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Resumen

El objetivo de la investigacion fue comparar la eficiencia diagnostica del
cancer 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 uso la matriz
de confusidén del sistema para comparar y plasmar los resultados de la
sensibilidad, la especificidad, la precision, la exactitud, el tiempo de
entrenamiento y el tiempo de diagnostico de cancer de mama de los
algoritmos mencionados.

Se consider6 un total de 7632 imagenes mamograficas entre
benignos (2520) y malignos (5112) para el diagnéstico de la enfermedad. La
investigacion fue de tipo aplicada, con un enfoque cuantitativo y disefio no
experimental y tipo de disefio transversal descriptivo. Se usaron librerias
gratuitas tales como Django, Keras, Tensorflow, OpenCV-Python, entre
otras, para el desarrollo de lenguaje de programacion Python. Ademas, se
uso los criterios de inclusion y exclusion en la investigacion para diferenciar
qué imagenes no estan incluidas y cuales si estan incluidas para la
poblacion. Se utilizo el tipo y la cantidad de imagenes mamogréficas para
precisar la fuente (Data Science Kaggle) tipo (benigno y maligno), muestreo,
el tiempo de identificacion y tiempo de entrenamiento.

Los resultados de la comparacion indicaron que NB tuvo una
repercusion positiva en la sensibilidad y precision, debido a que estos
indicadores fueron mayores a los obtenidos por los algoritmos CNN y RF;
asimismo, NB tuvo menor tiempo de entrenamiento e identificacion. La
especificidad y la exactitudno fueron mayores a los resultados obtenidos por
el algoritmo RF, pero fueron mayores a lo obtenido por el algoritmo CNN. Se
recomendd emplear el algoritmo regresion logistica, con la finalidad de
manejar datos de alta dimensionalidad, lo cual permite identificar
caracteristicas relevantes, manejar datos no lineales y capturar relaciones
complejas en los datos para una investigacion a futuro.

Palabras clave: Redes neuronales convolucionales, bayesiana

ingenua, random forest, tiempo de identificacion, exactitud.



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 notincluded 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
onsensitivity 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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l. INTRODUCCION



En este capitulo se presenta la realidad problematica que se basa en la
deteccion preliminar del cancer de mama de estado maligno o benigno por
medio de imagenes mamogréaficas. Ademas, este estudio fue justificado de
forma tecnoldgica, social y tedrica. El problema de la investigacion fue el
siguiente:

¢,Cual fue el algoritmo con la mejor eficiencia diagnoéstica del cancer de
mama en mujeres entre CNN, NB y RF?

De igual manera, el objetivo de la investigacion fue comparar la
eficienciadiagnoéstica del cancer 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 diagndstico mas detallado;
por otro lado, se debetener en cuenta las diversos métodos que emplean la
deteccion del cancer de mama (ultrasonido mamario, mamografia de
diagnéstico, imagen por resonanciamagnética, biopsia), ya que estas varian

segun su objetivo y resultado final.

En primer lugar, el estudio se enfocd en los algoritmos existentes
actualmente que ayudan en la detecciébn y comprobacion de cancer de
mama en mujeres, Ademas, se sintetizd las investigaciones no
fundamentadas que necesitan nuevas interacciones de diversos datos
(algoritmos) comparados, ante ello la busqueda se hace indiferente en
cuanto a los resultados arrojados. Los algoritmos CNN, RF y NB permiten

contribuir a la solucién de la misma problematica.

Las cantidades de diagnostico benigno y maligno que engloba el
cancer de mama en mujeres contribuyen a realizar estudios de identificacion
y diagnostico a gran escala que determinen las causas del problema
teniendo resultados positivos como también negativos (Nasien et al., 2022,
p. 1). Duran etal. (2019) mencionaron que esta enfermedad mamaria es uno
de los origenes mas habituales de muerte en las mujeres y se da cuando se
realiza un aumento de células dentro del tejido mamario (p. 3). El cancer de

2



mama es peligroso debido a las multiplicaciones de células que se encuentran
dentro los senos, ante ello nacen tratamientos y diagnosticos 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 disefio CNN de deteccion de
cancer de mama pueden ser comprobados bajo una perspectiva de
verificacion cruzada y su ejecuciéon solo ha demorado instantes; pero, el
primordial problema es la baja sensibilidad de diagnéstico (p. 4). Cada
algoritmo existente emplea formas de validaciéon por intermedio de las
pruebas de ejecucion. 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 Geometria Visual) para

determinar los tejidos cancerosos mamarios (p. 4).

Se encontraron estudios que comparan algoritmos de deteccion de
cancer para optar por un mejor desempefio 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 cancer de mama. Goncalves et al. (2022)
citaron a Baffa y Lattari. (2019), quienes propusieron un nuevo algoritmo
CNN para la organizacion de ilustraciones termo gréaficas utilizando la base
de datos DMR- IR, en las cuales se establecieron un total de 300 imagenes
aténitos y resolutivos aplicando un incremento de informacién a modelos
enfermos para adquirir una simetria en la base de datos. La CNN designada
en la investigacionde estos autores, procuraron imagenes en gradacion de
grises y en color, y manifestaron que las imagenes con tonos actuaban
deseablemente, por lo que su desenlace para las ilustraciones atonitas
obtuvo un 98% de precision (en imagenes con tonos) y para las ilustraciones
resolutivas (dindmicas) el 95% de precision (p. 2). En otras palabras, al
precisar imagenes utilizando CNN como base algoritmica se puede contraer

etapas que diagnostiquen mejor los resultados.



Considerando los estudios realizados existen sistemas que hayan
tenido un diagnéstico con mas del 85% de precision que comparan uno a
mas algoritmos para la deteccion del cancer mamario, en esta investigacion
sepropuso una comparacion de los siguientes algoritmos, el CNN, RF y NB,
de tal manera que indiquen los resultados en precision ante los tumores de

mama benignos y malignos.

Los estudios que comparan algoritmos para el diagnostico de cancer
de mama son escasos en cada pais y ante esto hay un desequilibrio de
busqueda de informacién como datasets (conjunto de datos de imagenes de
cancer de mama), ya que estas clases de datos son fundamentales en
cuanto a la investigacion de los algoritmos. Mamdouh (2021) mencion6 que
el diagndstico de cancer de mama es muy importante en el area de
Medicare y Biomédica. lo cual la combinacion de algoritmos como deep
learning ayuda en la precision del diagnostico de cancer de mama (p. 8).
Esto conlleva a que los algoritmos que son utilizados para el diagndstico de
cancer de mama son importantes al momento de obtener pruebas de

deteccidn, en el cual tiene que ser preciso parael resultado final.

La justificacién tecnoldgica de esta investigacién se determiné en la
necesidad de resaltar la eficacia y precision de los algoritmos, ante ello se
plantedé una comparacion de algoritmos eficaces y precisas al momento del
diagnéstico, haciendo la comparacién de tres algoritmos, tales como, CNN,
RFy NB. Wang et al. (2018) mencionaron que tener un diagndstico de
cancer de mama preciso es de suma importancia, que afecta directamente
al tratamiento yseguridad de los pacientes, por otro lado, no solo requiere de

una precision, sinoque también de una alta confiabilidad y solidez (p. 1).

La justificacion tedrica de esta investigacion se determind en la
necesidadde profundizar aquellos enfoques tedricos que resaltan el uso de
diversas tecnologias para diagnosticar el cancer de mama, ante ello
mencionan o sugieren que al usar diversas tecnologias y compararlas
podrian ser satisfactorias y muy precisas al momento de hacer una prueba,

debido que mientras mas exactitud tenga el algoritmo mejor sera su
4



diagnostico. Al respecto, Rawat et al. (2022) examinaron seis algoritmos de
aprendizaje supervisado por sus capacidades de prondstico y deteccién en el

diagnadstico preliminar de cancerde mama (p. 5).

La justificacion social de esta investigacion estd basada en el
crecimientode los casos con cancer de mama. Al respecto, los especialistas
de la American Society of Clinical Oncology (2022) mencionaron que
2’261,419 casos nuevos de cancer de mama fueron diagnosticados en
mujeres de todo el mundo y murieron 684,996 mujeres en el 2020, siendo la
guinta causa de muerte. Existen diversos algoritmos que permiten el
diagnéstico de enfermedades mediante imagenes, incluyendo el diagndstico
de cancer de mama, lo que permite oportunidades para la mejora de los

diagnosticos con la comparacion de los algoritmos ya mencionados.

El problema general de la presente investigacion fue: ¢Cual fue el
algoritmo con la mejor eficiencia diagnodstica del cancer de mama en
mujeres entre CNN, NB y RF? Los problemas especificos de la presente

investigacion son:

PEl: ¢Cual fue el algoritmo con la mayor sensibilidad para el

diagnosticodel cancer de mama en mujeres entre CNN, NB y RF?

PE2: ¢Cual fue el algoritmo con la mayor especificidad para el

diagnésticodel cancer de mama en mujeres entre CNN, NB y RF?

PE3: ¢Cual fue el algoritmo con la mayor precisién para el diagnéstico del

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

PE4: ¢Cual fue el algoritmo con la mayor exactitud para el diagnostico del

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

PES5: ¢Cual fue el algoritmo con el menor tiempo de entrenamiento
parael diagndstico del cancer de mama en mujeres entre CNN, NB y

RF?



PEG6: ¢ Cudl fue el algoritmo con el menor tiempo de identificacion para el

diagnaostico del cancer de mama en mujeres entre CNN, NB y RF?

La presente investigacion tuvo como objetivo general comparar la
eficiencia diagndéstica del cancer de mama en mujeres con los algoritmos
CNN, NB y RF. Los objetivos especificos de la investigacion son los

siguientes:

OE1: Comparar la sensibilidad para el diagnostico del cancer de

mamaen mujeres con los algoritmos CNN, NB y RF.

OE2: Comparar la especificidad para el diagndstico del cancer de

mamaen mujeres con los algoritmos CNN, NB y RF.

OE3: Comparar la precision para el diagnostico del cancer de mama en

mujeres con los algoritmos CNN, NB y RF.

OE4: Comparar la exactitud para el diagnostico del cancer de mama en

mujeres con los algoritmos CNN, NB y RF.

OE5: Comparar el tiempo de entrenamiento para el diagnostico del

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

OE6: Comparar el tiempo de identificacion para el diagnostico del

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

La hipodtesis general de la investigacion fue: “El algoritmo NB tuvo
mayor eficiencia diagnostica del cancer de mama en mujeres que los

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

Random Forest es un algoritmo de aprendizaje inspeccionado que
tiene como fin buscar frecuentemente las cualidades de asociacion
para el desarrollo. El forest que se utiliza, es una incorporacion del

forest de dictamenes, que se refleja con procedimientos de guardado

(p. 4).



Por otro lado, Burcak y Uguz (2022) tuvieron 8% de precision y 91%
de sensibilidad en imagenes histopatoldégicas aumentados en 200x con el
algoritmoNB (Naive Bayes) en el modelo de diagnéstico de cancer de mama
basado en DCNN “Deep Convolutional Neural Networks o Redes
Neuronales Convolucionales Profundas” la cual procesa datos en forma de
imagenes (p. 526). Como soporte teodrico a la hipotesis general de la

investigacion, ElKoranyy El sharkawy (2023) destacaron:

Los modelos Inception-V3, ResNet50 y AlexNet pre entrenados del
algoritmo CNN en imagenes mamogréaficas respecto al tejido denso-
glandular obtuvieron 92.86%, 97.62% y 95.24% en precision; tejido
graso95.24%, 97.62%, 97.62% en precision y tejido graso-glandular
97.56%, 97.56%, 100% en precision respectivamente (p. 5).

Como soporte teorico a la hipotesis general de la investigacion, Liew et al.

(2021) resaltaron:

CNN de una sola tarea se utiliza para presagiar la perfidia y la CNN
de multiples tareas se utiliza para predecir anunciar la malicia y el
grado de maximizacion de la imagen conjuntamente con la necesidad

mayor del 83.13% (p. 2).

