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GLOSARIO

Area bajo la curva ROC (AUC): estima la capacidad de una prueba diagndstica
de discriminar entre enfermos y no enfermos.

Especificidad: capacidad de detectar correctamente los individuos que no
presentan enfermedad.

Factor de riesgo: es cualquier caracteristica 0 exposicién de un individuo que
aumenta la probabilidad de que presente una enfermedad.

Falsos negativos (FN): individuos que se encuentran enfermos y la prueba los
clasifica como no enfermos.

Falsos Positivos (FP): individuos no enfermos y la prueba los clasifica como
enfermos.

Generalizacion: capacidad de encontrar respuestas razonables a patrones que
no fueron utilizados durante el proceso de entrenamiento de una red neuronal
artificial.

Incidencia: es el nUmero de veces que ocurre un evento en una poblacién dada.
Redes Neuronales Artificiales (RNA): son modelos cuyo objetivo es emular las
habilidades del cerebro al ejecutar tareas especificas a partir de un conjunto de
patrones de aprendizaje.

Sensibilidad: capacidad de clasificar correctamente a los individuos enfermos.
Tamizacién: prueba diagnéstica aplicada con el fin de identificar una poblacion,
aparentemente sana, en mayor riesgo de tener una determinada enfermedad, que

hasta ese momento no se les ha diagnosticado.

Verdaderos Negativos (VN): individuos no enfermos y la prueba los clasifica
como correctamente.

Verdaderos Positivos (VP): individuos que se encuentran enfermos y la prueba
los clasifica correctamente.
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RESUMEN

TITULO: TAMIZACION DE PACIENTES CON SOSPECHA DE CANCER DE MAMA MEDIANTE
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CONTENIDO:

El cancer de mama es uno de los tumores mas frecuentes en el mundo y ha presentado un
incremento en las tasas de incidencia y mortalidad. Estudios realizados indican que estas cifras se
podrian reducir mediante programas de tamizacion para deteccion temprana. Estos resultados han
promovido la busqueda de técnicas alternativas y complementarias como sistemas de Inteligencia
Artificial, los cuales han demostrado mejorar la precision de la deteccion y diagnéstico del cancer.
En este trabajo se utilizaron las Redes Neuronales Artificiales (RNA) en la tamizacion de 120
pacientes con sospecha de cancer de mama utilizando variables clinicas. Se realizd un analisis de
regresion logistica binaria (LR) para determinar los factores de riesgo asociados al cancer de
mama. Se crearon dos modelos de patrones de entrada a las redes, el primero conformado por los
resultados obtenidos en la LR y el segundo fue la combinacién del modelo 1 y otros factores de
riesgo potenciale. Se utilizaron las redes Backpropagation (BP) y Redes de Funcion de Base
Radial (RBFN) y se obtuvieron diversos tipos de configuraciones variando el algoritmo de
aprendizaje, la funcién de transferencia y numero de neuronas ocultas. El funcionamiento de las
redes se evalubé usando la sensibilidad, especificidad y area bajo la curva ROC (AUC). Se
seleccionaron las configuraciones que presentaron en la simulacién valor de AUC igual o superior
a 0.8. Posteriormente se les practicé la validacién cruzada de 5 iteraciones y se encontré que la
red que mostré mejor desempefio e independencia ante los datos fue la RNA-9 con una
sensibilidad del 71.78%, especificidad del 78.29% y AUC de 0.7503. Es una red tipo BP con
algoritmo de aprendizaje Levenberg-Marquardt y funcién de transferencia sigmoidea tangente
hiperbdlica en la capa oculta y de salida.

Proyecto de grado
Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electronica y Telecomunicaciones.
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ABSTRACT

TITLE: SELECTIONS OF PATIENS WITH SOSPECTED BREAST CANCER USING ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS AND CLINICAL VARIABLES

AUTHOR: Eliana Ximena Gonzalez Morales™

KEYWORDS: Breast cancer, Risk Factors, Artificial Neural Network (ANN), Backpropagation,
RBFN, cross-validation

CONTENT:

Breast cancer is one of the most common tumors in the world and has shown an increase in
incidence and mortality rates. Studies indicate that these figures could be reduced by screening
programs for early detection. These results have prompted the search for alternative and
complementary techniques such as artificial intelligence systems, which have been shown to
improve the accuracy of detection and diagnosis of cancer. In this work using Artificial Neural
Networks (ANN) in the screening of 120 patients with suspected breast cancer using clinical
variables. Was performed a binary logistic regression analysis (LR) to determine the risk factors
associated with breast cancer. Two models were created input patterns to the network, the first
consisting of the results of the LR and the second was the combination of model 1 and other
potential risk factors. Backpropagation (BP) and Networks Radial Basis Function (RBFN) are used,
and various types of configurations obtained by varying the learning algorithm, the transfer function
and the number of hidden neurons. The network performance was evaluated using sensitivity,
specificity and receiver operating characteristics area (AUC). The models were selected in the
simulation had AUC value equal to or greater than 0.8. Subsequently we performed cross-validation
5 iterations and found that the network showed better performance and independence before the
data was the RNA-9 with a sensitivity of 71.78%, specificity 78.29% and AUC of 0.7503. It is a type
BP network with learning algorithm Levenberg-Marquardt and sigmoid transfer function hyperbolic
tangent in the hidden and output layer.

Minor Degree Project
Physics Mechanical Engineering Faculty. Electric. Electronic and Telecommunications School. Director: PhD. Daniel
Alfonso Sierra Bueno, Co-Director: Md. Olga Mercedes Alvarez Ojeda
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Tamizacion de Pacientes con Sospecha de Cancer de
Mama Mediante Redes Neuronales Artificiales
Utilizando Variables Clinicas

Gonzélez Morales, Eliana Ximena

Resumen— EI cancer de mama es uno de los tumores
mas frecuentes en el mundo y ha presentado un
incremento en las tasas de incidencia y mortalidad.
Estudios realizados indican que estas cifras se podrian
reducir mediante programas de tamizacién para
deteccion temprana. Estos resultados han promovido la
bldsqueda de técnicas alternativas y complementarias
como sistemas de Inteligencia Artificial, los cuales han
demostrado mejorar la precision de la deteccion vy
diagnéstico del cancer. En este trabajo se utilizaron las
Redes Neuronales Artificiales (RNA) en la tamizacion
de 120 pacientes con sospecha de cancer de mama
utilizando variables clinicas. Se realiz6 un anélisis de
regresion logistica binaria (LR) para determinar los
factores de riesgo asociados al cancer de mama. Se
crearon dos modelos de patrones de entrada a las redes,
el primero conformado por los resultados obtenidos en
la LR y el segundo adicionando otros factores de riesgo
potenciales. Se utilizaron las redes Backpropagation
(BP) y Redes de Funcion de Base Radial (RBFN) y se
obtuvieron diversos tipos de configuraciones variando el
algoritmo de aprendizaje, la funcion de transferencia y
ndmero de neuronas ocultas. El funcionamiento de las
redes se evalud usando la sensibilidad, especificidad y
area bajo la curva ROC* (AUC). Se seleccionaron las
configuraciones que presentaron en la simulacion valor
de AUC igual o superior a 0.8. Posteriormente se les
practicd la validacién cruzada de 5 iteraciones y se
encontré que la red que mostré6 mejor desempefio e
independencia ante los datos fue la RNA-9 con una
sensibilidad del 71.78%, especificidad del 78.29% vy
AUC de 0.7503. Es una red tipo BP con algoritmo de
aprendizaje Levenberg-Marquardt y funcion de
transferencia sigmoidea tangente hiperbdlica en la capa
oculta y de salida.

Palabras clave— Cancer de mama, Biodatos, Factores
de Riesgo, Redes Neuronales Artificiales (RNA), Curva
ROC

! Receiver Operating Characteristic
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INTRODUCCION

El cancer de mama es el tumor maligno mas frecuente en
las mujeres con méas de 1 millén de nuevos casos anuales
en el mundo. En Colombia, las tasas de incidencia y
mortalidad se han incrementado, con un diagnostico
cercano a 7000 casos nuevos y mas de 2000 muertes por
afio [1].

Se ha demostrado que la deteccion temprana a través de los
programas de tamizacioén ha reducido la mortalidad por este
tipo de cancer [2] [3] [4] [5]. Sin embargo, en paises en
vias de desarrollo, se observa una tendencia contraria
debido a la dificultad en el acceso a los servicios de salud
de la poblacion y falta de implementacion de esta clase de
programas [6] [7].

Técnicas de Inteligencia Artificial como las Redes
Neuronales Artificiales (RNA) se han venido utilizando de
manera exitosa en aplicaciones médicas, y sirven de apoyo
a los profesionales del area de la salud, en el diagnostico
efectivo de diferentes tipos de enfermedades [8] [9].
Debido a que este tipo de técnicas son aplicaciones tipo
software, que manejan informacion como los datos de la
historia clinica, no son invasivas, no causan dolor, ni
exponen a radiacion al paciente, ademas de ser una
aplicacion de bajo costo.

El presente trabajo de investigacion propone la seleccion y
validacion de un modelo basado en RNA utilizando
variables clinicas, que permita la tamizacion de pacientes
sospechosos de cancer de mama y sirva de ayuda para el
diagndstico objetivo de los médicos.

Se utilizaron las redes neuronales Backpropagation (BPN)
y Redes de Funcién de Base Radial (RBFN) con diferentes
tipos de combinaciones de algoritmo de aprendizaje,
funcién de transferencia y nimero de neuronas ocultas.
Posteriormente con el fin de evaluar la capacidad
discriminatoria de cada una de las redes se realiz6 una
validacion mediante el célculo del &rea bajo la curva ROC
(AUC). Para finalizar se presentan los resultados y las
conclusiones de este trabajo.
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1. MARCO CONCEPTUAL

1.1. Aplicacién de la
diagndstico médico

inteligencia artificial en el

El incremento de los conocimientos y el desarrollo de
nuevas técnicas diagnosticas ha hecho cada vez mas
compleja la toma de decisiones por parte de los médicos
tratantes, quienes han continuado realizando el analisis de
la informacion de forma manual y de manera subjetiva. Por
esto el uso de sistemas informéticos se ha convertido en
una de las areas de gran interés en la medicina.

