a modelos 

enfermos para adquirir una simetría en la base de datos. La CNN designada 

en la investigación de estos autores, procuraron imágenes en gradación de 

grises y en color, y manifestaron que las imágenes con tonos actuaban 

deseablemente, por lo que su desenlace para las ilustraciones atónitas 

obtuvo un 98% de precisión (en imágenes con tonos) y para las ilustraciones 

resolutivas (dinámicas) el 95% de precisión (p. 2). En otras palabras, al 

precisar imágenes utilizando CNN como base algorítmica se puede contraer 

etapas que diagnostiquen mejor los resultados. 
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Considerando los estudios realizados existen sistemas que hayan 

tenido un diagnóstico con más del 85% de precisión que comparan uno a 

más algoritmos para la detección del cáncer mamario, en esta investigación 

se propuso una comparación de los siguientes algoritmos, el CNN, RF y NB, 

de tal manera que indiquen los resultados en precisión ante los tumores de 

mama benignos y malignos. 

Los estudios que comparan algoritmos para el diagnóstico de cáncer 

de mama son escasos en cada país y ante esto hay un desequilibrio de 

búsqueda de información como datasets (conjunto de datos de imágenes de 

cáncer de mama), ya que estas clases de datos son fundamentales en 

cuanto a la investigación de los algoritmos. Mamdouh (2021) mencionó que 

el diagnóstico de cáncer de mama es muy importante en el área de 

Medicare y Biomédica. lo cual la combinación de algoritmos como deep 

learning ayuda en la precisión del diagnóstico de cáncer de mama (p. 8). 

Esto conlleva a que los algoritmos que son utilizados para el diagnóstico de 

cáncer de mama son importantes al momento de obtener pruebas de 

detección, en el cual tiene que ser preciso para el resultado final. 

La justificación tecnológica de esta investigación se determinó en la 

necesidad de resaltar la eficacia y precisión de los algoritmos, ante ello se 

planteó una comparación de algoritmos eficaces y precisas al momento del 

diagnóstico, haciendo la comparación de tres algoritmos, tales como, CNN, 

RF y NB. Wang et al. (2018) mencionaron que tener un diagnóstico de 

cáncer de mama preciso es de suma importancia, que afecta directamente 

al tratamiento y seguridad de los pacientes, por otro lado, no solo requiere de 

una precisión, sino que también de una alta confiabilidad y solidez (p. 1). 

La justificación teórica de esta investigación se determinó en la 

necesidad de profundizar aquellos enfoques teóricos que resaltan el uso de 

diversas tecnologías para diagnosticar el cáncer de mama, ante ello 

mencionan o sugieren que al usar diversas tecnologías y compararlas 

podrían ser satisfactorias y muy precisas al momento de hacer una prueba, 

debido que mientras más exactitud tenga el algoritmo mejor será su 
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diagnóstico. Al respecto, Rawat et al. (2022) examinaron seis algoritmos de 

aprendizaje supervisado por sus capacidades de pronóstico y detección en el 

diagnóstico preliminar de cáncer de mama (p. 5). 

La justificación social de esta investigación está basada en el 

crecimiento de los casos con cáncer de mama. Al respecto, los especialistas 

de la American Society of Clinical Oncology (2022) mencionaron que 

2’261,419 casos nuevos de cáncer de mama fueron diagnosticados en 

mujeres de todo el mundo y murieron 684,996 mujeres en el 2020, siendo la 

quinta causa de muerte. Existen diversos algoritmos que permiten el 

diagnóstico de enfermedades mediante imágenes, incluyendo el diagnóstico 

de cáncer de mama, lo que permite oportunidades para la mejora de los 

diagnósticos con la comparación de los algoritmos ya mencionados. 

El problema general de la presente investigación fue: ¿Cuál fue el 

algoritmo con la mejor eficiencia diagnóstica del cáncer de mama en 

mujeres entre CNN, NB y RF? Los problemas específicos de la presente 

investigación son: 

PE1: ¿Cuál fue el algoritmo con la mayor sensibilidad para el 

diagnóstico del cáncer de mama en mujeres entre CNN, NB y RF? 

PE2: ¿Cuál fue el algoritmo con la mayor especificidad para el 

diagnóstico del cáncer de mama en mujeres entre CNN, NB y RF? 

PE3: ¿Cuál fue el algoritmo con la mayor precisión para el diagnóstico del 

cáncer de mama en mujeres entre CNN, NB y RF? 

PE4: ¿Cuál fue el algoritmo con la mayor exactitud para el diagnóstico del 

cáncer de mama en mujeres entre CNN, NB y RF? 

PE5: ¿Cuál fue el algoritmo con el menor tiempo de entrenamiento 

para el diagnóstico del cáncer de mama en mujeres entre CNN, NB y 

RF? 
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PE6: ¿Cuál fue el algoritmo con el menor tiempo de identificación para el 

diagnóstico del cáncer de mama en mujeres entre CNN, NB y RF? 

La presente investigación tuvo como objetivo general comparar la 

eficiencia diagnóstica del cáncer de mama en mujeres con los algoritmos 

CNN, NB y RF. Los objetivos específicos de la investigación son los 

siguientes: 

OE1: Comparar la sensibilidad para el diagnóstico del cáncer de 

mama en mujeres con los algoritmos CNN, NB y RF. 

OE2: Comparar la especificidad para el diagnóstico del cáncer de 

mama en mujeres con los algoritmos CNN, NB y RF. 

OE3: Comparar la precisión para el diagnóstico del cáncer de mama en 

mujeres con los algoritmos CNN, NB y RF. 

OE4: Comparar la exactitud para el diagnóstico del cáncer de mama en 

mujeres con los algoritmos CNN, NB y RF. 

OE5: Comparar el tiempo de entrenamiento para el diagnóstico del 

cáncer de mama en mujeres con los algoritmos CNN, NB y RF. 

OE6: Comparar el tiempo de identificación para el diagnóstico del 

cáncer de mama en mujeres con los algoritmos CNN, NB y RF. 

La hipótesis general de la investigación fue: “El algoritmo NB tuvo 

mayor eficiencia diagnóstica del cáncer de mama en mujeres que los 

algoritmos CNN y RF”. Al respecto, Liu et al. (2022) explicaron: 

Random Forest es un algoritmo de aprendizaje inspeccionado que 

tiene como fin buscar frecuentemente las cualidades de asociación 

para el desarrollo. El forest que se utiliza, es una incorporación del 

forest de dictámenes, que se refleja con procedimientos de guardado 

(p. 4). 
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Por otro lado, Burcak y Uguz (2022) tuvieron 8% de precisión y 91% 

de sensibilidad en imágenes histopatológicas aumentados en 200x con el 

algoritmo NB (Naive Bayes) en el modelo de diagnóstico de cáncer de mama 

basado en DCNN “Deep Convolutional Neural Networks o Redes 

Neuronales Convolucionales Profundas” la cual procesa datos en forma de 

imágenes (p. 526). Como soporte teórico a la hipótesis general de la 

investigación, ElKorany y El sharkawy (2023) destacaron: 

Los modelos Inception-V3, ResNet50 y AlexNet pre entrenados del 

algoritmo CNN en imágenes mamográficas respecto al tejido denso- 

glandular obtuvieron 92.86%, 97.62% y 95.24% en precisión; tejido 

graso 95.24%, 97.62%, 97.62% en precisión y tejido graso-glandular 

97.56%, 97.56%, 100% en precisión respectivamente (p. 5). 

Como soporte teórico a la hipótesis general de la investigación, Liew et al. 

(2021) resaltaron: 

CNN de una sola tarea se utiliza para presagiar la perfidia y la CNN 

de múltiples tareas se utiliza para predecir anunciar la malicia y el 

grado de maximización de la imagen conjuntamente con la necesidad 

mayor del 83.13% (p. 2). 

Las hipótesis específicas de la investigación fueron las siguientes: 

HE1: El algoritmo NB tuvo mayor sensibilidad para el diagnóstico del 

cáncer de mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF. 

Singh Harmandeep et al. (2022) propusieron un sistema de 

diagnóstico asistido por computadora teniendo a los algoritmos de NB 

Y RF, donde NB tuvieron una sensibilidad del 76.5% y exactitud del 

6% con el K-fold (evalúa el rendimiento de un modelo de aprendizaje 

automático de manera más robusta), una especificidad y exactitud del 

65% y 68.1% con el Hold-Out “técnica de partición de datos utilizada 

en el aprendizaje automático” (p. 6). Asímismo, Singh Harmandeep et 

al. (2022) tuvieron una sensibilidad del 76.5%, especificidad del 58% y 
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una exactitud del 57% con el Leave One Out “técnica de validación 

cruzada donde se entrena el modelo con todos los datos excepto uno, 

que se utiliza como conjunto de prueba” (p. 6). 

HE2: El algoritmo NB tuvo mayor especificidad para el diagnóstico del 

cáncer de mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF. 

Algehyne et al. (2022) en su investigación, obtuvieron un 98.34% de 

especificidad, mediante la extracción de características de las 

imágenes de cáncer de mama, utilizando como algoritmo principal 

Naive bayes. (p. 13). Por otro lado, Tran et al. (2022), mencionaron 

que, en su investigación obtuvieron un 96.90% de especificidad, 

usando como algoritmo base Random forest aplicando también la 

extracción de características de las imágenes mamográficas (p. 16). 

HE3: El algoritmo NB tuvo mayor precisión para el diagnóstico del 

cáncer de mama que los algoritmos CNN y RF. 

Sherina et al. (2020) usaron diversos algoritmos para la identificación 

de cáncer de mama, entre ellas Naive Bayes, donde usó el modelo 

PCA para el cálculo de clasificación, a consecuencia encontró que la 

precisión es del 95% (p. 62). Asimismo, Sherina et al. (2020) 

mencionaron que en su investigación el algoritmo RF (Random 

Forest) obtuvo un 94.16% de precisión, con un tamaño de muestra 

muy reducido, para ambas muestras se usaron 683 imágenes, las 

cuales 546 eran para el entrenamiento de los algoritmos y 137 para 

las pruebas (p. 62). 

HE4: El algoritmo NB tuvo mayor exactitud para el diagnóstico del 

cáncer de mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF. 

Abdulla et al. (2021) obtuvieron una exactitud 97.9% de diversos 

algoritmos, entre ellos Naive bayes, permitiendo así acceder a más 

funciones como embolsado y refuerzo, como estudios recientes han 

utilizado el enfoque de aprendizaje profundo, ya que puede extraer 
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características adecuadas automáticamente (p. 1977). Por otro lado, 

Abdulla et al. (2021) mencionaron que diferentes estudios emplearon 

la red neuronal de convolución (CNN) para clasificar los tumores de 

mama, un estudio evaluó tres conjuntos de datos con diferentes 

tamaños y logró una precisión muy alta que alcanzó el 97% (p. 1977). 

HE5: El algoritmo NB tuvo menor tiempo de entrenamiento para el 

diagnóstico del cáncer de mama en mujeres que los algoritmos CNN 

y RF. 

Monja (2020) utilizó diversos algoritmos entre ellas Naive bayes, que 

sirvió para el proceso de entrenamiento con diversas fuentes de datos 

(dataset), el cual se tardó 23 ms (p. 39). Por otro lado, Paul et al. (2015) 

mencionaron que el modelo Random forest (bosque aleatorio) necesitó 

12 minutos para el entrenamiento en la detección y clasificación de 

cáncer de mama (p. 101). 

HE6: El algoritmo NB tuvo menor tiempo de identificación para el 

diagnóstico del cáncer de mama en mujeres que los algoritmos CNN y 

RF. 

Jayanthi y Wadhwa (2021) utilizaron 5 algoritmos entre ellos Naive 

Bayes y Random Forest demostrando una tasa de error muy baja y el 

tiempo de identificación más corto, tardando un alrededor de 0.08 

segundos (p. 4444). Por otro lado, Thilagaraj et al. (2022) obtuvieron 

un tiempo de identificación de 16 segundos usando el algoritmo CNN 

con el modelo AFS en la clasificación de imágenes de cáncer de 

mama mediante la implementación de mejoras DCNN con el modelo 

de escuela de peces artificiales (p. 11). 
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II. MARCO TEÓRICO
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En el presente capítulo se muestran los antecedentes relacionados a la 

investigación con estudios internacionales donde revelan los beneficios de 

utilizar diversos algoritmos para el diagnóstico preliminar de cáncer de 

mama. Se identificaron algoritmos y herramientas útiles para desarrollar 

nuevas propuestas que se plantearon en esta investigación, luego se dieron 

a conocer las teorías relacionadas sobre la detección de cáncer de mama 

con diversos algoritmos. Por último, se mencionó el marco conceptual el 

cual detalla los modelos teóricos, conceptos, argumentos e ideas que se 

desarrollaron en la investigación. 

