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RESUMEN

TITULO: TAMIZAJE DE PACIENTES CON SOSPECHA DE CANCER DE MAMA MEDIANTE UN
SISTEMA FUZZY EMPLEANDO VARIABLES CLINICAS'

AUTORES: Olga Sofia Fragozo Diaz; Cristian Fernando Martinez Sierra®

PALABRAS CLAVES: Cancer de mama, Funcién de membresia, Factores de riesgo, Logica Fuzzy,
Clustering, Reconocimiento de patrones, Curva ROC.

DESCRIPCION

El cancer de mama es uno de los tipos de cancer con mayor incidencia en la poblacién femenina y
con altas tasas de mortalidad. Con el objetivo de detectar tempranamente esta enfermedad se ha
impulsado el uso de técnicas novedosas como la inteligencia artificial aplicada al diagnéstico
médico. Este trabajo tiene como objetivo tamizar pacientes con sospecha de cancer de mama
mediante un sistema fuzzy usando variables clinicas. En primer lugar se estudia la relaciéon de
ciertas variables socio-demograficas, antecedentes familiares, hormonales y clinicas con el
padecimiento de cancer de mama, en base a la informacién recolectada por medio de encuestas a
pacientes con sospecha de céncer y su resultado de biopsia. De estas variables, se seleccionan
las que presentan mayor correlacién con el carcinoma. Se implementan varios sistemas de
inteligencia artificial basados en légica fuzzy, los cuales se fundamentan en clustering,
reconocimiento de patrones y sistema de inferencia. Para la evaluacion de estos sistemas se
determinan los parametros sensibilidad, especificidad y area bajo la curva ROC comparando el
rendimiento entre estos. El mejor rendimiento lo obtiene el sistema de Inferencia fuzzy alcanzando
un area bajo la curva ROC de 0.84. EIl reconocimiento de patrones obtiene el segundo mejor
rendimiento con un area bajo la curva ROC de 0.82 y de ultimo pero aun con un muy buen
rendimiento se encuentra el clustering que alcanzé un area bajo la curva ROC de 0.8.

'Proyecto de grado

®Facultad de ingenierias fisico mecanicas, Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electrénica y
Telecomunicaciones, Director: Ph.D Oscar Gualdron Gonzalez, Codirector: Msc. Edwin Santiago
Alférez Baquero.
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ABSTRACT

TITLE: SELECTIONS OF PATIENS WITH SOSPECTED BREAST CANCER USING A FUZZY
SYSTEM AND CLINICAL VARIABLES®

AUTHORS: Olga Sofia Fragozo Diaz; Cristian Fernando Martinez Sierra*

KEYWORDS: Breast cancer, Membership function, Risk factors, Fuzzy logic, Clustering, Pattern
recognition, ROC curve.

DESCRIPTION

The breast cancer is one of the most frequently occurring among other types of cancers affecting
female population. If not diagnosed early, it has a great mortality rate. As the result of a search for
an efficient method to detect the breast cancer on early stages of the disease development, the new
technique of artificial intelligence in the area of medical diagnostics was introduced. This work
concentrates on selecting the patients with the high possibility of breast cancer via fuzzy system
using medical factors (variables) acquired from patient clinical data. The work started from studying
the relationship among some variables and the breast cancer occurrences using the biopsy results
and the information collected from the patients via questionary. Variables with most correlation were
selected and used as an input to several fuzzy systems through clustering, pattern recognition, and
an inference system. The validation of fuzzy systems was done by first finding parameters of their
sensitivity and specificity, then calculating the area under the ROC. With these parameters it was
the comparison between all systems. The best performance of the fuzzy systems was achieved
with the area under the ROC of 0.84 by the inference system. Pattern recognition was the second
best technique with the area under the ROC of 0.82. Finally clustering obtained a good
performance with the area under the ROC of 0.8.

3Grade project

*Mechanical physics engineering faculty, School of Electrical Engineering, Electronics and
Telecommunications, Director: Ph.D Oscar Gualdrén Gonzélez, Codirector: Msc Edwin Santiago
Alférez Baquero.
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INTRODUCCION

El cancer de seno es una de las enfermedades con mayor tasa de mortalidad en el
mundo. Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), el cancer de mama
contribuye con 548.999 muertes al afio a nivel mundial [1]. En Colombia, el
carcinoma de glandula mamaria ocupa el segundo lugar en incidencia [2], 33 de
cada 100.000 mujeres padecen esta enfermedad y en Santander la tasa es de
36,42° [2]. En los paises menos desarrollados la tasa varia desde 4 a 23,8; de
manera que Colombia presenta mayor incidencia que este grupo. Estas
alarmantes cifras muestran que la neoplasia de mama es un problema de salud
publica, que requiere atencion y prevencién. Una de las razones que puede ser
causante de este inconveniente es la asistencia tardia a centros médicos por parte
de las pacientes y la inconstancia para el tratamiento de la enfermedad, al existir
en Colombia ineficiencia en el sistema de salud publica y escaso cubrimiento a la
poblacion por parte de entidades promotoras de salud. Actualmente el método
mas utilizado para el diagnostico de cancer de seno es la mamografia, que ayuda
a reducir la mortalidad hasta un 23 % en mujeres de 50 o0 mas afnos de edad [3].
Es el método mas confiable y preciso para la deteccién temprana del cancer
mamario [5]. Sin embargo, Colombia presenta un alto porcentaje de personas que
no tienen acceso a dicho método debido a su alto costo. Otra alternativa para
diagnosticar esta enfermedad es el examen clinico, que detecta el cancer de seno
en un 45% de los casos [6]. La efectividad de éste método, depende en gran parte

de la experiencia de los médicos, lo cual genera incertidumbre.

En busca de una técnica que complemente el diagndstico de la neoplasia de
mama, se propone una metodologia abordada a lo largo de este trabajo. Este libro
se encuentra dividido en 7 capitulos. En el primer capitulo se relata la
fundamentacién teérica usada a lo largo del trabajo, iniciando por el concepto de
factores de riesgo y factores prondsticos en la deteccién de cancer de mama,

® Todas las tasas porcentuales estan dadas por cada 100.000 habitantes por afio.
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pasando por las nociones medicas referentes a las regiones de incidencia de esta
enfermedad, hasta finalizar con las bases de inteligencia artificial en el diagnéstico
médico para la clasificacion y reconocimiento. El segundo capitulo comenta la
metodologia seguida para el tamizaje de carcinoma de glandula mamaria usando
las variables socio-demogréficas, la historia familiar, los datos hormonales y la
informacion clinica. El tercer capitulo describe el proceso de adquisicién de la
informacioén, la cual estd compuesta de tres partes fundamentales: un
consentimiento informado, las encuestas que conllevan a la informaciéon socio-
demografica, hereditaria, hormonal y clinica, y el registro de la informacién en una
base de datos. Aqui mismo, se explica la cantidad de variables recopiladas. Se
detalla en el capitulo 4 la seleccién de variables, implementando tres técnicas:
correlacién lineal mediante los coeficientes de Pearson y Spearman, seleccién
secuencial de variables y ranking a través de las pruebas T y Wilcoxon. Las
variables seleccionadas, son usadas para implementar los algoritmos de
clasificacion y reconocimiento, como senala el capitulo 5. En este, se prueban
cuatro metodologias: el agrupamiento con hard c-means, el agrupamiento con
fuzzy c-means, el reconocimiento de patrones y los sistemas de inferencia fuzzy.
En el transcurso de ésta seccion, se validan cada uno de los algoritmos
implementados, determinando los pardmetros de sensibilidad, especificidad y area
bajo la curva ROC para cada prueba. En el capitulo 6 se presentan las
recomendaciones y conclusiones de toda la investigacion y en el 7 se referencia

toda la bibliografia que soporta el proyecto desarrollado.
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1 MARCO TEORICO

Este trabajo de investigacion, busca determinar las variables socio-demograficas,
la historia familiar, los datos hormonales y la informacién clinica que permitan la
mejor descripcién a la hora de establecer una condicién de anormalidad en las
glandulas mamarias, especialmente en el posible diagnéstico de neoplasias
malignas, ademas de, implementar un sistema de inteligencia artificial para el
tamizaje de pacientes con sospecha de esta enfermedad. Por esto, antes de
entrar en detalle con la metodologia desarrollada, se trataran conceptos
fundamentales de interés iniciando con factores de riesgo y regiones de incidencia
en la deteccion del carcinoma de glandula mamaria, hasta describir brevemente
algunos métodos de inteligencia artificial aplicados al diagnéstico médico.

1.1 FACTORES DE RIESGO

Los factores de riesgo son caracteristicas o atributos® que condicionan la
probabilidad de presentar una enfermedad determinada. Dichos factores pueden
estar presentes en poblacién sana y aumentan el riesgo de tener la enfermedad.
La identificacion de los factores de riesgo es imprescindible para la prevencién
primaria. En el caso de los diferentes tipos de cancer, cada uno tiene distintos
factores de riesgo. Por ejemplo, la ventana estrogénica, entendida como el tiempo
expuesto a hormonas, es un factor de riesgo para el cancer de mama. Existen
diferencias entre los factores de riesgo y los factores prondsticos, que son
aquellos que predicen el curso clinico de un padecimiento una vez que la
enfermedad esta presente [7][8]. Un factor prondstico puede suministrar
informacion sobre la evolucidon que puede experimentar un enfermo en particular
[9].

Se ha demostrado que existen ciertos factores de riesgo que pueden aumentar las

® Llamados a lo largo de este libro variables
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posibilidades de contraer cancer de mama, a pesar de que muchos médicos
consideran esta enfermedad muy heterogénea, es decir, con manifestaciones
clinicas variables [10]. En la tabla 1 se muestra una clasificacion de algunos
factores de riesgo para el cancer de seno, de acuerdo con varias investigaciones.

Factor de riesgo Caracteristica

Socio-demograficos

Sexo

Ocurre unas 100 veces mas en mujeres que en hombres
[11].

Edad

Las tasas de incidencia aumentan enormemente en edades
entre los 45 y 50 afos [12] [12].

Raza

Las mujeres blancas son mas propensas a padecer esta
enfermedad que las de raza negra, aunque la mortalidad en
éstas ultimas es mayor, probablemente porque a ellas se les
detecta en estadios mas avanzados. Las que tienen menor
riesgo de padecerlo son las mujeres asiaticas e hispanas
[14].

Estado
socioecondmico

Las mujeres de nivel socioeconémico alto tienen mayor
riesgo de desarrollar cancer de mama en comparacion con
las de estrato bajo [14].

Area de
residencia

Aumento de la incidencia en mujeres de areas urbanas
comparadas con las que residen en areas rurales [15][17].

Hereditarios

Historia familiar
de cancer

Solo el 10% de mujeres diagnosticadas con esta lesién
tienen antecedentes familiares positivos [17].

Historia genética

Los genes BRCA1 y BRCA2, segun algunos estudios,
muestran que entre el 50% y el 60% de mujeres que han
heredado estos genes mutados pueden desarrollar el
cancer antes de los 70 afos [14].

La menarquia temprana (antes de los 12 afos) ha sido

Edad de !a asociada a un incremento del riesgo en un 10 a 20%
menarquia
[18][19].
Una menopausia tardia (después de los 54 anos)
Menopausia incrementa el riesgo de desarrollar carcinoma mamario en
un 3% por cada afo que se tarde la menopausia [20][21].
Hormonales Embarazo Mujeres con un embarazo a término y paridad aumentada
i tienen un riesgo disminuido a la mitad del presentado en las
emprano .
nuliparas [12].
Una lactancia prolongada ha demostrado ser un factor
Lactancia protector, disminuyendo el riesgo en un 3.4% por cada 12

meses de lactancia; adicionalmente, por cada parto el riesgo
baja un 7.0% [22][23][24][26].

Tabla 1. Factores de riesgo en el cancer de mama
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1.2 INCIDENCIA DEL CANCER DE MAMA

En la Figura 1 se puede observar la subdivision del seno en cuatro cuadrantes
y la region pezédn-areola. El cuadrante superior externo (CSE), se extiende
desde el punto medio del pezén hasta la axila. El cuadrante superior interno
(CSl), parte desde el punto medio del pezdon hasta el encuentro con el
esternén. Los otros dos cuadrantes (CIE y Cll) parten desde el punto medio
del pezdén hasta la zona de curvatura del seno. Los cuadrantes CSE y CSI
junto con la regién pezén-areola es por donde mayor circulacién arterial se da
en la glandula mamaria, puesto que por esta area estan ligadas arterias que
nacen de la arteria axilar, mientras que la composicion de los cuadrantes CIE

y Cll en la mayoria de los casos es tejido adiposo [27].

Cuadrante Superior

externo : Cuadrante Superior
' interno
f T

B0t
- -~
_ o Cuadrante Inferior
Euadrantelnfeﬁu/-.\ e - :-' 5% ,’f internao
externo E\R -

Figura 1. Regiones de la mama e incidencia del carcinoma de mama. Adaptada de [28].