Las hipoétesis especificas de la investigacion fueron las siguientes:

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

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

Singh Harmandeep et al. (2022) propusieron un sistema de
diagnaostico 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 (evalta el rendimiento de un modelo de aprendizaje
automatico de manera mas robusta), una especificidad y exactitud del
65% y 68.1% conel Hold-Out “técnica de particion de datos utilizada
en el aprendizaje automatico” (p. 6). Asimismo, Singh Harmandeep et
al. (2022) tuvieron una sensibilidad del 76.5%, especificidad del 58% y
7



una exactitud del 57% con el Leave One Out “técnica de validacién
cruzada donde se entrena elmodelo con todos los datos excepto uno,

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

HEZ2: El algoritmo NB tuvo mayor especificidad para el diagndstico del

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

Algehyne et al. (2022) en su investigacion, obtuvieron un 98.34% de
especificidad, mediante la extraccion de caracteristicas de las
imdgenes de cancer de mama, utilizando como algoritmo principal
Naive bayes. (p. 13). Por otro lado, Tran et al. (2022), mencionaron
gue, en su investigacion obtuvieron un 96.90% de especificidad,
usando como algoritmo base Random forest aplicando también la

extraccion de caracteristicas de las imdgenes mamograficas (p. 16).

HE3: EIl algoritmo NB tuvo mayor precision para el diagnostico del

cancerde mama que los algoritmos CNN y RF.

Sherina et al. (2020) usaron diversos algoritmos para la identificacion
de cancer de mama, entre ellas Naive Bayes, donde usé el modelo
PCA parael célculo de clasificacion, a consecuencia encontré que la
precision es del 95% (p. 62). Asimismo, Sherina et al. (2020)
mencionaron gque en su investigacion el algoritmo RF (Random
Forest) obtuvo un 94.16% de precision, con un tamafio de muestra
muy reducido, para ambas muestras se usaron 683 imagenes, las
cuales 546 eran para el entrenamiento de los algoritmos y 137 para

las pruebas (p. 62).

HE4: EIl algoritmo NB tuvo mayor exactitud para el diagndstico del

cancerde 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 asi acceder a mas
funciones como embolsado y refuerzo, como estudios recientes han

utilizado el enfoque de aprendizaje profundo, ya que puede extraer



caracteristicas adecuadas automaticamente (p. 1977). Por otro lado,
Abdulla et al. (2021) mencionaron que diferentes estudios emplearon
la red neuronal de convolucion (CNN) para clasificar los tumores de
mama, un estudio evalué tres conjuntos de datos con diferentes

tamafos y logré una precisiéon muy alta que alcanzo el 97% (p. 1977).

HES5: El algoritmo NB tuvo menor tiempo de entrenamiento para el
diagnéstico del cancer de mama en mujeres que los algoritmos CNN

Yy RF.

Monja (2020) utilizé diversos algoritmos entre ellas Naive bayes, que
sirvibpara el proceso de entrenamiento con diversas fuentes de datos
(dataset), el cual se tardé 23 ms (p. 39). Por otro lado, Paul et al. (2015)
mencionaron que el modelo Random forest (bosque aleatorio) necesito
12 minutos para el entrenamiento en la deteccion y clasificacién de

cancer de mama (p. 101).

HEG6: EIl algoritmo NB tuvo menor tiempo de identificacion para el
diagnadstico del cancer de mama en mujeres que los algoritmos CNN y

RF.

Jayanthi y Wadhwa (2021) utilizaron 5 algoritmos entre ellos Naive
Bayesy Random Forest demostrando una tasa de error muy baja y el
tiempo de identificacibn mas corto, tardando un alrededor de 0.08
segundos (p. 4444). Por otro lado, Thilagaraj et al. (2022) obtuvieron
un tiempo de identificacion de 16 segundos usando el algoritmo CNN
con el modelo AFS en la clasificacion de imagenes de cancer de
mama mediante la implementacion de mejoras DCNN con el modelo

de escuela de peces artificiales (p. 11).



Il. MARCO TEORICO
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En el presente capitulo se muestran los antecedentes relacionados a la
investigacion con estudios internacionales donde revelan los beneficios de
utilizar diversos algoritmos para el diagndéstico preliminar de cancer de
mama. Se identificaron algoritmos y herramientas Utiles para desarrollar
nuevas propuestas que se plantearon en esta investigacion, luego se dieron
a conocer las teorias relacionadas sobre la deteccion de cancer de mama
con diversos algoritmos. Por ultimo, se menciond el marco conceptual el
cual detalla los modelos tedricos, conceptos, argumentos e ideas que se

desarrollaron en la investigacion.

En la investigacion, los antecedentes empleados fueron recopilados
internacionalmente, dado que los algoritmos utilizados son mas precisos y
detallados en el diagndéstico de cancer de mama mediante imagenes. De la
misma manera, la gran parte de los articulos cientificos recopilados con
relacional diagnostico de cancer de mama tuvieron resultados de precision,

sensibilidad y tiempo entre los indicadores mas resaltantes.

Nasien et al. (2022) verificaron el nivel de precision de la
retropropagacion del algoritmo ANN (red neuronal artificial) mediante el
algoritmo de red de retro programacion para resolver problemas de
identificacion y prediccion de comprobacién de modelos. Nasien et al. (2022)
elaboraron un nuevo algoritmo mediante fuentes relacionadas con Redes
Neuronales Atrtificiales (ANN) mediante el método de propagacion hacia
atras. Los autores concluyeron que la precision del método ANN Back
Propagation alcanzo el 96.93% con un error del3.07% en predecir el cancer
de mama a través del proceso de entrenamiento y comprobacion del
sistema. Asimismo, Nasien et al. (2022) recomendaron esta investigacion
como futura referencia para otras investigaciones utilizando otros algoritmos
como CNN, DNN, GA y ACO para una mejor eficiencia en el diagnostico de

cancer de mama.

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

aprendizaje automatico usando métodos o algoritmos como SVM, LR y

11



KNN. Safdar et al. (2022) realizaron etapas como: descripcion del conjunto
de datos, procesamiento (transformacion de datos), clasificacion (distinguir
tumores benignos de malignos), K-modelo (KNN [K-Nearest Neighbor] -
algoritmo clasificador de prediccion de la precision) para realizar el sistema
CAD, ademas de emplear los métodos de curva ROC (evaluar rendimiento
del algoritmo) y AUC (comparacion de clasificadores). Los autores
concluyeron que la precision de los algoritmos SVM, LR y KNN de
entrenamiento alcanzé el 97.7%, 94% y 100%. Safdar et al. (2022)
recomendaron utilizar la clasificacion microscépica de anomalias, 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 mamografia. Rawat et al.
(2022) identificaron varias metodologias que ayuden en el procesamiento de
imagenes, de tal manera que se pueda minimizar la probabilidad de muerte
por afo, por lo que es importante aplicar variadas técnicas de aprendizaje
automatico para aumentar la precision en diagnéstico del cancer de mama.
Como resultado del estudio concluyeron que los pacientes con cancer de
mama con una temprana deteccién tienen mas probabilidades de ser
curados. Asimismo, Rawat et al. (2022) recomendaron la implementacion de
los métodos de aprendizaje con algoritmos genéticos tales como: ACO (Ant
Colony Optimization u optimizacion de colonias de hormigas), PSO (Particle

Swarm Optimization u optimizacion de enjambre de particulas), etc.

Liu et al. (2022) analizaron como predecir de manera efectiva la
metastasis del cancer de mama, dado que los algoritmos XGBoost, Random
Forest y Gradient-enhanced son mas eficientes (0.724967, 0.745329 vy
0.730603, respectivamente) en la precision. Liu et al. (2022) usaron como
muestra a 127 mujeres con cancer de mama las cuales fueron
diagnosticadas patologicamente. Como consecuencia se logré una evaluacion
qgue funciondé bien en datos clinicos, dando a conocer que el aprendizaje
automatico y las caracteristicas artificiales tienen una deteccion muy
eficiente en imagenes. Asimismo, Liu et al. (2022) concluyeron que para
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evitar o reducir la influencia sedebe extraer y caracterizar las recurrencias de
las imagenes histopatoldgicas, ya que seran el foco de investigacion en el
futuro. Liu et al. (2022) recomendaron que el indicador de precision puede
aumentar en otras investigaciones a futuro, utilizando los algoritmos
XGBoost, Random Forest y Gradient-enhanced incluyendo la tecnologia

artificial.

Sugiharti et al. (2022) determinaron que las etapas de integracion de
CNN- XGBoots en el diagnostico de cancer de mama permite calcular la
precision y la deteccidén. Sugiharti et al. (2022) usaron como muestra la
recoleccion de datos que consta de 162 imagenes de muestras de cancer 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 precisiéon incrementé
un 2% (de 88% al 90%). Asimismo, Sugiharti et al. (2022) recomendaron
gue se puede maximizar el conjunto de datos con el mismo algoritmo CNN-

XGBoost afiadiendo parametros distintos.

Ma et al. (2022) pronosticaron la supervivencia de las mujeres con
cancer de mama en China. Ma et al. (2022) realizaron un disefio
retrospectivo que consistia en dividir aleatoriamente un conjunto de
entrenamiento para la validacion interna y externa del modelo. Como
consecuente del analisis el modelo de prediccibn tuvo una buena
discriminacion y calibracién del modelo, por lo que la importancia de este es
saber la tasa de supervivencia y el tratamiento del cancer 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 disefio a profesionales en el ambito de la salud

especializados en cancer, cientificos informéaticos e interaccibn humano-
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computadora (HCI). Para esto, se hizo un estudio que diagnostico la realidad
y validez de la RV para la afliccion en personas con cancer. Como resultado
de la investigacion se concluyé que la tecnologia RV junto a los andlisis de
sistemética, ofrecen entornos relevantes virtuales utilizando aplicaciones
moviles en pacientes con cancer. De igual modo, Matsangidou et al. (2022)
recomendaron que el uso de aplicaciones moviles con RV sostienen
caracteristicas de interaccion social, ya que puede optimizar el estudio a

personas con cancer.

Suchodolska y Senkus (2022) recopilaron estudios de tecnologia
movil para verificar resultados secundarios en personas con cancer de
mama no avanzado. Suchodolska y Senkus (2022) realizaron un control de
efecto basadoen guias del Instituto Joanna Briggs para determinar articulos
gue concedan razones del desarrollo y de aplicaciones moviles para
personas con quimioterapia para el cancer de mama. Los autores
concluyeron que las tecnologias moviles desempefan estrategias para el
control de cancer de mama, dando prioridad a los estudios digitales,
otorgando viabilidad y beneficios. Suchodolska y Senkus (2022)
recomendaron que se necesita mas indagacion para ratificar estos recursos,
garantizando la realidad y garantia para los usuariosque empleen esta

tecnologia.

Tran et al. (2022) propusieron un método de muestra ascendente
(ENUS: muestreo superior disefiado propuesto para manejar el desequilibrio
de datos) para aumentar la prediccion en los algoritmos de aprendizaje
automatico como: RF, Neural Network, KNN, SVM vy XGBoost,
conjuntamente con los modelos NNet, NNet-ML y arbol de decisién (DT). Tran
et al. (2022) utilizaron como disefio el lenguaje de programacion R para
observar y adoctrinar modelos predictivos en la precision y sensibilidad.
Concluyeron que los modelos junto al suefio ENUS obtuvieron 3.74% mas de
precision, 8,36% de sensibilidad y con una prediccion del 2.%. Tran et al.
(2022) recomendaron que los datos agrupados que tengan similitud con
datos demograficos se usaran 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 automatico (KNN,
ANN, CNN, RNN, SVM, NB y AdaBoost) para pronosticar y diagnosticar el
cancer de mama y hallar qué algoritmo es mas eficiente ante el rendimiento
de cada indicador de precision, especificidad, exactitud y sensibilidad.
Haydar y Ali (2022) emplearon comparaciéon de estudios de aprendizaje
automatico para usar como metodologia la extraccion y clasificacion de
imdgenes (resonancia magnética) utilizando histogramas, métodos vy
algoritmos. Concluyeron que la clasificacion y extraccion de caracteristicas
contribuyen al diagnostico de cancerde mama, optando por una eficiencia
(96%), precision (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 precision.