La informatica médica basada en Inteligencia Artificial
(IA) tuvo sus inicios a finales de los afios 60 [10]. Los
primeros sistemas médicos fueron desarrollados por
universidades de Estados Unidos, los cuales mostraban la
posibilidad de realizar diagnosticos de diferentes
enfermedades: En Rutgers University se disefi6 CASNET?
para el diagnostico y tratamiento de enfermedades. A
mediados de 1970, en Standford se desarrolld6 MYCIN,
para diagnosticar infecciones microbianas y dar una
recomendacion de tratamiento con medicamentos. El
Massachusetts Institute of Technology disefio en 1970,
PIP®, un simulador para clasificacion de la historia médica
de un paciente dentro de un grupo de enfermedades renales
conocidas. En 1980 se desarrolla en Pittsburg,
INTERNIST, para el diagndstico de medicina interna a
través de la investigacion de métodos heuristicos,
utilizando el diagnostico diferencial en la toma de
decisiones clinicas [8].

Posteriormente en los afios 90 aparecieron nuevos modelos,
entre ellos las RNA, las cuales han tenido gran éxito en el
desarrollo de ayudas médicas. Se destacan aplicaciones
sobre tratamientos de la arteria coronaria, infartos
miocardicos, diagnostico de cancer, neumonia y desérdenes
cerebrales, entre otros [10].

Para el diagnostico de cancer de mama se han estudiado e
implementado diferentes tipos de aplicaciones que han
servido de complemento a métodos tradicionales como la
mamografia y la termografia, los cuales han mostrado
resultados interesantes.

En 1992, Wu et al. [11] aplicaron RNA a los resultados de
mamografias digitales para detectar microcalcificaciones

2 Causal Associational Networks
% Present Illmes Program
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agrupadas y obtuvieron una reduccion del 50% en falsos
positivos manteniendo el 95% de verdaderos positivos.

Lo J. Y. et al. [12] evaluaron la contribucién de variables
de la historia médica a la prediccion de cancer de mama
con RNA vy resultados de mamografias, encontrando que
para una especificidad dada de 98%, adicionar la edad a la
RNA entrenada con los hallazgos mamogréficos,
aumentaba la sensibilidad de 39% a 42%. Para esta misma
especificidad la impresion del radilogo habia obtenido una
sensibilidad s6lo del 12%

Ng. Et al. [13] evaluaron una técnica que integra
termografia, RNA y métodos bio-estadisticos, la cual
obtuvo una tasa de precision de 80.95%, con 100% de
sensibilidad y 70.6% de especificidad en la identificacion
de cancer de mama. Lo resultados son exitosos al
compararlos con el examen clinico que obtuvo una tasa de
precision entre el 60% y el 70%.

En el anélisis de termografia de mama con RNA, Koay J. et
al. [14], demuestran que una RNA backpropagation fue
capaz de generar una salida bastante precisa, al ser
entrenada con parametros estadisticos del termograma.

1.2. Céncer de mama y factores de riesgo

El cancer de mama es una enfermedad causada por el
crecimiento descontrolado de células anormales debido a
alteraciones en el ADN. La mayoria de las veces puede
formar un tumor o irse extendiendo a diferentes partes del
cuerpo.

Se origina en el tejido del seno (Figura 1) principalmente
en los &cinos de los lobulillos mamarios y menos frecuente
en tejido adiposo, conectivo y vasos sanguineos y linfaticos
[15].

Diferentes estudios realizados [5] [6] [15] han encontrado
gue existen factores de riesgo que aumentan la probabilidad
de desarrollar cancer de seno (Tabla 1), entre los cuales se
encuentran

e Género: Es 100 veces mas frecuente en mujeres que
en hombres [15].

e FEdad: El riesgo de desarrollar cancer de mama
aumenta con la edad. Tienen mayor riesgo las mujeres
con edad alrededor de los 50 afios [5] [15].
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Tabla 1 Factores de riesgo para el cancer de mama

Riesgo .
Factor . Grupo de riesgo
Tejidos conectivosy Relativo i g
liposos Género >100 Mujeres
Edad >10 Mayor o igual a 50 afios
Dhictos Alguno de los padres con
recolectores Genético 5-10 mutacion de los  genes
BRCA1®y BRCA2"
Pezéin Historia  familiar  de Céncer d_e seno en familiares
cancer de seno >2 de primer grado de
Areala consanguinidad.
Ducto Antecedentes personales 34
de cancer de seno
Previa enfermedad - e
benigna de seno 4-5 Hiperplasia atipica
Menarquia 3 Antes de los 12 afios
Menopausia 2 Después de los 55 afios
Células Lobulillares Edad del primer 3 Embarazo a término después
embarazo de los 30 afios
Ducto _ |
Células Ductales Namero de hijos ) Por cada parto se disminuye e
riesgo en 7%.
Anticonceptivos orales 1.24 Uso actual
Figura 1. Vista lateral del seno. Teraiad |
Adaptado de [15] erapiade reemplazo ; 35 Uso mayor a 10 afios
hormonal
Factores de riesgo genéticos: Del 5 al 10 por ciento Es un factor protector
de | , d tan cambios Lactancia ) Disminuye el riesgo en 3.4%
e las personas con cancer de seno presen por cada 12 meses de
geneticos hereditarios [6] [15]. lactancia.
Sobrepeso u obesidad 2 indice de Masa Corporal > 35

Historia familiar: Tener familiares de primer grado de

consanguinidad (madre, hermanas o hijas) con cancer

- % BRCAL: Breast Cancer Type 1
de seno, aumenta el riesgo de padecerlo [5] [6] [15]

® BRCA2: Breast Cancer Type 2

[16].

Antecedentes personales de cancer de seno [5] [6]
[15]

Antecedentes personales de problemas benignos de
seno: algunos de estos problemas pueden convertirse
en cancer de seno, aumentando el riesgo de desarrollar
esta enfermedad [5] [6] [15].

Edad de la menarquia y la menopausia: Tienen mayor
riesgo de tener céncer de seno las mujeres que
empezaron a menstruar antes de los 12 afios y que
tuvieron la menopausia después de los 55 afios. Segun
la American Cancer Society en [15] esto se puede
deber a que la mujer tendria mayor tiempo de
exposicion hormonal [5] [6] [15].

Numero de hijos: A mayor ndmero de hijos disminuye
el riego de tener cancer de seno [6] [16].
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Edad del primer embarazo: Las mujeres que no han
tenido hijos o tuvieron el primero después de los 30
afios tienen mayor probabilidad de desarrollar cancer
de seno [5] [15].

Anticonceptivos orales: algunos estudios indican que
las mujeres que toman anticonceptivos orales tienen
un riesgo levemente mayor de desarrollar cancer de
seno a aquellas que no los han usado, pero que este
desaparece al dejar de usarlas [5] [15] [16].

Terapia de reemplazo hormonal: el uso de este tipo de
tratamientos para disminuir los efectos producidos por
la menopausia logra incrementar el riesgo de padecer
cancer de seno [5] [6] [15].
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e Lactancia: Un periodo de lactancia comprendido entre
1.5 y 2 afios puede disminuir el riesgo del céncer de
seno [6] [15].

e Sobrepeso u obesidad: Incrementa el riesgo de tener
cancer de seno especialmente si el aumento de peso
ocurre después de la menopausia [5] [6] [15] [16].

1.3. Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son modelos
cuyo objetivo es emular las habilidades del cerebro al
gjecutar tareas especificas a partir de un conjunto de
patrones de aprendizaje.

Entre las propiedades de las redes neuronales bioldgicas
deseadas en las RNA se destacan: la generalizacion,
habilidad de adaptacion, tolerancia a fallos y procesamiento
paralelo, entre otras.

Para las RNA o para los sistemas de inteligencia artificial,
la generalizacion es la capacidad de encontrar respuestas
razonables a patrones que no fueron utilizados durante el
proceso de aprendizaje [17]. Si el sistema resuelve una
nueva situacion se dice que la red presenta una buena
generalizacion.

Las RNA estan compuestas por unidades simples de
procesamiento 0 neuronas que Se  encuentran
interconectadas entre si para la transmision de la
informacion.

Las neuronas dentro de la red se encuentran organizadas en
grupos o capas, las cuales junto con sefiales de entrada y la
salida forman una arquitectura de red.

La conexion entre dos neuronas se denomina sinapsis. La
intensidad de una sinapsis representa el conocimiento, por
lo tanto es variable y se asocia a un peso sinaptico.

El funcionamiento del cerebro se puede modelar a través de
la creacién de nuevas conexiones o ruptura de estas,
eliminacion de neuronas o la modificacion de las
intensidades sinapticas. Este Ultimo método es el mas
utilizado en las RNA y es conocido como plasticidad [17].

En las RNA el conocimiento se adquiere a través de un
algoritmo de aprendizaje el cual lo logra generalmente a
través de la modificacion de los pesos sinépticos.

17

Modelo general de una neurona artificial

En la Figura 2 se presenta un modelo de neurona estandar
la cual est4 conformada por [17] [18] :

a. Entradas: X;

b. Conexiones o Sinapsis: asociadas a un peso sinaptico, el
cual indica la intensidad de interaccion entre la neurona
presinaptica i y la neurona postsinaptica j. Dependiendo
del signo, el peso sinaptico es excitatorio cuando es
positivo, inhibitorio cuando es negativo, o tomar valor 0
cuando no existe conexion.

Sefiales de ;
entrada Conexiones Um_bral
/—/% / (Bias)
X1
j Funcién de

’/ Activacion

o) Y

Salida

X2

Funcién de
Propagacion

Xn

sinapticos

Neuronag;

Figura 2. Modelo de una neurona.
Adaptado de [17]

c¢. Funcién o regla de propagacién: Calcula el valor del
potencial postsinaptico de la neurona conocido como Neta.
Por lo general se utiliza como funcién de propagacion, la
suma ponderada de las sefiales de entrada por sus
respectivos pesos sinapticos, incluyendo su umbral o Bias,
denotado por by, si existiera. Se puede describir como:

n
NE‘HIJ' = Z Wji X + bi (1)
i
En donde x; son las sefiales de entrada provenientes de otras
neuronas, w;; son los pesos sinapticos de la neurona j, b; es
el umbral y n el nimero de sefiales de entrada.

d. Funcidn de Activacion: Representa el estado actual de la
neurona j.

yj = ¢(Neta;) @)
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Las funciones de activacion cominmente utilizadas en
aplicaciones préacticas son: funcién ldentidad, Escalon,
Lineal a tramos, Sigmoidea, Gaussiana, entre otras.

e. Funcion de salida: Ocasionalmente se tiene en cuenta
cuando ésta es diferente a la funcion identidad, la cual es la
utilizada con mayor frecuencia.

Arquitecturas de las redes neuronales

La arquitectura es la disposicion de las conexiones entre
neuronas en una red. La agrupacion de neuronas del mismo
tipo se denomina capa y una 0 mas capas en conjunto con
las entradas y la salida forma un sistema de red neuronal
artificial [18].