Los valores porcentuales de zonas de incidencia conforme el cancer de seno
pueden verse en la Figura 1. EI CSE tiene una incidencia del 50%, por
encontrarse cerca de los ganglios axilares. La segunda zona de mayor
incidencia, se da en el conjunto pezbén-areola por encontrarse los ductos y
vasos linfaticos. La tercera zona es la superior interna con un 15% y las dos
zonas inferiores tienen una incidencia menor por la poca influencia de

ganglios y ductos [28].

20



1.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL APLICADA AL DIAGNOSTICO
MEDICO

En afnos recientes, los métodos de inteligencia artificial han sido ampliamente
usados en diferentes areas incluyendo aplicaciones médicas. Q. S. Ismail [29],
hace referencia a un sistema experto, utilizando légica fuzzy que toma como
entradas variables tales como: PSA’, edad y PV8, y estima a la salida el riesgo de
cancer de proéstata. El sistema disefiado resultd ser rapido, econdmico, sin riesgos
y alta fiabilidad. Existen algunas publicaciones en el area de prondstico de cancer
de mama con la ayuda de métodos de computacion [30][31][32]. Ng et al.
identifican variables obtenidas a partir de una encuesta realizada a cada paciente
y del examen clinico al que fue sometido, denominandolas biodatos: edad del
paciente, historia familiar de cancer, terapia de reemplazo hormonal, edad de la
menarquia del paciente, presencia de masas, dolor en el seno, edad de la

menopausia, embarazo temprano, etc.

1.3.1 Clustering

Clustering o agrupamiento, es una técnica usada para determinar el nimero
de clases en el que se puede dividir una variable teniendo una muestra de
datos considerable. Hay dos tipos de agrupamiento de datos: “hard” (o crisp)
para variables cuyos valores de membresia son 1 0 0, y “soft” (o fuzzy) para
variables con valores de membresia entre 0 y 1. En ambos casos, como
resultado del agrupamiento, se obtiene que los datos de un mismo grupo
estan mas relacionados entre ellos que con los datos de otros grupos. Para
determinar el grado en que dos datos estan relacionados se usa una medida
de similaridad que es la distancia euclidiana entre vectores en el espacio de

caracteristicas [34][35].

” Antigeno prostatico especifico.
8 Volumen prostatico.
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Los métodos de agrupamiento, definen los grupos éptimos a través de un
criterio denominado funcion objetivo, que mide el grado en el cual posibles
grupos optimizan una suma ponderada de errores cuadrados entre datos y
centros de grupos en el espacio de caracteristicas [34]. Esta funcién busca
minimizar la distancia euclidiana entre cada dato en un conjunto y su centro

de grupo y maximizar la distancia euclidiana entre centros de grupo.

1.3.1.1 Hard c-means (HCM)

Segun Timothy Ross [34], este método de agrupamiento es usado para
clasificar datos de modo que cada dato solo puede ser asignado a un grupo
de datos. Por esta razén, estos grupos son llamados particiones de datos.

Considerando {4,, 4,, As,..., Ac} como c particiones de X, se debe cumplir con

las siguientes condiciones para obtener una particion “hard”:

C
L:JlAi -x @1

AiNnA; =@ paratodoi #j (1.2)
@ c A; ¢ X paratodoi (1.3)

donde ¢ es el numero de grupos y X el universo de datos.

Usando la notacion de teoria de funciones se pueden expresar las ecuaciones

anteriores de la manera que sigue [34]:

C
Vx6@o =1 a9
i=1

Xa,(x) A XAj(xk) =0 paratodoi=#j (1.5)

0< ) Xy,(x ) <m (1.6)

donde la funcion caracteristica X, (x;) es definida como:
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1, x, € A;
XAi(xk):{O xl,: ¢ AZ (1.7)

Por simplicidad en notacién, la asignacién de membresia del j~ésimo punto de
dato en el i-ésimo grupo, es definido por X;; = X,.(x;). A continuacion, se
define una matriz U con c filas y n columnas compuesta por elementos
Xij(i=12,..,¢c;j=1.2,..,n). Entonces, se define un espacio de c¢ particiones

para X como el siguiente conjunto de matrices:

C n
Xij € {0,1},2)(”( =1,0< ZX”( < Tl} (18)
i=1 k=1

MC:{U

Asi, cualquier matriz U € M, es una hard c-partition. La cardinalidad, es decir,

el numero de posibles agrupaciones de los datos de cualquier hard c-partition,

M., es [34]:
e B[R (evr]  an
i=1

Seguidamente se selecciona la mejor particion, para esto se evalta la funcion
objetivo, denotada J(U,v), donde U es la matriz de particiéon y el parametro v

es un vector de centro de grupo. Esta funcion objetivo esta dada por:

n C
JWw) =) Kad)?  (110)
k=1i=1

donde d;; es una medida de distancia euclidiana (en un espacio m-
dimensional de caracteristicas,R™) entre la k-ésima muestra de datos x; y el /-

ésimo centro de grupo v;, dado por:

1
2

m
2
di = d(x —vy) = |lxg —vill = lZ(xkj —v;j) (1.11)
=
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Debido a que cada muestra de datos requiere m coordenadas para localizarse
en el espacio R™, cada centro de grupo también requiere m coordenadas para
describir su localizacion en el mismo espacio. Por lo tanto, el i-ésimo centro
de grupo es un vector de longitud m:

v; = {vi1, Viz, Viz, ) Vim}
donde la j-ésima coordenada es calculada por:

n
_ Lie=1 Xik- Xij

n

El siguiente paso es buscar la particién éptima, U*, que produzca el minimo
valor de la funcién J(U,v). Esto es, J(U*,v*) = min J(U, v).

A continuacién se describe paso a paso un algoritmo desarrollado por Bezdek
[36] para optimizar la busqueda de la mejor particion:
1. Fijar el valor de ¢ (2<c<n) e inicializar la matriz U:
U©® e M,
2. Calcular el valor de los centros de grupo:
(v, con UM}
3. Actualizar la matriz U:

D) _ {1, dik(r) = min{djk(r)} paratodoj € C (1.13)

Xlk
0, de otra forma
4. Si
|UTHD —UD|| < € (nivel de tolerancia)  (1.14)

se detiene el algoritmo; de otro modo se hace r =r + 1y se regresa al paso 2.
En la Figura 2, se muestra la idea de “hard clustering” en un espacio

tridimensional (m=3) de caracteristicas, en esta figura se observa cada grupo

de datos en una forma hiperesférica con un hipotético centro de grupo [34].
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Figura 2. “Hard Clustering” en un espacio tridimensional. Adaptada de [34].

1.3.1.2 Fuzzy c-means (FCM)

Al igual que el método hard c-means, este método busca clasificar n datos en
c particiones. Para introducir este método, se define una familia de conjuntos
fuzzy {4;, i =1,2,...,c} como una particién fuzzy sobre un universo de datos,
X. Debido a que los conjuntos fuzzy manejan grados de membresia, se puede
extender la idea de clasificacién “hard” a “fuzzy”, es decir, se pueden asignar
valores de membresia a los datos para cada conjunto. De ahi que, cada dato
puede tener una membresia parcial en mas de una clase [37].

El valor de membresia que el k-ésimo dato tiene en el i-ésimo grupo se

expresa con la siguiente notacion [34]:
Hike = Ha,(x) € [0,1]

Con la restriccién de que la suma de todos los valores de membresia, para
cada dato, en todas las clases debe ser la unidad, es decir [34]:

c
Zuik =1 parak=12,..,n (1.15)

=1
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Al igual que en clasificacion “hard” no pueden haber grupos vacios ni grupos

que contengan todos los puntos de datos, esto es:

n
0< Z Uik <N (1.16)
k=1

Debido a que los datos pueden tener parcial membresia en mas de una clase,
la regla descrita en la ecuacién 1.5 no se cumple en el caso de clasificacion
fuzzy:

XN Xj 20 (1.17)

Ahora se define una familia de matrices de particiones fuzzy, M., para la

clasificacion involucrando ¢ clases y n puntos de datos.

c n
Mg = [U ik € [0;1]:Z.Uik =1,0< Z Hik < ”} (1.18)
i=1 k=1

Cualquier matriz U € My, es una fuzzy c-partition. Debido al solapamiento

entre clases y al infinito nimero de valores para describir su membresia, la

cardinalidad de M. es infinita [34].

La funcién objetivo se define para fuzzy c-means, como:
n C

In(U0) = 3D ()™ (@) (119)
1

k=1i=

donde

m 2
2
dik = d(xk — 'Ul') = Z(xkj — Ui]') (120)
j=1

siendo u;, la membresia del k-ésimo punto de dato en el i-ésimo grupo y m’ el

parametro de ponderacion que controla la cantidad de incertidumbre en el
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proceso de clasificacién [36].
Cada coordenada del centro para cada grupo puede ser calculada de la

siguiente forma:

n m’
_ . 'x .
_ Zk—ll’llk ’k] (1.21)

ij - n m

donde j es una variable sobre el espacio de caracteristicas, con j=1,2,..,m

La mejor particion fuzzy sera la que genere el menor valor de la funcion

objetivo, es decir:
]m*(U*IV*) = min]m(Ur 17)

Los pasos para encontrar la mejor particién en un algoritmo de calsificacion
fuzzy son los siguientes [34]:
1. Fijar el valor de c, seleccionar un valor para el parametro m' € [1,») e
inicializar la matriz de particion U©.
2. Calcular los c centros de grupo {V;™}.

3. Actualizar la matriz de particién:
-1

( vy _ d(r) (m -1)
r —
Z d(r) paral, =0 (1.22)
(0]
(r+1) _ , . 7
U~ =0 paratodas las clasesidonde i € I (1.23)
donde
— )
h={iz<c<nmd =0} (24
y
ik = {1,2, ,C}—Ik (125)
y

Z uat =1 (1.26)

i€l
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4. Si |[uT+D —u®|| < ¢, se detiene el proceso iterativo, de otra forma se

hacer =r+ 1y se regresa al paso 2.

1.3.2 Reconocimiento de patrones

El reconocimiento de patrones es un proceso en el cual se busca identificar
caracteristicas de un conjunto de datos sobre aquellas previamente
conocidas. Las caracteristicas conocidas se obtienen a través de procesos de
clasificacion, tal como el clustering. El propdsito del reconocimiento de
patrones es asignar cada nueva entrada a un grupo o patron de datos
previamente clasificado [34][38].

Los datos usados para disefiar el sistema de reconocimiento de patrones son
divididos en dos grupos: datos para el disefio y datos para la prueba, el primer
grupo es usado para determinar los parametros algoritmicos del sistema vy el

segundo para probar el rendimiento del sistema [39].

La clasificacibn y el reconocimiento de patrones son procesos
complementarios, por una parte la clasificacidn se encarga de agrupar los
datos encontrando las caracteristicas de cada uno de los grupos, y el
reconocimiento asigna un conjunto de nuevos datos a cada grupo con base en
la informacién obtenida de las caracteristicas. En pocas palabras, la
clasificacion define los patrones y el reconocimiento asigna datos a estos [34].

En este trabajo se resumen dos métodos para realizar el reconocimiento de

patrones con mas de una caracteristica.

1.3.2.1 Clasificador del vecino méas cercano (NNC°)

® En inglés Nearest Neighbor Classifier
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Para ilustrar este método se consideran m caracteristicas de cada dato, de

modo que cada dato (x;) es un vector de caracteristicas, x; = {x;1, Xi2, -+, Xim}-

Ahora, se supone que se tienen n muestras de datos conocidas en un
universo X = {x4,xy,...,x,}. Utilizando un método de agrupamiento se
encuentran los ¢ grupos adecuados para los datos en estudio. Si se usa
clasificacion fuzzy, se debe hacer el proceso de convertir la particion
resultante en wuna particion “hard” donde se cumplan las siguientes

condiciones [34]:

C

UAl- =X
=1

A;NnA;j =0 paratodoi #j

~

Posteriormente, si se tiene un nuevo dato x, entonces el clasificador del

vecino mas cercano esta dado por la siguiente medida de distancia:
d(x,xy+) = 1Ir}cin (d(x, xk)) (1.27)
<ksn
Para cada uno de los n datos donde x,- pertenece al grupo A;. Esto significa

que x y x;- pertenecen al mismo grupo.

1.3.2.2 Clasificador del centro mas cercano (NCC'™)

De nuevo se inicia con n datos conocidos, X = {x;,x,, ..., x,}, Yy cada dato es
descrito por m caracteristicas. Por medio de un método de agrupamiento se
encuentran los ¢ grupos en los que se clasifican los datos. Cada grupo tiene
un centro, de modo que: v = {v, vy, ..., v}, donde v es un vector de c centros
de clases. Si se tiene un nuevo dato x, el clasificador del centro mas cercano

esta dado por:
d(x,vy) = min (d(x,vi)) (1.28)

10 En inglés Nearest Center Classifier
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Por tanto, x pertenece al grupo A4; que tiene como centro v+

1.3.3 Sistema de Inferencia Fuzzy

Un sistema de inferencia fuzzy es un proceso que formula la asignacién de una
determinada entrada a una salida usando légica fuzzy. Esta determinacién,
proporciona un punto de partida desde el cual se pueden tomar decisiones o
distinguir patrones [34][39].