Sun et al. (2022) analizaron el desempefio del examen en el
diagnostico de cancer de mama. Sun et al. (2022) utilizaron un estudio
retrospectivo enfocado en la recoleccién de ilustraciones CEM entre los
anos 2018 - 2020, donde clasificaron a pacientes con lesiones mamarias, las
cuales fueron un totalde 161 mujeres (47 benignos, con un 19.2% y 114
malignos, con un 70.8%). Asimismo, recomendaron que los métodos como
la utilizacion de algoritmos postdesarrollados, pueden probablemente ser

mas exactos y concisos ademas de descifrables.

Agouri et al. (2022) analizaron el delinear de un angulo computarizado
apoyado en redes neuronales convolucionales complejas para una
organizacioncompetente de imagenes histopatolégicas de cancer de mama.
Agouri et al. (2022) optaron por tomar una metodologia de imagenes
patolégicas que provocaun lineamiento con especificacibn en las
ilustraciones. Como resultado de la investigacion concluyeron que la
metodologia propuesta basada en imagenes histolégicas 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 extraccion

de caracteristicas en distintos tipos de cancer.

Singh et al. (2022) analizaron el seguimiento sistematico en distintas
estructuras y moldes geométricos en la clasificaciéon de la enfermedad
mamaria. Singh et al. (2022) propusieron la metodologia de extraccion de
lesion de masa exacta y extraccion de caracteristicas optando por un
analisis comparativo de las clasificaciones de textura dando a conocer una
estimacion del 73.0% en la sensibilidad y 92.0% en el diagnéstico. Como
resultado de la investigaciéon concluyeron que el marco de trabajo de
aprendizaje automéatico, emplea una reduccion de las caracteristicas y
textura. Singh et al. (2022) recomendaron que el estudio y la utilizacion de
los algoritmos de seleccion pueden explorar otros temas incluidos en el

aprendizaje interno para la clasificacion de las masas mamarias.

Naji et al. (2021) diagnosticaron el cancer 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
obtencion de informacion procesada (integridad de datos, eleccion de
atributos, detallar roles y supresion de propiedades) para identificar el
algoritmo que se asemeje en la deteccion del cancer de mama. Concluyeron
gue junto al diagnéstico de Wisconsin WBCD vy los algoritmos utilizados
como SVM, KNN, Random Forest, Logistic Regression y Decision Tree
obtuvieron una mayor eficiencia (97.2%), precision (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 cancer, ademasde combinar otros algoritmos que

tengan una precision mas clara para esta enfermedad.

Skarping et al. (2021) aplicaron métodos apoyados en el aprendizaje
profundo para el analisis automatico de mamografias digitales como
herramienta para la evaluacion de la respuesta al tratamiento del cancer de

mama usando el algoritmo red neuronal convolucional (CNN). Skarping et al.
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(2021) usaron DM (mamografias digitales) con 1485 imégenes para
presagiar resultados patologicos (PCR). Concluyeron que el sistema (I1A)
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 prediccion de respuestas, puedeincluirse en otras
investigaciones utilizando el algoritmo CNN con diferentes metodologias y

un tamafo de muestra mas grande.

En relacion con las tecnologias y teorias mencionadas, el algoritmo
Random Forest es uno de los algoritmos de clasificacion de imagenes mas
utilizados en la deteccion de cancer de mama en mujeres. Una de las
ventajas es que proporciond una evaluacién interna de la precision ante la
imagen, tomando en cuenta que, si se mejora el algoritmo, este podria
obtener una estimacion de exactitud muy elevada y realista, teniendo en
cuenta que su capacidad de prediccion no disminuye (Garcia et al., 2016, p.
359). Por otro lado,Random Forest es uno de los algoritmos de clasificacion
de imagenes mas utilizados. Por lo que una de sus ventajas es proporcionar
una evaluacion internade la precision en forma de validacion cruzada. Sin
embargo, esta estimacion subestima el error de clasificacion de las
imagenes por pixeles, ya que si hay error entraria en un estado de

entrenamiento y validacion de pixeles (Garcia et al., 2016, p. 360).

En la actualidad, la mamografia es el método de deteccidon mas eficaz
para la deteccion de esta enfermedad. Sin embargo, un diagnéstico que
realizé un especialista no siempre es valido por diferentes razones tales
como, el descuido o la vista cansada, o la calidad de la mamografia. Por lo
gue existen diversos métodos en las cuales estas enfermedades pueden ser
clasificadas o detectadas por computadoras para la clasificacion de
regiones, en las cuales seclasifican por un tejido sano, aplicando algoritmos
de Deep Learning como son las redes neuronales convolucionales (Duran et

al., 2019, p. 89).
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En los ultimos afos se desarrollaron diversos métodos en los cuales se hace
un estudio analégico de las imagenes, las cuales son computarizadas parael
diagnostico de enfermedades. Los estudios realizados en la deteccion
temprana de cancer de mama, es con una poblacion abierta de mujeres
asintomaticas de mas de 40 afos 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 (Diazet al., 2011, p. 8).

El tiempo de aprendizaje se ve afectado por el proceso de escalado de
las imagenes y las partes insignificantes de las imagenes 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
validacion de la precision benigna y maligna de las imagenes mamograficas

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

Ahmad et al. (2022) utilizaron un método basado en graficos para
clasificar el cancer de mama y obtuvieron una precision del 88.90%, pero
tenian una gran complejidad de tiempo [200 seg] (p. 2). Por otro lado,
mencionaron que los resultados experimentales indicaron que la exactitud,
precision, sensibilidad y especificidad indican un 99.50%, 98.10%, 98.90%
y 97.50% respectivamente, para asi poder reducir los errores patolégicos

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

Los resultados de precision de diagnéstico del algoritmo junto a la
evaluacion de los analisis manuales distribuidos por SBCE obtuvieron una
especificidad del 94% en el algoritmo CNN (Holloway et al., 2022, p. 9).
Adicionalmente, indicaron en su investigacion, “Medicion de similitud en la
clasificacion de mamografias digitales” que el analisis de precision detallada
y ROC utilizé la medicion Weka 3.6 (validacion 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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1. METODOLOGIA
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Este capitulo explica que esta investigacion fue de tipo aplicada, con un enfoque
cuantitativo, disefio no experimental y tipo de disefio transversal descriptivo.
También se mencionan las mediciones de razon, las cuales fueron:
sensibilidad, especificidad, precision, exactitud y las mediciones de valor:
tiempo de entrenamiento y tiempo de identificacion para los algoritmos CNN,
RF y NB. Asimismo, se determind la poblacion lo cual esta basada en las
fotografias mamograficas de la plataforma de Data Science Kaggle y por ultimo

se muestran los aspectos éticos de la investigacion.

Finalmente, se efectué la comparacion de los algoritmos para el
diagnostico de cancer de mama en mujeres mediante imagenes
mamograficas basado en los algoritmos CNN, RF y NB en la muestra.
Conjuntamente, se detallaron los instrumentos y técnicas de recoleccion de
datos para recopilar la muestra y optar por el muestreo, ademas se realiz6
los procedimientos para el procesamiento de las imagenes, también se
realizé la medicién de las variables e indicadores. Por ultimo, se ejecutaron
los Cédigos de Etica de la Universidad César Vallejo y los Codigo de Etica
del Colegio de Ingenieros del Perl para adoctrinar las normas para la

investigacion.

3.1 Tipo y disefio de investigacién
La presente investigacion fue de tipo aplicada, lo que demuestra que
pertenece al enfoque cuantitativo, lo que resultdé ser equivalente a la
investigacion aplicada, debido a que en el desarrollo del proyecto se utilizaron
diversos los algoritmos propuestos por diferentes autores para el diagnostico
preliminar de enfermedades. Nieto (2018) explic6 que el propésito del tipo
de investigacion aplicada es mejorar, completar y optimizar el desempefio
de cualquier sistema gracias al desarrollo de la ciencia y la tecnologia. En
otras palabras, este tipo deinvestigacion no puede clasificarse en verdadera,

falsa o probable, efectiva o ineficaz.
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El enfoque de la presente investigacion fue cuantitativo, ya que se basa en
la recoleccion de datos para el analisis para asi probar la hipétesis requerida
mediante procedimientos estadisticos (Otero, 2018, p. 3). Por otro lado,
Meneses (2022) explicd que el enfoque cuantitativo es lineal y sigue un enfoque
positivista. Se basa en proposiciones tedricas y utiliza un enfoque hipotético-
deductivo para probar, verificar o refutar hipdtesis, sin regresar a etapas

previas (p. 437).

El disefio de la investigacion fue no experimental. Asimismo, Calderon
y Alzamora (2019) mencionaron que en un estudio no experimental, el
investigadorobserva los fendmenos 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, Calderén y
Alzamora (2019) mencionaron que los disefios de corte transvers al son
aquellos en los que se recopilan datos en un Unico momento, sin importar la
duracion o el momento especifico en que se realiza la medicién. 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 operacionalizacion

Se determiné que las variables de la investigacién fueron las siguientes:
Sensibilidad, Especificidad, Precision, Exactitud, Tiempo de entrenamiento y
Tiempo de identificacion. La matriz de operacionalizacion de variables se
ubica en el ANEXO 1.

Definicion conceptual

La precision es una etapa del desarrollo de medicion que se enfoca a como
alcanzar la medida en cuestion, para este detalle la utilizacion de
instrumentos mide una variable entrenando la exactitud es el valor que se
asemeja al valor real. Ademas, sefiala el nivel de relacion 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 diagndstico de masas en ilustraciones mamograficas. Por
otra parte, las contribuciones desarrolladas, se basaron en un criterio
heuristico donde las cualidades se equilibran aleatoriamente, para
incrementar una longitud interclase anticipada y disminuir el trayecto

intraclase (p. 2).

Definicién operacional

Karunanayake et al. (2022) sefialaron que cada vez que se determina la
precision de un método en un grupo de fotografias, es importante distinguir
los fraccionamientos. Dado esto, la precision promedio (80%), pero una
simplificacién en la precision (20%) en pocas ilustraciones. De modo que, es
razonable no introducir los casos errados en el desvio central de la medicion
(p. 10). Ademas, Nguyen et al. (2022), indicaron que el método de
localizacién describe aspirantes con funcion cardinal préactico para disminuir
el tiempo y el importe de las comprobaciones erradas en las etapas de la
indagacion experimental (p. 4). Seguidamente, Pefia (2022) indicé que la
exactitud es de un aspecto que engloba y esta dirigido a determinar la
ejecucion general del ejemplar al conocer cuantas verdades de clasificacion

se adquirieron en completo (p. 7).

3.3 Poblacién (criterios de seleccién), muestray muestreo, unidad de
analisis

3.3.1 Poblacion

Este estudio tuvo como poblacién a 7632 imagenes mamograficas de tipo
radiografias (rayos x) adquiridas de la plataforma de Data Science Kaggle,
las cuales estan clasificadas en benignos con una totalidad de 2520

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

Tabla 1 Criterios de inclusion y exclusion de la poblacion

INCLUSION EXCLUSION

¢+ Imagenes distorsionadas

+ De tipo mamogréfica ¢+ De tipo histopatolégicas
o De tipo ultrasénico
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3.3.2 Muestra y Muestreo

Se determind que la muestra de la presente investigacion se conforma en la
totalidad 7632 imagenes mamograficas adquiridas de la plataforma de Data
Science Kaggle, las cuales estan clasificadas en benignos con un total de
2520 imagenes y malignos con un total de 5112. La galeria de imagenes en
la categoria (In Breast dataset) fue obtenida en el siguiente enlace:

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

3.3.3 Unidad de anélisis

La unidad de analisis para la presente investigacion estuvo conformada por
los datasets basada en las fotografias de cancer de mama benigno y
maligno que se obtuvieron de la plataforma de Data Science Kaggle. En la
tabla 2 se aprecia la division de fotografias de tipo monografico del cancer

de mama clasificados en benigno y maligno.