Se distinguen dos tipos de capas: capas ocultas o
intermedias y capa de salida. Algunos autores denominan
también como “capa” al grupo de patrones de entrada a la
red, pero al nombrar la estructura de red no se toma en
cuenta como tal debido a que en esta parte de la
arquitectura no se realiza ningun tipo de cdmputo [17]. Por
ejemplo, una red de tres capas estaria conformada por dos
capas ocultas y una capa de salida. En este trabajo se hara
referencia a la capa de entrada como nodos de entrada o
simplemente entradas para evitar este tipo de confusiones.

Las redes neuronales se pueden clasificar en [17]:

e Redes monocapa: formadas por los nodos de entrada y
una capa de neuronas de salida. Su flujo de sefiales es
unidireccional (feedforward) (Figura 3a).

e Redes Unidireccionales Multicapa: formadas por los
nodos de entrada, una 0 mas capas de neuronas ocultas
o intermedias y la capa de neuronas de salida (Figura
3h).

e Redes recurrentes o feedback: son redes multicapa que
tienen por lo menos una conexion de realimentacion. El
flujo de sefial se puede dar en cualquier sentido,
incluido el de entrada-salida. También puede existir
realimentacion de la misma neurona. En la Figura 3c se
puede observar un ejemplo de red recurrente de una sola
capa.

Tipos de aprendizaje

El proceso de aprendizaje se puede dar por la creacion o
variacion de los pesos sindpticos, modificacion de la
topologia al eliminar neuronas o cambiar el nimero de
conexiones.
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a) Red Monocapa b) Red Multicapa

Capas
Ocultas

Capa de
salida

Capa de Entradas

salida

Entradas

¢) Red Monocapa recurrente

0]
20—
=0

Capa de
salida

Entradas

Figura 3. Ejemplos de arquitecturas neuronales.
Adaptado de [17]

Entre los algoritmos de aprendizaje mas conocidos se
encuentran [18]:

a. Aprendizaje supervisado: consiste en ingresar un grupo
de patrones a la red junto a la salida deseada. La red ajusta
los pesos de las neuronas, corrigiendo el error, de forma
que al presentarle posteriormente esos patrones los
relacione con la salida memorizada. Se encuentran en este
grupo el Perceptrdn, Adalina, Backpropagation, entre otros.

b. Aprendizaje no supervisado o autoorganizado: se
presentan los patrones a la red y ésta los agrupa de acuerdo
a rasgos similares. Por ejemplo los Mapas de Kohonen y
Neocognitrén.

c. Aprendizaje hibrido: Combina el aprendizaje
supervisado y el autoorganizado, los cuales se presentan en
diferentes capas de neuronas. Entre ellos se destaca Radial
Basis Function (RBF).

d. Aprendizaje reforzado: Se encuentra entre el aprendizaje
supervisado y el autoorganizado. Determina un error que
indica el rendimiento global de la red pero no se le
proporciona la salida deseada. Ejemplo de este tipo de
aprendizaje es el Premio-castigo asociativo.
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Redes propuestas para el sistema de clasificacion
Red Neuronal Backpropagation

Se conoce como red neuronal Backpropagation (BPN) al
conjunto formado por la arquitectura Perceptron Multicapa
(MLP), y el algoritmo de aprendizaje Backpropagation
(BP) [18].

Es una red multicapa unidireccional en la cual las neuronas
de una capa proporcionan la entrada a las neuronas de la
siguiente. En una misma capa las neuronas no se
interconectan entre si. La Figura 4 muestra un ejemplo de
un MPL de una capa oculta y una capa de salida:

Salida
de lared

Salida
esperada

whi O

Xi Yi Zy t
Entradas Capa Oculta Capa de salida

Figura 4. Arquitectura Perceptron Multicapa.
Adaptado de [18]

Al ingresar a una capa, cada entrada es ponderada dentro de
la neurona por un peso ajustable. Posteriormente todas las
entradas son sumadas y transformadas por una funcion de
activacion para obtener la salida.

Una de las arquitecturas del MPL maés utilizadas se puede
expresar de la siguiente manera [18]

7, = Q(ZW’:UY; - 9’,) =g (ZW’J(Z WX, — 5’;) - 3':) (3)

En donde x; son las entradas de la red, y; las salidas de la
capa oculta, z, las salidas de la capa final y t, seran las
salidas objetivo o esperadas; Los pesos de la capa oculta
son wy; y sus umbrales 8;, y los pesos de la capa de salida
son w'y; y sus umbrales 6';. La funcion de activacion de la
capa oculta f . de tipo sigmoideo puede ser

X

flx) = e e

e*t+e™*

flx) = 4)

1+e™*
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La funcion de activacion de la capa de salida g . puede
ser sigmoidea pero por lo general se considera la funcidn
identidad.

El algoritmo de aprendizaje BP es un tipo de aprendizaje
supervisado, que utiliza una funcion de error o coste para
medir el rendimiento actual de la red. Un método de
optimizacion buscara llevar este error al minimo a través de
la actualizacion iterativa de los pesos sinapticos.

Generalmente se utiliza como funcion de coste el error
cuadratico medio (MSE)

1
E(wi, 0, w's,0'e)) = gz Z[fff —oWipf =) (5)
u ok

Donde t,‘: son los resultados esperados para la neurona.

Como método de optimizacién la técnica de gradiente
descendente define los pesos de la capa de salida w'y;
como en los de la capa oculta wy;

oL SE

6W’kj = —Sm 6Wﬁ = —Smﬁ (6)

El algoritmo se basa en un ciclo de propagacién-adaptacion
de dos fases [19] (Figura 5):

La primera fase es el aprendizaje “hacia adelante”, en
donde la sefial de entrada se propaga a través de la red,
capa por capa, hasta producir una sefial de salida. Esta
salida se compara con la respuesta deseada y se calcula la
sefial de error para cada una de las neuronas de la capa de
salida.

—> Fase 1: Aprendizaje hacia delante: flujo de sefial de entrada
< - - — Fase 2: Aprendizaje hacia atras: flujo de sefial de error

Figura 5. Fases del algoritmo de aprendizaje BP.
Adaptado de [17]
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La segunda fase o aprendizaje “hacia atras”, inicia en la
capa de salida hasta la primera capa oculta, propagando la
sefial de error a través de la red en sentido contrario al flujo
de sefial. En este proceso se calcula el aporte de error de
cada una de las neuronas de las capas ocultas y con esto se
realiza el ajuste de los pesos sinapticos.

El aprendizaje BP presenta dos formas bésicas de
funcionamiento [17]:

e Modo batch o aprendizaje por lotes: en este modo los
pesos se actualizan solamente después de haberse
presentado a la red todos los patrones de entrada, lo cual
constituye una época.

e Modo on-line o aprendizaje secuencial: en este modo
los pesos se van actualizando a medida que se presentan
cada uno de los patrones a la red.

Uno de los inconvenientes que puede tener la red al
momento del entrenamiento es el denominado
sobreentrenamiento o sobreajuste (overfitting) [18] [20].
Este se presenta cuando al tratar de alcanzar un error de
aprendizaje muy pequefio, el algoritmo ajusta tanto los
parametros que lleva a la red a memorizarse los patrones de
entrada en vez de realizar un verdadero entrenamiento para
generalizacién. Como respuesta tendrd un error de
generalizacién grande al ingresarle un grupo de datos
nuevo.

Lo ideal es entrenar la red hasta que el error de
generalizacién sea el minimo. Esto se puede lograr
utilizando el método denominado validacién cruzada (cross
validation) [18].

Best Validation Performance is 0.21491 at epoch 4
T T T T T T T

Train
“alidation
Test

=}

hean Squared Error (mse)

10 Epochs

Figura 6. Ejemplo del comportamiento del error durante el
entrenamiento

20

La validacion cruzada consiste en dividir el grupo de
patrones de entrada en tres subgrupos: entrenamiento,
validacion y prueba, con el fin de ir entrenando y validando
la red hasta encontrar ese punto 6ptimo donde el error de
generalizacidn sea el minimo.

Sin  embargo también se puede presentar que el
entrenamiento se detenga cuando el error se encuentre en
un minimo local y no en uno global. Esto se podria
controlar utilizando la técnica de parada temprana (early
stopping) [18]. Esta técnica realiza el entrenamiento hasta
alcanzar un error de aprendizaje dado, mientras va
guardando distintas configuraciones de la red para luego
buscar entre estas la que obtuvo el menor error de
generalizacion (Figura 6).

Radial Basis Function (RBF)

Se conoce como Red de Funcién de Base Radial o Radial
Basis Function Network (RBFN) a la red que utiliza como
funcién de activacion en la capa oculta una funcion de base
radial ¢ (r) [18] [19]. Este tipo de funciones se denominan
asi por su simetria radial las cuales dan una salida igual a
los patrones que presenten la misma distancia a un
centroide.

Capa de salida

Entradas Capa Oculta

9

—~— /]

Funcién Gaussiana Funcioén Lineal

G(vV)

Figura 7. Arquitectura red RBF.
Adaptado de [18]
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Es una red unidireccional que utiliza aprendizaje
supervisado y no supervisado. Su arquitectura esta formada
por las entradas, una capa oculta y una capa de salida
(Figura 7).

En la capa de salida la funcion de activacion es la suma
ponderada y se aplica por lo general una funcién de tipo
sigmoideo

El proceso en la capa oculta se basa en el calculo del
centroide, dado por la distancia entre las entradas y el
vector de pesos asociados a cada neurona.

Cada una de las neuronas de la capa oculta almacena un
centroide c;;, y calcula la distancia euclidea r; que separa

las entradas x; de su centroide [18]

7 =llE-gl =) (v -6 @

Luego se calcula la salida de la capa oculta y; a través de la
funcién de base radial. Entre las mas utilizadas se encuentra
la funcién Gaussiana la cual esta dada por [21]

p) = fa ®)

En donde o es un pardmetro de normalizacion que mide el
ancho de la funcion gaussiana o spread el cual corresponde
al radio de influencia de la neurona en el espacio de
entradas. El valor de o es directamente proporcional al
tamafio de la region afectada por la neurona.

Entonces la salida de la capa oculta y; quedaria [18]

1,‘2 —Ei(xi—fji)z

207 267 9

Una neurona se activa si las entradas se aproximan a su
centroide, si es muy diferente, significa que no reconoce el
patrén de entradas y la salida tiende a cero.

La respuesta de la capa de salida z,, seria entonces [18]

Zy =Zwkjyj+6k =ZW” ¢(73-)+9k (10)
i i

En esta red se utiliza cominmente el aprendizaje por
etapas.