 
En la investigación, los antecedentes empleados fueron recopilados 

internacionalmente, dado que los algoritmos utilizados son más precisos y 

detallados en el diagnóstico de cáncer de mama mediante imágenes. De la 

misma manera, la gran parte de los artículos científicos recopilados con 

relación al diagnóstico de cáncer de mama tuvieron resultados de precisión, 

sensibilidad y tiempo entre los indicadores más resaltantes. 

 
Nasien et al. (2022) verificaron el nivel de precisión de la 

retropropagación del algoritmo ANN (red neuronal artificial) mediante el 

algoritmo de red de retro programación para resolver problemas de 

identificación y predicción de comprobación de modelos. Nasien et al. (2022) 

elaboraron un nuevo algoritmo mediante fuentes relacionadas con Redes 

Neuronales Artificiales (ANN) mediante el método de propagación hacia 

atrás. Los autores concluyeron que la precisión del método ANN Back 

Propagation alcanzó el 96.93% con un error del 3.07% en predecir el cáncer 

de mama a través del proceso de entrenamiento y comprobación del 

sistema. Asimismo, Nasien et al. (2022) recomendaron esta investigación 

como futura referencia para otras investigaciones utilizando otros algoritmos 

como CNN, DNN, GA y ACO para una mejor eficiencia en el diagnóstico de 

cáncer de mama. 

 
Safdar et al. (2022) evaluaron la precisión de los procedimientos de 

aprendizaje automático usando métodos o algoritmos como SVM, LR y 
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KNN. Safdar et al. (2022) realizaron etapas como: descripción del conjunto 

de datos, procesamiento (transformación de datos), clasificación (distinguir 

tumores benignos de malignos), K-modelo (KNN [K-Nearest Neighbor] -

algoritmo clasificador de predicción de la precisión) para realizar el sistema 

CAD, además de emplear los métodos de curva ROC (evaluar rendimiento 

del algoritmo) y AUC (comparación de clasificadores). Los autores 

concluyeron que la precisión de los algoritmos SVM, LR y KNN de 

entrenamiento alcanzó el 97.7%, 94% y 100%. Safdar et al. (2022) 

recomendaron utilizar la clasificación microscópica de anomalías, tomando 

como referencia el algoritmo ANN (red neuronal artificial). 

Rawat et al. (2022) determinaron que un hiperplano puede ayudar a 

separar los puntos negativos y positivos de la mamografía. Rawat et al. 

(2022) identificaron varias metodologías que ayuden en el procesamiento de 

imágenes, de tal manera que se pueda minimizar la probabilidad de muerte 

por año, por lo que es importante aplicar variadas técnicas de aprendizaje 

automático para aumentar la precisión en diagnóstico del cáncer de mama. 

Como resultado del estudio concluyeron que los pacientes con cáncer de 

mama con una temprana detección tienen más probabilidades de ser 

curados. Asimismo, Rawat et al. (2022) recomendaron la implementación de 

los métodos de aprendizaje con algoritmos genéticos tales como: ACO (Ant 

Colony Optimization u optimización de colonias de hormigas), PSO (Particle 

Swarm Optimization u optimización de enjambre de partículas), etc. 

Liu et al. (2022) analizaron cómo predecir de manera efectiva la 

metástasis del cáncer de mama, dado que los algoritmos XGBoost, Random 

Forest y Gradient-enhanced son más eficientes (0.724967, 0.745329 y 

0.730603, respectivamente) en la precisión. Liu et al. (2022) usaron como 

muestra a 127 mujeres con cáncer de mama las cuales fueron 

diagnosticadas patológicamente. Como consecuencia se logró una evaluación 

que funcionó bien en datos clínicos, dando a conocer que el aprendizaje 

automático y las características artificiales tienen una detección muy 

eficiente en imágenes. Asimismo, Liu et al. (2022) concluyeron que para 
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evitar o reducir la influencia se debe extraer y caracterizar las recurrencias de 

las imágenes histopatológicas, ya que serán el foco de investigación en el 

futuro. Liu et al.  (2022) recomendaron que el indicador de precisión puede 

aumentar en otras investigaciones a futuro, utilizando los algoritmos 

XGBoost, Random Forest y Gradient-enhanced incluyendo la tecnología 

artificial. 

Sugiharti et al. (2022) determinaron que las etapas de integración de 

CNN- XGBoots en el diagnóstico de cáncer de mama permite calcular la 

precisión y la detección. Sugiharti et al. (2022) usaron como muestra la 

recolección de datos que consta de 162 imágenes de muestras de cáncer de 

mama, de las cuales se dividieron en negativa y positiva. Los autores 

concluyeron que el aumento de datos y el aprendizaje de CNN-XGBoost 

ayudan a un mejor entrenamiento de datos y pruebas en las cuales el 70% 

son de entrenamiento, el 30% para su aprendizaje y la precisión incrementó 

un 2% (de 88% al 90%). Asimismo, Sugiharti et al. (2022) recomendaron 

que se puede maximizar el conjunto de datos con el mismo algoritmo CNN-

XGBoost añadiendo parámetros distintos. 

Ma et al. (2022) pronosticaron la supervivencia de las mujeres con 

cáncer de mama en China. Ma et al. (2022) realizaron un diseño 

retrospectivo que consistía en dividir aleatoriamente un conjunto de 

entrenamiento para la validación interna y externa del modelo. Como 

consecuente del análisis el modelo de predicción tuvo una buena 

discriminación y calibración del modelo, por lo que la importancia de este es 

saber la tasa de supervivencia y el tratamiento del cáncer de mama. 

Asimismo, Ma et al. (2022) recomendaron que para futuros estudios se debe 

enfatizar la adherencia a la terapia para ayudar a los médicos y pacientes a 

tomar decisiones médicas precisas e individuales de los pacientes. 

Matsangidou et al. (2022) maximizaron la calidad asistencial que 

ofrecen las nuevas ciencias para la medicina personalizada. Matsangidou et 

al. (2022) tomaron como diseño a profesionales en el ámbito de la salud 

especializados en cáncer, científicos informáticos e interacción humano-
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computadora (HCI). Para esto, se hizo un estudio que diagnosticó la realidad 

y validez de la RV para la aflicción en personas con cáncer. Como resultado 

de la investigación se concluyó que la tecnología RV junto a los análisis de 

sistemática, ofrecen entornos relevantes virtuales utilizando aplicaciones 

móviles en pacientes con cáncer. De igual modo, Matsangidou et al. (2022) 

recomendaron que el uso de aplicaciones móviles con RV sostienen 

características de interacción social, ya que puede optimizar el estudio a 

personas con cáncer. 

Suchodolska y Senkus (2022) recopilaron estudios de tecnología 

móvil para verificar resultados secundarios en personas con cáncer de 

mama no avanzado. Suchodolska y Senkus (2022) realizaron un control de 

efecto basado en guías del Instituto Joanna Briggs para determinar artículos 

que concedan razones del desarrollo y de aplicaciones móviles para 

personas con quimioterapia para el cáncer de mama. Los autores 

concluyeron que las tecnologías móviles desempeñan estrategias para el 

control de cáncer de mama, dando prioridad a los estudios digitales, 

otorgando viabilidad y beneficios. Suchodolska y Senkus (2022) 

recomendaron que se necesita más indagación para ratificar estos recursos, 

garantizando la realidad y garantía para los usuariosque empleen esta 

tecnología. 

Tran et al. (2022) propusieron un método de muestra ascendente 

(ENUS: muestreo superior diseñado propuesto para manejar el desequilibrio 

de datos) para aumentar la predicción en los algoritmos de aprendizaje 

automático como: RF, Neural Network, KNN, SVM y XGBoost, 

conjuntamente con los modelos NNet, NNet-ML y árbol de decisión (DT). Tran 

et al. (2022) utilizaron como diseño el lenguaje de programación R para 

observar y adoctrinar modelos predictivos en la precisión y sensibilidad. 

Concluyeron que los modelos junto al sueño ENUS obtuvieron 3.74% más de 

precisión, 8,36% de sensibilidad y con una predicción del 2.%. Tran et al. 

(2022) recomendaron que los datos agrupados que tengan similitud con 

datos demográficos se usarán para desarrollar las maquetas con algoritmos 

de aprendizaje como el XGBoost, RF, KNN u otros. 
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Haydar y Ali (2022) estudiaron algoritmos de aprendizaje automático (KNN, 

ANN, CNN, RNN, SVM, NB y AdaBoost) para pronosticar y diagnosticar el 

cáncer de mama y hallar qué algoritmo es más eficiente ante el rendimiento 

de cada indicador de precisión, especificidad, exactitud y sensibilidad. 

Haydar y Ali (2022) emplearon comparación de estudios de aprendizaje 

automático para usar como metodología la extracción y clasificación de 

imágenes (resonancia magnética) utilizando histogramas, métodos y 

algoritmos. Concluyeron que la clasificación y extracción de características 

contribuyen al diagnóstico de cáncer de mama, optando por una eficiencia 

(96%), precisión (97%) en los algoritmos ANN y SVM. Haydar y Ali (2022) 

recomendaron a futuro que, con diferentes bases de datos y empleando los 

algoritmos (KNN, ANN, CNN y RNN) u otros pueden obtener mejores 

resultados con aumento en la precisión. 

 
Sun et al. (2022) analizaron el desempeño del examen en el 

diagnóstico de cáncer de mama. Sun et al. (2022) utilizaron un estudio 

retrospectivo enfocado en la recolección de ilustraciones CEM entre los 

años 2018 - 2020, donde clasificaron a pacientes con lesiones mamarias, las 

cuales fueron un total de 161 mujeres (47 benignos, con un 19.2% y 114 

malignos, con un 70.8%). Asimismo, recomendaron que los métodos como 

la utilización de algoritmos postdesarrollados, pueden probablemente ser 

más exactos y concisos además de descifrables. 

 

Agouri et al. (2022) analizaron el delinear de un ángulo computarizado 

apoyado en redes neuronales convolucionales complejas para una 

organización competente de imágenes histopatológicas de cáncer de mama. 

Agouri et al. (2022) optaron por tomar una metodología de imágenes 

patológicas que provocaun lineamiento con especificación en las 

ilustraciones. Como resultado de la investigación concluyeron que la 

metodología propuesta basada en imágenes histológicas BC relacionadas 

con HE (datos de entrenamiento de 328 muestras) se distingue lo benigno de 

lo maligno. Asimismo, sugirieron que el algoritmo CNN puede ser usado, 
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interpretado y evaluado en distintos modelos para el proceso de extracción 

de características en distintos tipos de cáncer. 

 

Singh et al. (2022) analizaron el seguimiento sistemático en distintas 

estructuras y moldes geométricos en la clasificación de la enfermedad 

mamaria. Singh et al. (2022) propusieron la metodología de extracción de 

lesión de masa exacta y extracción de características optando por un 

análisis comparativo de las clasificaciones de textura dando a conocer una 

estimación del 73.0% en la sensibilidad y 92.0% en el diagnóstico. Como 

resultado de la investigación concluyeron que el marco de trabajo de 

aprendizaje automático, emplea una reducción de las características y 

textura. Singh et al. (2022) recomendaron que el estudio y la utilización de 

los algoritmos de selección pueden explorar otros temas incluidos en el 

aprendizaje interno para la clasificación de las masas mamarias. 

 

Naji et al. (2021) diagnosticaron el cáncer de mama, empleando 

algoritmos (SVM, Random Forest, Logistic Regression, Decision Tree (C4.5), 

KNN Network) de aprendizaje. Naji et al. (2021) emplearon el método de 

obtención de información procesada (integridad de datos, elección de 

atributos, detallar roles y supresión de propiedades) para identificar el 

algoritmo que se asemeje en la detección del cáncer de mama. Concluyeron 

que junto al diagnóstico de Wisconsin WBCD y los algoritmos utilizados 

como SVM, KNN, Random Forest, Logistic Regression y Decision Tree 

obtuvieron una mayor eficiencia (97.2%), precisión (97.5%). Naji et al. (2021) 

recomendaron emplear los algoritmos (SVM, Random Forest, Logistic 

Regression, Decision Tree (C4.5), KNN Network) para optar una base de 

datos de ilustraciones de cáncer, además de combinar otros algoritmos que 

tengan una precisión más clara para esta enfermedad. 

 
Skarping et al. (2021) aplicaron métodos apoyados en el aprendizaje 

profundo para el análisis automático de mamografías digitales como 

herramienta para la evaluación de la respuesta al tratamiento del cáncer de 

mama usando el algoritmo red neuronal convolucional (CNN). Skarping et al. 
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(2021) usaron DM (mamografías digitales) con 1485 imágenes para 

presagiar resultados patológicos (PCR). Concluyeron que el sistema (IA) 

reconoce el PCR del DM resultando una sensibilidad del 46% y 90% de 

especificidad. Asimismo, Skarping et al. (2021) recomendaron que el 

sistema IA en predicción de respuestas, puedeincluirse en otras 

investigaciones utilizando el algoritmo CNN con diferentes metodologías y 

un tamaño de muestra más grande. 