Pueden implementarse varios tipos de sistemas de inferencia fuzzy, los mas
usados son: Mamdani y Sugeno. Estos sistemas se diferencian en los pasos que
siguen para determinar la salida. En el sistema de inferencia tipo Mamdani, se
espera que la salida este representada por funciones de membresia. De esta
manera, después del proceso de agregacion existe un conjunto fuzzy para cada
variable de salida que seguidamente se defuzzifica. Los sistemas de inferencia
tipo Sugeno, en lugar de integrar a través de la funcién de salida para encontrar el
centro, utilizan el promedio ponderado de los puntos de algunos datos. En general,
los sistemas de tipo Sugeno se pueden utilizar para modelar cualquier sistema de
inferencia en el que las funciones de membresia de salida son lineales o

constantes [34].

Una regla tipica en un modelo fuzzy tipo Sugeno tiene la forma:
silaentrada1esxylaentrada2esy,lasalidaesz=f(x,7vy)
donde z = f(x,y) es una funcion crips a la salida de cada regla. Generalmente,
f(x,y) es una combinacion lineal de x y y. El nivel de salida de cada regla z; es
ponderado por el peso w; de la regla. Por ejemplo, para una regla AND con una
entrada 1 igual a x, y una entrada 2 igual a y, el peso es:
w; = min(Fy(x), F>(y)) (1.29)

donde, F;(x), F,(y), son funciones de membresia para las entradas 1 y 2. La
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salida final del sistema es la media ponderada de todas las reglas de salida, y se

obtiene a partir de la siguiente ecuacion:

N w;z;
Salida final = % (1.30)

i=1 Wi

Una regla Sugeno opera como se muestra en el siguiente diagrama:

— _L —

W
Entrada 1 peso de la regla
Entrada MF
AND
p—-
i _/—
F2(Y)
Entrada 2 Salida MF
Entrada MF
> z
\ Nivel de salida
Z=ax+by+c

Figura 3. Diagrama de representacion de una regla Sugeno. Adaptada de [41].

Finalmente, al comparar los tipos de sistema de inferencia fuzzy, se encuentra que
el tipo Sugeno es computacionalmente eficiente, funciona bien con técnicas
lineales, de optimizacion y adaptacion, garantiza la continuidad de la salida y es
muy adecuado para el analisis matematico; mientras que el tipo Mamdani,
presenta ventajas respecto a que es intuitivo, cuenta con una amplia aceptacion y

se adapta muy bien a la intervencién humana.
Posteriormente, se detalla el proceso que debe seguirse para construir un sistema

de inferencia fuzzy, usado en el desarrollo de este proyecto. Una estructura basica

de un sistema de dos entradas una salida, es como se muestra a continuacion:
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Figura 4. Diagrama de bloques FIS de dos entradas-una salida. Adaptada de [41].

Como se observa en la Figura 4, la informacion fluye de izquierda a derecha, de

dos entradas a una sola salida. La naturaleza paralela de las reglas es uno de los

aspectos mas importantes en los sistemas de légica fuzzy. En vez de cambiar

bruscamente entre los modos de las entradas con base en puntos de ruptura, la

l6gica fluye desde las regiones donde el comportamiento del sistema es

dominante por una regla u otra.

El proceso de crear un sistema de inferencia fuzzy viene dado por los siguientes

pasos [42]:

1. Fuzificar las variables de entrada. Consiste en tomar cada entrada y

determinar los grados apropiados de ella, a través de funciones de

membresia.

2. Aplicar el operador fuzzy (OR o AND) a los grados de las entradas.

Después de que las entradas son fuzificadas, es conocido el grado en que

cada parte de la entrada se cumple para cada regla. Si una regla dada tiene

mas de una variable, el operador fuzzy es aplicado para obtener un nimero
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que representa el grado de dichas variables en esa regla. Este nimero se
aplica luego a la funcibn de salida obteniendo un udnico valor. Las
operaciones légicas AND y OR son sustituidas por operaciones min
(minimo) o producto y max (maximo) o probor (OR probabilistico)
respectivamente. El método OR probabilistico, también conocido como

suma algebraica se calcula segun la ecuacion:

probor (a, b) =a + b —ab (1.31)

3. Aplicar el método de Implicacion. Inicialmente, se debe determinar el peso
de la regla que corresponde a un valor entre 0 y 1, dependiendo de la I6gica
de las entradas. Después de establecida una ponderacion adecuada a cada
regla, el método de implicacién puede aplicarse. La entrada es un numero
Unico y la salida es un conjunto fuzzy. La implicacién es aplicada para cada
regla y consiste en dos pasos: min (minimo), que trunca la salida del
conjunto fuzzy, y producto que escala la salida del conjunto fuzzy.

4. Agregar todas las salidas. Las reglas de un FIS'!, deben ser combinadas de
alguna manera con el fin de tomar una decision. El proceso de agregacion
recibe la lista de funciones de salida truncadas obtenidas por la fase de
implicacion para cada regla, entregando un conjunto fuzzy para cada
variable de salida. Son usados tres métodos: max (maximo), probor (OR
probabilistico) y sum (la suma de los conjuntos de salida de cada regla).

5. Defuzificacion. La entrada para el proceso de defuzificacién es un conjunto
fuzzy y la salida es un Unico numero. El método de defuzificacion mas
comun es el célculo del centroide, que devuelve el centro del area bajo la
curva (funcibn de membresia). Existen otros métodos de defuzificacion
como: media del maximo, el maximo mas grande, y el maximo mas

pequeno.

11 Sistema de Inferencia Fuzzy
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1.4 PARAMETROS = DE VALIDACION: ESPECIFICIDAD,
SENSIBILIDAD Y AREA BAJO LA CURVA ROC

La curva ROC fue desarrollada inicialmente durante la segunda guerra mundial
para fines militares. El analisis ROC ha sido usado desde entonces en medicina,
radiologia y otras areas para juzgar la habilidad de discriminacion de varios
métodos estadisticos que combinan varias caracteristicas, resultados de pruebas,

etc, para propésitos predictivos [43].

En medicina, el analisis de la curva ROC ayuda a evaluar el desempefio
diagnoéstico de pruebas médicas para discriminar casos no saludables de casos
saludables, es decir, proporciona una representacién global de la exactitud
diagnéstica.

Graficamente la curva ROC es representada por la fraccion de verdaderos
positivos (FVP) en ordenadas contra la fraccion de falsos positivos (FFP) en
abscisas, o lo que es equivalente la sensibilidad contra 1-especificidad. La
sensibilidad es un parametro que describe la probabilidad de clasificar
correctamente a un individuo enfermo, es decir, la probabilidad de que para un
paciente enfermo se obtenga en la prueba un resultado positivo. De ahi que, sea
llamada también fraccién de verdaderos positivos, tal como se muestra en la tabla
2. La especificidad describe la probabilidad de clasificar correctamente un
individuo sano, es decir, la probabilidad de que para un paciente sano se obtenga
un resultado negativo. La especificidad es también conocida como tasa de
verdaderos negativos, definida en la Tabla 2 [44].

La curva ROC puede ser dibujada punto a punto a partir de los valores de

sensibilidad y especificidad obtenidos a medida que se varia un umbral, que
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corresponde al traslape de dos distribuciones normales, una para las pacientes
enfermas y otra para las pacientes sanas, razén por la cual, existe un compromiso
entre sensibilidad y especificidad. Es decir, si se modifica el umbral para obtener
mayor sensibilidad, s6lo puede hacerse a expensas de disminuir al mismo tiempo
la especificidad. Esta curva toma valores desde 0 hasta 1 en sus dos ejes, como
se representa en la Figura 5. La exactitud de la prueba aumenta a medida que la
curva se desplaza desde la diagonal hacia el vértice superior izquierdo [45]. Esto
sugiere que el area bajo la curva ROC'? puede emplearse como un indice
conveniente de la exactitud global de una prueba, donde la exactitud maxima
corresponde a un valor de AUC de 1, y la minima a una de 0.5, que corresponde a
la diagonal. Si el area es menor de 0.5 debe invertirse el criterio de positividad de

la prueba [44].

1 -_:i:" ST e B _-;e-""_l o
|l' JFF---. _,_.--""---
/ E
osp /' f”’
'S.\J _,". f'_l-
T+
E 0.6f -—
24/
b - _*_:f ——  Poco Solapamianto
ﬂ.ﬁ-;. 0.4 / —}— Madio Solapamianto
i/ —— Mucho Solapamisnto
1 _:*"' _ Peorcaso
0.2} |

0.2 0.4 0.6 0.8 1
1-Especificidad

Figura 5. Curva ROC para diferentes valores de umbral. Adaptada de [45]

12 En siglas AUC
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Al considerar un problema de clasificacion binaria, en el cual las salidas pueden
estar asociadas a positivo (p) 6 negativo (n), existen cuatro posibles resultados: si
el valor real es positivo y el valor predicho es positivo, entonces se obtiene un
verdadero positivo; sin embargo, si el valor predicho es negativo se dice que es un
falso negativo. De la misma manera, si el valor real es negativo y el valor predicho
es positivo, se obtiene un falso positivo, pero si el valor predicho es negativo el
resultado es un verdadero negativo [45]. A manera de ejemplo, en la Tabla 2 se
clasifican los datos de una muestra de pacientes de acuerdo al resultado de una
prueba y su estado respecto a la enfermedad:

Verdadero Diagndstico
Enfermo (p) Sano (n)
Resultado de la Prueba Positiva (p’) Verdadero Positivo() Falso Positivo
Prueba Prueba Negativa () Falso Negativo Verdadero Negativo
VP+FN FP+VN
Sensibilidad =VP/(VP+FN)=FVP(fraccion de verdaderos positivos)
Especificidad =VN/(VN+FP)=FVN(fraccion de verdaderos negativos)=1 — FFP

Tabla 2. Resultado de una prueba y su estado respecto a una enfermedad. Adaptada de
[45].

2 METODOLOGIA PARA EL TAMIZAJE DE PACIENTES
CON SOSPECHA DE CANCER DE MAMA MEDIANTE
UN SISTEMA FUZZY USANDO VARIABLES CLINICAS.

Este capitulo describe la metodologia que se propone a lo largo del trabajo de
investigacién desarrollado. El objetivo principal de este estudio es tamizar
pacientes con sospecha de cancer de mama mediante un sistema fuzzy usado

variables clinicas.
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La adquisicién de los datos, es la fase mas complicada y delicada del proyecto,
debido a que se necesita una gran gestién médica para la participacion y continua
presencia de pacientes en el estudio [27]. Para esto, se realiza la preparacion de
la paciente, que incluye un consentimiento informado en el cual se comunica a la
paciente sobre el estudio que se esta realizando y la importancia de su
colaboracion. Asimismo, se recolecta la informacion socio-demografica, la historia
familiar de cancer, los antecedentes hormonales y los factores clinicos, a través de

dos encuestas que la paciente llena personalmente.

Una vez se tiene la informacién de las pacientes, se registra en una base de
datos. Posteriormente se exportan los datos al formato de hoja de calculo .xls de
Excel (Microsoft, derechos reservados®) y a un documento de texto. En el formato
de hoja de calculo, se almacenan los datos tabulados, lo que permite hacer una

preseleccion de las variables que seran usadas en Matlab®.

Con los datos escogidos hasta el momento, se procede a realizar la seleccion de
variables que posteriormente se utilizaran como entradas al sistema de
clasificacion, segun la relacién existente con el resultado histopatolégico. En el
desarrollo de este proyecto, se proponen tres técnicas. La primera de ellas es la
correlacion lineal, que se realiza mediante los coeficientes de Pearson y
Spearman. Este método supone una independencia entre cada variable, que no
necesariamente ocurre, pero es muy simple y eficaz. La segunda técnica es /la
seleccion secuencial de variables, que en este caso adhiere parametros al
modelo, dependiendo de un criterio determinado. Y por ultimo, el ranking de las
variables, que se efectia por medio de dos técnicas diferentes: la prueba T y la
prueba de Wilcoxon. De esta forma, se emplea un método que mide la relacién
entre variables con el diagnéstico de la biopsia. En la Figura 6 se ilustran las tres

técnicas mencionadas anteriormente.
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Figura 6. Metodologia para el tamizaje de pacientes con sospecha de cancer de mama
mediante un sistema fuzzy usando variables clinicas. Adaptada de [27].

La seleccidon definitiva se realiza para el conjunto de datos pre-seleccionados. A
partir de aqui, se aplican cinco diferentes algoritmos de clasificacion: las técnicas
de agrupamiento “hard c-means” y “fuzzy c-means”, el reconocimiento de patrones
usando dos conceptos diferentes: clasificador del vecino mas cercano y
clasificador del centro mas cercano, y un sistema de inferencia fuzzy en el cual se
ha utilizado la experiencia de un especialista y cirujano de mama experto.
Finalmente, se determinan los parametros de sensibilidad, especificidad y area
bajo la curva ROC para validar los sistemas y realizar una comparacion entre

ellos.