En la primera etapa se introducen todos los patrones de
entrada para entrenar los grupos neuronales de las capas
ocultas. Estos actualizan su centroide a través de
iteraciones sucesivas hasta la convergencia.
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El valor de los centroides c;; se calcula por medio de un
algoritmo de agrupamiento no supervisado por ejemplo el
algoritmo k-means [18]

11)

XEneurona j

En donde N; representa el nimero de entradas a la neurona
j y x son las entradas a esa neurona.

Los parametros de normalizacion o escala se calculan a
través de criterios heuristicos, como procedimiento que
calcula el radio de influencia de las entradas de cada
neurona con respecto a las demas [18]

N N
1 1
i =v > la-all =3 > Ylew=-c)" (12
I=1 =1 k

En donde N es el nimero de neuronas mas cercanas a la
neurona j.

Finalmente, en la segunda fase se ajustan los pesos de las
conexiones de la capa de salida [18]

2 = iy 8(1) 0 (13)
la cual resulta en
wij (£ + 1) = wi; () + e(te — 2)d(7;) (14)

En donde t;, son las salidas objetivo.

Entre las redes mas comunes que utilizan funciones de base
radial se encuentran la Red Neuronal Probabilistica (PNN)
utilizada en aplicaciones de clasificacién para datos con
variable objetivo categérica, y la General Regression
Neural Networks (GRNN) utilizada para regresion y
variable objetivo tipo continua.

1.4, Meétodos Bioestadisticos
Regresién Logistica Binaria

La regresion logistica busca determinar la relacion entre la
variable dependiente o respuesta y las variables
independientes (predictoras) o covariables. Su objetivo es
encontrar esos factores que tienen un efecto sistematico
sobre la probabilidad de pertenecer al grupo que posee el
atributo de interés [22], como por ejemplo presentar una
enfermedad o no, y asi establecer la capacidad de
prediccidn de una prueba.
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La regresion logistica binaria es indicada cuando la variable
dependiente o diagnoéstico de la enfermedad es dicotémica
(enfermo o0 no) y las observaciones son variables aleatorias
independientes que siguen una distribucion binomial.

El modelo de regresion logistica binaria mide la influencia
que tienen las covariables sobre la respuesta en términos de
Odds Ratio u Oportunidad Relativa.

La Oportunidad (Odds) es la probabilidad de que se
presente un evento entre la probabilidad de que no ocurra
[22]:

Pa

Odds = ———
(1—pa)

(15)

De manera general, la Odds Ratio (OR) es la division entre
la oportunidad de que ocurra un evento en el grupo
expuesto y la oportunidad de que ocurra en el grupo de los
no expuestos [22]:

Pa Pr

0Odds Ratio =
(1 =pa)/ (1—ps)

(16)

La OR puede tomar valores entre cero e infinito. La
interpretacion se puede dar de la siguiente manera:

e Para OR = 1 no existe factor de riesgo puesto que la
oportunidad es igual tanto para los expuestos como para
los no expuestos.

e Para OR > 1 indica un aumento en la probabilidad de
ocurrencia de un evento por lo tanto la existencia de un
factor de riesgo.

e Para OR < 1 indica una disminucién en la probabilidad de
ocurrencia del evento, es decir, que hay un factor
protector que reduce la presencia de este.

El modelo de regresion logistica esta dado por
[23]:

log (1 f(;](; ilglc|)x)) bo + Zb Xi

En donde,

A7)

e p es la probabilidad de que la variable independiente y
tome el valor de 1 (presente el atributo de interés)

o X; las covariables o factores de riesgo

¢ n es el nimero de covariables

e by es el término independiente

¢ b; los coeficientes de las covariables
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Variable confusora

Es la variable que afecta la variable independiente al estar
relacionada con alguna independiente. Este tipo de
variables deben formar parte del modelo asi no presenten
mucha significancia estadistica [22].

1.5. Medidas de validez de las pruebas diagndsticas

Una prueba diagndstica puede dar un resultado positivo o
negativo asi los individuos puedan estar 0o no enfermos
[24]. Para evaluar su capacidad de clasificacion se tienen
que comparar los resultados obtenidos en la prueba contra
el patron de oro definido para la condicion analizada. Esto
nos proporciona las siguientes cuatro posibilidades:

e Verdaderos Positivos (VP): individuos
encuentran enfermos y la prueba
correctamente (prueba positiva).

que se
los clasifica

e Falsos negativos (FN): individuos que se encuentran
enfermos y la prueba los clasifica como no enfermos.

e Verdaderos Negativos (VN): individuos no enfermos y
la prueba los clasifica correctamente (prueba negativa).

e Falsos Positivos (FP): individuos no enfermos y la
prueba los clasifica como enfermos.

Estas posibilidades se pueden presentar en una tabla de 2x2
para facilitar su visualizacion (Tabla 2).

Los indices para medir la validez de una prueba son la
sensibilidad y la especificidad [24].

Tabla 2. Relacion prueba diagnéstica / enfermedad

Enfermos  No enfermos
Prueba + VP FP VP+FP
Prueba - FN VN FN+VN
VP+FN VN+FP

La sensibilidad es la capacidad de clasificar correctamente
a los individuos enfermos. También se le conoce como
Tasa de Verdaderos Positivos (TVP) y esta dada por

VP

Sensibilidad = VPEXFN

(18)
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La especificidad es la capacidad de detectar correctamente
los individuos que no presentan enfermedad. Es la Tasa de
Verdaderos Negativos (TVN) y esta dada por

VN

_— 1
VN + FP (19)

Especificidad =

La exactitud es el porcentaje de individuos clasificados
correctamente, es decir, la suma de los verdaderos positivos
y los verdaderos negativos

VP + VN
VP+FP+FN+VN

Exactitud = (20)

Se desea de una prueba diagndstica que presenten valores
altos tanto de sensibilidad como de especificidad. En los
casos en donde su relacion es dependiente se debe elegir un
punto de corte para diferenciar los individuos enfermos de
los no enfermos.

Una forma para analizar la relacion entre la sensibilidad y
la especificidad es a partir la curva de Caracteristicas
Operativas para el Receptor (ROC)*. En esta grafica el eje y
corresponde a la sensibilidad y el eje x a [1-especificidad]
(Figura 8).

Como se puede ver a medida que se mueve el punto de
corte se confirma la relacion inversa entre la sensibilidad y
la especificidad.

Curva ROC

Sensibilidad

I
o 01 02 03 0.4 05 0B o7 08 09 1
1-Especificidad

Figura 8. Ejemplo de curva ROC

* Receiver Operating Characteristic
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El Area bajo la curva ROC (AUC) estima la capacidad de
una prueba diagnostica de discriminar entre enfermos y no
enfermos. Los valores que toma estan comprendidos entre
1, que se interpretaria como una discriminacion perfecta, y
0.5 que equivale a no discriminar [25]. Para valores
superiores de 0.7 se considera que la prueba tiene un nivel
aceptable de discriminacion [26].

1.6. Validacioén cruzada de k iteraciones

La validacidn cruzada es una técnica utilizada para analizar
modelos de inteligencia artificial y mineria de datos con el
fin de evaluar su capacidad de generalizacion y estabilidad
ante los datos.

En la validacion cruzada de k iteraciones, el grupo original
de datos se divide en k sub-grupos, de los cuales se escoge
uno como el grupo de datos de validacién y los k-1
restantes constituyen el grupo entrenamiento. EIl proceso se
repite k veces de tal forma que cada uno de los subgrupos
serd en cada iteracion el grupo de validacion [19].

Posteriormente se calcula la media aritmética de los k
resultados de las iteraciones para obtener una sola
respuesta.

Con este método se garantiza que de forma aleatoria todos
los datos se utilicen para entrenamiento y que cada uno de
ellos pertenezca s6lo una vez al grupo de validacion.

2. METODOLOGIA

En la Figura 9 se muestra el diagrama de la metodologia
seguida en este proyecto de investigacion.

2.1. Adquisicién de datos

Los datos para la realizacién de este trabajo hacen parte del
proyecto de COLCIENCIAS Evaluacion de la Termografia
Infrarroja en la Deteccion del Carcinoma de Glandula
Mamaria®. La informacién pertenece a 120 mujeres
mayores de edad, quienes por sospecha de cancer de mama
habian sido remitidas a consulta médica especializada en
este tipo de enfermedad®.

® Estudio adelantado por la Universidad Industrial de Santander a
través del Grupo de Investigacion en Conectividad y Procesado de
Sefial (CPS) en conjunto con el Grupo de Investigacion en
Patologia Oncoldgica ONCOPAT.

® Entre septiembre de 2008 y agosto de 2011.
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Figura 9. Metodologia

La edad del grupo de participantes oscila entre los 18 y 89
afios. De acuerdo al resultado de la biopsia en seno, 46 de
ellas tienen cancer de seno mientras que las 74 restantes no
tienen.

La informacion se encontré recopilada en dos encuestas
(Anexo A): la primera incluye la informacion personal,
datos sociodemogréficos, historia de salud familiar,
cobertura y acceso a la atencion médica. La segunda
contiene los datos del examen clinico y el resultado
histopatolégico o biopsia de mama. Estas encuestas fueron
digitalizadas en Microsoft Excel para facilitar la
manipulacion y posterior exportacion a Matlab®.

2.2. Variables de entrada y salida

Los patrones de entrada a la RNA son las covariables o
factores de riesgo asociados al cancer de mama. La salida
deseada es el diagndstico obtenido en la biopsia de seno
cuyo resultado es tener 0 no cancer.

2.3. Preseleccion de covariables

Dado que las encuestas hacen parte de un estudio de
investigacién mas amplio se obtuvo informacién adicional
a la requerida en este trabajo. Por tal razén fue necesario
realizar un analisis de estos datos y s6lo tener en cuenta los
factores que, de acuerdo a estudios realizados y el criterio
médico, puedan aumentar el riesgo de incidencia de céncer
de mama.

A continuacién se relacionan los factores de riesgo
contemplados para determinar las entradas al sistema:

e Datos sociodemogréaficos
o Edad de la paciente
o Area de residencia
o Raza
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e Historia familiar de cancer de mama
o De primer grado: Mam@, hermanas, hijas
o De segundo grado: Tias y primas

e  Antecedentes Hormonales

Edad de la menarquia

NUmero de embarazos

Edad del primer embarazo
Lactancia

Edad de la menopausia

Terapia de reemplazo hormonal

O O O O O O

e Valoracion clinica
o Dolor en los senos
o Asimetria en los senos
o Presencia de masas en los senos (percepcion del

médico)

o Presencia de masas en los senos (percepcién de la
paciente)

o Telorrea

o Anormalidad en la piel de los senos

e Medidas antropométrica
o Talla
o Peso
o Indice de Masa Corporal (IMC)

2.4. Seleccion de las covariables

Es importante identificar las covariables fuertemente
asociadas al cancer de mama con el fin de aumentar la
velocidad de entrenamiento de la red y su capacidad de
discriminacion. Para esto se utiliz el modelo de regresion
logistica binaria debido a la naturaleza dicotémica de la
respuesta.