En relación con las tecnologías y teorías mencionadas, el algoritmo 

Random Forest es uno de los algoritmos de clasificación de imágenes más 

utilizados en la detección de cáncer de mama en mujeres. Una de las 

ventajas es que proporcionó una evaluación interna de la precisión ante la 

imagen, tomando en cuenta que, si se mejora el algoritmo, este podría 

obtener una estimación de exactitud muy elevada y realista, teniendo en 

cuenta que su capacidad de predicción no disminuye (García et al., 2016, p. 

359). Por otro lado, Random Forest es uno de los algoritmos de clasificación 

de imágenes más utilizados. Por lo que una de sus ventajas es proporcionar 

una evaluación interna de la precisión en forma de validación cruzada. Sin 

embargo, esta estimación subestima el error de clasificación de las 

imágenes por pixeles, ya que si hay error entraría en un estado de 

entrenamiento y validación de pixeles (García et al., 2016, p. 360). 

 
En la actualidad, la mamografía es el método de detección más eficaz 

para la detección de esta enfermedad. Sin embargo, un diagnóstico que 

realizó un especialista no siempre es válido por diferentes razones tales 

como, el descuido o la vista cansada, o la calidad de la mamografía. Por lo 

que existen diversos métodos en las cuales estás enfermedades pueden ser 

clasificadas o detectadas por computadoras para la clasificación de 

regiones, en las cuales se clasifican por un tejido sano, aplicando algoritmos 

de Deep Learning como son las redes neuronales convolucionales (Durán et 

al., 2019, p. 89). 
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En los últimos años se desarrollaron diversos métodos en los cuales se hace 

un estudio analógico de las imágenes, las cuales son computarizadas para el 

diagnóstico de enfermedades. Los estudios realizados en la detección 

temprana de cáncer de mamá, es con una población abierta de mujeres 

asintomáticas de más de 40 años de edad, las cuales son llamados 

"tamizaje", ante ello se permite realizar de forma especial y precisa los 

hallazgos y clasificadores que tiene esta enfermedad, tanto como normales 

y benignos (Díazet al., 2011, p. 8). 

El tiempo de aprendizaje se ve afectado por el proceso de escalado de 

las imágenes y las partes insignificantes de las imágenes pueden eliminarse 

del proceso de aprendizaje (Murthy y Balaji 2022, p. 458). Por otro lado, 

muchas suelen ser pérdidas o incurridas durante el entrenamiento y la 

validación de la precisión benigna y maligna de las imágenes mamográficas 

(Murthy y Balaji, 2022, p. 459). 

Ahmad et al. (2022) utilizaron un método basado en gráficos para 

clasificar el cáncer de mama y obtuvieron una precisión del 88.90%, pero 

tenían una gran complejidad de tiempo [200 seg] (p. 2). Por otro lado, 

mencionaron que los resultados experimentales indicaron que la exactitud, 

precisión, sensibilidad y especificidad indican un 99.50%, 98.10%, 98.90% 

y 97.50% respectivamente, para así poder reducir los errores patológicos 

cometidos durante el proceso de diagnóstico (Ahmad et al., 2022, p. 2). 

Los resultados de precisión de diagnóstico del algoritmo junto a la 

evaluación de los análisis manuales distribuidos por SBCE obtuvieron una 

especificidad del 94% en el algoritmo CNN (Holloway et al., 2022, p. 9). 

Adicionalmente, indicaron en su investigación, “Medición de similitud en la 

clasificación de mamografías digitales” que el análisis de precisión detallada 

y ROC utilizó la medición Weka 3.6 (validación cruzada), adherida a las 

propiedades seleccionadas y evaluaciones de afinidad arrojando una 

especificidad de 100% (Alimudin et al., 2022, p. 8). 
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III. METODOLOGÍA
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Este capítulo explica que esta investigación fue de tipo aplicada, con un enfoque 

cuantitativo, diseño no experimental y tipo de diseño transversal descriptivo. 

También se mencionan las mediciones de razón, las cuales fueron: 

sensibilidad, especificidad, precisión, exactitud y las mediciones de valor: 

tiempo de entrenamiento y tiempo de identificación para los algoritmos CNN, 

RF y NB. Asimismo, se determinó la población lo cual está basada en las 

fotografías mamográficas de la plataforma de Data Science Kaggle y por último 

se muestran los aspectos éticos de la investigación. 

Finalmente, se efectuó la comparación de los algoritmos para el 

diagnóstico de cáncer de mama en mujeres mediante imágenes 

mamográficas basado en los algoritmos CNN, RF y NB en la muestra. 

Conjuntamente, se detallaron los instrumentos y técnicas de recolección de 

datos para recopilar la muestra y optar por el muestreo, además se realizó 

los procedimientos para el procesamiento de las imágenes, también se 

realizó la medición de las variables e indicadores. Por último, se ejecutaron 

los Códigos de Ética de la Universidad César Vallejo y los Código de Ética 

del Colegio de Ingenieros del Perú para adoctrinar las normas para la 

investigación. 

3.1 Tipo y diseño de investigación 

La presente investigación fue de tipo aplicada, lo que demuestra que 

pertenece al enfoque cuantitativo, lo que resultó ser equivalente a la 

investigación aplicada, debido a que en el desarrollo del proyecto se utilizaron 

diversos los algoritmos propuestos por diferentes autores para el diagnóstico 

preliminar de enfermedades. Nieto (2018) explicó que el propósito del tipo 

de investigación aplicada es mejorar, completar y optimizar el desempeño 

de cualquier sistema gracias al desarrollo de la ciencia y la tecnología. En 

otras palabras, este tipo de investigación no puede clasificarse en verdadera, 

falsa o probable, efectiva o ineficaz. 
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El enfoque de la presente investigación fue cuantitativo, ya que se basa en 

la recolección de datos para el análisis para así probar la hipótesis requerida 

mediante procedimientos estadísticos (Otero, 2018, p. 3). Por otro lado, 

Meneses (2022) explicó que el enfoque cuantitativo es lineal y sigue un enfoque 

positivista. Se basa en proposiciones teóricas y utiliza un enfoque hipotético-

deductivo para probar, verificar o refutar hipótesis, sin regresar a etapas 

previas (p. 437). 

 
El diseño de la investigación fue no experimental. Asimismo, Calderón 

y Alzamora (2019) mencionaron que en un estudio no experimental, el 

investigador observa los fenómenos en su estado natural, sin intervenir en su 

desarrollo, registrando los eventos tal y como ocurren sin realizar 

modificaciones o influencias externas (p. 73). Por otro lado, Calderón y 

Alzamora (2019) mencionaron que los diseños de corte transvers al son 

aquellos en los que se recopilan datos en un único momento, sin importar la 

duración o el momento específico en que se realiza la medición. Estos 

métodos se caracterizan por evaluar la muestra una sola vez, sin tener en 

cuenta el tiempo que tomé para realizarlo (p. 73). 

3.2 Variables y operacionalización 

Se determinó que las variables de la investigación fueron las siguientes: 

Sensibilidad, Especificidad, Precisión, Exactitud, Tiempo de entrenamiento y 

Tiempo de identificación. La matriz de operacionalización de variables se 

ubica en el ANEXO 1. 

 

Definición conceptual 
 

La precisión es una etapa del desarrollo de medición que se enfoca a cómo 

alcanzar la medida en cuestión, para este detalle la utilización de 

instrumentos mide una variable entrenando la exactitud es el valor que se 

asemeja al valor real. Además, señala el nivel de relación o afinidad al asignar 

este procedimiento, realizando bajo los mismos criterios dispuestos. 
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Gargouri et al. (2022) definieron que el estudio del sistema planteado 

consciente en el diagnóstico de masas en ilustraciones mamográficas. Por 

otra parte, las contribuciones desarrolladas, se basaron en un criterio 

heurístico donde las cualidades se equilibran aleatoriamente, para 

incrementar una longitud interclase anticipada y disminuir el trayecto 

intraclase (p. 2). 

Definición operacional 
 

Karunanayake et al. (2022) señalaron que cada vez que se determina la 

precisión de un método en un grupo de fotografías, es importante distinguir 

los fraccionamientos. Dado esto, la precisión promedio (80%), pero una 

simplificación en la precisión (20%) en pocas ilustraciones. De modo que, es 

razonable no introducir los casos errados en el desvío central de la medición 

(p. 10). Además, Nguyen et al. (2022), indicaron que el método de 

localización describe aspirantes con función cardinal práctico para disminuir 

el tiempo y el importe de las comprobaciones erradas en las etapas de la 

indagación experimental (p. 4). Seguidamente, Peña (2022) indicó que la 

exactitud es de un aspecto que engloba y está dirigido a determinar la 

ejecución general del ejemplar al conocer cuántas verdades de clasificación 

se adquirieron en completo (p. 7). 

3.3 Población (criterios de selección), muestra y muestreo, unidad de 

análisis 

3.3.1 Población 

Este estudio tuvo como población a 7632 imágenes mamográficas de tipo 

radiografías (rayos x) adquiridas de la plataforma de Data Science Kaggle, 

las cuales están clasificadas en benignos con una totalidad de 2520 

imágenes y malignos con un total de 5112 (Maqsood et al., 2022, p. 21). 

Tabla 1 Criterios de inclusión y exclusión de la población 
 

INCLUSIÓN EXCLUSIÓN 

 
 

● De tipo mamográfica 
 

● Imágenes distorsionadas 

● De tipo histopatológicas 

● De tipo ultrasónico 
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3.3.2 Muestra y Muestreo 
 

Se determinó que la muestra de la presente investigación se conforma en la 

totalidad 7632 imágenes mamográficas adquiridas de la plataforma de Data 

Science Kaggle, las cuales están clasificadas en benignos con un total de 

2520 imágenes y malignos con un total de 5112. La galería de imágenes en 

la categoría (In Breast dataset) fue obtenida en el siguiente enlace: 

https://data.mendeley.com/datasets/ywsbh3ndr8/5. 

 

3.3.3 Unidad de análisis 
 

La unidad de análisis para la presente investigación estuvo conformada por 

los datasets basada en las fotografías de cáncer de mama benigno y 

maligno que se obtuvieron de la plataforma de Data Science Kaggle. En la 

tabla 2 se aprecia la división de fotografías de tipo monográfico del cáncer 

de mama clasificados en benigno y maligno. 

 
Tabla 2 Tipo y cantidad de imágenes mamográficas 

 
 

Fuente   Tipo   Muestre
o   

Imágenes de 

entrenamiento   

Imágenes de 

identificación   

Data Science 

Kaggle   

Benigno   2520   2016   504   

Maligno   5112   4089   1023   

Total de Imágenes   7632   6105   1527   

 
 

3.4 Técnicas e instrumentos de recolección de datos 

La técnica utilizada fue la observación y se utilizó un instrumento para 

registrar los datos obtenidos de los tres algoritmos utilizados, el cual fue una 

ficha de recolección de datos de Microsoft Excel utilizando las variables 

descritas en este estudio. Además, este estudio utilizó la validez de contenido 

con el apoyo teórico de las siguientes variables: exactitud, precisión, tiempo 

de identificación, tiempo de entrenamiento, sensibilidad y especificidad, 

logrando aprobar el instrumento de recolección de datos. Los Instrumentos 

de recolección de datos de imágenes se ubican en el anexo 3. 

https://data.mendeley.com/datasets/ywsbh3ndr8/5
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3.5 Procedimientos 

Al tener las imágenes mamográficas y el algoritmo para el preprocesamiento 

de las 7632 imágenes, se puede caracterizar por ser benignas y malignas, 

obteniendo un resultado de diagnóstico y así poder determinar el tipo de 

cáncer de mama, de tal manera que alcance distinguir los diversos resultados 

obtenidos, para así calcular la sensibilidad, especificidad, exactitud, 

precisión, tiempo de entrenamiento y tiempo de identificación de los 

diagnósticos. A continuación, se muestra los pasos del procedimiento: 

 
A. Se utilizó una ficha o tabla de registro para la recolección de datos 

que permitirá clasificar y analizar las imágenes mamográficas. 

B. Los campos establecidos en la tabla o ficha son: código de la 

imagen mamográfica, tipo de imagen, sexo, positivo en cáncer 

(diagnóstico) y resultado del contenido. 

C. Una vez obtenido el algoritmo se procederá al pre procesamiento 

de las imágenes estimadas. 

D. Se evaluó las cualidades y características para detectar el cáncer 

de mama. 

E. Una vez añadidas estas características se consideró extraer un 

diagnóstico que permita calcular la sensibilidad, especificidad, 

exactitud, precisión, tiempo de identificación y tiempo de 

entrenamiento. 