3 ADQUISICION DE LA INFORMACION

Una de las fases mas extensa y complicada es la adquisicion de la informacién, ya
que no existen antecedentes de estudios en la regién sobre diagnéstico médico
del cancer de mama usando variables clinicas. En este trabajo, los datos
provienen de la informacién suministrada por pacientes reales con sospecha de
carcinoma de glandula mamaria. Esta informacién es obtenida por medio de una
serie de preguntas contenidas en dos encuestas sobre: datos socio-demograficos,
historia familiar de cancer, datos hormonales vy clinicos. El proceso de adquisicién
de la informacion comienza desde la asignacion de la cita a la paciente hasta el
registro de la informacion. Inicialmente, se cita la paciente y se le informa sobre la
consistencia y desarrollo del proyecto mediante un consentimiento para
posteriormente, acceder a llenar las encuestas antes mencionadas. Una vez
recopilados los datos, estos deben ser almacenados en una base de datos,

construida con el fin de organizar la informacion.

La muestra con que se trabajé hasta el momento de la culminacién de este
proyecto es de 50 pacientes, la mayor parte, provenientes de consulta médica con
el especialista y cirujano de mama Dr. Alvaro Nifio. Del total de esta muestra, 27

han sido diagnosticadas con cancer de mama.

3.1 CONSENTIMIENTO INFORMADO

Para tomar parte en el proyecto, los pacientes deben participar de forma
voluntaria, conociendo la informacién respecto al estudio. Siempre debe
respetarse el derecho de las participantes en la investigacion a proteger su
integridad y deben tomarse toda clase de precauciones para resguardar la
intimidad de los individuos, la confidencialidad de la informacion de la paciente y

para reducir al minimo las consecuencias de la investigacion sobre su integridad
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fisica, mental y su personalidad [27].

Esta investigacion, por formar parte del proyecto macro, desarrollado junto a un
equipo médico y epidemioldgico, adscritos a la investigacion de COLCIENCIAS, se
fundamenta en la declaracién de Helsinki, que la Asociacién Médica Mundial ha
promulgado. Dicha Declaracion es una propuesta de principios éticos que sirven
para orientar a los médicos y a otras personas que realizan investigacion médica
en seres humanos, incluyendo la investigacion del material humano o de
informacion identificables. Ademas, se enfatiza en que la investigacién debe
ejecutarse dentro del marco de la normatividad vigente en el pais donde se realiza
y que cada individuo participante debe recibir informacién adecuada acerca de los
objetivos, métodos, fuentes de financiamiento, posible conflictos de intereses,
afiliaciones institucionales del investigador, beneficios calculados, riesgos
previsibles e incomodidades derivadas. La persona debe ser informada del
derecho de participar o no en la investigacion y de retirar su consentimiento en
cualquier momento, sin exponerse a represalias. Después de asegurarse que el
individuo ha comprendido la informacién, el médico debe obtener entonces,
preferiblemente por escrito, el consentimiento informado y voluntario de la
persona. Es por esto que, mediante el consentimiento informado como
procedimiento médico formal se aplica el principio de autonomia de la paciente
[46].

En el ANEXO A se muestra el consentimiento informado elaborado en el proyecto

macro.

3.2 RECOPILACIC)N DE LA INFORMACION SOCIO-
DEMOGRAFICA, LA HISTORIA FAMILIAR, LOS DATOS
HORMONALES Y LA INFORMACION CLINICA.

En el capitulo 1, se mencionaron varios factores de riesgo, que pueden incidir en

el desarrollo del cancer de mama. Estas variables, son fundamentales para revelar
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un posible diagnéstico de la enfermedad. En este trabajo se han elaborado dos
encuestas: la primera involucra la recopilacibn de algunos datos socio-
demograficos, historia familiar respecto al cancer, antecedentes hormonales vy
acceso a la atencién médica. La segunda, reune informaciéon semejante a una
historia clinica: presencia de masas, dolor, anomalias en la piel, etc. Ambas fueron
elaboradas con la asesoria epidemioldgica y clinica involucrada en el proyecto de
COLCIENCIAS, teniendo en cuenta diferentes estudios sobre los factores de
riesgo del carcinoma de glandula mamaria, como sefiala la Tabla 1. La Tabla 3

muestra los esquemas resumidos de las dos encuestas, mientras que en el

ANEXO B se encuentra una copia completa de cada una.

3.3 CREACION DE BASE DE DATOS

La informacién obtenida a través de los formularios, fue digitalizada mediante el
software gratuito EpiData 3.1'3. Este programa esta disefiado para la entrada y

documentacion de datos.

EpiData 3.1, fue seleccionado, debido a su facilidad de acceso, y a la sencillez
para convertir lineas de texto simple a una forma explicita de entrada de datos.
En este software, pueden definirse las escalas de los datos de entrada, asi como
las restricciones que pueda tener un dato. Las fechas se guardan facilmente, por
ejemplo, 2301 sera el formato de 23/01/2010 si se ha introducido en el afo 2010

en un campo "dd/mm/aaaa”.

Una de las ventajas que se aprovech6 de Epidata al registrar los datos, es que se
puede verificar la informacién digitada por dos personas diferentes haciendo una

comparacion.

'3 Software libre, disponible en www.epidata.dk
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Primera Encuesta

| Segunda Encuesta

Datos Personales

Cédula

Nombre

Direccién

Teléfono

Talla del brasier

Registro de
Termografia

Fecha del registro

Cédigo de las imagenes

Datos socio-
demograficos

Edad

Lugar de residencia

Estrato

Estatura

Raza

Presencia de pareja
estable

indice de masa

corporal

Nivel de estudios

Profesién

Peso

Ingresos econdmicos

Acceso a la atencién
médica

Datos del SISBEN

Informacién sobre EPS

Mama(s)
Dolor en los senos

Region(es)

Historia familiar del
cancer

Mama

De primer

grado Hermanas

Asimetria en los senos

Hijas

De Tias

segundo

Espontaneidad

grado Primas

Telorrea

Tipo de secrecién

Antecedentes
hormonales

Edad de la menarquia

NlUmero de embarazos

Edad del primer
embarazo

Tiempo de lactancia

Edad de la
menopausia

Tratamientos
hormonales

Mama(s)

Masas en los senos

Region(es)

Antecedentes clinicos

Mamografias previas

Biopsias anteriores

Antecedentes propios
de cancer

Radioterapias

anteriores

Tipo de anormalidad

Anormalidad de piel
en las mamas .,
Region(es)

Nodulos linfoides

, , axilares
Anomalias de nédulos

Nodulos
supraclaviculares

Resultados de la mamografia

Tabla 3. Esquemas de los formularios que recopilan la informacién socio-demografica,
hereditaria, hormonal (Primera encuesta) y clinica (Segunda encuesta). Adaptada de [27].
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Los pasos seguidos para la creacién de la base de datos fueron:

1.

Entrada de los datos: en este paso se escribe el cuestionario asignandole a
cada pregunta una variable, y definiendo el tipo para cada una de ellas, por
ejemplo, numérico, texto, fecha, etc.
Anadir controles: Una herramienta importante de EpiData es la posibilidad
de especificar reglas y calculos durante la entrada de datos. En este punto
se le da un valor numérico a las opciones de respuesta y ademas se
pueden realizar célculos entre las entradas. Por ejemplo, el IMC'* puede
determinarse a partir del peso y la estatura como (peso/estatura®).
Igualmente es posible especificar una secuencia de la entrada de los datos,
a través de saltos condicionales.
Al culminar el paso anterior, la encuesta ha sido creada en el programa, asi,
esta debe guardarse para luego entrar los datos.
La entrada de los datos se realiza con la informacion recolectada en las
encuestas, llenando los campos en cada pregunta de acuerdo al valor
asignado a su respectiva respuesta. Esta entrada se realizé dos veces por
diferentes personas a fin de corroborar que los datos hayan sido
correctamente digitados.

Finalmente, se comparan los dos archivos guardados que contienen los 50
registros de las pacientes y se realizan las correcciones que sean

necesarias hasta coincidir la informacion.

En la Figura 7 se muestra una parte del primer cuestionario en EpiData que

contiene informacién de una de las pacientes. Desde EpiData se exportaron los

datos a formato de texto y luego fueron retomados en MATLAB®. La informacién

recopilada es bastante amplia y variada. Todos los datos no son usados en el

desarrollo de éste proyecto, pero si almacenados para posteriores estudios que

puedan involucrar un mayor nimero de variables.

'* indice de masa corporal
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Z| Archive Ira Filtro Ventana A&yuda

Datos del Examen Clinico

pc La paciente presenta dolor en las glandulas mamarias? H Ho

gm Glandula mamaria donde presenta el dolor

rg Regidén de la gléndula mamaria donde presenta el dolor

mp La paciente se ha palpado masa{s) en la(s) - Ho
glandula (=) mamaria(s)?

gp Glandula mamaria donde se ha palpado masa(s)

rm Regidon donde se he palpado masa(s)

ai La paciente presenta asimetria en la inspeccidn : 1 Ho
de las glandulas mamarias

te La paciente presenta Telorrea? : = Ho

ee La Telorrea es espontanea?

st Tipo de secrecidn

dm La paciente presenta masa(s) con dimensiones superiores a 2cm : 3 Posiblemente

en la gléndula mamaria?

ru Regidon donde se ubica(n) la(s) masa(s) - CSE
mf La(s) masa(s) es(son)? : = Movil (es)
al La paciente presenta alteraciones en la piel de la : 1 No

alandnla mamaria?

Figura 7. Registro de una de las pacientes en Epidata 3.1 Fuente: el autor

4 SELECCION DE LAS VARIABLES

Antes de realizar un andlisis estadistico de las variables, se hace necesario
seleccionar algunas de estas para reducir su nimero y hacer mas eficiente el
rendimiento de los sistemas a implementar. A este proceso se le denomina en este
libro preseleccion. Seguidamente se estudian las variables seleccionadas a través
de tres métodos de correlacidén estadistica con el fin de descartar las variables que
no sirvan como criterio para determinar la presencia o ausencia de carcinoma de

glandula mamaria.

4.1 PRESELECCION DE LAS VARIABLES

El procedimiento de preseleccion, consiste en escoger las variables que segun el
criterio médico y los resultados que existen de investigaciones desarrolladas (ver
Tabla 1) incidan en el padecimiento del cancer de mama. Esta preseleccion se ve

limitada por la falta de informacién en alguna de las encuestas. Por ejemplo, la
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variable IMC'®, no pude ser considerada en el estudio, debido a que no se cuenta
con informacién de la estatura de algunas pacientes.

Edad

Lugar de residencia

Raza

Historia familiar de primer grado

Historia familiar de segundo grado

Menarquia

Embarazos

Variables preseleccionadas Edad del primer embarazo

Edad Menopausia

Tratamiento Hormonal

Dolor en los senos

Asimetria en las mamas

Masas en los senos (percepcién del cirujano)

Masas en los senos (percepcién de la paciente)

Telorrea

Anormalidad en la piel de las mamas

Tabla 4. Variables preseleccionadas. Fuente: el autor.

La Tabla 4. muestra las variables preseleccionadas de acuerdo a las

consideraciones anteriormente nombradas.

4.2 SELECCION ESTADISTICA DE LAS VARIABLES

Para la seleccién de variables’®, como uno de los objetivos de este trabajo se
plantean tres técnicas: correlacion lineal mediante los coeficientes de Pearson y
Spearman, ranking de variables mediante las pruebas T y de Wilcoxon, y la

seleccion secuencial de variables.

4.2.1 Correlacion lineal mediante los coeficientes de Pearson vy

Spearman

En el analisis de estudios médicos, especificamente epidemiolégicos, es necesario

'* indice de masa corporal
'® Conocida en inglés como Feature Selection
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encontrar el nivel en el que dos variables se relacionan para un conjunto de
pacientes. Para esto se presenta la correlacion lineal, la cual busca determinar el
grado en que dos variables estan correlacionadas. Una aplicaciéon de la
correlaciéon lineal es encontrar variables que permitan predecir el valor de otra
variable [44]. Se debe aclarar que, el hecho de obtener un coeficiente bajo no
significa que las variables no estén correlacionadas, ya que se puede presentar el

caso en que exista un comportamiento no lineal.

El coeficiente de correlacion de Pearson es un indice de facil interpretacion. Los
valores entre los cuales oscila este indice estan dentro del rango -1 y +1. La
magnitud del coeficiente es la que define si la correlacién es fuerte o no, mientras
el signo indica la direccion de dicha correlacion. Por lo tanto, un valor de -1 es tan
importante como un valor de +1. Un signo positivo indica correlacion positiva, esto
es, que los valores de las dos variables aumentan o disminuyen en el mismo
sentido y un signo negativo indica correlacion negativa, es decir que el valor de
una variable se incrementa cuando el de la otra disminuye. Un valor de 0 en el
coeficiente de correlacion de Pearson significa que no hay correlacién entre las
variables [47].