Se definié como atributo de interés la presencia de cancer
de mama de acuerdo al resultado de la biopsia. El analisis
se realizo con el software estadistico Stata’ version 8.2.

2.5. Construccién de la RNA

Con el fin de elegir la red que presente mejor desempefio,
se crearon diferentes tipos de configuraciones basadas en la
combinacidon de especificaciones como algoritmo de
aprendizaje, funcion de transferencia y nimero de neuronas
ocultas.

" Stata © Copyright 19962013 StataCorp LP.
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La construccion de las redes neuronales artificiales se
realizd en el software Matlab®®. Se utilizaron las redes
neuronales backpropagation y RBFN.

Red Neuronal Backpropagation

Los parametros utilizados para la construccion de la red
fueron los siguientes:

e Estructura de la red: Se creé unared de dos capas: una
capa oculta y una capa de salida. En la capa oculta se
probd un rango de 5 a 20 neuronas. La capa de salida
estaba conformada por una neurona.

e Funcién de Activacion: En la capa oculta se utilizo la
funcion sigmoide tangente hiperbdlica. En la capa de
salida se probaron dos funciones: la lineal y la sigmoide
tangente hiperbolica.

e Algoritmo de aprendizaje: se utilizaron para el
entrenamiento los algoritmos Levenberg-Marquardt y
Resilient backpropagation.

e Funcién de error o coste: se utilizé el error cuadratico
medio (MSE)

e Entradas a la red: Cada grupo de patrones de entrada
fue separado aleatoriamente en tres subgrupos:

o Grupo de entrenamiento:  60%
o Grupo de validacién: 20%
o Grupo de prueba: 20%

El grupo de entrenamiento se utiliz6 para determinar los
pesos de la RNA. El grupo de validacion se cre6 para
implementar la técnica de parada temprana y evitar el
sobreajuste. Con el grupo de prueba se probd el
rendimiento final de la red.

Red Neuronal RBFN

Se utiliz6 la Red Neuronal Probabilistica, Probabilistic
Neural Network (PNN), la cual utiliza funciones de base
radial y es indicada para problemas de clasificacion. Se
utilizé el spread como el pardmetro que determind las
diferentes configuraciones de red.

& Matlab® Version 7.6.0.324 (R2008a). The MathWorks, Inc.
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Los parametros utilizados para la construccion de la red
fueron los siguientes:

e Estructura de la red: Es una red de dos capas: una capa
oculta y una capa de salida. El algoritmo determina el
numero de neuronas ocultas de acuerdo al que presente
mejor comportamiento para cada valor de spread. La
capa de salida tiene una neurona.

e Spread: Se prob6é un rango entre 0.1 y 3 con
incrementos de 0.1.

e Funcién de transferencia: En la capa oculta se utilizo la
funcién de base radial radbas y la capa de salida la
funcion compet.

e Funcién de error o coste: se utilizé el error cuadratico
medio (MSE)

e Entradas a la red: Se utilizaron los mismos grupos de
entrenamiento obtenidos para las redes BP con el fin de
comparar el rendimiento en las diferentes redes.

Validacién de los algoritmos

Para analizar la capacidad de clasificacion, se calculé la
sensibilidad, especifidad y AUC de cada una de las
configuraciones a partir del resultado de simulacion y la
respuesta deseada.

Debido a que los pesos iniciales son aleatorios y por tanto
cada vez que se entrena una red da un resultado diferente,
fue necesario realizar 5 entrenamientos para cada una de las
configuraciones propuestas.

Se eligieron las configuraciones cuyo valor de AUC fue
igual o superior a 0.8, y se les realizé la validacion cruzada
de 5 iteraciones para analizar su estabilidad ante los datos.

3. RESULTADOS

3.1. Determinacion de entradas y salida de la RNA

Se realizd una prueba de independencia basada en el
contraste Chi-cuadrado y se determind que no existe
colinealidad entre las covariables que se utilizaron.

El analisis de regresion logistica binaria present6 el modelo
con la mejor significancia estadistica el cual esta
compuesto por los factores de riesgo que se muestran en la
Tabla 3.
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Tabla 3. Resultado de la Regresion Logistica Binaria

Covariable Odds Ratio P>z

Menopausia -0,61264 0,381
Edad 0,13544 0,000
NUmero de embarazos -0,29550 0,034
indice de Masa Corporal - IMC 0,06633 0,210
Primer embarazo antes de los 20 afios 0,73523 0,235
Terapia de reemplazo hormonal 0,53024 0,546
Masa mayor a 2cm 1,49461 0,010

_cons -8,79611 0,000

El logaritmo de la razon de tener cancer de mama es -8,76: -0,61 si es menopausica,
+0,13 por cada afio de la pacientes, -0,29 por cada embarazo, +0,6 por cada punto del
indice de masa corporal, +0,73 si el primer embarazo fue antes de los 20 afios, +0,53
si ha recibido terapia hormonal y +1,49 si la masa tiene mas de 2 cm.

Aungue de manera individual algunas de las covariables no

RNA es 7-N-1, en donde N es el nimero de neuronas
ocultas.

e Modelo 2: conformado por el grupo 1 vy las variables
gue segun la literatura médica son factores de riesgo de
cancer de seno pero que no tuvieron significancia
estadistica segin el analisis realizado. Estas son:
menarquia, lactancia y antecedentes de primer grado
de cancer de mama y de drganos del sistema
reproductor femenino. La estructura de la RNA con
este modelo es 10-N-1.

La salida objetivo también conocida como target es el
resultado de la biopsia, el cual es positiva (1) para cancer
de seno o negativa (0) si no presenta cancer.

3.2. Implementacion de las redes

Para cada uno de los dos modelos de entrenamiento se

son significativas al nivel de significacion habitual (p<0.05)
no se excluyeron debido a que se identificaron como
variables confusoras.

obtuvieron 60 configuraciones de la red BP y 30 de la red
RBFN para un total de 180 configuraciones. A cada una se
le realiz6 5 entrenamientos de los cuales se tuvo en cuenta
el que presentd mayor valor de area ROC en la simulacién

Con los resultados de la seleccion, se crearon dos modelos (Anexo B)

para el entrenamiento de la red. Estos son:

Se seleccionaron las configuraciones que tuvieron el valor
de AUC igual o superior a 0.8 (Tabla 4). Cumplieron con
este criterio tres configuraciones tipo BP para el grupo 1 de
entrenamiento (RNA-1 a RNA-3) y seis configuraciones
tipo de BP para el grupo 2 (RNA-4 a RNA-9).

e Modelo 1: conformado por las variables obtenidas en
la regresidon logistica. Estas son: menopausia, edad,
numero de embarazos, IMC, primer embarazo antes de
los 20 afios, terapia de reemplazo hormonal y masa
mayor a 2 cm. Con este modelo la estructura de la

Tabla 4 Resumen de resultados de la simulacion de las redes BP

Funcion de transferencia

Estructura Tipo Algoritmo de Neuronas  Acierto  Sensibilidad  Especificidad

de red RNA capa oculta capa salida aprendizaje ocultas (%) (%) (%) AUC

Configuraciones con mejor comportamiento (AUC > 0.8):

RNA-1 7-11-1 BP tansig purelin trainlm 11 86,96 77,78 92,86 0,8556
RNA-2 7-12-1 BP tansig purelin trainrp 12 83,33 66,67 93,33 0,8000
RNA-3 7-20-1 BP tansig tansig trainlm 20 83,33 66,67 93,33 0,8000
RNA-4 10-5-1 BP tansig purelin trainlm 5 87,50 66,67 100,00 0,8333
RNA-5 10-6-1 BP tansig purelin trainlm 6 83,33 77,78 86,67 0,8222
RNA-6 10-9-1 BP tansig purelin trainrp 9 83,33 66,67 93,33 0,8000
RNA-7 10-8-1 BP tansig tansig trainlm 8 87,50 66,67 100,00 0,8333
RNA-8 10-14-1 BP tansig tansig trainlm 14 83,33 66,67 93,33 0,8000
RNA-9 10-17-1 BP tansig tansig trainlm 17 87,50 77,78 93,33 0,8630
Configuraciones con peor comportamiento:

RNA-10 7-8-1 BP tansig purelin trainrp 8 70,83 33,33 93,33 0,6333
RNA-11 10-2-1 BP tansig tansig trainlm 19 70,83 33,33 93,33 0,6333

Abreviaturas: BP: Backpropagation, RNA: Red Neuronal Artificial, tansig: Funcion de transferencia sigmoidea tangente hiperbdlica, purelin: Funcion de transferencia
Lineal, trainm: Algoritmo de aprendizaje Levenberg-Marquardt, trainrp: Algoritmo de entrenamiento Resilient Backpropagation, AUC: Area bajo la curva ROC
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Las redes RBFN fueron entrenadas y se simularon
inicialmente con los datos de entrenamiento para probar
que clasificaran correctamente. Se presentd una correcta
clasificacion para un spread inferior a 1,5 para el grupo de
entradas 1, y para el grupo de entradas 2 las
configuraciones con un spread inferior a 2,1.

Para las redes BP, el mayor valor de AUC obtenido fue
0.8630. Se obtuvo una sensibilidad alrededor del 70% vy
una especificidad mayor al 90% la cual alcanz6 el 100% en
algunas configuraciones.

La configuracién que presentd mejor desempefio fue la
RNA-9 con un valor de AUC de 0.8630, 77.78% de
sensibilidad y 93.33% de especificidad. Las que
presentaron peor comportamiento fueron las redes RNA-10
y RNA-11 con un AUC de 0.633.

Las redes tipo RBFN presentaron valores de AUC
inferiores a 0.8 (Anexo C). Como se observé en los
resultados que era posible que al ampliar algunos rangos
del spread se obtuvieran mejores resultados, se entrenaron
redes con esos valores. Aungque se encontraron
configuraciones con mejor comportamiento (AUC de
0.7111), ninguna cumplié con el criterio de seleccion
(Tabla 5). Las redes que presentaron el peor
comportamiento obtuvieron valores de AUC alrededor de
0.5000.

Tabla 5 Resumen de resultados de la simulacion de RBFN

Modelo Acierto  Sensibilidad  Especificidad
entrada  SPTEd gy (%) %) AUC
Configuraciones con mejor comportamiento:
1 0,0810 66,67 88,89 53,33 0,7111
2 0,1040 66,67 88,89 53,33 0,7111
Configuraciones con peor comportamiento:
1 0,0300 37,50 100,00 0,00 0,5000
2 0,2000 54,17 22,22 73,33 0,4778

Abreviaturas: AUC: Area bajo la curva ROC
3.3. Validacion cruzada de k iteraciones

Finalmente para observar la estabilidad frente a los datos,
se realiz6 a cada una de las configuraciones seleccionadas
una validacion cruzada de 5 iteraciones, la cual dio como
resultado la media aritmética de la sensibilidad, especifidad
y AUC (Tabla 6).