Tabla 2 Tipo y cantidad de imagenes mamogréficas

Fuente Tipo Muestre Imagenes de | Imagenes de

o] entrenamiento | identificacion
Data Science Benigno 2520 2016 504
Kaggle Maligno 5112 4089 1023
Total de Imagenes 7632 6105 1527

3.4 Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

La técnica utilizada fue la observacion y se utilizé un instrumento para
registrar los datos obtenidos de los tres algoritmos utilizados, el cual fue una
ficha de recoleccién de datos de Microsoft Excel utilizando las variables
descritas en este estudio. Ademas, este estudio utilizé la validez de contenido
con el apoyo teérico de las siguientes variables: exactitud, precision, tiempo
de identificacion, tiempo de entrenamiento, sensibilidad y especificidad,
logrando aprobar el instrumento de recoleccién de datos. Los Instrumentos

de recoleccion de datos de imagenesse ubican en el anexo 3.
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3.5 Procedimientos

Al tener las imagenes mamograficas y el algoritmo para el preprocesamiento
de las 7632 imagenes, se puede caracterizar por ser benignas y malignas,
obteniendo un resultado de diagnéstico y asi poder determinar el tipo de
cancer de mama, de tal manera que alcance distinguir los diversos resultados
obtenidos, para asi calcular la sensibilidad, especificidad, exactitud,
precision, tiempo de entrenamiento y tiempo de identificacion de los

diagnosticos. A continuacion, se muestra los pasos del procedimiento:

A. Se utilizé una ficha o tabla de registro para la recoleccién de datos
gue permitira clasificar y analizar las imagenes mamograficas.

B. Los campos establecidos en la tabla o ficha son: codigo de la
imagen mamografica, tipo de imagen, sexo, positivo en cancer
(diagnostico) yresultado del contenido.

C. Una vez obtenido el algoritmo se procedera al pre procesamiento
de las imagenes estimadas.

D. Se evalud las cualidades y caracteristicas para detectar el cancer
de mama.

E. Una vez afadidas estas caracteristicas se considerd extraer un
diagnostico que permita calcular la sensibilidad, especificidad,
exactitud, precisién, tiempo de identificacibn y tiempo de

entrenamiento.

A continuacion, se muestra los criterios a tomar para la recoleccion

de imagenes:

Cddigo de imagen mamografica

Tipo de imagen (mamogréafica de rayos x)
Clasificacion (benigno y maligno)

Sexo
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3.6 Método de anédlisis de datos

Los rendimientos alcanzados del sistema fueron incluidos en las tablas
exhibidas, destinando sus correspondientes formulas para alcanzar los
porcentajes de todos los indicadores. Las variables de esta investigacion
fueron las siguientes: sensibilidad, exactitud, especificidad, precision, tiempo
de identificacién y tiempo de entrenamiento. Por lo tanto, se us6 la misma
aplicacion para los célculos de los indicadores que se mostraron en la matriz

de confusioén del sistema.

3.7 Aspectos éticos

Gamarra y Santos (2019) mencionaron que el inadecuado uso de examenes
de diagnostico por laboratorio genera desventajas y gastos por emplear
improcedentemente medios 0 recursos, campos de trabajos que atentan con
la finalidad de la calidad y el intervalo de resolucion en los resultados (p. 23).
Ademas, Insua (2018) expres6 que la ética biomédica alude a la
beneficencia, donde sefiala que se usa como una forma efectiva de realizar
los procedimientoso métodos, dando énfasis en beneficio a los tratados (p.

231).

Esta investigacion cumple diversos aspectos éticos, morales y
profesionales que implanta la Universidad César Vallejo, que son expuestos
en el Codigo de Etica en el articulo 1, donde se ajusta que los trabajos de
investigacion que son desarrollados dentro de la universidad tienen que
llevar a término los limites 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 practicas de investigacion, promoviendo la integridad
cientifica y fortaleciendo la educacion (Universidad César Vallejo, 2022, p.
5). Por otro lado, el articulo 9 menciona que cada integrante de la
investigacion debe confirmar que se realiz6 de manera estricta y legal, por lo
gque debe cumplir con las condiciones hasta la culminacion de dicha

investigacion (Universidad César Vallejo, 2022, p. 10).
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En resumen, los articulos 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
revision para ser aprobado. También menciona que debe hacerse en el
formato I1ISO 690 y 690-2:2017 para evitar plagio, infracciones o

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

La investigacion de este proyecto se ajusta y relaciona con los
articulos del Cédigo de Etica del Colegio de Ingenieros del Perd, como el
articulo 13, que especifica que el Coédigo de Etica determina las
responsabilidades y obligacionesrelacionadas con este método disciplinario.
La actividad profesional debe estar relacionada con las metas y objetivos de
la institucion, por lo que esta investigacion sigue siendo una idea importante,
para cumplir con las normas y reglas establecidas para el desarrollo de esta

investigacion (Colegio de Ingenieros del Peru, 2022, p. 2).
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V. RESULTADOS
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Este capitulo explica los resultados alcanzados en la investigacion
aludiendo a los indicadores de precision, especificidad, sensibilidad,
exactitud, tiempo de entrenamiento y tiempo de identificacion. De igual
manera, se examind el producto de los resultados CNN, RF y NB en
paralelismo o comparacion con el algoritmo fusionado, teniendo como
diagnéstico a las imagenes mamograficas del dataset.

4.1 Resultado de los indicadores

A continuacion, se presentan los resultados de las pruebas obtenidas y
realizadas con un total de 7632 imagenes, 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 imagenes mamograficas
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
identificacion 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
precision de 64.9452%.

Tabla 3 Resultado del diagnéstico con 7632 imagenes en CNN

A VP VN FP FN Tiempo de Tiempo de

L Entrenamiento | Identificacion

G

@) 3320 1598 1792 922

R

[ Total de Verdaderos: 4918 | Total de Falsos: 2714

T

M Total de positivos: 5112 . _3'7991 _1_38'2233

o milisegundos | milisegundos
Total de negativos: 2520

C

N Sensibilidad | Especificidad | Exactitud Precision

N 78.265% 77.1386% 64.4392% 64.9452%
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4.1.2 Resultados de los indicadores con el algoritmo RF

En la tabla 4 se presentan los resultados con 7,632 imagenes mamograficas
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 identificacion 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 precision de 70.0389%.

Tabla 4 Resultado del diagndstico con 7,632 imagenes en RF

A VP VN FP FN Tiempo de Tiempo de

L Entrenamiento | Identificacion
G

o 180 503 77 4

:? Total de Verdaderos: 683 Total de Falsos: 81

T Total de positivos: 257

M 0.0618 0.0039

0] Total de negativos: 507 milisegundos | milisegundos
R Sensibilidad | Especificidad Exactitud Precisién

F 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 imagenes mamograficas
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 identificacion 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 precision de 72.6506%.
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Tabla 5 Resultado del diagnéstico con 7,632 imadgenes en NB

A VP VN FP FN Tiempo de Tiempo de

L Entrenamiento | Identificacién
G

o 156 515 93 0

:? Total de Verdaderos: 671 Total de Falsos: 93

T Total de positivos: 249

M — 0.0043 0.0006

) Total de negativos: 515 milisegundos | milisegundos
N Sensibilidad | Especificidad Exactitud Precision

B 100% 84.7039% | 87.8272% | 72.6506%

4.1.4 Comparacion de los algoritmos CNN, RF y NB

En la tabla 6 se mostrard la comparacién en cuanto a los indicadores de
sensibilidad, especificidad, exactitud y precision en la unidad de proporcion
(porcentual) y los tiempos de identificaciéon y tiempo de entrenamiento en

milisegundos. Entre los algoritmos CNN RF y NB.

Tabla 6 Comparacion de los algoritmos CNN, RF y NB

CNN RF NB
Sensibilidad 78.265% 97.8261% 100%
Especificidad 77.1386% 87.7241% 84.7039%
Precision 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 Identificacion 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 hipotesis especificas

Se muestran las pruebas de hipotesis para cada una de las 6 hipotesis de
la investigacion empleada.
4.2.1 HE1 - Primera hipotesis especifica

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

cancerde mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF.

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

cancer demama 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
rechazé la hipétesis nula y se acept6 la hipétesis alternativa con respecto a
gue se tuvo mayor sensibilidad con el algoritmo NB para el diagndstico de

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

4.2.2 HE2 - Segunda hipotesis especifica

HE20: El algoritmo NB no tuvo mayor especificidad para el diagnostico del
cancer de mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF.
HE21: El algoritmo NB tuvo mayor especificidad para el diagnéstico del

cancer 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 aceptola hipoétesis nula y se rechazé la hipotesis alternativa, ya que no se
tuvo mayor especificidad con el algoritmo NB para el diagndstico del cancer
de mama en mujeres que con los algoritmos CNN y RF.

4.2.3 HE3 - Tercera hipotesis especifica

HE30: El algoritmo NB no tuvo mayor precision para el diagnéstico del
cancer demama en mujeres que los algoritmos CNN y RF.

HE31: El algoritmo NB tuvo mayor precision para el diagndostico del cancer

de mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF.

La precision 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
rechazo la hipotesis nula y se aceptd la hipotesis alternativa con respecto

a que se tuvo mayor precision con el algoritmo NB para el diagndstica del
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cancer de mama enmujeres que con los algoritmos CNN y RF.

4.2.4 HE4 - Cuarta hipotesis especifica

HE40: El algoritmo NB no tuvo mayor exactitud para el diagnoéstico del
cancer demama en mujeres que los algoritmos CNN y RF.

HEA41: El algoritmo NB tuvo mayor exactitud para el diagnostico del cancer

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
acepto la hipoétesis nula y se rechazo la hipotesis alternativa con respecto a
gue no se tuvo mayor exactitud con el algoritmo NB para el diagnéstico del
cancer de mama en mujeres que con los algoritmos CNN y RF.

4.2.5 HE5 - Quinta hipoétesis especifica

HES0: El algoritmo NB no tuvo menor tiempo de entrenamiento para el
diagnéstico del cancer de mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF.
HES51: El algoritmo NB tuvo menor tiempo de entrenamiento para el

diagnésticodel cancer 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 rechazé la hipotesis nula y se aceptd
la hipotesis alternativa con respecto a que se tuvo menor tiempo de
entrenamiento con el algoritmo NB para el diagndstico del cancer de mama
en mujeres que con los algoritmos CNNy RF.

4.2.6 HE6 - Sexta hipdtesis especifica

HE60: El algoritmo NB no tuvo menor tiempo de identificacidbn para el
diagnéstico del cancer de mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF.
HE61: El algoritmo NB tuvo menor tiempo de identificacion para el

diagnaostico del cancer de mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF.

El tiempo de identificacién 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 rechazo la hipotesis nula y se acepto la

hipotesis alternativa con respecto a que se tuvo menor tiempo de
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identificacion con el algoritmo NB para el diagndstico del cancer de mama

en mujeres que con los algoritmos CNNy RF.

4.3 Prueba de hipotesis general

HGO: El algoritmo NB no tuvo mayor eficiencia diagndstica del cancer de
mamaen mujeres que los algoritmos CNN y RF

HG1: El algoritmo NB tuvo mayor eficiencia diagnostica del cancer de

mama enmujeres que los algoritmos CNN y RF

Después de la comprobacion de las hipétesis especificas HEL1, HE2, HE3,
HE4, HE5, HE®6, solo se aceptaron las hipoétesis especificas HE1, HE3, HES5
y HEG, por lo que se aceptd la hipdtesis general nula con respecto a que el
algoritmo NB no tuvo mayor eficiencia diagnostica del cancer de mama en

mujeres que los algoritmos CNN y RF.

Tabla 7 Resumen de las hipotesis especificas de la comparacion

indice Hipotesis Especificas Resultado

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

HE2 El algoritmo NB tuvo mayor especificidad para el diagnostico del | Rechazada
cancer de mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF.

HE3 El algoritmo NB tuvo mayor precisién para el diagnéstico del Aceptada
cancer de mama que los algoritmos CNN y RF.

HE4 El algoritmo NB tuvo mayor exactitud para el diagnéstico del Rechazada
cancer de mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF.

HES5 El algoritmo NB tuvo menor tiempo de entrenamiento para el| Aceptada
diagnostico del cancer de mama en mujeres que los algoritmos
CNNy RF.

HEG6 El algoritmo NB tuvo menor tiempo de identificacion para ell Aceptada
diagnéstico del cancer de mama en mujeres que los algoritmos
CNNy RF.