El coeficiente de correlacion de Pearson se calcula por medio de la siguiente
expresion:
N
= — 1.35
T =5 (135)
donde X y Y son las variables, N es el nimero de datos para las variables y S es

la desviacion de cada una de ellas.
El coeficiente de correlacion de Spearman es una medida de asociacion lineal que

utiliza los rangos y los nimeros de orden de cada grupo de datos, y compara
dichos niveles [44].
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El calculo del coeficiente de correlacion de Spearman viene dado por la siguiente
expresion:

6 d?
B nn2—-1)
donde d; = r,; — 1,; es la diferencia entre los rangos de X y Y, y n es el nimero de

r=1 (1.32)

datos.

Para determinar la relacién que existe de forma independiente, entre el resultado
de la biopsia y cada una de las variables preseleccionadas, se determinaron los
coeficientes de Pearson y Spearman. Los resultados obtenidos se muestran en la
Tabla 5 y 6, donde aparecen las 16 variables ordenadas de acuerdo a ambos
criterios. Se puede concluir entonces que existe una correlacion lineal mayor con
la edad, presencia de masas, menopausia y tratamiento hormonal que con el resto

de variables.

Variable Spearman
Edad 0,579
Masas -0,400
Menopausia 0,246
Trat_horm 0,246
N° emb 0,224
Asimetria 0,218
Alt_piel 0,156
Historia_fam1 -0,142
Telorrea -0,142
Raza -0,139
Historia_fam2 0,091
Urb Rur 0,084
Dolor -0,080
Pri_emb -0,066
Masas2cm -0,052
Menarquia 0,040

Tabla 5. Correlacién lineal mediante coeficiente de Spearman entre las variables y el
resultado histopatoldgico. Fuente: el autor.
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Variable Pearson
Edad 0,545
Masas -0,400
Menopausia 0,246
Trat_horm 0,246
N° emb 0,226
Asimetria 0,218
Alt_piel 0,156
Telorrea -0,142
Historia_fam1 -0,142
Raza -0,111
Urb_Rur 0,084
Dolor -0,080
Pri_emb -0,066
Masas2cm -0,052
Menarquia 0,040
Historia_fam2 0,026

Tabla 6. Correlacién lineal mediante coeficiente de Pearson entre las variables y el
resultado histopatolégico. Fuente: el autor.

4.2.2 Ranking de las variables a través de la prueba T y de Wilcoxon

Otro método empleado para la seleccion de variables es el ranking, que consiste
en posicionar variables usando un criterio de evaluacién independiente para
clasificacion binaria. El criterio varia de acuerdo a la técnica que se seleccione.

Entre estas técnicas, se encuentran la prueba T, entropia, ROC y Wilcoxon.

La prueba T asume la hipétesis nula: las variables y el resultado histopatoldgico
son muestras aleatorias independientes con distribuciones normales, medias y
varianzas iguales pero desconocidas, contra la alternativa de que las medias no
sean iguales. Si el resultado de la prueba T es 1, indica un rechazo de la hipotesis
nula a un nivel de significancia determinado, pero si es 0 indica que no se rechaza

la hipétesis nula [41].
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Resultado del

Variable ranking

Edad 4,513
Masas 3,023
Trat_horm 1,759
Menopausia 1,759
Asimetria 1,549
N° emb 1,612
Telorrea 1,000
Historia_fam1 1,000
Alt_piel 1,095
Raza 0,778
Urb Rur 0,585
Dolor 0,556
Pri_emb 0,462
Masas2cm 0,361
Menarquia 0,280
Historia_fam?2 0,183

Tabla 7. Seleccién de las variables mediante prueba T. Fuente: el autor.

En la Tabla 7 se muestra un ejemplo de utilizacién del ranking mediante la prueba
T. Se aplico este método paramétrico sobre todas las variables preseleccionadas,
observando nuevamente que las primeras variables, en su mayoria, corresponden

a las descritas por el coeficiente de Spearman y Pearson.

La técnica de Wilcoxon para dos muestras no apareadas, es una prueba no
paramétrica, que se utiliza para comparar la media de cada una de las variables
con la media del resultado histopatolégico. Por lo general este método se utiliza
cuando los datos son ordinales. En este método no se asume alguna distribucion
de la muestra. Sin embargo, se supone que es aleatoria, que las variables son
independientes y que su escala de medida es ordinal.

Resultado de la
Variable prueba Wilcoxon
Edad 0,314
Masas 0,180
N° emb 0,108
Asimetria 0,080
Raza 0,089
Trat_horm 0,060
Menopausia 0,060
Dolor 0,060
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Telorrea 0,040
Historia_fam1 0,040
Pri_emb 0,040
Alt_piel 0,040
Masas2cm 0,040
Historia_fam?2 0,013

Tabla 8. Seleccién de las variables mediante prueba Wilcoxon. Fuente: el autor.

En la Tabla 8 se muestran las variables seleccionadas usando la prueba de
Wilcoxon. Se ve claramente que la edad y la presencia de masas son nuevamente
las variables con mayor relacién al resultado histopatolégico, pero ademas
aparecen el numero de embarazos, la asimetria y la raza como factores

incidentes.

4.2.3 Seleccion secuencial de variables
La seleccion secuencial de variables es un método que reduce la dimensionalidad
de los datos, es decir, que simplifica el numero de caracteristicas que describen un
dato, seleccionando un subconjunto de factores predictores para crear un modelo.
El criterio de seleccién, también llamado funcién objetivo, usualmente abarca la
minimizacién de una medida especifica de error predictivo para modelos [41]. Este
método puede ser aplicado de dos maneras: anadiendo variables al modelo
seleccién secuencial hacia delante (SFS'), o quitando variables seleccién

secuencial hacia atras (SBS'®).

Para la seleccion de variables se usé seleccion secuencial hacia adelante, la cual
agrega variables por cada iteracion, tomando como criterio la desviacion estandar

de la regresion logistica, tal como se muestra en la Figura 8.

' En inglés, Sequential Forward Selection
'® En inglés, Sequential Backward Selection
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Figura 8. Resultado de la funcion criterio para cada iteracién usando seleccién secuencial.
Fuente: el autor.

En la Figura 8 se observa el comportamiento del criterio para cada iteracion, en el

caso en que se adhieren las 16 variables, resultando un cambio insignificante en la

desviacion estandar a partir de la sexta iteracion. De esta manera, seis variables

son suficientes para describir los datos que se van a ingresar a los sistemas de

inteligencia artificial a implementar.

Desviacion
Variable Estandar
Edad 51,247
Urb_Rur 47,043
Raza 44174
Historia_fam1 41,998
Historia_fam2 41,002
Menarquia 39,687
N° emb 39,214
Pri_emb 38,863
Menopausia 38,620

51



Trat_horm 38,324
Dolor 38,038
Masas 37,605
Asimetria 37,297
Telorrea 37,095
Masas2cm 36,973
Alt_piel 36,936

Tabla 9. Seleccién de variables usando SFS. Fuente: el autor.

La Tabla 9 muestra las variables adheridas en cada iteracion y el respectivo valor
de la funcién objetivo, obteniéndose nuevamente la edad como la variable mas
correlacionada con la biopsia.

Los métodos anteriormente propuestos, pueden ser utilizados para cualquier
estudio que requiera reducir el numero de variables o caracteristicas de una
muestra para optimizar un modelo, resultando eficientes cualquiera de las tres
formas sefaladas en este capitulo. Esta eficiencia depende ademas del tamafo
de la muestra y de si las variables son paramétricas o no. Por ejemplo en la
prueba T, se asume distribucion normal debido al tamano de la muestra, y la
prueba Wilcoxon asume que los datos son ordinales, por tanto no paramétricos.

Para la implementacién de los algoritmos analizados en el capitulo siguiente, no es
relevante escoger uno de los métodos de seleccion debido a que seis de las
variables se repiten en las primeras posiciones de cada uno. Estas variables son:
la edad, presencia de masas, edad de la menarquia, nimero de embarazos, edad
del primer embarazo y edad de la menopausia.

5 ANALISIS DE RESULTADOS

Hasta este punto de la investigacion, se ha logrado recopilar la informacion socio-
demogréfica, la historia familiar, los datos hormonales y clinicos, a partir de las
encuestas. Posteriormente, se fijaron las variables a utilizar, para luego

seleccionar estadisticamente las mas importantes referentes al resultado
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histopatoldgico de las pacientes en estudio. Ahora, se debe disefiar el sistema de
clasificacion, para lo cual, se implementaron varios tipos de algoritmos. A

continuacién se muestran los resultados y la validacién para cada uno.

5.1 VALIDACION DEL ALGORITMO HARD C - MEANS

El algoritmo para realizar la clasificacién por medio de este método se presentd en
el capitulo 1 de este libro. Alli se mencioné la funcién objetivo y su uso como
criterio para determinar cual particion es la mejor, la forma como se calculan los
centros de los grupos y los valores de membresia asociados a cada paciente que
indican la pertenencia a un grupo.

En este trabajo, el uso de hard c-means busca comparar sus resultados con otros
métodos, especialmente fuzzy c-means. La muestra, objeto de este estudio, son
pacientes con sospecha de cancer de mama. Debido a que este método no es
supervisado, no es necesario dividir la muestra, y se usa todo el conjunto para

realizar la clasificacion. Cada paciente esta caracterizada por m variables.

Los parametros seleccionados para el algoritmo hard c-means, son los siguientes:

e El numero de grupos en el que se divide la muestra, c. En este caso ¢ = 2,
ya que corresponde a los grupos que se necesitan; uno para clasificar las
pacientes enfermas y otro para clasificar las pacientes sanas.

e El valor del nivel de tolerancia, ¢ = 1075, que establece cuando el cambio
en la funcién objetivo es lo suficientemente pequefno para detener el
proceso iterativo del algoritmo, determinando asi, que se ha encontrado la
mejor particion posible.

Las variables que se usan en el algoritmo para realizar el agrupamiento, fueron
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seleccionadas por medio de andlisis estadistico. Estas variables no necesitan ser
normalizadas ya que los rangos en los que se encuentran no son extremadamente
diferentes. Cada paciente, tiene 6 variables que la describen y permiten estimar si

tiene o no cancer.

El algoritmo hard c-means, clasifica la muestra en los grupos que se requiere. Esta
divisiéon la hace unicamente observando las variables de las pacientes de modo
que la pertenencia a un grupo u otro, aun asi, no determina si una paciente esta
enferma o sana. Para conocer a qué grupo le asignamos la condicion enferma y a
cual la condicion sana, se realizd la validacién del sistema con cada grupo, es
decir, se plantearon dos casos: (1) en el que se asigna al primer grupo la condicién
enferma y, (2) en el que se da la condicion enferma al segundo grupo. Los
resultados de la validacion en cada caso se muestran en la Figura 9. En esta
figura se puede observar que el primer caso tiene mejor resultado ya que presenta
la mayor tasa de pacientes clasificadas correctamente, de ahi se deriva que al

primer grupo pertenecen las pacientes con cancer.
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Figura 9. Sensibilidad, especificidad y area bajo la curva ROC del resultado obtenido con
el algoritmo hard c-means. Fuente: el autor.

El resultado obtenido con el algoritmo hard c-means es aceptable, puesto que en
ambos casos el area bajo la curva ROC es mayor a 0.5. Ademas se observa que
las dos son iguales, esto se debe a que un grupo es el complemento del otro, es
decir, que las pacientes supuestas como enfermas en un caso son las pacientes
supuestas como sanas en el otro. Este sistema de clasificacion en general
presenta una sensibilidad del 73%, una especificidad del 83% y un area bajo la
curva ROC de 0.78.

5.2 VALIDACION DEL ALGORITMO DE CLASIFICACION FUZzZY C-
MEANS

Fuzzy c-means agrupa datos acorde al grado de similitud que ellos tengan, para lo
cual mide la distancia que existe entre los datos y los centros de los grupos de
forma que en cada grupo se encuentren los puntos de datos mas cercanos. La
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informacion de cada paciente representa un dato de m coordenadas. Para este
estudio se formaron dos grupos en los cuales se clasifican las pacientes enfermas

y las pacientes sanas.

FCM es un algoritmo no supervisado, por tanto, no es necesario dividir la muestra,
usandola toda para realizar el proceso de agrupamiento. El algoritmo fuzzy c-
means se presentd en el capitulo 1 de este libro. Alli se explicé el procedimiento
para crear los grupos. Los parametros seleccionados para realizar el

agrupamiento son los siguientes:

e Se fija ¢ = 2, es decir, se hacen dos grupos, uno que contiene las pacientes
enfermas y el otro las sanas.

e Se selecciona m' = 1.5, este valor es un parametro que indica la cantidad
de incertidumbre en el proceso de clasificacion y a medida que se aproxima
a uno, se da mas peso al dato que esté mas cerca del centro del grupo [48].

e Por ultimo, se da un valor al umbral minimo de cambio en la funcion

objetiva, € = 107>, el cual determina cuando debe finalizar el algoritmo.