Se obtuvo una sensibilidad entre el 60% y el 70%,
especificidad mayor al 75% y AUC alrededor del 0.7.

Aunque algunas configuraciones obtuvieron mayores
valores de especificidad, la RNA-9 fue la que presento el
mejor comportamiento con la mayor sensibilidad (71.78%),
una especificidad del 78.29% y AUC de 0.7503.

Tabla 6 Resultado de la Validacion cruzada de 5 iteraciones

Acierto*  Sensibilidad®  Especificidad®

(%) (%) (%) AUC
RNA-1 72,50 58,00 80,76 0,6938
RNA-2 73,33 47,56 89,24 0,6840
RNA-3 72,50 51,33 84,86 0,6810
RNA-4 74,17 58,67 83,62 0,7114
RNA-5 71,56 63,28 76,95 0,7040
RNA-6 71,67 58,67 79,71 0,6919
RNA-7 74,17 58,44 83,71 0,7108
RNA-8 75,00 63,11 82,57 0,7284
RNA-9 75,83 71,78 78,29 0,7503

@ Media Aritmética
Abreviaturas: AUC: Area bajo la curva ROC

En relacion a los patrones de entrada, las configuraciones
gue mostraron mayor independencia de los datos fueron las
pertenecientes al modelo 2. Respecto a las especificaciones
de red, obtuvieron mejores resultados las configuraciones
que utilizaron funcidn de transferencia sigmoidea tangente
hiperbdlica en las dos capas y algoritmo de aprendizaje
Levenberg-Marquardt.

4. OBSERVACIONES Y CONCLUSIONES

Este trabajo de investigacion evalla una posible
herramienta para el diagndstico clinico de cancer de mama
basada en redes neuronales artificiales en conjunto con
variables clinicas. La metodologia de este trabajo puede ser
aplicada al estudio de otros tipos de cancer.

El analisis de regresion logistica binaria identifico siete
factores de riesgo asociados al céncer de mama: ser
menopdusica, edad de la paciente, nimero de embarazos,
indice de masa corporal, primer embarazo antes de los 20
afios, haber recibido terapia de remplazo hormonal y masa
en seno con tamafio mayor a 2 cm.

Los resultados obtenidos en la validacion cruzada
mostraron que los modelos basados en redes neuronales
artificiales se pueden considerar como pruebas diagnosticas
con un nivel aceptable de discriminacion.
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La configuracion que muestra el mejor desempefio con el
andlisis de validacién cruzada fue la RNA-9 tipo BP,
algoritmo de aprendizaje Levenberg-Marquardt y funcién
de transferencia sigmoidea tangente hiperbélica en las dos
capas.

En general, las redes que presentaron los mejores
resultados fueron tipo BP con funcién de transferencia
sigmoidea tangente hiperbdlica en las dos capas y
algoritmo de aprendizaje Levenberg-Marquardt. Esto
concuerda con diferentes estudios en donde se ha
encontrado que este tipo de funciones son mas eficientes
para la arquitectura perceptron multicapa.

Aunque parecia que las variables recomendadas en la
literatura médica no presentaban una fuerte correlacion
como lo indicaban los resultados de la regresion logistica
binaria, mostraron buen desempefio en la validacion
cruzada. El modelo 2 es el mas adecuado como entradas a
la RNA.

Se mostr6 la implementacion de las redes neuronales como
alternativa para la tamizacion de cancer de mama con un
desempefio bastante aceptable, superando al diagnostico
realizado en el examen médico el cual presenta baja
sensibilidad (48.3 - 59.8%) y depende del examinador [27].

En relacién a otros estudios que implementaron redes BP
con caracteristicas similares a las desarrolladas en este
trabajo [28] [29], se observd que las configuraciones
presentaron valores semejantes de sensibilidad (50-60%) y
especificidad (80%).

Las redes BP desarrolladas basadas en variables clinicas
tienen alta especificidad pero baja sensibilidad.

Para este trabajo ninguna de las configuraciones de red tipo
RBFN obtuvo valores de AUC iguales o superiores a 0,8.

La mayor limitante que se presenté en el desarrollo de este
trabajo fue en la recopilacidn de la informacion debido a la
dificultad de encontrar personas que quisieran participar en
el estudio y tuvieran resultado de la biopsia en seno.

Las conclusiones de este proyecto de investigacion
estuvieron basadas en los datos de mujeres con sospecha de
cancer de mama quienes ya habian sido remitidas para
biopsia. Estos casos fueron seleccionados debido a que
proporcionaban el estado definitivo de la enfermedad. Los
resultados de este trabajo no deben ser aplicados a otro tipo
de poblacion ya que se pueden obtener resultados
diferentes.
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Para trabajos futuros se recomienda ampliar el grupo de
muestra a la poblacion en general. La implementacion de
otros modelos de redes neuronales artificiales, aumentando
el nimero de capas ocultas y variacion de parametros
permitird comparar la eficiencia de este tipo de
aplicaciones.
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ANEXOS

Anexo A. FORMATOS DE RECOLECCION DE LA INFORMACION

REGISTRO No. 4
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 union con el Grupo de Investigaciébn de Conectividad y
Procesado de Sefial (CPS) y el grupo de investigacién en Innovacion y Desarrollo
Tecnoldgico de Unisangil (IDENTUS) preocupados por la 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 (til 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 cdmara 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 mas 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 €s un
procedimiento rapido e indoloro.

Este estudio se realizara en 200 pacientes, que es el nimero de personas necesarias
para poder hacer un analisis valedero de los resultados. Su participacion es
completamente voluntaria y la realizacién de la técnica no implica ningun costo para usted
como tampoco habrd compensacién econdémica alguna. Los miembros del grupo
investigador estaran en disposicion de brindarle ahora y en el futuro cualquier informacién
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.
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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.

Usted tiene derecho a conocer los resultados de los estudios realizados cuando lo desee,
una vez se haya realizado el analisis 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 investigacion 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
Teléfono:
Ciudad: Fecha: Hora:
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FORMATO DE RECOLECION DE LA INFORMACION

UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE SANTANDER
FACULTAD DE SALUD
ESCUELA DE MEDICINA

REGISTRO No. 5

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 identificacién 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:
Tel. Fecha hoy: dd/mm/aa
(/7 /7 )
Cédigo de las Imagenes: Frontal: Lateral Der
Lateral Izq Oblicua
Der. Oblicua Izq
No. de Historia Clinica: Cédula:
Talla del Brasier: D D D
DATOS SOCIODEMOGRAFICOS
1. ¢Cudntos afios cumplidos tiene?: 2. ¢Cudl es su fecha de nacimiento?
LIC] afios ( / / )dd/mm/aa
3. Enel dltimo afio, éddnde ha residido? Nombre del lugar (municipio y/o

vereda)

Area urbanal_| Area rural [
4, De acuerdo a su recibo de luz, ¢A cual estrato corresponde su vivienda?

102 O3 4l s 6]

5. Ensu opinidn, éa cudl de las siguientes razas pertenece usted?

1.Blanca L 2. Mestiza [] 3. Negra []4. No sabe [] 5. No responde ]
6. ¢éCudl es su Estado Civil?:
Soltero
Casado
Divorciado
Union Libre
Otro

O oOoggg
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SildNo [
8. ¢Cudl fue el ultimo grado de estudios que usted aprobd?
Tipo de ensefianza No. de afios

l“E 7. ¢Convive con pareja estable y permanente?

Ninguna o]

Primaria 100 200 300 40 50

Secundaria 6] 700 81 91 1001 1101

Técnica o

Universitaria, 10 20 30 40 s0 e 700 8OO o0 1o00d

incluyendo Postgrados

9. (A qué se dedicé la mayor parte del tiempo en el ultimo afio?
Trabajo

Trabajd y estudid ]

Estudio (a) ]

Actividades del hogar ]

Buscé trabajo ]

]

L]

]

O

Pensionado (a)
Retirado sin pension
Otra éCudl?

10. ¢En cudl de los siguientes rangos esta el ingreso mensual de su familia (personas que aportan
econdmicamente para el sostenimiento de su hogar)?

1. S0-5496.800] 2. $496.800-$993.600[1 3. $993.600-$1987.2001 4. $1987.200-$3.974.400[]

5. $3.974.400 o mas [ 6.No sabe [ 7. Rehusa contestar [

COBERTURA Y ACCESO A LA ATENCION MEDICA

11. ¢A su familia alguna vez le aplicaron la encuesta del SISBEN?
SidNo O - si“No” pase a la pregunta 14 NO sabe/No recuerda [J - si “No” pase a la pregunta 14

12. Después del afio 2001, ¢ Le han aplicado la encuesta del SISBEN a su familia?
SidNo O No sabe/No recuerda [

13. éEn que nivel del SISBEN est4 clasificado? []

14. ¢En el ultimo afio ha estado o estuvo asegurado o afiliado a un plan de salud como cotizante?
Si[dNo [ Si, pero no siempre [ No sabe/No recuerda [

15. ¢ Actualmente esta asegurado o afiliado a un plan de salud como cotizante?
SidNo [ No sabe/No recuerda []

16. éEn el ultimo afio ha estado o estuvo asegurado o afiliado a un plan de salud como beneficiario?
Si[dNo [ Si, pero no siempre [1 No sabe/No recuerda [

17. é Actualmente esta asegurado o afiliado a un plan de salud como beneficiario?
SiJNo [ No sabe/No recuerda [

18. i Actualmente a que entidad de salud estd afiliado o es beneficiario?
1.Nueva EPS (ISS) [ ] 6. Fuerzas Militares, Policia Nacional

[l
2.Administradora de régimen [ ] 7. ECOPETROL []
Subsidiado (ARS)
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3.Empresa promotora de Salud[ ] 8. Magisterio

[

(EPS)

4.Empresa de Medicina[_] 9. Ninguna []
prepagada

5.Empresa Solidaria [ ] 10. Otra, éCudl?

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

HISTORIA DE SALUD FAMILIAR

20. ¢Sumama biolégica tiene o tuvo cancer?
Si I No O = si“No” pasealapregunta23 NO sabe [ - si“No sabe” Paseala pregunta 23
21. ¢Qué edad tenia su mama cuando le diagnosticaron cancer?

|:||:| anos

22. ¢éEn qué sitio/drgano su mama tiene o tuvo cancer?