A continuación, se muestra los criterios a tomar para la recolección 

de imágenes: 

 

● Código de imagen mamográfica 

● Tipo de imagen (mamográfica de rayos x) 

● Clasificación (benigno y maligno) 

● Sexo 
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3.6 Método de análisis de datos 

Los rendimientos alcanzados del sistema fueron incluidos en las tablas 

exhibidas, destinando sus correspondientes fórmulas para alcanzar los 

porcentajes de todos los indicadores. Las variables de esta investigación 

fueron las siguientes: sensibilidad, exactitud, especificidad, precisión, tiempo 

de identificación y tiempo de entrenamiento. Por lo tanto, se usó la misma 

aplicación para los cálculos de los indicadores que se mostraron en la matriz 

de confusión del sistema. 

 
3.7 Aspectos éticos 

Gamarra y Santos (2019) mencionaron que el inadecuado uso de exámenes 

de diagnóstico por laboratorio genera desventajas y gastos por emplear 

improcedentemente medios o recursos, campos de trabajos que atentan con 

la finalidad de la calidad y el intervalo de resolución en los resultados (p. 23). 

Además, Insua (2018) expresó que la ética biomédica alude a la 

beneficencia, donde señala que se usa como una forma efectiva de realizar 

los procedimientos o métodos, dando énfasis en beneficio a los tratados (p. 

231). 

 
Esta investigación cumple diversos aspectos éticos, morales y 

profesionales que implanta la Universidad César Vallejo, que son expuestos 

en el Código de Ética en el artículo 1, donde se ajusta que los trabajos de 

investigación que son desarrollados dentro de la universidad tienen que 

llevar a término los límites de compromiso, integridad y académico para 

respaldar la regularidad en el juicio de ética, de tal manera que ayuda a 

proteger los derechos y propiedad intelectual de cada investigador. También 

fomenta las buenas prácticas de investigación, promoviendo la integridad 

científica y fortaleciendo la educación (Universidad César Vallejo, 2022, p. 

5). Por otro lado, el artículo 9 menciona que cada integrante de la 

investigación debe confirmar que se realizó de manera estricta y legal, por lo 

que debe cumplir con las condiciones hasta la culminación de dicha 

investigación (Universidad César Vallejo, 2022, p. 10). 
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En resumen, los artículos recomiendan que todos los miembros realicen 

adecuadamente los siguientes estudios para garantizar su derecho a 

postularse, ya que el estudio del informe tuvo que pasar por varios procesos de 

revisión para ser aprobado. También menciona que debe hacerse en el 

formato ISO 690 y 690-2:2017 para evitar plagio, infracciones o 

incumplimientos, ya que se deben citar las ideas u opiniones encontradas. 

La investigación de este proyecto se ajusta y relaciona con los 

artículos del Código de Ética del Colegio de Ingenieros del Perú, como el 

artículo 13, que especifica que el Código de Ética determina las 

responsabilidades y obligaciones relacionadas con este método disciplinario. 

La actividad profesional debe estar relacionada con las metas y objetivos de 

la institución, por lo que esta investigación sigue siendo una idea importante, 

para cumplir con las normas y reglas establecidas para el desarrollo de esta 

investigación (Colegio de Ingenieros del Perú, 2022, p. 2). 
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IV. RESULTADOS
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Este capítulo explica los resultados alcanzados en la investigación 

aludiendo a los indicadores de precisión, especificidad, sensibilidad, 

exactitud, tiempo de entrenamiento y tiempo de identificación. De igual 

manera, se examinó el producto de los resultados CNN, RF y NB en 

paralelismo o comparación con el algoritmo fusionado, teniendo como 

diagnóstico a las imágenes mamográficas del dataset. 

4.1 Resultado de los indicadores 

A continuación, se presentan los resultados de las pruebas obtenidas y 

realizadas con un total de 7632 imágenes, el algoritmo CNN, el algoritmo RF 

y el algoritmo Naive Bayes referente a los indicadores. 

4.1.1 Resultados de los indicadores con el algoritmo CNN 

En la tabla 3 se presentan los resultados con 7,632 imágenes mamográficas 

divididas en malignos (5,112) y benignos (2,520) del dataset “Data Science 

Kaggle”. Expresa que, de 4,918 verdaderos, VP (verdaderos positivos): 

3,320, VN (verdaderos negativos): 1,598; de 2,714 falsos, FP (falsos 

positivos): 1,792, FN (falsos negativos): 922, por ende, un total de positivos 

de 5,112 y un total de negativos de 2,520; con un total en tiempo de 

identificación de 138.2233 y un tiempo de entrenamiento de 3.7991 en ms 

(milisegundos). Por otro lado, el algoritmo CNN obtuvo una sensibilidad de 

78.265%, una especificidad de 77.1386%, una exactitud de 64.4392% y una 

precisión de 64.9452%. 

Tabla 3 Resultado del diagnóstico con 7632 imágenes en CNN 

A VP VN FP FN Tiempo de Tiempo de 

L Entrenamiento Identificación 

G 
3320 1598 1792 922 

3.7991 

milisegundos 

138.2233 

milisegundos  

O 
R 

Total de Verdaderos: 4918 Total de Falsos: 2714 I 
T 

Total de positivos: 5112 M 
O 

Total de negativos: 2520 

   C 

Sensibilidad Especificidad Exactitud Precisión 
   N 

N 
78.265% 77.1386% 64.4392% 64.9452% 



29       

4.1.2 Resultados de los indicadores con el algoritmo RF 

En la tabla 4 se presentan los resultados con 7,632 imágenes mamográficas 

divididas en malignos (5,112) y benignos (2,520) del dataset “Data Science 

Kaggle”. Expresa que de 683 verdaderos VP (verdaderos positivos): 180, VN 

(verdaderos negativos): 503; de 81 falsos FP (falsos positivos): 77, FN 

(falsos negativos): 4, por ende, un total de positivos de 257 y un total de 

negativos de 507; con un total en tiempo de identificación de 0.0039 y un 

tiempo de entrenamiento de 0.0618 en ms (milisegundos). Por otro lado, el 

algoritmo RF obtuvo una sensibilidad de 97.8261%, una especificidad de 

87.7241%, una exactitud de 89.3979% y una precisión de 70.0389%. 

 
Tabla 4 Resultado del diagnóstico con 7,632 imágenes en RF 

 

A 
L 
G 
O 
R 
I 
T 
M 
O 

   
R 
F 

VP VN FP FN Tiempo de 
Entrenamiento 

Tiempo de 
Identificación 

180   503   77   4      
   
   
   
   

0.0618   

milisegundos   

   
   
   
   
   

0.0039   

milisegundos  

Total de Verdaderos: 683   Total de Falsos: 81   

Total de positivos: 257   

Total de negativos: 507   

Sensibilidad Especificidad Exactitud Precisión 

97.8261%   87.7241%   89.3979%   70.0389%   

 
 

4.1.3 Resultados de los indicadores con el algoritmo 

En la tabla 5 se presentan los resultados con 7,632 imágenes mamográficas 

divididas en malignos (5,112) y benignos (2520) del dataset “Data Science 

Kaggle”. Expresa que de 671 verdaderos VP (verdaderos positivos): 156, VN 

(verdaderos negativos): 515; de 93 falsos FP (falsos positivos): 93, FN 

(falsos negativos): 0, por ende, un total de positivos de 249 y un total de 

negativos de 515; con un total en tiempo de identificación de 0.0006 y un 

tiempo de entrenamiento de 0.0043 en ms (milisegundos). Por otro lado, el 

algoritmo NB obtuvo una sensibilidad de 100%, una especificidad del 

84.7039%, una exactitudde 87.8272% y una precisión de 72.6506%. 

,   
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Tabla 5 Resultado del diagnóstico con 7,632 imágenes en NB 

A 
L 
G 
O 
R 
I 
T 
M 
O 

N 
B 

VP VN FP FN Tiempo de 
Entrenamiento 

Tiempo de 
Identificación 

156 515 93 0 

0.0043 

milisegundos 

0.0006 

milisegundos 

Total de Verdaderos: 671 Total de Falsos: 93 

Total de positivos: 249 

Total de negativos: 515 

Sensibilidad Especificidad Exactitud Precisión 

100% 84.7039% 87.8272% 72.6506% 

4.1.4 Comparación de los algoritmos CNN, RF y NB 

En la tabla 6 se mostrará la comparación en cuanto a los indicadores de 

sensibilidad, especificidad, exactitud y precisión en la unidad de proporción 

(porcentual) y los tiempos de identificación y tiempo de entrenamiento en 

milisegundos. Entre los algoritmos CNN RF y NB. 

Tabla 6 Comparación de los algoritmos CNN, RF y NB 

CNN RF NB 

Sensibilidad 78.265% 97.8261% 100% 

Especificidad 77.1386% 87.7241% 84.7039% 

Precisión 64.9452% 70.0389% 72.6506% 

Exactitud 64.4392% 89.3979% 87.8272% 

Tiempo de Entrenamiento 3.7991 (ms) 0.0618 (ms) 0.0043 (ms) 

Tiempo de Identificación 138.2233 (ms) 0.0039 (ms) 0.0006 (ms) 

Verdaderos Positivos 3320 180 156 

Verdaderos Negativos 1598 503 515 

Falsos Positivos 1792 77 93 

Falsos Negativos 922 4 0 
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4.2 Prueba de hipótesis específicas 
 

Se muestran las pruebas de hipótesis para cada una de las 6 hipótesis de 

la investigación empleada. 

4.2.1 HE1 - Primera hipótesis específica 

HE10: El algoritmo NB no tuvo mayor sensibilidad para el diagnóstico del 

cáncer de mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF. 

HE11: El algoritmo NB tuvo mayor sensibilidad para el diagnóstico del 

cáncer de mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF. 

La sensibilidad para el algoritmo NB fue 100% y para los algoritmos CNN y 

RF fueron 78.265% y 97.8261%, respectivamente. Por lo expuesto, se 

rechazó la hipótesis nula y se aceptó la hipótesis alternativa con respecto a 

que se tuvo mayor sensibilidad con el algoritmo NB para el diagnóstico de 

cáncer de mama en mujeres que con los algoritmos CNN y RF. 

4.2.2 HE2 - Segunda hipótesis específica 

HE20: El algoritmo NB no tuvo mayor especificidad para el diagnóstico del 

cáncer de mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF. 

HE21: El algoritmo NB tuvo mayor especificidad para el diagnóstico del 

cáncer de mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF. 

La especificidad para el algoritmo NB fue 84.7039% y para los algoritmos 

CNN y RF fueron 77.1386% y 87.7241%, respectivamente. Por lo expuesto, 

se aceptóla hipótesis nula y se rechazó la hipótesis alternativa, ya que no se 

tuvo mayor especificidad con el algoritmo NB para el diagnóstico del cáncer 

de mama en mujeres que con los algoritmos CNN y RF. 

4.2.3 HE3 - Tercera hipótesis específica 

HE30: El algoritmo NB no tuvo mayor precisión para el diagnóstico del 

cáncer de mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF. 

HE31: El algoritmo NB tuvo mayor precisión para el diagnóstico del cáncer 

de mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF. 

La precisión para el algoritmo NB fue 72.6506% y para los algoritmos CNN y 

RF fueron 64.9452% y 70.6506%, respectivamente. Por lo expuesto, se 

rechazó la hipótesis nula y se aceptó la hipótesis alternativa con respecto 

a que se tuvo mayor precisión con el algoritmo NB para el diagnóstica del 
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cáncer de mama en mujeres que con los algoritmos CNN y RF. 

4.2.4 HE4 - Cuarta hipótesis específica 

HE40: El algoritmo NB no tuvo mayor exactitud para el diagnóstico del 

cáncer de mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF. 

HE41: El algoritmo NB tuvo mayor exactitud para el diagnóstico del cáncer 

de mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF. 

La exactitud para el algoritmo NB fue 87.8272% y para los algoritmos CNN y 

RF fueron 64.4392% y 89.3979%, respectivamente. Por lo expuesto, se 

aceptó la hipótesis nula y se rechazó la hipótesis alternativa con respecto a 

que no se tuvo mayor exactitud con el algoritmo NB para el diagnóstico del 

cáncer de mama en mujeres que con los algoritmos CNN y RF. 

4.2.5 HE5 - Quinta hipótesis específica 

HE50: El algoritmo NB no tuvo menor tiempo de entrenamiento para el 

diagnóstico del cáncer de mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF. 

HE51: El algoritmo NB tuvo menor tiempo de entrenamiento para el 

diagnóstico del cáncer de mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF. 

El tiempo de entrenamiento del algoritmo NB fue 0.0043 milisegundos y para 

los algoritmos CNN y RF fueron 3.7991 y 0.0618 milisegundos, 

respectivamente. Por lo expuesto, se rechazó la hipótesis nula y se aceptó 

la hipótesis alternativa con respecto a que se tuvo menor tiempo de 

entrenamiento con el algoritmo NB para el diagnóstico del cáncer de mama 

en mujeres que con los algoritmos CNN y RF. 