La normalizaciéon de la muestra es un proceso que se usa en los métodos de
agrupamiento para que las caracteristicas no presenten rangos extremadamente
diferentes, asi se evita la pérdida de interpretacion del sistema. En este trabajo,
las escalas definidas para cada variable no difieren significativamente y por tanto

se plantea un procedimiento sin normalizacién.

Las variables seleccionadas por medio de los estudios estadisticos presentados
anteriormente son ingresadas al sistema de agrupamiento. Luego, por medio del
algoritmo presentado se realiza la division de los datos en los dos grupos
seleccionados: condicién enferma y sana. Como resultado, FCM entrega m
coordenadas de los centros de cada grupo, el valor de la funcién objetivo para

cada iteracion y el valor de membresia asociado a cada paciente indicando la
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pertenencia a cada grupo. Para hacer la comparacién con la biopsia, primero se
debe asignar la total pertenencia a un grupo u a otro, es decir, se debe asignar el
dato al grupo que presenta mayor membresia con 1 y al de menor membresia (el
resto para casos con mas de dos grupos) con 0, a este proceso en fuzzy se le
conoce como “Hardering the fuzzy c-partition” [34]. Seguidamente, se procede a
identificar entre los grupos el de las pacientes enfermas y el de las pacientes
sanas, para esto se realiz6 la validacion de los resultados obtenidos con la biopsia
de las pacientes, alcanzandose valores de sensibilidad, especificidad y area bajo

la curva ROC en cada caso. Estos resultados se muestran en la Figura 10.
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Figura 10. Sensibilidad, especificidad y area bajo la curva ROC del resultado obtenido con
el algoritmo Fuzzy c-means. Fuente: el autor.

Los resultados obtenidos por medio del algoritmo corresponden a dos situaciones:
(1) cuando se asigna la condicion enferma al primer grupo y (2) cuando se
establece la condicion enferma al segundo grupo. Es evidente que el primer caso
corresponde a la mejor situacion, es decir, que el grupo 1 es el correspondiente al

de las pacientes enfermas y el grupo 2 a las pacientes sanas. El resultado de area
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bajo la curva ROC obtenido con Fuzzy c-means es bueno, ya que esta por encima
de 0.5. En general, este sistema de clasificacion presenta una sensibilidad del
77%, una especificidad del 83% y un area bajo la curva ROC de 0.8.

5.3 VALIDACION DEL ALGORITMO DE RECONOCIMIENTO DE
PATRONES

El reconocimiento de patrones esta dividido en dos fases: en la primera se
encuentran los patrones por medio de cualquier método de agrupamiento con una
parte de la muestra y en la segunda se verifica mediante la asociacion de los
datos de la muestra restante a cada patrén conocido.

El método propuesto para la division de la muestra se realiza por medio de un
andlisis discriminante usando validacion cruzada. Con este método se crea una
division aleatoria para el conjunto de validacion sobre todos los datos, es decir, se
crean dos conjuntos, uno para entrenar o construir y otro para validar [49].
Usualmente se emplea el 10% de la muestra para validar. La divisién de la
muestra se realiz6 de modo que el 80% de ella se utilizara en la clasificacion y el

20% en el reconocimiento.

La légica fuzzy presenta dos alternativas para realizar el reconocimiento: NCC y
NNC. A continuaciéon se presenta cada uno de los métodos y se muestran los
resultados obtenidos.

5.3.1 Clasificador del vecino més cercano (NNC)

En la primera fase de este método, se us6 FCM sobre una parte de la muestra
para encontrar los patrones de dos grupos, uno de pacientes enfermas y otro de
pacientes sanas. Este algoritmo entrega m coordenadas de los centros de los dos

grupos formados, el valor de la funcién objetivo, y el valor de membresia asociado
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a cada paciente que indica la pertenencia a cada grupo. De manera similar a la

clasificacion realizada con Fuzzy c-means, se realiza la validacion con cada grupo.

Los resultados obtenidos en la clasificacién, se muestran en la Figura 11, en
donde se puede observar la sensibilidad y la especificidad de cinco casos
correspondientes a diferentes divisiones aleatorias de la muestra. En esta se
puede observar que la sensibilidad oscila entre el 60% y el 80% y la especificidad
es del 80% en la mayoria de los casos, por tanto, los patrones descritos son un
buen criterio para hacer el reconocimiento. En esta fase no se calcula el area bajo
la curva ROC como criterio de validacidon porque hasta este punto solo se ha

realizado la clasificacién y no el reconocimiento, proceso que se desea evaluar.
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Figura 11. Sensibilidad y especificidad de la fase 1 de reconocimiento de patrones para el
caso del clasificador del vecino mas cercano. Fuente: el autor.
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Figura 12. Sensibilidad, especificidad y area bajo la curva ROC del reconocimiento de
patrones usando el clasificador del vecino mas cercano. Fuente: el autor.

La segunda fase consiste en determinar el grupo al que pertenecen las pacientes
de la muestra que no han sido manipuladas. Para esto, el método del clasificador
del vecino mas cercano usa la distancia euclidiana medida entre los datos de las
pacientes que ya fueron clasificadas y los nuevos datos, asociando de acuerdo a
la menor distancia, cada nuevo dato con el grupo al que pertenece la paciente

clasificada.

Los resultados obtenidos por medio de este método de reconocimiento se
muestran en la Figura 12. En esta ilustracién, se puede observar que la
sensibilidad oscila entre el 60% y el 100%, la especificidad es del 100% en la
mayoria de los casos y el area bajo la curva ROC es en promedio 0.82. Esta
ultima medida de desempefio en los sistemas de clasificacion indica que el
sistema de reconocimiento de patrones por medio del clasificador del vecino mas

cercano es bueno.
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5.3.2 Clasificador del centro mas cercano (NCC)

La primera fase del reconocimiento se hace de manera similar a la que se mostré
en el método del clasificador del vecino mas cercano. En ella se determinan los
patrones por medio de FCM usando parte de la muestra. En este caso la
informacién mas importante son las coordenadas de los centros.

En la Figura 13, se muestra la sensibilidad y especificidad obtenida en el proceso
de clasificacién para cinco casos en los que se dividié aleatoriamente la muestra.
En esta ilustracién, se observa que la sensibilidad y la especificidad oscilan entre
el 65% y el 90%, esto indica que las caracteristicas de los datos permiten
diferenciar bien las pacientes enfermas de las pacientes sanas y por tanto se

pueden establecer los patrones para cada grupo.
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Figura 13. Sensibilidad y especificidad de la fase 1 de reconocimiento de patrones para el
caso del clasificador del centro méas cercano. Fuente: el autor.
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Figura 14. Sensibilidad, especificidad y area bajo la curva ROC del reconocimiento de
patrones usando el clasificador del centro mas cercano. Fuente: el autor.

Este método de reconocimiento consiste en encontrar la distancia euclidiana entre
los datos de la muestra que no se han tocado y los centros de los grupos
encontrados en el proceso de clasificacién. De modo que, para cada nuevo dato
se encuentran dos distancias, donde la menor determina si pertenece al grupo de
las pacientes enfermas o al grupo de las sanas.

Los resultados obtenidos en esta técnica son mostrados en la Figura 14. En esta
se muestra la especificidad, la sensibilidad y el area bajo la curva ROC para cinco
casos en los cuales se dividi6 la muestra aleatoriamente. En tres casos se
obtienen valores de sensibilidad y de especificidad entre el 80% y el 100% y areas
bajo la curva ROC de 0.9 y 1. Esto significa que el sistema clasifica con muy

buena eficiencia.
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5.4 VALIDACION DEL SISTEMA DE INFERENCIA FUZZY

El sistema de inferencia fuzzy implementado busca deducir la presencia o
ausencia del carcinoma de glandula mamaria a partir de las variables clinicas
seleccionadas. Para este algoritmo se utiliza toda la muestra, aprovechando que
es un sistema no supervisado, es decir no necesita entrenarse. Como se
mencion6 en el capitulo 1 el sistema de inferencia puede ser de tipo Sugeno o
Mamdani. Los resultados aca mostrados se limitan al FIS tipo Sugeno, debido al
comportamiento lineal en la salida, pero se aclara que el algoritmo desarrollado
permite escoger el tipo de sistema que se necesite.

Las variables usadas como entradas al sistema de inferencia fuzzy fueron
modificadas con la finalidad de trabajar conjuntos fuzzy. Esto conduce a que exista
un rango en cada variable, de modo que puedan formarse grupos que la
caractericen, frente al posible diagnostico. Para esto, se calculan dos nuevas
variables: una llamada ventana estrogénica, dada por la diferencia entre la edad
de la menopausia y la edad de la menarquia. Para pacientes que aun no han
llegado al periodo de la menopausia, se toma la diferencia entre la edad actual y
la edad de la menarquia. Esta variable, brinda informacién del tiempo expuesto a
hormonas de la paciente. La otra variable, corresponde a la regién donde se
encuentra la(s) masa(s) superior(es) a 2 cm a criterio del cirujano. La edad, la
historia familiar de primer grado, y el nimero de embarazos son las otras entradas

al sistema de inferencia.

Una vez definidas las entradas al sistema se procede a fuzificarlas, es decir, que
para cada variable se arman grupos apropiados a través de las funciones de
membresia. La forma de las funciones de membresia usadas son campanas

gaussianas, descritas por la siguiente ecuacion:

—(x=0)?

f(x,0,c) =e 20 (1.32)

donde, c representa el centro de la campana y o la apertura [34][41]. En la Figura
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15. se muestra cada variable fuzificada.
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Membership function plots
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Figura 15. Funciones de membresia de las variables de entrada al sistema FIS. Fuente: el

autor.

La Tabla 10. especifica los grupos formados para cada variable describiendo los

criterios usados para cada uno.

Nombre de la variable
independiente

Descripcion

Fuzificacion

Menor: edad inferior a 35 anos

Normal: edad entre 35 y 65 anos

Edad Edad de la paciente en afios
Mayor: edad superior a 65 anos
Poca: Si el rango esta entre O y 1
Suma de familiares en primer familiar
Herencia 1 grado (mam4, hijas y hermanas) | Normal: Si el rango esta entre 1 y
con cancer de mama 4 familiares

Mucha: Si son mas de 4 familiares
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Pocos: inferior a 2 embarazos

N_emb Cantidad de embarazos Normal: Si el rango estd entre 2y
5 embarazos

N_emb Cantidad de embarazos Muchos: si son mas de 5

embarazos
Ventana estrogénica: tiempo Corto: entre 10y 25 afios
Ven estr correspondiente a la diferencia Normal: entre 25 y 35 afos

entre la edad de la menopausia

y la edad de la menarquia. Largo: entre 35 y 50 afos

Mucha: Si la(s) masa(s) se
ubica(n) en la region CSE 6
Centro
Normal: Si la(s) masa(s) se

Incidencia del cancer de
acuerdo a la regién donde se

Inc_masa2 encuentran la(s) masa(s) . ubica(n) en la region Centro, CSI
superior(es) a 2cm a percepcion 6 CIE
del cirujano.

Poca: Si la(s) masa(s) se ubica(n)
en la region CIE 6 ClI
Tabla 10 . Descripcion de las variables de entrada y sus rangos para la fuzificacion.
Fuente: el autor.