23. éSumama biolégica estd viva?
Sill] No[l Nosabe ]
24. iSu papa biolégico tiene o tuvo céncer?
Si I No O = si“No” pase ala pregunta 27 NO sabe [J - si“No” pase a la pregunta 27
25. ¢Qué edad tenia su papa cuando le diagnosticaron cancer?

DD anos

26. ¢En qué sitio/drgano su papa tiene o tuvo céancer?

27. éCudntas hermanas tiene usted? D D Si no tiene hermanas pase a la pregunta 31
28. ¢éAlguna de sus hermanas tiene o tuvo cdncer de mama?
Si [J No [ = si “No” pase a la pregunta 31 No sabe [
29. ¢Cudntas hermanas tuvieron cancer de mama? L0
30. ¢Qué edad tenia(n) su(s) hermana(s) cuando le diagnosticaron cancer de mama?

1. DD afnos 2. DD anos 3. DD afos

31. ¢Algunas de sus hijas tiene o tuvo cadncer de mama?
Sid No = si“No” pase a la pregunta 34 No sabe [

32. éCudntas hijas tienen o tuvieron cancer de mama? 10
33. ¢Qué edad tenia(n) su(s) hija(s) cuando le(s) diagnosticaron cdncer de mama?

1. DD anos 2. DD anos 3. DD anos

34. ¢Alguna de sus tias o primas tiene o tuvo cdncer de mama?
sid No [ - si“No” pase a la pregunta 39 No sabe [J

35. ¢Cudntas tias tienen o tuvieron cancer de mama? 10
36. ¢Qué edad tenia(n) su(s) tia(s) cuando le(s) diagnosticaron cdncer de mama?

1. DD anos 2. DD anos 3. DD anos

37. éCudntas primas tienen o tuvieron cdncer de mama?

I:' I:' I:' Ningu Na — Si “Ninguna” pase a la pregunta 39
38. ¢Qué edad tenia(n) su(s) prima(s) cuando le(s) diagnosticaron cadncer de mama?

1. DD anos 2. DD anos 3. DD anos
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(1

ANTECEDENTES PERSONALES

39. ¢Qué edad tenia usted cuando tuvo su primera menstruacion, regla o periodo?

|:||:| anos

40. ¢Ha tenido embarazos?

Si [J No [0 - si“No” pase ala pregunta 45 ¢Cudntos? I:l I:l
41. éHa tenido recién nacidos muertos?
Si[d No [ Silarespuesta es “si” écuantos?

42. ¢Ha tenido abortos?
Si[] No [ Silarespuesta es “si” cuantos abortos?

43. ¢A que edad tuvo su primer embarazo?
L1 afos

44. ¢ Alimentd con leche materna a su(s) hijo(s)?

Sild 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[ Silarespuestaes “si”, sumé el tiempo (aproximadamente) de los restantes en

gue los amamanto
45, ¢Ha sido diagnosticada alguna vez alguno de estos canceres?:
Mama Si[] No [l
Ovario SiJ No [
Utero Si ] No [J
46. ¢Ha transcurrido mas de 12 meses desde su Gltima menstruacion?
Sild No [
47. ¢Cudl fue la fecha de su ultima regla (el primer dia de sangrado o menstruacion)?
( / / )dd/mm/aa
48. ¢ Recibié tratamiento hormonal para la menopausia?
Sid 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?
Sid 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 Gltimos 3 afios?

Si[] No [
Si su respuesta es “Si”, éla ultima mamografia fue tomada?
En el ultimo afio [ Entre 1y 2 afios [] Entre 2y 3 afios [
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51. ¢Alguna vez le han practicado cirugia o biopsia en los senos?
Sikd Nod —si“No” pase a la pregunta 54

52. ¢Hace cuanto tiempo le realizaron la dltima intervencidn (cirugia o biopsia)?
En los ultimos 3 meses [1  Entre 3y 12 meses [] Entre 1y 2 afios []
¢Mas afios?éCuantos?

53. ¢éEn que seno le realizaron el procedimiento (cirugia o biopsia)?
Derecho [ Izquierdo [

54. ¢Ha recibido alguna vez tratamiento de radioterapia?

Si [J No [ 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” ¢ Por cuanto tiempo? horas

56. ¢Hoy usé lociones, cremas, polvos o algun tipo de maquillaje en el drea?
Sild No ¢cCudl?
57. éHoy usé desodorante o antitranspirante?
Si ] No [
58. ¢Realizé alguna terapia fisica en las dltimas 24 horas?
Sid No [
59. ¢Realizé algun ejercicio fisico 4 horas antes del examen?
Si ] No [

60. ¢Ha tomado algiin medicamento para el dolor o vaso dilatador el dia del examen?
Si[] No [
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REGISTRO NO 6
REGISTRO DE LA INFORMACION CLINICA

UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE SANTANDER
FACULTAD DE SALUD
ESCUELA DE MEDICINA

Se guardara la confidencialidad de los datos y en ningln 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

( / )
Cddigo de las Imagenes:Frontal: Lateral
Der Lateral Izq Oblicua
Der. Oblicua Izq

No. de Historia Clinica: Cédula:
Estatura: Peso:
IMC:

DATOS DEL EXAMEN CLINICO

1. ¢La paciente presenta dolor en las glandulas mamarias?
Sild No [ Sila respuesta es “si”, ¢ En cual glandula mamaria? y en que regién de la
glandula mamaria?

Derecha Izquierda
CSE[ CsIO CIEO CliO Centrold CSEO CsSIO CIEO CllO CentroO

2. ¢Lapaciente se ha palpado masa(s) en la(s) glandula(s) mamaria(s)?
Sild No [0 Sila respuesta es “si”, ¢ En cual glandula mamaria? y en que region de la
glandula mamaria?

Derecha Izquierda
CSE[ CsId CIEO cild Centroll CSEDO Csid CIEO Cld Centro

3. La paciente presenta asimetria en la inspeccion de las glandulas mamarias?
Sild No O

4. ¢La paciente presenta Telorrea?
Sild No [0 Sila respuesta es “si” 4La Telorrea es espontanea? SilJ No [,

Si hay telorrea, tipo de secrecion: Sanguinolenta [1 Verdosall Blanquecina [
Serosa [

5. ¢La paciente presenta masa(s) con dimensiones superiores a 2 cm en la glandula
mamaria?

Sil] Posiblemente [ No [ Sila respuesta es “si” o “Posiblemente”, ; En cual
glandula mamaria? y en que region de la glandula mamaria?
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Derecha Izquierda
CSEO CsIO CIEO Ccld Centrold CSE[DO CsId CIEO CliO Centro
¢Las masa(s) es (son)?
Movil(es) O Fija(s) O
6. ¢La paciente presenta alteraciones en la piel de la glandula mamaria?
Sil1I No I Sila respuesta es “si”,
¢, Qué tipo de anormalidad existe?
Eritema [ Edema(piel de naranja) [ Nodulaciones [ Retraccion [J
Ulceracion]
¢En cual mama y en qué region presenta la anormalidad de la piel?
Derecha Izquierda

CSELO cCcsId ClIEO ciid cCentrod CSEL CSsIOO CIEO cld cCentro

7. ¢La paciente presenta anomalias en los nddulos linfoides axilares?
Sil1 No [ Si la respuesta es “si”,
¢, Qué nivel de anomalia se encontr6?
N1l(menoresa2cm)d N2 (mayoresa2cm)[] N3O
8. ¢La paciente presenta nédulo (s) supraclavicular(es)?
Sil1 No [ Si la respuesta es “si”,
¢, Qué nivel de anomalia se encontro?
Nl(menoresa2cm) 0 N2 (mayoresa2cm)] N3O
9. Tiene resultado de mamografia?
Sil1I No [ Si la respuesta es “si”,
Cudl es el resultado de la mamografia?
BIRADS 0 J BIRADS |0 BIRADS II 0 BIRADS Il 0 BIRADS IV [J
BIRADS V[
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Anexo B. RESULTADO DE LA SIMULACION REDES BACKPROPAGATION

Grupo de Tipo Funcién de transferencia Algoritmode  Neuronas No. Mejor Error T|emp<? Acierto  Sensibilidad  Especificidad
entrenamiento  RNA Capa oculta Capa de salida aprendizaje ocultas Epocas Epoca Validacion Entren(e;r)mento (%) (%) (%) AUC
1 BP tansig purelin trainlm 5 8 2 0,2403 0,578 75,00 33,33 100,00 0,6667
1 BP tansig purelin trainlm 6 15 9 0,2698 0,406 75,00 66,67 80,00 0,7333
1 BP tansig purelin trainlm 7 10 4 0,2707 0,344 79,17 77,78 80,00 0,7889
1 BP tansig purelin trainlm 8 10 4 0,2390 0,329 75,00 55,56 86,67 0,7111
1 BP tansig purelin trainlm 9 9 3 0,2438 0,296 73,91 55,56 85,71 0,7259
1 BP tansig purelin trainlm 10 8 2 0,1855 0,297 79,17 44,44 100,00 0,7222
1 BP tansig purelin trainlm 11 13 7 0,2156 0,391 86,96 77,78 92,86 0,8556
1 BP tansig purelin trainlm 12 10 4 0,2205 0,343 79,17 77,78 80,00 0,7889
1 BP tansig purelin trainlm 13 9 3 0,2329 0,328 79,17 77,78 80,00 0,7889
1 BP tansig purelin trainlm 14 10 4 0,2766 0,344 79,17 44,44 100,00 0,7222
1 BP tansig purelin trainlm 15 8 2 0,2899 0,328 70,83 55,56 80,00 0,6778
1 BP tansig purelin trainlm 16 7 1 0,2929 0,282 75,00 55,56 86,67 0,7111
1 BP tansig purelin trainlm 17 8 2 0,3006 0,313 79,17 66,67 86,67 0,7667
1 BP tansig purelin trainlm 18 9 3 0,2348 0,328 83,33 55,56 100,00 0,7778
1 BP tansig purelin trainlm 19 8 2 0,2566 0,313 75,00 66,67 80,00 0,7333
1 BP tansig purelin trainlm 20 9 3 0,2912 0,343 70,83 66,67 73,33 0,7000
1 BP tansig tansig trainlm 5 9 3 0,2215 0,3130 79,17 44,44 100,00 0,7222
1 BP tansig tansig trainlm 6 12 6 0,2290 0,3600 75,00 66,67 80,00 0,7333
1 BP tansig tansig trainlm 7 14 8 0,2354 0,3910 75,00 66,67 80,00 0,7333
1 BP tansig tansig trainlm 8 8 2 0,2094 0,2970 75,00 44,44 93,33 0,6889
1 BP tansig tansig trainlm 9 9 3 0,2187 0,3130 79,17 66,67 86,67 0,7667
1 BP tansig tansig trainlm 10 9 3 0,2896 0,2970 70,83 55,56 80,00 0,6778
1 BP tansig tansig trainlm 11 7 1 0,2241 0,2660 75,00 66,67 80,00 0,7333
1 BP tansig tansig trainlm 12 15 9 0,3780 0,4060 70,83 66,67 73,33 0,7000
1 BP tansig tansig trainlm 13 2 1 0,4018 0,2660 75,00 77,78 73,33 0,7556
1 BP tansig tansig trainlm 14 7 1 0,2136 0,2970 70,83 55,56 80,00 0,6778
1 BP tansig tansig trainlm 15 11 5 0,2650 0,3600 79,17 55,56 93,33 0,7444
1 BP tansig tansig trainlm 16 11 5 0,2651 0,3440 75,00 33,33 100,00 0,6667
1 BP tansig tansig trainlm 17 9 3 0,2440 0,3440 70,83 44,44 86,67 0,6556
1 BP tansig tansig trainlm 18 10 4 0,2850 0,3590 66,67 55,56 73,33 0,6444
1 BP tansig tansig trainlm 19 10 4 0,2479 0,3440 70,83 66,67 73,33 0,7000
1 BP tansig tansig trainlm 20 11 5 0,2770 0,3910 83,33 66,67 93,33 0,8000
1 BP tansig purelin trainrp 5 12 6 0,2327 0,328 79,17 55,56 93,33 0,7444
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Funcion de transferencia