4.2.6 HE6 - Sexta hipótesis específica 

HE60: El algoritmo NB no tuvo menor tiempo de identificación para el 

diagnóstico del cáncer de mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF. 

HE61: El algoritmo NB tuvo menor tiempo de identificación para el 

diagnóstico del cáncer de mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF. 

El tiempo de identificación del algoritmo NB fue 0.0006 milisegundos y para 

los algoritmos CNN y RF fueron 138.2233 y 0.0039 milisegundos, 

respectivamente. Por lo expuesto, se rechazó la hipótesis nula y se aceptó la 

hipótesis alternativa con respecto a que se tuvo menor tiempo de 
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identificación con el algoritmo NB para el diagnóstico del cáncer de mama 

en mujeres que con los algoritmos CNN y RF. 

4.3 Prueba de hipótesis general 

HG0: El algoritmo NB no tuvo mayor eficiencia diagnóstica del cáncer de 

mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF 

HG1: El algoritmo NB tuvo mayor eficiencia diagnóstica del cáncer de 

mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF 

Después de la comprobación de las hipótesis específicas HE1, HE2, HE3, 

HE4, HE5, HE6, solo se aceptaron las hipótesis específicas HE1, HE3, HE5 

y HE6, por lo que se aceptó la hipótesis general nula con respecto a que el 

algoritmo NB no tuvo mayor eficiencia diagnóstica del cáncer de mama en 

mujeres que los algoritmos CNN y RF. 

 
Tabla 7 Resumen de las hipótesis específicas de la comparación 

 
 

Índice Hipótesis Específicas Resultado 

HE1 El algoritmo NB tuvo mayor sensibilidad para el diagnóstico del 
cáncer de mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF. 

Aceptada 

HE2 El algoritmo NB tuvo mayor especificidad para el diagnóstico del 

cáncer de mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF. 
Rechazada 

HE3 El algoritmo NB tuvo mayor precisión para el diagnóstico del 
cáncer de mama que los algoritmos CNN y RF. 

Aceptada 

HE4 El algoritmo NB tuvo mayor exactitud para el diagnóstico del 

cáncer de mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF. 
Rechazada 

HE5 El algoritmo NB tuvo menor tiempo de entrenamiento para el 

diagnóstico del cáncer de mama en mujeres que los algoritmos 

CNN y RF. 

Aceptada 

HE6 El algoritmo NB tuvo menor tiempo de identificación para el 

diagnóstico del cáncer de mama en mujeres que los algoritmos 

CNN y RF. 

Aceptada 

HG El algoritmo NB tuvo mayor eficiencia diagnóstica del cáncer de 

mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF. 
Rechazada 
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V. DISCUSIÓN
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Los algoritmos CNN, RF y NB tuvieron resultados positivos para el 

diagnóstico de 7632 imágenes mamográficas del cáncer de mama en 

mujeres, dado que se logró: (a) sensibilidades de 78.265%, 97.8261% y 

100%; (b) especificidades de 77.1386%, 87.7241% y 84.7039%; (c) 

precisiones de 64.9452%, 70.0389% y 72.6506%; (d) exactitudes de 

64.4392%, 89.3979% y 87.8272%; (e) tiempos de entrenamiento de 3.7991 

ms, 0.0618 ms y de 0.0043 ms y (f) tiempos de identificación de 138.2233 

ms, 0.0039 ms y 0.0006 ms, respectivamente. Para lo cual, se constató que 

de las cuatro variables de razón (sensibilidad, especificidad, precisión y 

exactitud), la sensibilidad obtuvo los porcentajes más altos entre los tres 

algoritmos, mientras que para las variables de valor (tiempo de 

entrenamiento y tiempo de identificación), el tiempo de entrenamiento del 

algoritmo CNN fue mayor al tiempo de entrenamiento de los algoritmos RF y 

NB, asimismo el tiempo de entrenamiento del algoritmo RF fue mayor al 

tiempo de entrenamiento del  algoritmo NB. Por otro lado, el tiempo de 

identificación del algoritmo CNN fue mayor al tiempo de identificación de los 

algoritmos RF y NB, asimismo el tiempo de identificación del algoritmo RF 

fue mayor al tiempo de identificación del algoritmo NB. 

La sensibilidad del algoritmo CNN fue 78.265%, el cual fue menor al 

resultado que obtuvieron Kumbhare et al. (2023), quienes diagnosticaron el 

cáncer de mama con los algoritmos CNN y Aprendizaje Federado 

conjuntamente, obteniendo 94.11953% de sensibilidad. El resultado de 

Kumbhare et al. (2023) fue mayor al logrado en esta investigación, porque 

solo usaron 2,620 imágenes mamográficas que incorporaron casos 

benignos, malignos y normales separando 30% en datos de prueba y 70% 

en entrenamiento, a diferencia de esta investigación que utilizó 7,632 

imágenes mamográficas (casi el triple de imágenes), de las cuales 1,527 se 

usaron para la identificación y 6,105 para el entrenamiento entre benignos y 

malignos. De la misma forma, la precisión del algoritmo CNN fue 64.9452%, 

el que fue menor al resultado que obtuvieron Kumbhare et al. (2023), 

quienes diagnosticaron el cáncer de mama con los algoritmos CNN y 
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Aprendizaje Federado conjuntamente, obteniendo 94.42129% de precisión. 

La sensibilidad del algoritmo NB fue 100%, el que fue mayor al 

resultado que obtuvo Díaz (2021), quien realizó una comparación de 

algoritmos clasificadores donde el algoritmo NB obtuvo 89% de sensibilidad. El 

resultado de Díaz (2021) fue menor debido a que solo empleó 200 muestras 

de datos de tejidos tumorosos generados en la herramienta analizadora de 

datos genómicos “GEO2R” y sustraídos del bio proyecto informático GSE-

10886. Esta investigación tuvo 11% como diferencia porcentual con la 

sensibilidad del estudio de Diaz (2021), debido a que fue entrenada y 

probada con mucha mayor cantidad de imágenes. 

La especificidad del algoritmo NB fue 84.7039%, el que fue menor al 

resultado que obtuvo Díaz (2021), quien diagnosticó el cáncer de mama con 

el algoritmo clasificador NB y obtuvo 98% de especificidad. El resultado de 

Díaz (2021) fue mayor, porque caracterizó cuatro subtipos de características 

moleculares y genéticos del cáncer de mama (Luminal A, Luminal B, Her2 

enriquecido y Basal o triple negativo) en 200 muestras de tejidos tumorosos. 

Esta investigación tuvo 13.2961% como diferencia porcentual con la 

especificidad del estudio de Díaz (2021), dado que no se usó subtipos del 

cáncer de mama y tampoco algoritmos clasificadores como KNN Y SVM, 

mientras que la presente investigación empleó el algoritmo CNN que trabaja 

con pixeles como datos de entrada y los algoritmos RF y NB que trabajan a 

través de extracción de características. De la misma manera, la precisión del 

algoritmo NB  fue 72.6506% el que fue menor al resultado que obtuvo Díaz 

(2021), quien diagnosticó la enfermedad del cáncer de mama utilizando el 

clasificador NB que obtuvo 90% de precisión. 

La exactitud de los algoritmos RF y NB fueron 89.3979% y 87.8272%, 

los que fueron mayores a los resultados que obtuvieron Painuli et al. (2022), 

quienes realizaron una revisión exhaustiva de la literatura científica sobre 

técnicas de aprendizaje automático y profundo del cáncer de mama donde 

los algoritmos RF y NB obtuvieron 70.86% y 57.24% de exactitud, 

respectivamente. Los resultados de la revisión exhaustiva de Painuli et al. 

(2022) fueron menores, debido a que usaron 358 pacientes (358 imágenes 
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entre MG “mamográficas” y MRI “resonancia magnética”) del cáncer de 

mama del dataset TCGA-BRCA que contiene 230, 167 imágenes de 

modalidades MG y MRI proporcionadas por el grupo The Cancer Imaging 

Archive (TCIA). 

Con el mismo enfoque, la precisión del algoritmo NB fue 72.6506%, el 

que fue menor al resultado de Olatunde et al. (2022), quienes compararon 

algoritmos seleccionados con una validación cruzada donde el algoritmo NB 

obtuvo 95% de precisión. El resultado de Olatunde et al. (2022) fue mayor al 

logrado en esta investigación, dado que utilizaron un total de 519 imágenes 

digitalizadas donde se usó 25% en la prueba y 75% en el entrenamiento con 

la validación cruzada, que divide el conjunto de datos en 10 partes para 

luego realizar un proceso iterativo de entrenamiento y evaluación, mientras 

que en esta investigación comparativa se usó 7,632 imágenes 

mamográficas mas no utilizo ninguna validación cruzada. 

Por otro lado, la precisión y exactitud del algoritmo RF fueron 

70.0389% y 89.3979% respectivamente, los que fueron menores a los 

resultados que obtuvieron Chen et al. (2023), quienes compararon dos 

grupos de experimentos donde el algoritmo RF obtuvo una precisión de 

94.7% y una exactitud de 96.5% en función al modelo de dividir el dataset 

por 8:2 y 94.6% de precisión y 95.3% de exactitud en función al modelo 7:3. 

Los resultados de Chen et al. (2023) fueron mayores, debido a que llevaron 

a cabo dos grupos de experimentos de acuerdo con una división diferente 

del dataset de la muestra (8:2 para el primer grupo y 7:3 para el segundo 

grupo). Cabe resaltar que Cheng et al. (2023) desarrollaron una 

comparación utilizando el dataset del Instituto de Investigación de Medicina 

Clínica de la Universidad de Wisconsin - WDCB con 569 imágenes digitales 

(357 benignos y 212 malignas), mientras que esta investigación utilizó 7,632 

imágenes mamográficas, las cuales 2,520 fueron benignas y 5,112 

malignas. 
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Los tiempos de entrenamiento de los algoritmos NB y RF fueron 0.0043 ms y 

0.0618 ms, respectivamente. Estos resultados fueron menores a los 

resultados de Singh et al. (2017), quienes evaluaron los rendimientos de los 

algoritmos NB y RF en base a diversos conjuntos de datos, obteniendo 

tiempos de entrenamiento 18.897 ms y 0.096 ms, respectivamente. Los 

tiempos de entrenamiento de Singh et al. (2017) fueron mayores, debido a 

que evaluaron el impacto de tres tipos de datos diferentes (solo texto, solo 

numérico y texto + numérico) en el rendimiento del clasificador de los 

algoritmos NB y RF, donde los problemas de clasificación se exploraron en 

términos de precisión media. Asimismo, Singh et al. (2017) examinaron los 

tipos de datos a través de ocho conjuntos de datos diferentes tomados de 

UCI para entrenar modelos para los tres algoritmos, mientras que en este 

estudio comparativo se usó solo un conjunto de datos. 

El tiempo de entrenamiento del algoritmo CNN fue 3.7991 ms, el cual 

fue mayor al tiempo de entrenamiento obtenido por Thilagaraj et al. (2022), 

quienes exploraron diversas técnicas de aprendizaje automático y técnicas 

de enjambre artificial de automatización y lograron un tiempo de 

entrenamiento de 0.20 ms para el algoritmo CNN. Esta diferencia en el 

tiempo se debe a que Thilagaraj et al. (2022) utilizaron un conjunto de datos 

más reducido, compuesto solo por 322 imágenes digitales del conjunto de 

datos MIAS, mientras que en la presente investigación se emplearon un total 

de 7,632 imágenes. Además, Thilagaraj et al. (2022) utilizaron la 

metodología Artificial Fish School para mejorar la calidad de la imagen, lo 

que pudo haber contribuido a su menor tiempo de entrenamiento. 

El tiempo de identificación del algoritmo CNN fue de 138.2233 ms, el 

cual resultó ser mayor al tiempo de identificación obtenidos por Thilagaraj et 

al. (2022), quienes exploraron diversas técnicas de aprendizaje automático y 

técnicas de enjambre artificial de automatización, logrando un tiempo de 

identificación de 0.16 ms para el algoritmo CNN. La disparidad en los 

resultados se debe a que Thilagaraj et al. (2022) utilizaron un conjunto de 
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datos más reducido, compuesto solo por 322 imágenes digitales del 

conjunto de datos MIAS, mientras que en la presente investigación se 

empleó 7,632 imágenes clasificadas entre benignas y malignas. Además, 

Thilagaraj et al. (2022) aplicaron la metodología Artificial Fish School para 

mejorar la calidad de la imagen, lo que pudo haber contribuido a su menor 

tiempo de identificación. 
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VI. CONCLUSIONES
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Las conclusiones de la investigación fueron las siguientes: 

1. La sensibilidad del 100% del algoritmo NB fue un resultado positivo y

mayor a la sensibilidad de 89% que obtuvo Díaz (2021), debido a que

en la presente investigación se usó mayor cantidad de imágenes

entrenadas y probadas (7,632) mientras que Díaz (2021) solo empleó

muestras de tejidos tumorosos (200).