HG El algoritmo NB tuvo mayor eficiencia diagnostica del cancer de | Rechazada
mama en mujeres que los algoritmos CNN y RF.
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V. DISCUSION
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Los algoritmos CNN, RF y NB tuvieron resultados positivos para el
diagnéstico de 7632 imagenes mamograficas del cancer de mama en
mujeres, dado que se logrd: (a) sensibilidades de 78.265%, 97.8261% vy
100%; (b) especificidades de 77.1386%, 87.7241% vy 84.7039%,; (c)
precisiones de 64.9452%, 70.0389% vy 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 identificacién de 138.2233
ms, 0.0039 ms y 0.0006 ms, respectivamente. Para locual, se constatd que
de las cuatro variables de razon (sensibilidad, especificidad, precision y
exactitud), la sensibilidad obtuvo los porcentajes mas altos entre los tres
algoritmos, mientras que para las variables de valor (tiempo de
entrenamiento y tiempo de identificacion), 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
identificacion del algoritmo CNN fue mayor al tiempo de identificacion de los
algoritmos RF y NB, asimismo el tiempo de identificacion del algoritmo RF

fue mayor al tiempo de identificacion 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
cancer 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 investigacion, porque
solo usaron 2,620 imagenes mamograficas que incorporaron casos
benignos, malignos y normales separando 30% en datos de prueba y 70%
en entrenamiento, a diferencia de esta investigacion que utiliz6 7,632
imagenes mamograficas (casi el triple de imagenes), de las cuales 1,527 se
usaron para laidentificacion y 6,105 para el entrenamiento entre benignos y
malignos. De la misma forma, la precision del algoritmo CNN fue 64.9452%,
el que fue menor al resultado que obtuvieron Kumbhare et al. (2023),

guienes diagnosticaron el cancer de mama con los algoritmos CNN vy
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Aprendizaje Federado conjuntamente, obteniendo 94.42129% de precision.

La sensibilidad del algoritmo NB fue 100%, el que fue mayor al
resultado que obtuvo Diaz (2021), quien realiz6 una comparacion de
algoritmos clasificadores donde el algoritmo NB obtuvo 89% de sensibilidad. El
resultado de Diaz (2021) fue menor debido a que solo emple6é 200 muestras
de datos de tejidos tumorosos generados en la herramienta analizadora de
datos genémicos “GEO2R” y sustraidos del bio proyecto informéatico GSE-
10886. Esta investigacion 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 imagenes.

La especificidad del algoritmo NB fue 84.7039%, el que fue menor al
resultado que obtuvo Diaz (2021), quien diagnostico el cancer de mama con
el algoritmo clasificador NB y obtuvo 98% de especificidad. El resultado de
Diaz (2021) fue mayor, porque caracterizé cuatro subtipos de caracteristicas
moleculares y genéticos del cancer de mama (Luminal A, Luminal B, Her2
enriquecido y Basal o triple negativo) en 200 muestras de tejidos tumorosos.
Esta investigacion tuvo 13.2961% como diferencia porcentual con la
especificidad del estudio de Diaz (2021), dado que no se usO subtipos del
cancer de mama y tampoco algoritmos clasificadores como KNN Y SVM,
mientras que la presente investigacion empleo el algoritmo CNN que trabaja
con pixeles como datos de entrada y los algoritmos RF y NB que trabajan a
través de extraccion de caracteristicas. De la misma manera, la precision del
algoritmo NB fue 72.6506% el que fue menor al resultado que obtuvo Diaz
(2021), quien diagnosticé la enfermedad del cancer de mama utilizando el

clasificador NB que obtuvo 90% de precision.

La exactitud de los algoritmos RF y NB fueron 89.3979% y 87.8272%,
losque fueron mayores a los resultados que obtuvieron Painuli et al. (2022),
guienes realizaron una revision exhaustiva de la literatura cientifica sobre
técnicas de aprendizaje automatico y profundo del cancer de mama donde
los algoritmos RF y NB obtuvieron 70.86% y 57.24% de exactitud,
respectivamente. Los resultados de la revisién exhaustiva de Painuli et al.

(2022) fueron menores, debido a que usaron 358 pacientes (358 imagenes
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entre MG “mamograficas” y MRI “resonancia magnética”) del cancer de
mama del dataset TCGA-BRCA que contiene 230, 167 imagenes de
modalidades MG y MRI proporcionadas por el grupo The Cancer Imaging

Archive (TCIA).

Con el mismo enfoque, la precision del algoritmo NB fue 72.6506%, el
gue fue menor al resultado de Olatunde et al. (2022), quienes compararon
algoritmos seleccionados con una validacién cruzada donde el algoritmo NB
obtuvo 95% de precision. El resultado de Olatunde et al. (2022) fue mayor al
logrado en esta investigacion, dado que utilizaron un total de 519 imagenes
digitalizadas donde se us6 25% en la prueba y 75% en el entrenamiento con
la validacion cruzada, que divide el conjunto de datos en 10 partes para
luego realizar un proceso iterativo de entrenamiento y evaluacion, mientras
gue en esta investigacion comparativa se usé 7,632 imagenes

mamograficas mas no utilizo ninguna validacion cruzada.

Por otro lado, la precision y exactitud del algoritmo RF fueron
70.0389% vy 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 precision de
94.7% y una exactitud de 96.5% en funcion al modelo de dividir el dataset
por 8:2 y 94.6% de precision y 95.3% de exactitud en funcidon 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 division 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
comparacion utilizando el dataset del Instituto de Investigacionde Medicina
Clinica de la Universidad de Wisconsin - WDCB con 569 imagenes digitales
(357 benignos y 212 malignas), mientras que esta investigacion utilizé 7,632
imagenes mamograficas, 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
gue evaluaron elimpacto de tres tipos de datos diferentes (solo texto, solo
numeérico y texto + numérico) en el rendimiento del clasificador de los
algoritmos NB y RF, donde los problemas de clasificacion se exploraron en
términos de precision 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 uso 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),
guienes exploraron diversas técnicas de aprendizaje automéatico y técnicas
de enjambre artificial de automatizacién 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
mas reducido, compuesto solo por 322 imagenes digitales del conjunto de
datos MIAS, mientras que en la presente investigacion se emplearon un total
de 7,632 imagenes. Ademas, Thilagaraj et al. (2022) utilizaron la
metodologia Artificial Fish School para mejorar la calidad de la imagen, lo

gue pudo haber contribuido a su menor tiempo de entrenamiento.

El tiempo de identificacién del algoritmo CNN fue de 138.2233 ms, el
cualresultd ser mayor al tiempo de identificacion obtenidos por Thilagaraj et
al. (2022), quienes exploraron diversas técnicas de aprendizaje automatico y
técnicas de enjambre artificial de automatizacion, logrando un tiempo de
identificacion 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 mas reducido, compuesto solo por 322 imagenes digitales del
conjunto de datos MIAS, mientras que en la presente investigacion se
empledé 7,632 imagenes clasificadas entre benignhas y malignas. Ademas,
Thilagaraj et al. (2022) aplicaron la metodologia Artificial Fish School para
mejorar la calidad de la imagen, lo que pudo haber contribuido a su menor

tiempo de identificacion.
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VI. CONCLUSIONES
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Las conclusiones de la investigacion fueron las siguientes:

1.

La sensibilidad del 100% del algoritmo NB fue un resultado positivo y
mayor a la sensibilidad de 89% que obtuvo Diaz (2021), debido a que
en la presente investigacion se usé mayor cantidad de imagenes
entrenadasy probadas (7,632) mientras que Diaz (2021) solo empled

muestras de tejidos tumorosos (200).

La especificidad del algoritmo NB fue 84.7039%, fue un resultado
menor en comparacion a la especificidad de 98% que obtuvo Diaz
(2021), dado que empledé subtipos del cancer de mama y uso
Unicamente algoritmos clasificadores, mientras que la presente
investigacion uso solo dos algoritmos clasificadores NB y RF, los que
permiten extraer caracteristicas de forma diferente (independiente y

aleatoriamente).

La precision y la exactitud del algoritmo RF de la presente
investigacion fueron 70.0389% y 89.3979%, resultados menores a la
precision de 94.7% y exactitud de 96.5% que obtuvieron Chen et al.
(2023) debido a que solo usaron 357 imagenes benignas y 212
imagenes 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 investigacion usé 2,520 imagenes benignas y
5,112 imagenes malignas y no empled ningun tipo de divisién en el
conjunto de datos.

Las exactitudes de los algoritmos RF y NB fueron 89.3979% vy
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
revision donde emplearon 358 imagenes entre mamograficas y de
resonancia magneética, mientras que la presente investigacion uso un

solo grupo de gran cantidad de imagenes mamograficas.
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5. Los tiempos de entrenamiento y de identificacion del algoritmo CNN
fueron 3.7991 ms y 138.2233 ms, los cuales fueron mayores a los
tiempos de entrenamiento e identificacion de 0.20 ms y 0.16 ms del
algoritmo CNN que obtuvieron Thilagaraj et al. (2022), ya que solo
emplearon 322 imagenes digitales, lo que pudo haber cooperado con
la reduccion de los tiempos, mientras que en la presente investigacion
se utiliz6 7,632 imagenes mamogréficas para el calculo 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 precision y la exactitud del algoritmo RF fueron
menores en comparaciéna otros estudios que emplearon los mismos
algoritmos. Por otro lado, los tiempos de entrenamiento e
identificacion del algoritmo CNN fueron mayores en comparacion a

otros estudios que usaron menor cantidad de imagenes.

7. Con respecto a los a los algoritmos CNN, NB y RF comparados en la
presente investigacion, el algoritmo NB fue mayor en términos de
sensibilidad y menor en tiempos de entrenamiento e identificacion. El
algoritmo RF fue mayor en términos de especificad y exactitud,
mientras que el algoritmo CNN fue menor en sensibilidad,
especificidad, precisiony exactitud y fue mayor en los tiempos de

entrenamiento y de identificacion.
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VIl. RECOMENDACIONES
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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 mas diversidad y calidad tengan los datos, mejor sera el
rendimiento de los algoritmos.

2. Realizar el preprocesamiento de datos: Se sugiere investigar y
desarrollar técnicas de preprocesamiento de datos mas avanzadas y
personalizadas. Esto implica realizar una limpieza y normalizacion
adecuada de los datos antes de entrenar los algoritmos, eliminando
datos inconsistentes, manejando valores atipicos y escalando las
caracteristicas. Investigar en este aspecto contribuird a mejorar la
calidad de los datos utilizados en los algoritmos y por lo tanto, su
desemperio en el diagndstico de cancer de mama.

3. Seleccionar caracteristicas relevantes. Es importante investigar y
desarrollar métodos para realizar un analisis de las caracteristicas
disponibles y seleccionar aquellas que sean mas relevantes para el
diagnéstico de cancer de mama. Esto ayudara a reducir el ruido en
los datos y mejorar la eficiencia de los algoritmos al centrarse en las
caracteristicas mas informativas y discriminativas de la enfermedad.

4. Ajustar parametros adecuadamente. Se recomienda investigar y
explorar diferentes configuraciones de parametros para cada algoritmo
utilizado enel diagnéstico de cancer de mama. Realizar una busqueda
exhaustiva de parametros o utilizar técnicas avanzadas de
optimizacion, como la optimizacién bayesiana, la que puede ayudar a
encontrar la combinacién Optima de parametros 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 especificas para
el diagnéstico de cancer de mama. Estas técnicas permitiran generar

nuevas muestras sintéticas a partir de los datos existentes, lo que
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ayudaraa diversificar y ampliar el conjunto de datos de entrenamiento,
mejorando asi la capacidad de los algoritmos para detectar y

diagnosticar la enfermedad.

Acceder a recursos de hardware adecuados. Se recomienda
aprovechar recursos de hardware potentes, como GPU, para acelerar
el entrenamiento de modelos de aprendizaje automéatico y reducir los
tiempos de ejecucion.

Utilizar bibliotecas preinstaladas. Las bibliotecas preinstaladas de
aprendizaje automético, como TensorFlow, Keras y Scikit-learn
simplifican el uso de los algoritmos en proyectos de deep learning,
machine learning, entre otros.

Utilizar una combinacion de diversos algoritmos en el diagndstico de
cancer de mama, ya que ofrece beneficios significativos. Los
algoritmos como maquinas de vectores de soporte, arboles de
decision, redes neuronales artificiales, K-Nearest Neighbors (KNN) y
regresion logistica son especialmente adecuados para el andlisis y
lectura de caracteristicas, debido a su capacidad para manejar datos
de alta dimensionalidad, lo cual permite identificar caracteristicas
relevantes, manejar datos no lineales y capturar relaciones complejas
en los datos. Al combinar estos algoritmos, se puede mejorar la
precision, el rendimiento y la deteccion temprana del cancer de
mama, lo que se traduce en una mejor atencion médica y resultados
mas favorables y precisos para los radiélogos.