A partir del conocimiento basado en investigaciones [ver Tabla 1] y en la
experiencia médica, y conociendo la incidencia que tiene cada grupo de cada
variable en el posible diagnéstico de cancer de mama, se crean las reglas logicas
gue modelan el comportamiento del sistema. La cantidad de reglas posibles esta
dado por la productoria de los rangos o categorias establecidos para las variables
de entrada [50]. En la Figura 16 se muestran las reglas del sistema de inferencia
fuzzy, las cuales se crearon por medio de operaciones légicas AND (minimo). A
dos de estas se les da una ponderacién de 0.8, mayor al de las demas, por ser los
casos en los que se cumplen todas las caracteristicas que sugieren uno de los dos
diagnoésticos. Dado que, el cancer de mama es considerado una enfermedad
heterogénea, puede ser que una paciente no cumpla con la légica que se plantea
en cada regla y resulte en una mala clasificacion, esto se verd més adelante en la
validacion. Con este sistema se consigue disminuir la subjetividad que introduce

un médico al momento del diagnéstico de la enfermedad.
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1. If (edad is mayor) and (req_masas2 is CSE) and (n_amhb is pocos) and (ven_estr is largo) and (herencial is mucha) then (diagnostico is cancer) (0.5) ~
2. If (edad is mayor) and (req_masas2 is C5E) and (n_amb is normal) and (ven_estr is normal) and (herencial is normal) then (diagnostica is cancer) (0.5)
3.1f (edad is mayor) and (reg_masasz is C3l) and {n_emb is pocos) and (ven_estr is largo) and (herencial iz normal) then (diagnostico is cancer) (0.5)
4. If (zdad is normal) and (reg_masas2 is C3E) and (n_emb is pocos) and (ven_estr is largo) and (herencial is mucha) then (diagnostico is cancer) (0.3)
5. If (edad is menor) and (req_masas2 is CSE) and (n_amhb is pocos) and (ven_estr is largo) and (herencial is mucha) then (diagnostico is cancer) (0.5)
6. If (edad iz menor) and (reg_masasZ is ClIy and (n_emb is muchos) and {ven_estr is corto) and (herencial is poca) then (diagnostico is na cancer) (0.5)
7.1If (zdad i= menor) and (req_masas2 is CIE) and (n_emb is normal) and (ven_estr is corta) and (herencial is poca) then (diagnostico is no cancer) (0.5)
( (
( (
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3. If (edad i= menor) and (req_masas2 is Cll) and (n_emb is muchos) and (ven_estr is narmal) and (herencial is normal) then (diagnostico is no cancer) (0.5
9. 1f (edad is mayor) and (reg_masasz is CENTRO) and (n_emb is muchos) and (ven_gstr is corta) and (herencial is poca) then (diagnostice is no cancer)
10. If (edad is menor) and (reg_masas2 is CI) and (n_emk is muchos) and (ven_estr is largo) and (herencial is normal) then (diagnostico is no cancer) (0.5

035)

—

Figura 16. Reglas del sistema FIS. Fuente: el autor.

Al llevar a cabo el proceso de implicacién se obtiene un peso correspondiente a
cada regla y el resultado del sistema se obtiene calculando el promedio ponderado
de todas las salidas [34].

edad =73 inc_masas2 =1 n_emb =4 ven_estr = 38 herencial = 0

|
T
EIEERNAY

HOHHE
JIINRNNIANY

20 0 17 0 50 5
-3.998 2443
Figura 17. Ejemplo del sistema de inferencia fuzzy para una paciente enferma. Fuente: el
autor.

En la Figura 17, se muestra un ejemplo al usar el sistema de inferencia fuzzy
implementado, para una paciente enferma de 73 afnos, que presenta masas en la
regidbn mas incidente (CSE), 4 embarazos, 38 afnos expuesta a hormonas y sin
historia familiar de cancer de primer grado. El posible diagnéstico dado por el
sistema es que la paciente presenta cancer de mama, siendo coherente con el

resultado histopatoldgico.
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Debido a que el resultado obtenido con una paciente no es suficiente para evaluar
el rendimiento del sistema, se utiliza toda la muestra. Los resultados obtenidos
para los parametros de sensibilidad, especificidad y area bajo la curva ROC se

aprecian en la Figura 18.

B Sensibilidad Especificidad
100

60+ .

40t .

Parametros Evaluacién

Figura 18. Sensibilidad, especificidad y area bajo la curva ROC para el sistema de
inferencia fuzzy. Fuente: el autor.

Los parametros de evaluacion calculados para el sistema de inferencia fuzzy
muestran un rendimiento bueno, con una especificidad del 95.8% una sensibilidad
del 73.1% y un area bajo la curva ROC de 0.84. Estos resultados indican que el
sistema en la mayoria de los casos es capaz de diferenciar las pacientes sanas de

las enfermas.

5.5 COMPARACION DE LOS ALGORITMOS DE CLASIFICACION

Los resultados de sensibilidad, especificidad y area bajo la curva ROC

promediados para los cinco sistemas utilizados en el tamizaje de pacientes con
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sospecha de cancer de mama, se resumen en la Tabla 10. El mejor resultado lo
obtiene el sistema de inferencia fuzzy, en el que se resalta el uso de toda la
muestra en la validacién. El reconocimiento de patrones, produce resultados
parecidos para los dos casos: NNC y NCC. Sin embargo, el andlisis realizado para
varios casos tomando divisiones aleatorias de la muestra, evidencia que el

reconocimiento de patrones NNC presenta un mejor desempefio.

Los sistemas fuzzy c-means y hard-c-means, por ser técnicas de inteligencia
artificial no supervisadas, usan toda la muestra para el proceso de clasificacion, a
diferencia del reconocimiento de patrones que es una técnica supervisada.
Teniendo en cuenta esto, los resultados obtenidos para estos sistemas son
buenos ya que el area bajo la curva ROC se encuentra alrededor de 0.8,

presentando el peor comportamiento hard c-means.

Algoritmo | Sensibilidad | Especificidad | AUC
HCM 73,0 83,0 0.78
FCM 77,0 83,0 0,80

RP NNC'® 78,0 88,0 0,83
RP NCC?® 82,0 81,0 0,82
FIS 73,1 95,8 0,84

Tabla 11. Sensibilidad, especificidad y AUC promediadas a través de todas las pruebas
para cada algoritmo de clasificacion. Fuente: el autor.

6 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

El estudio realizado permite determinar ciertos factores, asociados a mujeres, que
inciden en la aparicién del cancer de mama en un grupo de pacientes de la region
de Santander. Los resultados obtenidos muestran que la edad, el nimero de
embarazos, la edad de la menopausia, la existencia de masas y la presencia de

tratamiento hormonal, son las mas incidentes y por tanto permiten realizar un

;_9 Reconocimiento de patrones usando el concepto del vecino mas cercano.
% Reconocimiento de patrones usando el concepto del centro mas cercano.
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proceso de tamizaje de las pacientes.

Las conclusiones obtenidas una vez desarrolladas cada una de las etapas de este

trabajo de investigacion se presentan a continuacion.

Se mostré un procedimiento para la adquisicion de los datos. En este se incluyen
las encuestas realizadas directamente a las pacientes, el proceso de plasmar en
forma digital esta informacién en una base de datos médica, la corroboracién de
los datos por comparacion y la exportacion de los mismos a un documento de
texto, con el fin de, ordenar y verificar la informacion antes de hacer cualquier

analisis.

Se analizé y se prob6é cada uno de los métodos de seleccién de variables
propuestos en este trabajo. Todos los métodos usados posicionan a la edad en
primer lugar, es decir, se muestra como el factor de riesgo mas incidente en la
presencia o ausencia del cancer de mama para la poblaciéon en estudio. De esta
forma, cualquiera de estos métodos es un buen criterio de seleccion para la

muestra de pacientes con que se realiz6 la investigacion.

Se encontré el valor de especificidad, sensibilidad y area bajo la curva ROC para
validar los algoritmos implementados. Se mostr6 que el sistema de inferencia
fuzzy, presenta levemente un mejor rendimiento, entregando una sensibilidad del
73.1% y una especificidad del 95.8% donde se usa toda la muestra para la
validacion. El reconocimiento de patrones presentd areas bajo la curva ROC de
0.9 en varios casos y revelé en un caso una clasificacién perfecta, al obtenerse un
area bajo la curva ROC igual a la unidad usando el 20% de la muestra para la
validacion. Se resalta que los otros sistemas demuestran una buena eficiencia aun

cuando utilizan toda la muestra para la clasificacion.

La adquisicién de la informacion fue un proceso arduo que demand6 mucho
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tiempo, debido a la dificultad para conseguir pacientes dispuestas a participar en
este estudio y que presentaran un resultado histopatolégico. Ademas existe muy
poca informacién disponible sobre la deteccion del carcinoma de glandula
mamaria usando variables clinicas. Se sugiere la permanencia en la busqueda de
pacientes, con el fin de ampliar la muestra para estudios posteriores,
aprovechando los contactos en la parte médica que hasta el momento se han

gestionado.

Se desarroll6 una metodologia aplicable a diferentes areas que requieran un
proceso de clasificacion y reconocimiento. El area bajo la curva ROC se present6
como un parametro de validacién adicional a lo planteado inicialmente, que

permite una mejor interpretacion de los resultados de los sistemas.

En este trabajo se crearon las reglas del sistema de inferencia a partir del
conocimiento del experto y las investigaciones mencionadas. Para lograr que las
reglas tengan una base matematica mas sélida, se recomienda utilizar un sistema
ANFIS, el cual configura tanto las reglas a aplicar como las funciones de
membresia por medio de una realimentacién entre la salida a optimizar y los datos

de entrada.
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ANEXO A. CONSENTIMIENTO INFORMADO

Estimada Paciente:

Las enfermedades de los senos son cada vez mas frecuentes en las mujeres en todo el
mundo. Por esto, los investigadores del proyecto de investigacion “EVALUACION DE LA
TERMOGRAFIA INFRARROJA EN LA DETECCION DEL CARCINOMA DE GLANDULA
MAMARIA” realizado por miembros del Departamento de Patologia de la Universidad
Industrial de Santander (UIS) y de la Unidad de Oncologia del Hospital Universitario
(HUS) de Santander, en unién con el Grupo de Investigacién de Conectividad vy
Procesado de Senal (CPS) y el grupo de investigacién en Innovacién y Desarrollo
Tecnologico de Unisangil (IDENTUS) preocupados ésta situacion estamos realizando este
estudio que tiene como objetivo conocer la temperatura de las distintas partes del seno y
sobre todo la temperatura especifica del trastorno que pudiera tener el seno enfermo.
Esto permite saber si éste método es Util para detectar el cancer de seno en mujeres de
cualquier edad.

La técnica de termografia infrarroja, es un examen que se puede realizar en cualquier
parte del cuerpo, pero en éste estudio lo vamos a realizar a los senos Unicamente. Se
hace mediante el uso de una cadmara disefiada especialmente para esto. La cdmara se
utiliza como una camara fotografica, de manera que registra la temperatura superficial de
los senos. Lo que se observa después de la toma es una imagen de los senos con
distintos colores en donde las zonas mas calientes se ven de un color diferente al de las
zonas mas frias. Eso hace que si en el seno hay alguna masa, ésta pudiera resultar mas
fria 0 méas caliente que el resto del seno y haria pensar que existe enfermedad en ese
sitio.

La toma de la imagen es Unicamente de los senos y no de su rostro ni do otro sitio del
cuerpo. La camara no estara en contacto fisico con usted, no genera rayos x y es un
procedimiento rapido e indoloro.

Este estudio se realizarda en 200 pacientes, que es el nimero de personas necesarias
para poder hacer un andlisis valedero de los resultados. Su participacion es
completamente voluntaria y la realizaciéon de la técnica no implica ningun costo para usted
como tampoco habra compensacion economica alguna. Los miembros del grupo
investigador estaran en disposicion de brindarle ahora y en el futuro cualquier informacion
0 pregunta que le surja acerca de los resultados o del procedimiento; para eso se
suministrara en el momento de su valoracion los datos de los responsables de aclarar
dudas al respecto.

La informacion generada por este estudio es estrictamente confidencial y se mantendra
su privacidad. La informacion del estudio no serd utilizada para generar beneficios
economicos. Usted es libre de rehusar a participar en este estudio en cualquier momento
sin que esto conlleve a cambios en su futuro cuidado.
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Usted tiene derecho a conocer los resultados de los estudios realizados cuando lo desee,
una vez se haya realizado el anadlisis de las imagenes asi como de solicitar que no sean
incluidos en las conclusiones del trabajo. De igual forma el grupo investigador podra tomar
la decision de retirarla del estudio si lo considera conveniente.

PARTICIPANTE

Yo Firma

Cédula No. de

He leido y recibido copia del presente consentimiento informado. Habiendo comprendido
el significado de la investigacién declaro estar debidamente informada y consiento en
participar en este el estudio.

Ciudad: Fecha: Hora:
TESTIGOS

Nombre Firma

Nombre: Firma

Ciudad: Fecha: Hora:

INVESTIGADOR QUE BRINDA EL CONSENTIMIENTO

Nombre: Firma
Teleféno:
Ciudad: Fecha: Hora:
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ANEXO B.FORMATOS DE RECOLECION DE LA INFORMACION

ENCUESTA SOBRE LOS FACTORES ASOCIADOS SOCIODEMOGRAFICOS,
HEREDITARIOS Y HORMONALES ENDOGENOS EN LAS PACIENTES CON CARCINOMA
INFILTRANTE DE LA GLANDULA MAMARIA EN EL DEPARTAMENTO DE SANTANDER

Se guardara la confidencialidad de los datos y en ningin momento se revelara la
identificacion de los pacientes.

NOTA: Es importante que al registrar los datos tenga en cuenta las unidades de medida,
marque con una X la respuesta en la casilla que corresponda y evite dejar espacios en
blanco.