2. La especificidad del algoritmo NB fue 84.7039%, fue un resultado

menor en comparación a la especificidad de 98% que obtuvo Díaz

(2021), dado que empleó subtipos del cáncer de mama y uso

únicamente algoritmos clasificadores, mientras que la presente

investigación usó solo dos algoritmos clasificadores NB y RF, los que

permiten extraer características de forma diferente (independiente y

aleatoriamente).

3. La precisión y la exactitud del algoritmo RF de la presente

investigación fueron 70.0389% y 89.3979%, resultados menores a la

precisión de 94.7% y exactitud de 96.5% que obtuvieron Chen et al.

(2023) debido a que solo usaron 357 imágenes benignas y 212

imágenes malignas y adicionalmente dividieron el conjunto de datos

WDCB en dos grupos (primer grupo 8:2 y segundo grupo 7:3). Por

otro lado, la presente investigación usó 2,520 imágenes benignas y

5,112 imágenes malignas y no empleó ningún tipo de división en el

conjunto de datos.

4. Las exactitudes de los algoritmos RF y NB fueron 89.3979% y

87.8272% respectivamente, resultados mayores a las exactitudes de

70.86% y 57.24% de los algoritmos RF y NB que obtuvieron Painuli et

al. (2022), debido a que estos autores realizaron un estudio de

revisión donde emplearon 358 imágenes entre mamográficas y de

resonancia magnética, mientras que la presente investigación usó un

solo grupo de gran cantidad de imágenes mamográficas.
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5. Los tiempos de entrenamiento y de identificación del algoritmo CNN

fueron 3.7991 ms y 138.2233 ms, los cuales fueron mayores a los

tiempos de entrenamiento e identificación de 0.20 ms y 0.16 ms del

algoritmo CNN que obtuvieron Thilagaraj et al. (2022), ya que solo

emplearon 322 imágenes digitales, lo que pudo haber cooperado con

la reducción de los tiempos, mientras que en la presente investigación

se utilizó 7,632 imágenes mamográficas para el cálculo de ambos

indicadores de tiempo.

6. Sobre la base a los datos mencionados, se concluye que el algoritmo

NB fue el mejor en términos de sensibilidad, el algoritmo RF y NB

fueron mejores en exactitud, mientras que la especificidad del

algoritmo NB y la precisión y la exactitud del algoritmo RF fueron

menores en comparación a otros estudios que emplearon los mismos

algoritmos. Por otro lado, los tiempos de entrenamiento e

identificación del algoritmo CNN fueron mayores en comparación a

otros estudios que usaron menor cantidad de imágenes.

7. Con respecto a los a los algoritmos CNN, NB y RF comparados en la

presente investigación, el algoritmo NB fue mayor en términos de

sensibilidad y menor en tiempos de entrenamiento e identificación. El

algoritmo RF fue mayor en términos de especificad y exactitud,

mientras que el algoritmo CNN fue menor en sensibilidad,

especificidad, precisión y exactitud y fue mayor en los tiempos de

entrenamiento y de identificación.
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VII. RECOMENDACIONES



44 

Las recomendaciones para futuras investigaciones son las siguientes: 

1. Recopilar datos de alta calidad: Es importante contar con conjuntos

de datos completos y representativos para entrenar los algoritmos.

Cuanta más diversidad y calidad tengan los datos, mejor será el

rendimiento de los algoritmos.

2. Realizar el preprocesamiento de datos: Se sugiere investigar y

desarrollar técnicas de preprocesamiento de datos más avanzadas y

personalizadas. Esto implica realizar una limpieza y normalización

adecuada de los datos antes de entrenar los algoritmos, eliminando

datos inconsistentes, manejando valores atípicos y escalando las

características. Investigar en este aspecto contribuirá a mejorar la

calidad de los datos utilizados en los algoritmos y por lo tanto, su

desempeño en el diagnóstico de cáncer de mama.

3. Seleccionar características relevantes. Es importante investigar y

desarrollar métodos para realizar un análisis de las características

disponibles y seleccionar aquellas que sean más relevantes para el

diagnóstico de cáncer de mama. Esto ayudará a reducir el ruido en

los datos y mejorar la eficiencia de los algoritmos al centrarse en las

características más informativas y discriminativas de la enfermedad.

4. Ajustar parámetros adecuadamente. Se recomienda investigar y

explorar diferentes configuraciones de parámetros para cada algoritmo

utilizado en el diagnóstico de cáncer de mama. Realizar una búsqueda

exhaustiva de parámetros o utilizar técnicas avanzadas de

optimización, como la optimización bayesiana, la que puede ayudar a

encontrar la combinación óptima de parámetros para mejorar el

rendimiento de los algoritmos.

5. Incrementar los datos mediante técnicas de aumento. Se sugiere

investigar y desarrollar técnicas de aumento de datos específicas para

el diagnóstico de cáncer de mama. Estas técnicas permitirán  generar

nuevas muestras sintéticas a partir de los datos existentes, lo que
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ayudará a diversificar y ampliar el conjunto de datos de entrenamiento, 

mejorando así la capacidad de los algoritmos para detectar y 

diagnosticar la enfermedad. 

6. Acceder a recursos de hardware adecuados. Se recomienda

aprovechar recursos de hardware potentes, como GPU, para acelerar

el entrenamiento de modelos de aprendizaje automático y reducir los

tiempos de ejecución.

7. Utilizar bibliotecas preinstaladas. Las bibliotecas preinstaladas de

aprendizaje automático, como TensorFlow, Keras y  Scikit-learn

simplifican el uso de los algoritmos en proyectos de deep learning,

machine learning, entre otros.

8. Utilizar una combinación de diversos algoritmos en el diagnóstico de

cáncer de mama, ya que ofrece beneficios significativos. Los

algoritmos como máquinas de vectores de soporte, árboles de

decisión, redes neuronales artificiales, K-Nearest Neighbors (KNN) y

regresión logística son especialmente adecuados para el análisis y

lectura de características, debido a su capacidad para manejar datos

de alta dimensionalidad, lo cual permite identificar características

relevantes, manejar datos no lineales y capturar relaciones complejas

en los datos. Al combinar estos algoritmos, se puede mejorar la

precisión, el rendimiento y la detección temprana del cáncer de

mama, lo que se traduce en una mejor atención médica y resultados

más favorables y precisos para los radiólogos.

9. Probar algoritmos adicionales, ya que amplía el aspecto de

herramientas disponibles para el diagnóstico de cáncer de mama, lo

que puede ayudar a mejorar la precisión y la detección temprana de la

enfermedad. Es importante evaluar y comparar el rendimiento de

estos algoritmos en conjunto con los mencionados anteriormente para

determinar la combinación más adecuada en un contexto específico.
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Anexo 1: Matriz de operacionalización de variables 

 
Tabla 8 Matriz de operacionalización de variables 

 
 

Variable   Definición conceptual   Definición operacional   Indicador   
Escala de  
medición   

   
   
   
   
   
   
   

   

Sensibilidad   

   
   
   

   

   
Es una métrica que 
señala el porcentaje 
de casos verídicos 
que fueron 
diagnosticados de 
manera correcta 
(Arciniegas, 2023, p. 
60).   

   
   
   

   

   
La habilidad de un test o 
prueba para identificar 
de manera precisa los 
casos que realmente 
tienen una enfermedad 
o condición específica, 
impidiendo así falsos 
negativos.   

 
Diferencia de la sensibilidad entre 
los algoritmos CNN y NB = 
Sensibilidad del algoritmo NB – 
Sensibilidad del algoritmo CNN. 

 

Diferencia de la sensibilidad entre 
los algoritmos CNN y RF = 
Sensibilidad del algoritmo RF– 
Sensibilidad del algoritmo
 CNN. 

 

Diferencia de la sensibilidad 
entre los algoritmos NB y RF = 
Sensibilidad del algoritmo RF – 
Sensibilidad del 
algoritmo NB. 

   
   

Valor   

   
   
   

   

   
Valor   

   
   
   
   
   

Valor   

   
   
   
   
   
   
   
   
   
   

Especificidad   

   
   
   
   
   

   

La probabilidad de 
que la prueba arroje 
un resultado positivo 
cuando la   
enfermedad está 
realmente presente 
(Zipes et al., 2019, p. 
80).   

   
   
   
   
   

   

Capacidad de un test o 
prueba para identificar 
de manera precisa los 
casos que realmente no 
tienen una enfermedad 
o condición específica, 
impidiendo así falsos 
positivos.   

Diferencia de  la 
especificidad entre los algoritmos 
CNN y NB = Especificidad 
 del algoritmo
 NB   – 
Especificidad  del 
algoritmo CNN   

   
Diferencia  de  la 
especificidad   entre     los 
algoritmos CNN y RF = 
Especificidad   del 
algoritmo RF  – 
Especificidad   del   
algoritmo CNN   
   
Diferencia de  la 
especificidad entre los algoritmos 
NB y RF = Especificidad  del 
algoritmo RF   – 
Especificidad  del 
algoritmo NB   

   
   

   
Valor   

   
   
   

   

   
Valor   

   
   
   
   
   

Valor   

   
   
   
   
   
   

   
Precisión   

   
   
   
   

Suficiencia    que 
posee el clasificador 
de no catalogar como 
positivo una muestra 
que es negativa 
(Arciniegas, 2023, p. 
60).   

   
   
   
   

   
Se refiere a la medida 
de qué tan bien un test 
o prueba diagnóstica 
identifica correctamente 
los casos positivos.   

Diferencia de la precisión entre los 
algoritmos CNN y NB = Precisión 
del algoritmo NB – Precisión del 
algoritmo CNN   

   

Diferencia de la precisión entre los 
algoritmos CNN y RF = Precisión 
del algoritmo RF – Precisión del 
algoritmo CNN   

   
Diferencia de la precisión entre los 
algoritmos NB y RF = Precisión 
del algoritmo RF – Precisión del 
algoritmo NB   

Valor   

   
   
   
   

   
Valor   

   
   
   

   
   

Valor   
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Variable   

   
Definición conceptual   

   
Definición operacional   

   
Indicador   

   
Escala de 
medición   

   
   
   
   

   
   
   
   

Exactitud   

   
   
   
   

   
   
Alude al porcentaje 
de casos que el 
modelo ha acertado 
(Arciniegas, 2023, p. 
60).   

   
   
   

   

   
Se refiere a la   medida 
de qué tan cercano está 
el resultado   obtenido 
por una prueba o 
prueba a la verdad 
absoluta o al valor de 
referencia conocido.   

Diferencia de la exactitud 
entre los algoritmos CNN 
y NB = Exactitud del 
algoritmo NB – Exactitud 
del algoritmo CNN   

   
Diferencia de la exactitud 
entre los algoritmos CNN 
y RF = Exactitud del 
algoritmo RF – Exactitud 
del algoritmo CNN   

   
Diferencia de la exactitud 
entre los algoritmos NB y 
RF = Exactitud del 
algoritmo RF – Exactitud 
del algoritmo NB   

   
Valor   

   
   
   

   

   
Valor   

   
   
   

   
   

Valor   

   
   
   
   
   
   
   
   
   

   
Tiempo de 
entrenamiento   

   
   
   
   
   

   
   
Período necesario 
para que un modelo o 
algoritmo  de 
aprendizaje 
automático procese y 
aprenda de un 
conjunto de datos 
(Abunasser et al, 
2022, p. 227).   

   
   
   
   
   

   

   
Período de   tiempo 
necesario para que el 
modelo de aprendizaje 
automático se entrene 
utilizando un conjunto de 
datos de imágenes 
mamográficas 
etiquetadas.   

Diferencia del tiempo de 
entrenamiento entre los 
algoritmos CNN y NB = 
Tiempo de entrenamiento 
del algoritmo   NB   – 
Tiempo de entrenamiento 
del algoritmo CNN   
   
Diferencia del tiempo de 
entrenamiento entre los 
algoritmos CNN y RF = 
Tiempo de entrenamiento 
del algoritmo RF – Tiempo 
de entrenamiento del 
algoritmo CNN   

   
Diferencia del tiempo de 
entrenamiento entre los 
algoritmos NB y RF = 
Tiempo de entrenamiento 
del algoritmo RF – Tiempo 
de entrenamiento del 
algoritmo NB   

   
   

   
   

Valor   

   
   
   
   

   
Valor   

   
   
   
   
   

Valor   

   
   
   
   
   
   
   
   
   

   
Tiempo de 
identificación   

   
   
   
   
   
   
   
Implica el   

procesamiento de las 
imágenes,     la 
extracción de 
características 
relevantes y    la 
clasificación de las 
mismas (Thilagaraj et al, 
2022, p. 11)   

   
   
   
   
   
   

   
Periodo necesario para 
procesar y analizar las 
imágenes mamográficas 
con el objetivo de 
identificar y confirmar la 
presencia de anomalías 
cancerosas.   