Probar algoritmos adicionales, ya que amplia el aspecto de
herramientas disponibles para el diagndstico de cancer de mama, lo
gue puede ayudar a mejorar la precision y la deteccion temprana de la
enfermedad. Es importante evaluar y comparar el rendimiento de
estos algoritmos en conjunto con los mencionados anteriormente para

determinar la combinaciéon méas adecuada en un contexto especifico.
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Anexo 1: Matriz de operacionalizacién de variables

Tabla 8 Matriz de operacionalizacion de variables

. L A . . Escala de
Variable Definicion conceptual Definicién operacional Indicador TERTERGT
Diferencia de la sensibilidad entre
los algoritmos CNN y NB = Valor
Sensibilidad del algoritmo NB -
Sensibilidad del algoritmo CNN.
Es una métrica que |La habilidad de un test o | Diferencia de la sensibilidad entre
sefiala el porcentaje | prueba para identificar |los algoritmos CNN y RF =
de casos veridicos |de manera precisa los | Sensibilidad del algoritmo RF-
Sensibilidad que fueron | casos que realmente | Sensibilidad del algoritmo Valor
diagnosticados de |tienen una enfermedad CNN.
manera correcta | 0 condicién especifica,
(Arciniegas, 2023, p.|impidiendo asi falsos | Diferencia de la sensibilidad
60). negativos. entre los algoritmos NB y RF =
Sensibilidad del algoritmo RF -
Sensibilidad del
algoritmo NB. Valor
Diferencia de la
especificidad entre los algoritmos
CNN y NB = Especificidad
del algoritmo
NB - Valor
Especificidad del
algoritmo CNN
:ie Igropt)):f;"t;gadarrcgz gi%i(;dapirge :iiner:teifsitca(: leere_r!c_la de la
un resultado positivo |de manera precisa los espeglfludad entre los
E ificidad cuando la | casos que realmente no Elgogct:mgiijad CNN ydeIRF - Valor
Speciticida enfermedad esta | tienen una enfermedad algrc))ritmo RE -
o, B | Copionain s%ecs | Espooiocad
p " » P-|impidiendo  asi  falsos | 415oritmo CNN
80). positivos.
Diferencia de la
especificidad entre los algoritmos Valor
NB y RF = Especificidad del
algoritmo RF -
Especificidad del
algoritmo NB
Diferencia de la precision entre los
algoritmos CNNy NB = Precision Valor
del algoritmo NB - Precision del
algoritmo CNN
Suficiencia que Diferencia de la precisién entre los
posee el clasificador | Se refiere a la medida | algoritmos CNNy RF = Precisién
de no catalogar como | de qué tan bien un test | del algoritmo RF - Precision del
Precision positivo una muestra|o prueba diagndstica | algoritmo CNN Valor
que es negativa | identifica correctamente
(Arciniegas, 2023, p. |los casos positivos. Diferencia de la precisién entre los
60). algoritmos NB y RF = Precision
del algoritmo RF - Precision del
algoritmo NB
Valor
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Variable Definicién conceptual Definicién operacional Indicador Escala de
medicion
Diferencia de la exactitud
entre los algoritmos CNN Valor
y NB = Exactitud del
algoritmo NB - Exactitud
del algoritmo CNN
| Se refiere a la  medida | piferencia de la exactitud
Alude al porcentaje | de qué tan cercano e_sta entre los algoritmos CNN
de casos que el|el resultado obtenido y RF = Exactitud del Valor
Exactitud modelo ha acertado |por una prueba 0 |jgigoritmo RF - Exactitud
(Arciniegas, 2023, p.|prueba a la verdad |4g| algoritmo CNN
60). absoluta o al valor de
referencia conocido. Diferencia de la exactitud
entre los algoritmos NB vy
RF = Exactitud del
algoritmo RF - Exactitud Valor
del algoritmo NB
Diferencia del tiempo de
entrenamiento entre los
algoritmos CNN y NB =
Tiempo de entrenamiento
del algoritmo NB - Valor
Tiempo de entrenamiento
del algoritmo CNN
E:rg‘;‘i‘; " mgigleosgno Periodo  de  tiempo Diferencia del tiempo de
a|goritm0 de necesario para que e| entre-namlent() entre IOE
aprendizaje modelo de aprendizaje | algoritmos CNN y RF =
Tiempo de automatico procese y automatico se entrene e o e e Valor
entrenamiento aprenda  de  un utilizando un conjunto de gel algoritmo RF - Tlemdpol
conjunto de datos datos de imagenes |e entrenamiento CN[\ej
(Abunasser et al, m;mogrgflcas algoritmo
2022, p. 227). etiquetadas. Diferencia del tiempo de
entrenamiento entre los
algoritmos NB y RF = Valor
Tiempo de entrenamiento
del algoritmo RF - Tiempo
de entrenamiento  del
algoritmo NB
Diferencia del tiempo de
identificacion  entre  los
algoritmos CNN y NB =
Tiempo de identificacién
del algoritmo NB - Valor
Tiempo de identificacion
del algoritmo CNN
:JT;JCIIg:amiento de Iasel Periodo necesario para | Diferencia del tiempo de
imagenes o prqcesaryanallzarlle_ls |dent[f|caC|on entre IoE
extraccion de imdgenes mamograficas | algoritmos CNN y RF =
Tiempo de caracteristicas con el objetivo de Tiempo .de Identlflgacmn Valor
identificacion identificar y confirmar la | del algoritmo RF - Tiempo
relevantes  y la presencia de anomalias |de identificacion  del
e | 70005
2022, p. 11) Diferencia del tiempo de
identificacion  entre  los
algoritmos NB y RF = Valor

Tiempo de identificacion
del algoritmo RF - Tiempo
de identificacion del
algoritmo NB
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Tabla 9 Matriz de consistencia

Anexo 2: Matriz de consistencia

PROBLEMA OBJETIVO HIPOTESIS VARIABLE INDICADORES
General General General

¢Cudl  fue el| Comparar la| Elalgoritmo NB tuvo

algoritmo con la eficiencia mayor eficiencia

mejor  eficiencia | diagnoéstica del| diagnéstica del

diagnéstica del
cancer de mama
en mujeres entre

CNN, NB y RF?

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

cancer de mama en
mujeres que los
algoritmos CNN y
RF

Especificos

Especificos

Especificos

PE1: ¢Cual fue el
algoritmo con la
mayor sensibilidad
para el
diagnéstico del
cancer de mama
en mujeres entre

CNN, NB y RF?

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

HE1: El algoritmo

NB tuvo mayor
sensibilidad para el
diagnostico del
cancer de mama en
mujeres que los
algoritmos CNN vy

RF.

(Singh Harmandeep
etal.,, 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).
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PROBLEMA OBJETIVO HIPOTESIS VARIABLE INDICADORES

Especificos Especificos Especificos

PE1: ¢Cudl fue e| OE1: Comparar Ig HE1: El algoritmo NB Diferencia de la sensibilidad entre los algoritmos CNN y NB =

algoritmo con  Ig sensibilidad para el tuvo mayor Sensibilidad del algoritmo NB - Sensibilidad del algoritmo CNN.

mayor  sensibilidad diagnéstico del cancel sensibilidad para el

para el diagnosticd de mama en mujeres diagnéstico del cancer| Diferencia de la sensibilidad entre los algoritmos CNN y RF =

del cancer de mamg con los algoritmog de mama en mujeres| Sensibilidad (Nasien et al., 2022, p. | Sensibilidad del algoritmo RF - Sensibilidad del algoritmo CNN.

en mujeres entrg CNN, NBy RF que los algoritmos| 5).

CNN, NBy RF? CNNy RF. Diferencia de la sensibilidad entre los algoritmos NB y RF =
(Singh  Harmandeep| Sensibilidad del algoritmo RF - Sensibilidad del algoritmo NB.
et al.,, 2022, p. 6). (Singh Harmandeep et al., 2022, p. 6).

PE2: ;Cual fue e| OE2: Comparar Ig HE2: El algoritmo NB Diferencia de la especificidad entre los algoritmos CNN y NB =

algoritmo con la
mayor especificidad
para el diagndstico

especificidad para el
diagnéstico del cance
de mama en mujeres

tuvo mayor
especificidad para el
diagndstico del cancer

Especificidad del algoritmo NB - Especificidad del algoritmo CNN.

Diferencia de la especificidad entre los algoritmos CNN y RF =

del cancer de mama con los algoritmos de mama en mujeres| Especificidad (Nasien et al., 2022, | Especificidad del algoritmo RF - Especificidad del algoritmo CNN.

en mujeres entrg CNN, NBy RF. que los algoritmos| p. 5).

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

PE3: ;Cual fue e| OE3: Comparar Ig HE3: El algoritmo NB Diferencia de la precision entre los algoritmos CNN y NB =

algoritmo con  lg precision para el tuvo mayor precision| Precision (Nasien et al., 2022, p. Precision del algoritmo NB - Precision del algoritmo CNN.

mayor precisién diagnostico del cancer| para el diagndstico del| 5).

para el diagnédsticd de mama en mujeres cancer de mama que Diferencia de la precision entre los algoritmos CNN y RF =

del cancer de mama con los algoritmos los algoritmos CNN | Precision del algoritmo RF - Precision del algoritmo CNN.

en mujeres entreg CNN, NBy RF. RF (Sherina et al,

CNN, NBy RF? 2020, p. 62). Diferencia de la precision entre los algoritmos NB y RF = Precision

del algoritmo RF - Precision del algoritmo NB.
(Sherina et al., 2020, p. 62).
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PROBLEMA OBJETIVO HIPOTESIS VARIABLE INDICADORES

Especificos Especificos Especificos

PE4: ;Cual fue el|OE4: Comparar la|HE4: El algoritmo NB Diferencia de la exactitud entre los algoritmos CNN y NB =
algoritmo  con la | exactitud para el|tuvo mayor exactitud Exactitud del algoritmo NB - Exactitud del algoritmo CNN.
mayor exactitud | diagnostico del cancer | para el diagnéstico del

para el diagnostico

de mama en mujeres

cancer de mama en

Exactitud (Nasien et al., 2022, p.

Diferencia de la exactitud entre los algoritmos CNN y RF =

del cancer de mama|con los algoritmos [ mujeres que los | 5). Exactitud del algoritmo RF - Exactitud del algoritmo CNN.
en mujeres entre | CNN, NBy RF. algoritmos CNN y RF.
CNN, NBy RF? (Abdulla et al., 2021, Diferencia de la exactitud entre los algoritmos NB y RF = Exactitud

p. 1977). del algoritmo RF - Exactitud del algoritmo NB.

(Abdulla et al., 2021, p. 1977).

PE5: ;Cual fue el|OE5: Comparar el|HES5: El algoritmo NB Diferencia del tiempo de entrenamiento entre los algoritmos CNN
algoritmo con el |tiempo de | tuvo menor tiempo de y NB = Tiempo de entrenamiento del algoritmo NB - Tiempo de
menor tiempo de | entrenamiento para el |entrenamiento para el entrenamiento del algoritmo CNN.

entrenamiento para
el diagnéstico del

diagnéstico del cancer
de mama en mujeres

diagnéstico del cancer
de mama en mujeres

Tiempo de Entrenamiento (Nasien
et al,, 2022, p. 5).