Nombre (s) y Apellidos:
Direccién: Barrio:
Fecha hoy: dd/mm/aa

Tél. C/ )
Cédigo de las Imagenes: Frontal:

Lateral Der Lateral Izq

Oblicua Der. Oblicua Izq

No. de Historia Clinica: Cédula:

Talla del Brasier: [ [ [

DATOS SOCIODEMOGRAFICOS
1. ¢ Cuantos anos cumplidos tiene?: 2. ¢Cudl es su fecha de nacimiento?
00 anos ( / / )dd/mm/aa
3. En el ultimo afio, ¢dénde ha residido? Nombre del lugar (municipio y/o
vereda)

Area urbanall  Arearural [
4. De acuerdo a su recibo de luz, ;A cual estrato corresponde su vivienda?
10 200 301 401 501 6[]
5. En su opinidn, ¢a cudl de las siguientes razas pertenece usted?
1. Blanca [0 2. Mestiza [1 3. Negra [ 4. No sabe 1 5. No responde [
6. ¢Cuadl es su Estado Civil?:

Soltero O
Casado O
Divorciado 0
Unioén Libre 0
Otro 0
7. ¢Convive con pareja estable y permanente?
Si 1 No [

8. ¢Cual fue el ultimo grado de estudios que usted aprobd?
Tipo de ensefianza  No. de afos
Ninguna 00
Primaria 10 200 30 401 500
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Secundaria 60 70 80 90 1000 110
Técnica o
Universitaria,
incluyendo
Postgrados

10, 200 31 40, 50, 611, 701, 801, 911, 1001

9. ¢Aqué se dedicé la mayor parte del tiempo en el ultimo afno?
Trabaj6 O
Trabaj6 y estudid
Estudié (a)
Actividades del hogar
Buscé trabajo
Pensionado (a)
Retirado sin pension
Otra 1 ¢Cual?

[ I O A

10. ¢ En cual de los siguientes rangos esta el ingreso mensual de su familia (personas que
aportan econdémicamente para el sostenimiento de su hogar)?
1. $0-$496.80011 2. $496.800-$993.60011 3. $993.600-$1987.200(1 4. $1987.200-
$3.974.40000 5. $3.974.400 o mas [1 6.No sabe [| 7. Rehlsa contestar [

COBERTURA Y ACCESO A LA ATENCION MEDICA

11. ¢ A su familia alguna vez le aplicaron la encuesta del SISBEN?

Si [ No 1 [ISi “No” pase a la pregunta 14 No sabe/No recuerda [1 [1Si “No” pase a la
pregunta 14

12. Después del afio 2001, ¢ Le han aplicado la encuesta del SISBEN a su familia?

Si 1 No 1 No sabe/No recuerda [

13. ¢En que nivel del SISBEN esta clasificado? [

14. ; En el ultimo afo ha estado o estuvo asegurado o afiliado a un plan de salud como
cotizante?

Si [1 No [1 Si, pero no siempre [1 No sabe/No recuerda [

15. ¢ Actualmente esta asegurado o afiliado a un plan de salud como cotizante?

Si 1 No 1 No sabe/No recuerda [

16. ¢ En el ultimo afo ha estado o estuvo asegurado o afiliado a un plan de salud como
beneficiario?
Si [0 No [ Si, pero no siempre [ No sabe/No recuerda
17. ¢ Actualmente esta asegurado o afiliado a un plan de salud como beneficiario?
Si [1 No [1 No sabe/No recuerda [

18. ¢ Actualmente a que entidad de salud esta afiliado o es beneficiario?

1.Nueva EPS (ISS) T 6. Fuerzas Militares, Policia Nacional 0
2.Administradora de régimen [1 7. ECOPETROL 0
Subsidiado (ARS)

3.Empresa promotora de 71 8. Magisterio 0
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Salud (EPS)

4 Empresa de Medicina 9. Ninguna O
prepagada
5.Empresa Solidaria 7 10. Otra, ¢Cual?

19. Nombres de la entidad de salud a la cual esta afiliado

HISTORIA DE SALUD FAMILIAR
20. ¢ Su mama bioldgica tiene o tuvo cancer?
Si 11 No [1 [JSi “No” pase a la pregunta 23 No sabe [1 [1 Si “No sabe” Pase ala
pregunta 23
21. ;Qué edad tenia su mama cuando le diagnosticaron cancer?
[0 anos
22. ¢ En qué sitio/6rgano su mama tiene o tuvo cancer?

23. ¢ Su mama bioldgica esta viva?
Si[JNo U Nosabe [
24. ; Su papa biologico tiene o tuvo cancer?
Si [J No [ [JSi “No” pase a la pregunta 27 No sabe [1 [ Si “No” pase a la pregunta 27
25. ¢ Qué edad tenia su papéa cuando le diagnosticaron cancer?
[0 anos
26. ¢ En qué sitio/érgano su papa tiene o tuvo cancer?

27. ¢ Cuantas hermanas tiene usted? [1 [ Sino tiene hermanas pase a la pregunta 31
28. ¢ Alguna de sus hermanas tiene o tuvo cancer de mama?
Si 11 No 11 [ISi “No” pase a la pregunta 31 No sabe [
29. ¢ Cuantas hermanas tuvieron cancer de mama? [ []
30. ¢ Qué edad tenia(n) su(s) hermana(s) cuando le diagnosticaron cancer de mama?
1. 00 afos 2. (101 afos 3. [I[] afos
31. ¢ Algunas de sus hijas tiene o tuvo cancer de mama?
Si[1 No [1[1Si “No” pase a la pregunta 34 No sabe [
32. ¢ Cuantas hijas tienen o tuvieron cancer de mama? [1[]
33. ¢ Qué edad tenia(n) su(s) hija(s) cuando le(s) diagnosticaron cancer de mama?
1. [ afos 2. [1[1 afos 3. [1[] afos
34. ; Alguna de sus tias o primas tiene o tuvo cancer de mama?
SiT1 No [l Si“No” pase alapregunta39  No sabe [
35. ¢ Cuantas tias tienen o tuvieron cancer de mama?  [1[]
36. ¢ Qué edad tenia(n) su(s) tia(s) cuando le(s) diagnosticaron cancer de mama?
1. 00 afos 2. (111 afos 3. [1[] anos
37. ¢ Cuantas primas tienen o tuvieron cancer de mama?
0100 Ninguna [1Si “Ninguna” pase a la pregunta 39
38. ¢ Qué edad tenia(n) su(s) prima(s) cuando le(s) diagnosticaron cancer de mama?
1. 00 afos 2. (111 afos 3. [1[] anos
ANTECEDENTES PERSONALES
39. 4 Qué edad tenia usted cuando tuvo su primera menstruacion, regla o periodo?
Q1 anos
40. ¢ Ha tenido embarazos?
Si 1 No [1 [0 Si“No” pase a la pregunta 45 ;Cuantos? [1[]
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41. ¢ Ha tenido recién nacidos muertos?

Si[] No [l Silarespuestaes “si” jcuantos?
42. ;Ha tenido abortos?

Si 1 No [1 Silarespuesta es “si” cuantos abortos?

43. ; A qué edad tuvo su primer embarazo?
001 anos

44. ; Aliment6 con leche materna a su(s) hijo(s)?

Si ] No [

¢, Cuanto tiempo alimento con leche materna a su(s) hijo(s)?

1. Hijo (meses)

2. Hijo (meses)

3. Hijo (meses)

4. Hijo (meses)

5. Hijo (meses)

6. Mas? Si ] No[1 Silarespuesta es “si”, sumé el tiempo (aproximadamente) de los

restantes en que los amamanto
45. ; Ha sido diagnosticada alguna vez alguno de estos canceres?:
Mama Si ] No [
Ovario Si ] No [J
Utero Si 1 No [
46. ¢ Ha transcurrido mas de 12 meses desde su ultima menstruacién?
Si ] No [
47. ; Cudl fue la fecha de su ultima regla (el primer dia de sangrado o menstruacion)?
( / / )dd/mm/aa
48. ¢ Recibi6 tratamiento hormonal para la menopausia?
Si 1 No [
Si su respuesta es “Si”, ¢ Durante cuanto tiempo los uso o los ha venido
usando?
Si recuerda, qué tipo de medicamento ¢ usé?

49. ; Recibe tratamiento hormonal para la menopausia?
Si ] No [
Si su respuesta es “Si”, ¢ Durante cuanto tiempo los ha venido
usando?
Si recuerda, qué tipo de medicamento ¢usé?

50. ¢Le han tomado mamografias en los ultimos 3 afos?
Si 1 No [
Si su respuesta es “Si”, ¢ la dltima mamografia fue tomada?
En el ultimo afo [1Entre 1y 2 afios [JEntre 2 y 3 afios [

51. ¢ Alguna vez le han practicado cirugia o biopsia en los senos?
Sill No [l [1Si“No” pase ala pregunta 54
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52. ¢Hace cuanto tiempo le realizaron la dltima intervencién (cirugia o biopsia)?
En los ultimos 3 meses [] Entre 3y 12 meses [JEntre 1y 2 afios ]
¢ Mas anos?; Cuantos?

583. ¢ En que seno le realizaron el procedimiento (cirugia o biopsia)?
Derecho [ lzquierdo [

54. i Ha recibido alguna vez tratamiento de radioterapia?

Si[1 No [1 Silarespuesta es “si”, por cuanto tiempo?

INFORMACION DEL ESTADO DURANTE LA TOMA DE LA TERMOGRAFIA

55. ¢ Ha realizado alguna actividad (caminata, bronceado, etc.) donde se haya expuesto
prolongadamente al sol durante los ultimos 5 dias?
Si ] No [
Si la respuesta es “si” 4 Por cuanto tiempo? horas

56. ¢Hoy usé lociones, cremas, polvos o algun tipo de maquillaje en el area?
Si ) No [l ¢Cual?
57. ¢ Hoy us6 desodorante o antitranspirante?
SiJ No [
58. ¢ Realiz6 alguna terapia fisica en las ultimas 24 horas?
Si ] No [
59. ¢ Realiz6 algun ejercicio fisico 4 horas antes del examen?
Si 1 No [
60. ¢ Ha tomado algun medicamento para el dolor o vaso dilatador el dia del examen?
Si 0 No [

REGISTRO DE LA INFORMACION CLINICA

Se guardara la confidencialidad de los datos y en ningin momento se revelara la
identificacion de los pacientes.

NOTA: Es importante que al registrar los datos tenga en cuenta las unidades de medida,
marque con una X la respuesta en la casilla que corresponda y evite dejar espacios en
blanco.

Nombre (s) y Apellidos:

Direccion: Barrio:
Tél: Fecha hoy dd/mm/aa
( 7/ )
Caodigo de las Imagenes:Frontal: Lateral
Der Lateral 1zq Oblicua
Der. Oblicua Izq
No. de Historia Clinica: Cédula:
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Estatura: Peso: _ _ IMC:
DATOS DEL EXAMEN CLINICO

1. ¢La paciente presenta dolor en las glandulas mamarias?
Sil1 No [1 Silarespuesta es “si”, s En cual glandula mamaria?
Derecha [] lzquierda.
En cual region de la glandula mamaria?
CSE 1 CSI CIED Cll 0 Centro [
2. ¢La paciente se ha palpado masa(s) en la(s) glandula(s) mamaria(s)?
Sifl No [ Sila respuesta es “si”, ¢ En cuél glandula mamaria?
Derecha [ lzquierda
En cual region de la glandula mamaria?
CSE (1 CSlI[) CIEI Cll1 Centro ]
3. La paciente presenta asimetria en la inspeccién de las glandulas mamarias?
Sit1 No [
4. ;lLa paciente presenta Telorrea?
Sifl No (1 Silarespuesta es “si” ¢;La Telorrea es espontanea? Sill No [,
Si hay telorrea, tipo de secrecion: Sanguinolenta [1 Verdosal’ Blanquecina [’
Serosa [
5. ¢La paciente presenta masa(s) con dimensiones superiores a 2 cm en la glandula
mamaria?
Si1 Posiblemente (1 No [1 Sila respuesta es “si” o “Posiblemente”,
¢ En que region se ubica(n) la(s) masa(s)?
CSE 1 CSI CIED Cll o Centro [
¢Las masa(s) es (son)?
Movil(es) [ Fija(s) [
6. ¢La paciente presenta alteraciones en la piel de la glandula mamaria?
Sill No 1 Si la respuesta es “si”,
¢ Qué tipo de anormalidad existe?
Eritema [1 Edema(piel de naranja) ' Nodulaciones [| Retraccion [
Ulceracion(]
¢ En qué regién presenta la anormalidad de la piel?
CSE 1 CSI CIE CllJ Pezbny areola [
7. ¢La paciente presenta anomalias en los nédulos linfoides axilares?
Sill No 1 Sila respuesta es “si”,
¢ Qué nivel de anomalia se encontr6?
N1(menores a2 cm) [ N2 (mayoresa2cm) [l N3 [
8. ¢La paciente presenta nédulo (s) supraclavicular(es)?
Siti No [1 Sila respuesta es “si”,
¢ Qué nivel de anomalia se encontr6?
N1(menores a2 cm) [1 N2 (mayoresa?2cm) 1 N3 [
9. Tiene resultado de mamografia?
Sitl No [1 Silarespuesta es “si”,
Cual es el resultado de la mamografia?
BIRADS 0 [1 BIRADS I 1 BIRADS Il & BIRADS Il [ BIRADS IV [ BIRADS VO
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