Diferencia del tiempo de 
identificación entre los 
algoritmos CNN y NB = 
Tiempo de identificación 
del algoritmo   NB   – 
Tiempo de identificación 
del algoritmo CNN   

   

Diferencia del tiempo de 
identificación entre los 
algoritmos CNN y RF = 
Tiempo de identificación 
del algoritmo RF – Tiempo 
de identificación del 
algoritmo CNN   
   
Diferencia del tiempo de 
identificación entre los 
algoritmos NB y RF = 
Tiempo de identificación 
del algoritmo RF – Tiempo 
de identificación del 
algoritmo NB   

   
   

   
   

Valor   

   
   
   
   

   
Valor   

   
   
   
   
   

Valor   
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Anexo 2: Matriz de consistencia 
 

Tabla 9 Matriz de consistencia 
 
 

PROBLEMA   OBJETIVO   HIPÓTESIS   VARIABLE   INDICADORES   

General   General   General   
  

   
¿Cuál fue el  

   
Comparar  

 
la  

   
El algoritmo NB tuvo   

  

algoritmo con la   eficiencia   mayor eficiencia  
mejor eficiencia  diagnóstica  del  diagnóstica del  
diagnóstica del  cáncer de mama en   cáncer de mama en   

cáncer de mama   mujeres   con    los  mujeres   que   los   

en mujeres entre   algoritmos CNN, NB   algoritmos CNN y   

CNN, NB y RF?   y RF.   RF   

Específicos   Específicos   Específicos   
  

PE1: ¿Cuál fue el   OE1: Comparar la   HE1: El algoritmo    Diferencia de la sensibilidad entre los algoritmos CNN y NB   
algoritmo con la   sensibilidad para el   NB tuvo mayor   = Sensibilidad del algoritmo NB – Sensibilidad del algoritmo   
mayor sensibilidad   diagnóstico  del  sensibilidad para el   CNN.   
para el  cáncer de mama en  diagnóstico del   Diferencia de la sensibilidad entre los algoritmos CNN y RF   
diagnóstico del  mujeres   con    los  cáncer de mama en   Sensibilidad (Nasien et al.,   = Sensibilidad del algoritmo RF – Sensibilidad del algoritmo   
cáncer de mama   algoritmos CNN, NB  mujeres    que    los  2022, p. 5).   CNN.   
en mujeres entre   y RF   algoritmos CNN y    Diferencia de la sensibilidad entre los algoritmos NB y RF   

CNN, NB y RF?    RF.    = Sensibilidad del algoritmo RF – Sensibilidad del algoritmo 
NB.   

  (Singh Harmandeep     

  et al., 2022, p. 6).    (Singh Harmandeep et al., 2022, p. 6).   
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PROBLEMA   OBJETIVO   HIPÓTESIS   VARIABLE   INDICADORES   

Específicos   Específicos   Específicos   
  

PE1: ¿Cuál fue el 
algoritmo con la 
mayor sensibilidad 
para el diagnóstico 
del cáncer de mama 
en mujeres entre 
CNN, NB y RF?   

OE1: Comparar la 
sensibilidad para el 
diagnóstico del cáncer 
de mama en mujeres 
con los algoritmos 
CNN, NB y RF   

HE1: El algoritmo NB 
tuvo mayor 
sensibilidad para el 
diagnóstico del cáncer 
de mama en mujeres 
que los algoritmos 
CNN y RF.   

(Singh   Harmandeep 
et al., 2022, p. 6).   

   
   
   

   
Sensibilidad (Nasien et al., 2022, p. 
5).   

Diferencia de la sensibilidad entre los algoritmos CNN y NB = 
Sensibilidad del algoritmo NB – Sensibilidad del algoritmo CNN.   

   
Diferencia de la sensibilidad entre los algoritmos CNN y RF = 
Sensibilidad del algoritmo RF – Sensibilidad del algoritmo CNN.   

   

Diferencia de la sensibilidad entre los algoritmos NB y RF = 
Sensibilidad del algoritmo RF – Sensibilidad del algoritmo NB. 
(Singh Harmandeep et al., 2022, p. 6).   

PE2: ¿Cuál fue el 
algoritmo con la 
mayor especificidad 
para el diagnóstico 
del cáncer de mama 
en mujeres entre 
CNN, NB y RF?   

OE2: Comparar la 
especificidad para el 
diagnóstico del cáncer 
de mama en mujeres 
con los algoritmos 
CNN, NB y RF.   

HE2: El algoritmo NB 
tuvo mayor 
especificidad para el 
diagnóstico del cáncer 
de mama en mujeres 
que los algoritmos 
CNN y RF. (Algehyne 
et al., 2022, p. 13; 
Tran et al., 2022, p. 
16).   

   
   

   

   
Especificidad (Nasien et al., 2022, 
p. 5).   

Diferencia de la especificidad entre los algoritmos CNN y NB = 
Especificidad del algoritmo NB – Especificidad del algoritmo CNN.   

   

Diferencia de la especificidad entre los algoritmos CNN y RF = 
Especificidad del algoritmo RF – Especificidad del algoritmo CNN.   

   
Diferencia de la especificidad entre los algoritmos NB y RF = 
Especificidad del algoritmo RF – Especificidad del algoritmo NB. 
(Algehyne et al., 2022, p. 13; Tran et al., 2022, p. 16).   

PE3: ¿Cuál fue el 
algoritmo con la 
mayor    precisión 
para el diagnóstico 
del cáncer de mama 
en mujeres entre 
CNN, NB y RF?   

OE3: Comparar la 
precisión para el 
diagnóstico del cáncer 
de mama en mujeres 
con los algoritmos 
CNN, NB y RF.   

HE3: El algoritmo NB 
tuvo mayor precisión 
para el diagnóstico del 
cáncer de mama que 
los algoritmos CNN y 
RF (Sherina et al., 
2020, p. 62).   

   
Precisión (Nasien et al., 2022, p. 

5).   

Diferencia de la precisión entre los algoritmos CNN y NB = 
Precisión del algoritmo NB – Precisión del algoritmo CNN.   

   
Diferencia de la precisión entre los algoritmos CNN y RF = 
Precisión del algoritmo RF – Precisión del algoritmo CNN.   

   

Diferencia de la precisión entre los algoritmos NB y RF = Precisión 
del algoritmo RF – Precisión del algoritmo NB.   
(Sherina et al., 2020, p. 62).   
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PROBLEMA   OBJETIVO   HIPÓTESIS   VARIABLE   INDICADORES   

Específicos   Específicos   Específicos   
  

PE4: ¿Cuál fue el 
algoritmo con la 
mayor    exactitud 
para el diagnóstico 
del cáncer de mama 
en mujeres entre 
CNN, NB y RF?   

OE4: Comparar la 
exactitud para el 
diagnóstico del cáncer 
de mama en mujeres 
con los algoritmos 
CNN, NB y RF.   

HE4: El algoritmo NB 
tuvo mayor exactitud 
para el diagnóstico del 
cáncer de mama en 
mujeres que los 
algoritmos CNN y RF. 
(Abdulla et al., 2021, 
p. 1977).   

   
   

   
Exactitud (Nasien et al., 2022, p. 

5).   

Diferencia de la exactitud entre los algoritmos CNN y NB = 
Exactitud del algoritmo NB – Exactitud del algoritmo CNN.   
   

Diferencia de la exactitud entre los algoritmos CNN y RF = 
Exactitud del algoritmo RF – Exactitud del algoritmo CNN.   
   

Diferencia de la exactitud entre los algoritmos NB y RF = Exactitud 
del algoritmo RF – Exactitud del algoritmo NB.   
(Abdulla et al., 2021, p. 1977).   

PE5: ¿Cuál fue el 
algoritmo con el 
menor tiempo de 
entrenamiento para 
el diagnóstico del 
cáncer de mama en 
mujeres entre CNN, 
NB y RF?   

OE5: Comparar el 
tiempo de  
entrenamiento para el 
diagnóstico del cáncer 
de mama en mujeres 
con los algoritmos 
CNN, NB y RF.   

HE5: El algoritmo NB 
tuvo menor tiempo de 
entrenamiento para el 
diagnóstico del cáncer 
de mama en mujeres 
que los algoritmos 
CNN y RF   

(Monja, 2020, p. 39; 
Paul et al., 2015, p. 
101)   

   

   

   
Tiempo de Entrenamiento (Nasien 

et al., 2022, p. 5).   

Diferencia del tiempo de entrenamiento entre los algoritmos CNN 
y NB = Tiempo de entrenamiento del algoritmo NB – Tiempo de 
entrenamiento del algoritmo CNN.   
   
Diferencia del tiempo de entrenamiento entre los algoritmos CNN 
y RF = Tiempo de entrenamiento del algoritmo RF – Tiempo de 
entrenamiento del algoritmo CNN.  
   
Diferencia del tiempo de entrenamiento entre los algoritmos NB y 
RF = Tiempo de entrenamiento del algoritmo RF – Tiempo de 
entrenamiento del algoritmo NB.   
(Monja, 2020, p. 39; Paul et al., 2015, p. 101).   

PE6: ¿Cuál fue el 
algoritmo con el 
menor tiempo de 
identificación para el 
diagnóstico del 
cáncer de mama en 
mujeres entre CNN, 
NB y RF?   

OE6: Comparar el 
tiempo de  

identificación para el 
diagnóstico del cáncer 
de mama en mujeres 
con los algoritmos 
CNN, NB y RF   

HE6: El algoritmo NB 
tuvo menor tiempo de 
identificación para el 
diagnóstico del cáncer 
de mama en mujeres 
que los algoritmos 
CNN y RF (Jayanthi y 
Wadhwa, 2021, p. 
4444; Thilagaraj et al., 
2022, p. 11).   

Tiempo de Identificación (Nasien et 

al., 2022, p. 5).   

Diferencia del tiempo de identificación entre los algoritmos CNN y 
NB = Tiempo de identificación del algoritmo NB – Tiempo de 
identificación del algoritmo CNN.   
   
Diferencia del tiempo de identificación entre los algoritmos CNN y 
RF = Tiempo de identificación del algoritmo RF – Tiempo de 
identificación del algoritmo CNN.  

   

Diferencia del tiempo de identificación entre los algoritmos NB y 
RF = Tiempo de identificación del algoritmo RF – Tiempo de 
identificación del algoritmo NB.   
(Jayanthi y Wadhwa, 2021, p. 4444; Thilagaraj et al., 2022, p. 11).   
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Anexo 3: Instrumentos de recolección de datos de imágenes 

 
Tabla 10 Instrumentos de recolección de datos de imágenes 

 
 

  
Índice  

  
Código de imagen  

   
Tipo de imagen   

   
¿Tiene cáncer 

de mama?   

   
Resultado del 
diagnóstico 
preliminar   

   
Sí   

   
No   

   
Sí   

   
No   

   
1   

   
DPCM-pre-01   

     

   
2   

   
DPCM-pre-02   

     

   
3   

   
DPCM-pre-03   

     

   
4   

   
DPCM-pre-04   

     

   
5   

   
DPCM-pre-05   

     

   
6   

   
DPCM-pre-06   

     

   
7   

   
DPCM-pre-07   

     

   
8   

   
DPCM-pre-08   

     

   
9   

   
DPCM-pre-09   

     

   
10   

   
DPCM-pre-10   

     

   
11   

   
DPCM-pre-11   

     

   
12   

   
DPCM-pre-12   

     

   
13   

   
DPCM-pre-13   

     

   
…   

   
DPCM-pre-...   

     

  
7632  

  
DPCM-pre-7632   

     



71      

Anexo 4: Arquitectura tecnológica para el entorno de desarrollo 
 
 

 

 
Figura 1 Arquitectura tecnológica para el entorno de desarrollo 

 
En la figura 1 se muestra la relación del desarrollo con el cliente y el servidor para 

una aplicación web. Se utilizan las siguientes tecnologías: Python, Django, Visual 

Studio Code, HTML5, AJAX, JavaScript y CSS para presentar el sistema en el 

navegador web y definir la arquitectura tecnológica. 

El servidor está configurado con las siguientes especificaciones de hardware: 
 

 Sistema Operativo: Windows 10 
 

 Memoria RAM: 8GB DDR4 (3200 Mhz) 
 

 Disco SSD: 250GB 
 

 Procesador: AMD Ryzen 5 - 5600G (6 nucleos – 12 hilos – 3.90 Ghz) 
 

Estas especificaciones garantizan un rendimiento óptimo del servidor y una 

experiencia fluida para los usuarios. 
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Anexo 5: Arquitectura tecnológica para el entorno de producción 
 
 
 

Figura 2 Arquitectura tecnológica para el entorno de producción 
 

En la figura 2 se muestra la arquitectura tecnológica para una aplicación web de 

gestión de tareas que se ejecuta en el servidor local (localhost). 