Diferencia del tiempo de entrenamiento entre los algoritmos CNN

cancer de mama en|con los algoritmos|que los algoritmos y RF = Tiempo de entrenamiento del algoritmo RF - Tiempo de
mujeres entre CNN, [CNN, NBy RF. CNNy RF entrenamiento del algoritmo CNN.
NBy RF? (Monja, 2020, p. 39;
Paul et al., 2015, p. Diferencia del tiempo de entrenamiento entre los algoritmos NB y
101) RF = Tiempo de entrenamiento del algoritmo RF - Tiempo de
entrenamiento del algoritmo NB.
(Monja, 2020, p. 39; Paul et al., 2015, p. 101).
PE6: ;Cual fue el|OE6: Comparar el|HE6: El algoritmo NB| Tiempo de Identificacion (Nasien et| Diferencia del tiempo de identificacion entre los algoritmos CNN y
algoritmo con el |tiempo de [tuvo menor tiempo de | al., 2022, p. 5). NB = Tiempo de identificacion del algoritmo NB - Tiempo de
menor tiempo de |identificacion para el|identificacion para el identificacion del algoritmo CNN.
identificacion para el | diagnostico del cancer | diagnéstico del cancer
diagnostico del|de mama en mujeres|de mama en mujeres Diferencia del tiempo de identificacion entre los algoritmos CNN y

cancer de mama en
mujeres entre CNN,
NBy RF?

con los algoritmos
CNN, NBy RF

que los algoritmos
CNN y RF (Jayanthi y
Wadhwa, 2021, p.
4444; Thilagaraj et al.,
2022, p. 11).

RF = Tiempo de identificacion del algoritmo RF - Tiempo de
identificacion del algoritmo CNN.

Diferencia del tiempo de identificacion entre los algoritmos NB y
RF = Tiempo de identificacion del algoritmo RF - Tiempo de
identificacion del algoritmo NB.

(Jayanthiy Wadhwa, 2021, p. 4444; Thilagaraj et al., 2022, p. 11).

69




Anexo 3: Instrumentos de recoleccién de datos de imagenes

Tabla 10 Instrumentos de recoleccién de datos de imagenes

indice| Cédigo de imagen Tipo de imagen ¢ Tiene cancer Resultado del
de mama? diagnéstico
preliminar
Si No Si 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
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Anexo 4: Arquitectura tecnoldgica para el entorno de desarrollo

[ LOGICA DEL SISTEMA ] [ RESULTADOS DEL SISTEMA

SISTEMA DE DIAGNOSTICO DE CANCER DE MAMA

RESULTADO DE LA IMAGEN MAMOGRAFICA

Sistema Operativo:
Windows 10
2 Memoria RAM: 8GB

SSD: 250GB
Procesador: Ryzen 5
5600G

Usuario Seleccion de una imagen

Resultado de diagnéstico de los algeritmos CNN, Random
Forest y Niave Bayes.

Datos a considerar:

Cédigo de imagen mamogrfica
Tipo de imagen (Validacion en el tipo de imagen)
Clasificacién (Benigno y Maligno).

Entorno de desarrollo: Lenguaje de Programacién y Servicios

ﬂl — P — @d}ango

PYTHON

—
@ &

Sexo (Femenino)

Imagen mamografica

Cuadro istico de ién de cada algorif

Figura 1 Arquitectura tecnoldgica para el entorno de desarrollo

En la figura 1 se muestra la relacién del desarrollo con el cliente y el servidor para
una aplicacién web. Se utilizan las siguientes tecnologias: Python, Django, Visual
Studio Code, HTML5, AJAX, JavaScript y CSS para presentar el sistema en el

navegador web y definir la arquitectura tecnolégica.
El servidor esta configurado con las siguientes especificaciones de hardware:
I Sistema Operativo: Windows 10
I Memoria RAM: 8GB DDR4 (3200 Mhz)
I Disco SSD: 250GB
I Procesador: AMD Ryzen 5 - 5600G (6 nucleos — 12 hilos — 3.90 Ghz)

Estas especificaciones garantizan un rendimiento 6ptimo del servidor y una

experienciafluida para los usuarios.
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Anexo 5: Arquitectura tecnoldgica para el entorno de produccién

Servidor Local — Localhost

1=t
CHHH
[yl ——
E B s ﬁ
—_— = —>
| S [ HTTR
2 Lenguaje de programacion y Librerias Respuesta del servidor
Usuario

Modelo de datos (Entidades y Metodas)

Figura 2 Arquitectura tecnolégica para el entorno de produccion

En la figura 2 se muestra la arquitectura tecnoldgica para una aplicaciéon web de
gestibnde tareas que se ejecuta en el servidor local (localhost).
Componentes del Sistema:

Servidor Local (localhost).

Aplicacién Web.

Base de Datos Local.

Navegadores Web de los Usuarios.
Especificaciones del Hardware del Servidor:

I Procesador: Ryzen 5 — 5600 G (6 nucleos — 12 hilos — 3.90
Ghz)! Memoria RAM: 8GB DDR4 (3200 Mhz)

I Almacenamiento: Disco SSD

250Gb 1 Conectividad: 1 Gbps

Ethernet

I Sistema Operativo: Windows 10

Especificaciones del Hardware de los Usuarios (Minimo Requisito):
Computadora de Escritorio con acceso a internet:

Procesador: Intel Core Pentium (2 nucleos, 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 mdltiples.
Las opciones del sistema son: CNN, NB, RF, estadisticas de los algoritmos y los

algoritmos fusionados.

CNN Random Forest Naive Bayes Estadistica

Esta pagina permite diagnésticar la enfermedad del cancer de mama

por medio de imagenes mamograficas clasificadas

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 diagnoéstico, posterior a eso el usuario debe seleccionar los

algoritmos u opciones que se muestra en la figura 3.

Redes Neuronales Convolucionales

Quieres subir una iméagen ?

Presione A la izquierda’ para mostrar la carga de imégen para el
diagnéstico

- LA IZQUIERDA- ©Olcainicio
RESULTADOS

re de imager

[V}

Figura 4 Ventana emergente para seleccionar una imagen
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En la figura 5 se muestra el resultado de dicho diagndstico, permitiendo obtener los
siguientes datos, codigo de la imagen, resultado del diagndstico, tiempo transcurrido

durante el diagnostico y finalmente la precision.

Random Forest

Quieres subir una imégen ?

Presione "A la izquierda” para mostrar la carga de imagen para el
diagnostico

A LA IZQUIERDA

©lrainicio

RESULTADOS

»~ Nombre de imagen
B Clasificacion de la imagen

© Tiempo de espera

Figura 5 Resultado del diagndstico

En la figura 6 se muestra el cuadro estadistico de confusién de cada algoritmo para

evaluar la sensibilidad, especificidad, precision, exactitud y tiempo de duracion.

Tabla de Estadisticas de los Resultados

Pagina Principal

Seleccione una opcion v, Ejecutar

Random
E

Naive B.

CNN

Figura 6 Estadisticas de resultados de los algoritmos
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Anexo 7: Metodologia XP

Jiménez et al. (2019) indicaron que la metodologia XP es un procedimiento agil
focalizado en experiencias de programacion, intercomunicacion y trabajo en
equipo; contienen normas de gestion, planeamiento, programacion, disefio y
pruebas para el desarrollo del software (p. 57). Asimismo, cuentan con
pruebas funcionales que evallan las historias de usuario. Por otro lado,
Canchig y Chilla (2023) mencionaron que la metodologia XP es un enfoque
agil de desarrollo de software que promueve buenas préacticas de codificacion,
comunicacion efectivay trabajo en equipo. Se centra en planificacion, gestion,

disefio, codificacién y pruebas para producir software de calidad (p. 24).

Salazar et al. (2018) expresaron que la metodologia XP se establece de
seis fases para la iteracion, planificacion de entrega, exploracién, mantenimiento,
producciéon y fin del proyecto, donde la exploracion el usuario establece la
descripcién absoluta del software ligado con las operatividades que abarcay la
fase de planeacion explica el tiempo de finalizacion (p. 34). A la vez, Salazar et
al. (2018) sefalaron que la metodologia XP expresa cualidades o

caracteristicas,estas son:

¢ Comunicaciéon: 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).

+ Retroalimentacion: en la codificacion en pareja los comentarios de
los demas integrantes del equipo son una retroalimentacién, 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 metodologia XP, las

cuales son:

+ Cliente (Customer): EIl cliente tiene la autoridad para determinar la
funcionalidad y prioridades en cada fase, basandose en el valor que
aporta a su negocio. También es responsable de disefar y llevar a
cabo las pruebas de aceptacion (Canchig y Chilla, 2023, p. 25).

¢ Programador (Developer): Implementa las historias del cliente,
asignando prioridades segun estimaciones de tiempo. Cada iteraciéon
agrega funcionalidades segun las prioridades establecidas. Ademas,
el programador realiza pruebas de unidad para el cédigo desarrollado
o modificado (Canchig y Chilla, 2023, p. 26).

+ Encargado de Pruebas (Tester): Se encarga de ejecutar pruebas
funcionales de forma regular, coordinar la planificacion de las
pruebascon los clientes y comunicar los resultados al equipo (Canchig y
Chilla, 2023, p. 26).

+ Encargado de Seguimiento (Tracker): Monitorea y evalla las
estimaciones realizadas por los programadores, comparandolas con
el tiempo real de desarrollo. Esto permite proporcionar datos
estadisticos sobre la calidad de las estimaciones y ofrecer
oportunidades para su mejora (Canchig y Chilla, 2023, p. 26).

¢ Entrenador (Coach): ElI Coach es responsable de liderar y guiar al
equipo en la implementacion de las 12 practicas 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
analisis. 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 metodologia XP, las

cuales son:

Planificacion: Es el primer paso donde se interactda con el usuario y
el equipo de desarrollo para comprender los requisitos del sistema.
Se determinan las iteraciones, su duracion y se adapta la
metodologia segun las caracteristicas del proyecto (Canchig y Chilla,

2023, p. 26).

Disefio: Simple y facil, simplificando al maximo para facilitar su
implementacion. Esto reducira el tiempo y esfuerzo requeridos
duranteel desarrollo. Durante esta etapa, se pueden crear partes del
proyecto, como interfaces fisicas, para el uso de usuarios o clientes
(Canchig y Chilla, 2023, p. 27).

Cadificacién: Es indispensable para el desarrollo, ya que es la forma
mas efectiva de transmitir ideas y lograr un entendimiento mutuo.
Permite expresar conceptos de manera clara y facilita la colaboracién
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.
Silas pruebas son exitosas, la etapa de codificacion se considera

completada (Canchig y Chilla, 2023, p. 28).
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Anexo 8: Matriz de verificacion de originalidad

Matriz de verificacion de originalidad de una propuesta de investigacion o innovaciion

Titulo: Estudio comparativo de la eficiencia diagndstica del cancer de mama con los algoritmos CHN. NB v BF

Referencia de la investigaciin o innovacidn
similar a la propuesta

" Aspectos tedricos, funcionales, técnicos,
metodoldgicos, métricos, algoritmicos o
estadisticos de la investigacion cientifica
o innovacidn de la referencia

Aspectos a incluir en la nueva propuesta

Deteccion de cancer de mama usandao Machine
Learning

Se enfoca en evaluar v comparar los algoritmaos
Random Farest, kMM (k-Mearest-Meighbar) y Maive
Bayes.

Evaluacidn de rendimiento de los algoritmos
CHM.FF y MNE.

Se utiliza el conjunto de datos de Wisconsin
Dizagrasis Breast Cancer como conjunta de
entrenamiento para comparar el rendimiento de los
algoritmos de aprendizaje automaticao.

Litilidad de conjurta de datos de kaggle "Breast
Cancer” para los entrenamientas y extraccion de
caracteristicas de ellas mimas.

Se evalua el rendimiento de los algoritmos en
términos de parametros clave como la precizion vla
exactitud.

Se evalud los rendimientos como sensibilidad,
especificidad, exactitud, precisidn, tiempo de
entrenamiento y tiempo de identificacidn de cada
zlgaritma propuesto.

Técnicas de Deep Learning para la Deteccidn y
diagndstico de cancer enlos senos

Se utilizan diferentes modalidades de imagenes
médicas, como mamografia digital (OM), ultrasonide
[US], rezonancia magnética (MBI, imigenes
microscopicas [histoldgicas) w termograli a infrarmoja
(IRT]. para el diagnostico del cancer de mama.

Se utilizaron imagenes mamograficas para el
entrenamiento de loz algoritmos yla exraccidn de
caracteristicas.

Mo se proporcionan métricas especificas en el
teHta, pero se menciona que las éonicas de deep
learning han demostrado un rendimiento sin
precedentes enmuchas tareas dezafiantes.

Se menciona que deep learming ha terida
aplicaciones exitozas en varios campos,
inchuyendo radiclogi a v ciencias de imagenes.

El abjetive del rabajo es wtilizar el aprendizaje
automatico mediante el uso de algoritmos de
machine learning v deep learning para mejorar la
deteccidn temprana de cancer de mama en
im&genes médicas.

Como objetivo propuesta es dar a conocer el
rendimiento de cada algoritmo v asi evaluar cual
de ellas ez mejor en ciertos aspectos de
rendimiznta.

Integracidn de red neuronal convalucional y aumenta
de gradiente extremo para la deteccidn de cancer de
mama

Se menciona el uso de diversas técnicas de
aprendizaje automatico, como deep learming, u
algaritmos especificos coma el Convalutional
Mevral Metwork (CNN] v el Extreme Gradient
Boosting [XGEBoast), parala deteccidn de céncer
de mama en imagenes médicas.

Se utilizaron librerias como OpenCW parala
entraccion de caracteristicas de laimagen
mamagrafica y Djanda para el funcionamiento en
el entarno web.

Se emplean técnicas de data augmentation u

rransfer learning para superar las deficiencias enlos | Se empled un aumenta de datos que permite tener

canjuntos de datas utilizados y mejorar la precisién
del modelo de deteccion.

un mejor rendimienta a las algoritmos.

Integracion de redes neuronales
corvelucionales, random farest, naive bayes

Aspectos no incluidos previamente en
otro producto o investigacidn

Integracion de una pagina web para el respectivo
diagnostico y comparacidn de loz algaritmos.

Algoritmos de clasificacion

Figura 7 Matriz de verificacion de originalidad
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Anexo 9: Pseudocdédigo del algoritmo CNN

Algoritmo pseudocodizoChW
2 dataSet €« imagenes/datasetImage
Dimension filtroCHN[parametro_1]
4 clasificador«CHNNClasificador
5 clasificadorefiltroChN]datasSet ]
3 tiempoInicial <« time
resultado_Algoritmo < null
Para indice«! Hasta dataSet Con Paso 1 Hacer
: CNM < Entrenamiento
CNM & Clasificacion
: CNM < Prediccion
P g resultado_Algoritmo < CHN
FinPara
4 tiempoFinaletime
tiempoEntrenamientostiempoFinal -tiempoInicial
returneresultado_Algoritmo
returnetiempoEntrenamiento
FinAlgoritmo

Elshennawy et al. (2022), Pseudocodigo del algoritmo CNN

Figura 8 Pseudocddigo del algoritmo CNN.
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Flujograma de algoritmo CNN

(Algoritmo pseudocodigoCNN)

dataSet ¢ imagenes/dat...

|

Dimension filtroCNN[pa. ..

l

clasificador & CNMNClas. ..

clasificador « filtroC, _.

!
tiempolnicial « time
I
resultado_Algoritmo « | ..
|
1
CHNN ¢« Entrenamiento
Il
/-f_i:dizh CNN « Claiificaciun
J '|data_5_it// CNN « Prediccion

resultado_Algoritmo « CNN

I
|

tiempoFinal « time

l

tiempoEntrenamiento € ...

return ¢ resultado_Alg. ..

l

return ¢ tiempoEntrena. ..

l

(FinAlgoritmo)

Elshennawy et al. (2022), Flujograma del algoritmo CNN

Figura 9 Flujograma de algoritmo CNN.
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Anexo 10: Pseudocddigo del algoritmo RF

Algoritmo pseudocodigoRandomForest

2 dataseteimagenes/ruta_imagenes

: Dimension filtroRF[parametro_1]

4 clasificador«RandomForestClasificador

clasificadore«filtroRF[entrenamiento_x]

tiempoInicialetime

resultado_Algoritmoenull

Para indicee] Hasta entrenamiento Con Paso 1 Hacer

. clasificadoreEntrenamiento
clasificador«Clasificacion

. clasificador«Prediccion

? é resultado_Algoritmoeclasificador

Fin Para

4 tiempoFinaletime
tiempo_EntrenamientostiempoFinal-tiempoInicial
returneresultado_Algoritmo
returnetiempo_Entrenamiento

FinAlgoritmo

Gonzalez (2022), Pseudocédigo del algoritmo RF

Figura 10 Pseudocddigo del algoritmo RF
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Flujograma del algoritmo RF

(ﬁlgoritmo pseudocodigcRandomFmrest}

dataset « imagenes/rut. ..

l

Dimension filtroRF[par. ..
clasificador « RandomF . ..

clasificador « filtroR. .,

l

tiempolnicial « time

l

resultado_Algoritmo « . ..

indice

1 I‘EntZEEiL;?,X

l

clasificador & Entrena. ..

l

clasificador ¢ Clasifi. ..

clasificador ¢ Prediccion

l

resultado_Algoritmo « | ..

"l

tiempoFinal +« time

l

tiempo_Entrenamiento ¢, .

l

return « resultado_Alg. ..

l

return « tiempo_Entren. ..

l

(FinAlgoritmo)

Gonzélez (2022), Flujograma del algoritmo RF

Figura 11 Flujograma de algoritmo RF

82



Anexo 11: Pseudocdédigo del algoritmo NB

Algoritmo pseudocodigoMNaiveBaves
? dataSet = rutatrchivos/Imagenes
: algori tmoNB<GusainiB
4 algoritmoMNBedataset
tiempoInicialetime
resul tadoAlgoritmoenull
Si dataSet#null Entonces
: alForitmoNB<Entrenamiento
algoritmoNB<Clasificacion
algoritmoNBeprediccion
E resultadoslgoritmo<algoritmoNg
2 Fin 5i
tiempoFinaletime
4 tiempoEntrenamientostiempoFinal -tiempoInicial
returneresul tadoAlgoritmo
FinAlgoritmo

Gonzalez (2019), Pseudocdédigo del algoritmo Naive Bayes

Figura 12 Pseudocdédigo del algoritmo NB
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Flujograma de algoritmo NB

(Algoritmo pseudocodigoNaiveBayes)

|

dataSet « rutaArchivos, ..

algoritmoNB ¢ GusainNB

l

algoritmoNB « dataSet

l

tiempolnicial « time

l

resultadoAlgoritmo ¢ null

S

dataSet#null ,ﬁ:}—l

algerltmoNB < Entrenam,

algoritmoNB é Clasific...

l

algoritmoNB € prediccion

L

resultadoAlgoritmo « a. ..

|

|

tiempoFinal &« time

!

tiempoEntrenamiento « ...

|

return ¢ resultadoAlgo. ..

!

(FinAlgoritmo)

Gonzéalez (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 diagndstico del cancer
de mama donde muestra cuatro opciones, las cuales son: CNN, Random Forest,
Naive Bayes y estadisticas (las 3 primeras opciones sirven para dirigirse a la
pagina del diagndstico mediante una imagen por cada algoritmo y la Ultima opcion
sirve para dirigirse a la tabla de estadisticas donde se realiza el célculo de las
variables y de los VP, FP, VN y FN). Luego muestra tres botones las cuales son:
Informacién, En el Peruy Para el video (los dos primeros botones muestran un
modal con informacion de la enfermedad del cancer de mama y el dltimo boton
muestra un modal con sugerencia para ver el video orientado a la enfermedad del

cancer de mama).

CNN Random Forest Naive Bayes Estadistica

Esta pagina permite diagnésticar la enfy
por medio de imagenes mamogréficas clasificadas

Figura 14 Panel principal del sistema

En la figura 15 se muestra el apartado para visualizar 3 videos referenciados con la
enfermedad del cancer de mama, donde haciendo clic a cada circulo celeste

muestra un video.

Tres videos cortos

Figura 15 Apartado para visualizar los videos
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En la figura 16 se muestra el apartado donde muestra 3 tarjetas con una imagen
mamografica para cada algoritmo CNN, RF y NB. Al hacer clic en cada una de las
tarjetas se direccionara a la pagina a la cual fue elegido para el diagnéstico de la

enfermedad del cancer de mama.

Diagnoéstico con
L]

Algoritmos

Naive Bayes

Random Forest

Figura 16 Tarjetas de direccionamiento para cada algoritmo

En la figura 17 se muestra la pagina del diagndstico de la enfermedad del cancer
de mama con el algoritmo CNN. El lado izquierdo permite seleccionar una imagen
mamogréfica (benigno y maligno), una vez cargada la imagen se debe hacer clic al

botondiagnosticar para mostrar los campos del diagnéstico.

# 1 ainico Redes Neuronales Convolucionales

Quieres ver los resultados ?
Presione “A la derecha’ para mostrar los resulatdos del Diagnéstico

A LADERECHA

Cargue la Imagen

Seleccione

Diagnosticar

vrar imdgen

Figura 17 Pagina para la carga de imagen con CNN
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En la figura 18 se muestra la pagina del diagndstico de la enfermedad del cancer
de mama con el algoritmo CNN. El lado derecho permite mostrar los resultados del
diagnostico, los campos del diagndstico son: nombre de la imagen, clasificacion de

la imagen, tiempo de espera y precision.

Redes Neuronales Convolucionales

Quieres subir una imagen ?

Presione "A la izquierda’ para mostrar la carga de imagen para el
diagnéstico

m @A Ir ainicio
(R RESULTADOS

%~ Nombre de iméagen
& clasificacién de la imagen

© Tiempo de espera

Figura 18 Pagina para el diagnéstico con CNN

En la figura 19 se muestra la pagina del diagnéstico de la enfermedad del cancer
de mama con el algoritmo RF. El lado izquierdo permite seleccionar una imagen
mamografica (benigno y maligno), una vez cargada la imagen se debe hacer clic al

botdéndiagnosticar para mostrar los campos del diagnéstico.

A Ir a inicio Random Forest

Quieres ver los resultados ?

Presione "A la derecha” para mostrar los resulatdos del Diagnéstico

A LADERECHA

Cargue la Imégen

Aqui se va ha visualizar la imagen

Seleccione

Diagnésticar

Borrar imagen

Figura 19 P4gina para la carga de imagen con RF
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En la figura 20 se muestra la pagina del diagnostico de la enfermedad del cancer
de mama con el algoritmo RF. El lado derecho permite mostrar los resultados del
diagnostico, los campos del diagndstico son: nombre de la imagen, clasificacion de

la imagen, tiempo de espera y precision.

Random Forest

Quieres subir una imagen ?

Presione "A la izquierda’ para mostrar la carga de imégen para el
diagnéstico

ALA IZQUIERDA

A Ir ainicio

RESULTADOS

%~ Nombre de imagen
B3 Clasificacion de la imagen
© Tiempo de espera

1 Precision

Figura 20 Pagina para el diagnostico con RF

En la figura 21 se muestra la pagina del diagnéstico de la enfermedad del cancer
de mama con el algoritmo NB. El lado izquierdo permite seleccionar una imagen
mamografica (benigno y maligno), una vez cargada la imagen se debe hacer clic al

botdéndiagnosticar para mostrar los campos del diagnéstico.

@ Iranicio Naive Bayes

Quieres ver los resultados ?

Presione "A la derecha” para mostrar los resulatdos del Diagnéstico

ALADERECHA

Cargue la Imagen

Aqui se va ha visualizor la imégen

Seleccione

Diagnésticar

Borrar imagen

Figura 21 Pagina para la carga de imagen con NB
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En la figura 22 se muestra la pagina del diagnostico de la enfermedad del cancer
de mama con el algoritmo NB. El lado derecho permite mostrar los resultados del
diagnéstico, los campos del diagndstico son: nombre de la imagen, clasificacion de

la imagen, tiempo de espera y precision.

Naive Bayes

Quieres subir una imagen ?

Presione "A la izquierda” para mostrar la carga de imégen para el
diagnéstico

A LA ZQUIERDA

@ Ir a inicio

RESULTADOS

Figura 22 Pagina para el diagnéstico con NB

En la figura 23 se muestra la pagina de estadisticas de los resultados donde
permite seleccionar el numero de imagenes (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 imagenes se procede hacer clic al botén “ejecutar”
para la carga respectiva, donde brinda la sensibilidad, especificidad, precision y
exactitud en simbolo de porcentaje y el tiempo entrenamiento y de identificacion en
ms, mientras que los VP, VN, FP y FN en namero entero para los algoritmos CNN,

NB y RF.

Tabla de Estadisticas de los Resultados

Pagina Principal

Seleccione una opcién v Ejecutar

Figura 23 Tabla de estadisticas de los resultados
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