Componentes del Sistema: 

 Servidor Local (localhost). 

 Aplicación Web. 

 Base de Datos Local. 

 Navegadores Web de los Usuarios. 

Especificaciones del Hardware del Servidor: 

 Procesador: Ryzen 5 – 5600 G (6 núcleos – 12 hilos – 3.90 

Ghz)  Memoria RAM: 8GB DDR4 (3200 Mhz) 

 Almacenamiento: Disco SSD 

250Gb  Conectividad: 1 Gbps 

Ethernet 

 Sistema Operativo: Windows 10 

Especificaciones del Hardware de los Usuarios (Mínimo Requisito): 

 
Computadora de Escritorio con acceso a internet: 

 

Procesador: Intel Core Pentium (2 núcleos, 4 hilos, 2.90 Ghz) 

Memoria RAM: 4GB DDR2 (1600 Mhz) 

Almacenamiento: 120GB HDD    

Sistema Operativo: Windows 7/8/10 

Conectividad: 1 Gbps Ethernet 
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Anexo 6: Prototipo del sistema 

 
En la figura 3 se muestra el panel principal de sistema, donde muestra opciones múltiples. 

Las opciones del sistema son: CNN, NB, RF, estadísticas de los algoritmos y los 

algoritmos fusionados. 

 

 

Figura 3 Panel principal del sistema 

 
 

En la figura 4 se muestra una ventana emergente en la cual permite seleccionar una 

imagen para su respectivo diagnóstico, posterior a eso el usuario debe seleccionar los 

algoritmos u opciones que se muestra en la figura 3. 

 

Figura 4 Ventana emergente para seleccionar una imagen 
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En la figura 5 se muestra el resultado de dicho diagnóstico, permitiendo obtener los 

siguientes datos, código de la imagen, resultado del diagnóstico, tiempo transcurrido 

durante el diagnóstico y finalmente la precisión. 

 

 
 

Figura 5 Resultado del diagnóstico 

 

 
En la figura 6 se muestra el cuadro estadístico de confusión de cada algoritmo para 

evaluar la sensibilidad, especificidad, precisión, exactitud y tiempo de duración. 

 

 
 

Figura 6 Estadísticas de resultados de los algoritmos 
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Anexo 7: Metodología XP 

 
Jiménez et al. (2019) indicaron que la metodología XP es un procedimiento ágil 

focalizado en experiencias de programación, intercomunicación y trabajo en 

equipo; contienen normas de gestión, planeamiento, programación, diseño y 

pruebas para el desarrollo del software (p. 57). Asimismo, cuentan con 

pruebas funcionales que evalúan las historias de usuario. Por otro lado, 

Canchig y Chilla (2023) mencionaron que la metodología XP es un enfoque 

ágil de desarrollo de software que promueve buenas prácticas de codificación, 

comunicación efectiva y trabajo en equipo. Se centra en planificación, gestión, 

diseño, codificación y pruebas para producir software de calidad (p. 24). 

Salazar et al. (2018) expresaron que la metodología XP se establece de 

seis fases para la iteración, planificación de entrega, exploración, mantenimiento, 

producción y fin del proyecto, donde la exploración el usuario establece la 

descripción absoluta del software ligado con las operatividades que abarca y la 

fase de planeación explica el tiempo de finalización (p. 34). A la vez, Salazar et 

al. (2018) señalaron que la metodología XP expresa cualidades o 

características, estas son: 

● Comunicación: comprende el asertividad entre los desarrolladores 

del proyecto y el trabajo en conjunto, produciendo un entorno 

profesional adaptable (Salazar et al., 2019, p. 34). 

● Simplicidad: es una cualidad donde el usuario comprende las 

prioridades del producto y del proyecto (Salazar et al., 2019, p. 34). 

● Retroalimentación: en la codificación en pareja los comentarios de 

los demás integrantes del equipo son una retroalimentación, como 

también las ideas de otros integrantes sobre el desarrollo del 

producto (Salazar et al., 2019, p. 34). 
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Canchig y Chilla (2023) describieron los roles en la metodología XP, las 

cuales son: 

● Cliente (Customer): El cliente tiene la autoridad para determinar la 

funcionalidad y prioridades en cada fase, basándose en el valor que 

aporta a su negocio. También es responsable de diseñar y llevar a 

cabo las pruebas de aceptación (Canchig y Chilla, 2023, p. 25). 

● Programador (Developer): Implementa las historias del cliente, 

asignando prioridades según estimaciones de tiempo. Cada iteración 

agrega funcionalidades según las prioridades establecidas. Además, 

el programador realiza pruebas de unidad para el código desarrollado 

o modificado (Canchig y Chilla, 2023, p. 26). 

● Encargado de Pruebas (Tester): Se encarga de ejecutar pruebas 

funcionales de forma regular, coordinar la planificación de las 

pruebas con los clientes y comunicar los resultados al equipo (Canchig y 

Chilla, 2023, p. 26). 

● Encargado de Seguimiento (Tracker): Monitorea y evalúa las 

estimaciones realizadas por los  programadores, comparándolas con 

el tiempo real de desarrollo. Esto permite proporcionar datos 

estadísticos sobre la calidad de las estimaciones y ofrecer 

oportunidades para su mejora (Canchig y Chilla, 2023, p. 26). 

● Entrenador (Coach): El Coach es responsable de liderar y guiar al 

equipo en la implementación de las 12 prácticas de XP. Es una 

persona experimentada en el desarrollo con XP y se encarga de 

facilitar el proceso global (Canchig y Chilla, 2023, p. 26). 

● Administrador (Manager): El Manager organiza las reuniones, 

supervisa el proceso de desarrollo y registra los resultados para su 

análisis. También se encarga de informar sobre el progreso del 

desarrollo al inversionista o stakeholders (Canchig y Chilla, 2023, p. 

26). 
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Canchig y Chilla (2023) describieron las fases de la metodología XP, las 

cuales son: 

● Planificación: Es el primer paso donde se interactúa con el usuario y 

el equipo de desarrollo para comprender los requisitos del sistema. 

Se determinan las iteraciones, su duración y se adapta la 

metodología según las características del proyecto (Canchig y Chilla, 

2023, p. 26). 

● Diseño: Simple y fácil, simplificando al máximo para facilitar su 

implementación. Esto reducirá el tiempo y esfuerzo requeridos 

duranteel desarrollo. Durante esta etapa, se pueden crear partes del 

proyecto, como interfaces físicas, para el uso de usuarios o clientes 

(Canchig y Chilla, 2023, p. 27). 

● Codificación: Es indispensable para el desarrollo, ya que es la forma 

más efectiva de transmitir ideas y lograr un entendimiento mutuo. 

Permite expresar conceptos de manera clara y facilita la colaboración 

entre las personas involucradas en un proyecto (Canchig y Chilla, 

2023, p. 28). 

● Pruebas: Son esenciales para validar su correcto funcionamiento y 

asegurarse de que cumple con las expectativas. Detectar y corregir 

errores a través de las pruebas aumenta la confianza en el sistema. 

Si las pruebas son exitosas, la etapa de codificación se considera 

completada (Canchig y Chilla, 2023, p. 28). 
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Anexo 8: Matriz de verificación de originalidad 

 

Figura 7 Matriz de verificación de originalidad 
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Anexo 9: Pseudocódigo del algoritmo CNN 

 

 
Elshennawy et al. (2022), Pseudocódigo del algoritmo CNN 

 
Figura 8 Pseudocódigo del algoritmo CNN. 
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Flujograma de algoritmo CNN 

 
Elshennawy et al. (2022), Flujograma del algoritmo CNN 

 
Figura 9 Flujograma de algoritmo CNN. 
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Anexo 10: Pseudocódigo del algoritmo RF 
 
 
 

González (2022), Pseudocódigo del algoritmo RF 
 
 

Figura 10 Pseudocódigo del algoritmo RF 
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Flujograma del algoritmo RF 

González (2022), Flujograma del algoritmo RF 

 
Figura 11 Flujograma de algoritmo RF 
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Anexo 11: Pseudocódigo del algoritmo NB 
 
 

 

González (2019), Pseudocódigo del algoritmo Naive Bayes 

 
Figura 12 Pseudocódigo del algoritmo NB 
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Flujograma de algoritmo NB 

González (2019), Flujograma del algoritmo Naive Bayes 
 

Figura 13 Flujograma de algoritmo NB 
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Anexo 12: Manual de usuario 

 
En la figura 14 se muestra el panel principal de sistema de diagnóstico del cáncer 

de mama donde muestra cuatro opciones, las cuales son: CNN, Random Forest, 

Naive Bayes y estadísticas (las 3 primeras opciones sirven para dirigirse a la 

página del diagnóstico mediante una imagen por cada algoritmo y la última opción 

sirve para dirigirse a la tabla de estadísticas donde se realiza el cálculo de las 

variables y de los VP, FP, VN y FN). Luego muestra tres botones las cuales son: 

Información, En el Perú y Para el video (los dos primeros botones muestran un 

modal con información de la enfermedad del cáncer de mama y el último botón 

muestra un modal con sugerencia para ver el video orientado a la enfermedad del 

cáncer de mama). 

 

 
Figura 14 Panel principal del sistema 

 
En la figura 15 se muestra el apartado para visualizar 3 videos referenciados con la 

enfermedad del cáncer de mama, donde haciendo clic a cada circulo celeste 

muestra un video. 

Figura 15 Apartado para visualizar los videos 



86      

En la figura 16 se muestra el apartado donde muestra 3 tarjetas con una imagen 

mamográfica para cada algoritmo CNN, RF y NB. Al hacer clic en cada una de las 

tarjetas se direccionará a la página a la cual fue elegido para el diagnóstico de la 

enfermedad del cáncer de mama. 

 

 
Figura 16 Tarjetas de direccionamiento para cada algoritmo 

 
En la figura 17 se muestra la página del diagnóstico de la enfermedad del cáncer 

de mama con el algoritmo CNN. El lado izquierdo permite seleccionar una imagen 

mamográfica (benigno y maligno), una vez cargada la imagen se debe hacer clic al 

botón diagnosticar para mostrar los campos del diagnóstico. 

 
 

 
Figura 17 Página para la carga de imagen con CNN 
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En la figura 18 se muestra la página del diagnóstico de la enfermedad del cáncer 

de mama con el algoritmo CNN. El lado derecho permite mostrar los resultados del 

diagnóstico, los campos del diagnóstico son: nombre de la imagen, clasificación de 

la imagen, tiempo de espera y precisión. 

 
 

Figura 18 Página para el diagnóstico con CNN 

 
En la figura 19 se muestra la página del diagnóstico de la enfermedad del cáncer 

de mama con el algoritmo RF. El lado izquierdo permite seleccionar una imagen 

mamográfica (benigno y maligno), una vez cargada la imagen se debe hacer clic al 

botón diagnosticar para mostrar los campos del diagnóstico. 

 
 

 
Figura 19 Página para la carga de imagen con RF 
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En la figura 20 se muestra la página del diagnóstico de la enfermedad del cáncer 

de mama con el algoritmo RF. El lado derecho permite mostrar los resultados del 

diagnóstico, los campos del diagnóstico son: nombre de la imagen, clasificación de 

la imagen, tiempo de espera y precisión. 

Figura 20 Página para el diagnóstico con RF 

En la figura 21 se muestra la página del diagnóstico de la enfermedad del cáncer 

de mama con el algoritmo NB. El lado izquierdo permite seleccionar una imagen 

mamográfica (benigno y maligno), una vez cargada la imagen se debe hacer clic al 

botón diagnosticar para mostrar los campos del diagnóstico. 

Figura 21 Página para la carga de imagen con NB 
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En la figura 22 se muestra la página del diagnóstico de la enfermedad del cáncer 

de mama con el algoritmo NB. El lado derecho permite mostrar los resultados del 

diagnóstico, los campos del diagnóstico son: nombre de la imagen, clasificación de 

la imagen, tiempo de espera y precisión. 

Figura 22 Página para el diagnóstico con NB 

En la figura 23 se muestra la página de estadísticas de los resultados donde 

permite seleccionar el número de imágenes (30, 50, 100, 200, 300, 400, 500, 

600, 700, 800, 900, 1000, 2000, 3000, 4000, 5000 y 7632) a calcular. Una vez 

seleccionado la cantidad de imágenes se procede hacer clic al botón “ejecutar” 

para la carga respectiva, donde brinda la sensibilidad, especificidad, precisión y 

exactitud en símbolo de porcentaje y el tiempo entrenamiento y de identificación en 

ms, mientras que los VP, VN, FP y FN en número entero para los algoritmos CNN, 

NB y RF. 

Figura 23 Tabla de estadísticas de los resultados 