Tiempo

Grupo de Tipo Algoritmode  Neuronas No. Mejor Error ) Acierto  Sensibilidad  Especificidad
entrenamiento  RNA Capa oculta Capa de salida aprendizaje ocultas Epocas Epoca Validacion Entren(e;r)mento (%) (%) (%) AUC
1 BP tansig purelin trainrp 6 10 4 0,2020 0,297 75,00 44,44 93,33 0,6889
1 BP tansig purelin trainrp 7 12 6 0,1776 0,312 79,17 55,56 93,33 0,7444
1 BP tansig purelin trainrp 8 10 4 0,2182 0,281 70,83 33,33 93,33 0,6333
1 BP tansig purelin trainrp 9 12 6 0,2303 0,312 79,17 55,56 93,33 0,7444
1 BP tansig purelin trainrp 10 15 9 0,2175 0,36 66,67 55,56 73,33 0,6444
1 BP tansig purelin trainrp 11 20 14 0,2092 0,406 70,83 55,56 80,00 0,6778
1 BP tansig purelin trainrp 12 18 12 0,2463 0,391 83,33 66,67 93,33 0,8000
1 BP tansig purelin trainrp 13 11 5 0,1833 0,313 79,17 55,56 93,33 0,7444
1 BP tansig purelin trainrp 14 24 18 0,2458 0,438 75,00 66,67 80,00 0,7333
1 BP tansig purelin trainrp 15 10 4 0,2158 0,313 83,33 55,56 100,00 0,7778
1 BP tansig purelin trainrp 16 13 7 0,2176 0,328 70,83 33,33 93,33 0,6333
1 BP tansig purelin trainrp 17 17 11 0,2411 0,391 79,17 55,56 93,33 0,7444
1 BP tansig purelin trainrp 18 19 13 0,1962 0,406 75,00 77,78 73,33 0,7556
1 BP tansig purelin trainrp 19 16 10 0,2163 0,375 66,67 55,56 73,33 0,6444
1 BP tansig purelin trainrp 20 12 6 0,1818 0,313 75,00 66,67 80,00 0,7333
1 BP tansig tansig trainrp 5 13 7 0,1698 0,312 79,17 55,56 93,33 0,7444
1 BP tansig tansig trainrp 6 6 0 0,2255 0,265 70,83 55,56 80,00 0,6778
1 BP tansig tansig trainrp 7 18 12 0,2002 0,391 75,00 66,67 80,00 0,7333
1 BP tansig tansig trainrp 8 16 10 0,1697 0,359 75,00 55,56 86,67 0,7111
1 BP tansig tansig trainrp 9 18 12 0,2016 0,391 70,83 55,56 80,00 0,6778
1 BP tansig tansig trainrp 10 22 16 0,1821 0,406 75,00 66,67 80,00 0,7333
1 BP tansig tansig trainrp 11 22 16 0,2420 0,421 70,83 55,56 80,00 0,6778
1 BP tansig tansig trainrp 12 17 11 0,2108 0,375 75,00 66,67 80,00 0,7333
1 BP tansig tansig trainrp 13 11 5 0,1913 0,297 75,00 66,67 80,00 0,7333
1 BP tansig tansig trainrp 14 16 10 0,2186 0,375 79,17 55,56 93,33 0,7444
1 BP tansig tansig trainrp 15 12 6 0,2008 0,312 70,83 66,67 73,33 0,7000
1 BP tansig tansig trainrp 16 15 9 0,1843 0,359 75,00 55,56 86,67 0,7111
1 BP tansig tansig trainrp 17 9 3 0,2388 0,282 66,67 77,78 60,00 0,6889
1 BP tansig tansig trainrp 18 17 11 0,2400 0,39 70,83 66,67 73,33 0,7000
1 BP tansig tansig trainrp 19 11 5 0,2242 0,312 70,83 55,56 80,00 0,6778
1 BP tansig tansig trainrp 20 16 10 0,2466 0,375 66,67 55,56 73,33 0,6444
2 BP tansig purelin trainlm 5 11 5 0,2385 0,343 87,50 66,67 100,00 0,8333
2 BP tansig purelin trainlm 6 11 5 0,2326 0,343 83,33 77,78 86,67 0,8222
2 BP tansig purelin trainlm 7 10 4 0,2476 0,359 79,17 55,56 93,33 0,7444
2 BP tansig purelin trainlm 8 9 3 0,2242 0,312 75,00 55,56 86,67 0,7111
2 BP tansig purelin trainlm 9 9 3 0,3119 0,313 75,00 66,67 80,00 0,7333
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Funcion de transferencia

Tiempo

Grupo de Tipo Algoritmode  Neuronas No. Mejor Error ) Acierto  Sensibilidad  Especificidad
entrenamiento  RNA Capa oculta Capa de salida aprendizaje ocultas Epocas Epoca Validacion Entren(e;r)mento (%) (%) (%) AUC
2 BP tansig purelin trainlm 10 9 3 0,2529 0,344 75,00 33,33 100,00 0,6667
2 BP tansig purelin trainlm 11 10 4 0,3214 0,328 79,17 66,67 86,67 0,7667
2 BP tansig purelin trainlm 12 10 4 0,2247 0,36 83,33 55,56 100,00 0,7778
2 BP tansig purelin trainlm 13 14 8 0,2607 0,422 68,18 55,56 76,92 0,7074
2 BP tansig purelin trainlm 14 8 2 0,3467 0,312 66,67 88,89 53,33 0,7111
2 BP tansig purelin trainlm 15 8 2 0,2774 0,313 83,33 55,56 100,00 0,7778
2 BP tansig purelin trainlm 16 8 2 0,3279 0,313 79,17 77,78 80,00 0,7889
2 BP tansig purelin trainlm 17 11 5 0,3740 0,375 69,57 77,78 64,29 0,7296
2 BP tansig purelin trainlm 18 8 2 0,2391 0,313 79,17 55,56 93,33 0,7444
2 BP tansig purelin trainlm 19 9 3 0,2658 0,406 75,00 44,44 93,33 0,6889
2 BP tansig purelin trainlm 20 9 3 0,3570 0,375 75,00 44,44 93,33 0,6889
2 BP tansig tansig trainlm 5 12 6 0,1906 0,359 75,00 55,56 86,67 0,7111
2 BP tansig tansig trainlm 6 9 3 0,2398 0,313 79,17 55,56 93,33 0,7444
2 BP tansig tansig trainlm 7 22 16 0,3409 0,531 75,00 44,44 93,33 0,6889
2 BP tansig tansig trainlm 8 11 5 0,2223 0,359 87,50 66,67 100,00 0,8333
2 BP tansig tansig trainlm 9 25 19 0,1922 0,594 79,17 66,67 86,67 0,7667
2 BP tansig tansig trainlm 10 9 3 0,2482 0,312 62,50 77,78 53,33 0,6556
2 BP tansig tansig trainlm 11 10 4 0,2373 0,328 83,33 55,56 100,00 0,7778
2 BP tansig tansig trainlm 12 9 3 0,2198 0,328 75,00 55,56 86,67 0,7111
2 BP tansig tansig trainlm 13 10 4 0,2386 0,329 79,17 44,44 100,00 0,7222
2 BP tansig tansig trainlm 14 10 4 0,2385 0,344 83,33 66,67 93,33 0,8000
2 BP tansig tansig trainlm 15 9 3 0,2419 0,343 70,83 66,67 73,33 0,7000
2 BP tansig tansig trainlm 16 11 5 0,2028 0,375 75,00 55,56 86,67 0,7111
2 BP tansig tansig trainlm 17 11 5 0,2349 0,407 87,50 77,78 93,33 0,8630
2 BP tansig tansig trainim 18 11 5 0,2138 0,406 83,33 55,56 100,00 0,7778
2 BP tansig tansig trainim 19 10 4 0,2158 0,406 70,83 33,33 93,33 0,6333
2 BP tansig tansig trainim 20 14 8 0,3424 0,485 79,17 55,56 93,33 0,7444
2 BP tansig purelin trainrp 5 25 19 0,2068 0,468 75,00 55,56 86,67 0,7111
2 BP tansig purelin trainrp 6 13 7 0,2486 0,328 83,33 55,56 100,00 0,7778
2 BP tansig purelin trainrp 7 17 11 0,2324 0,375 75,00 44,44 93,33 0,6889
2 BP tansig purelin trainrp 8 15 9 0,2058 0,36 79,17 55,56 93,33 0,7444
2 BP tansig purelin trainrp 9 17 11 0,2329 0,375 83,33 66,67 93,33 0,8000
2 BP tansig purelin trainrp 10 17 11 0,2019 0,375 79,17 66,67 86,67 0,7667
2 BP tansig purelin trainrp 11 36 30 0,2178 0,578 79,17 55,56 93,33 0,7444
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Funcion de transferencia Tiempo

Grupo de Tipo Algoritmode  Neuronas No. Mejor Error ) Acierto  Sensibilidad  Especificidad
entrenamiento  RNA Capa oculta Capa de salida aprendizaje ocultas Epocas Epoca Validacion Entren(e;r)mento (%) (%) (%) AUC
2 BP tansig purelin trainrp 12 9 3 0,2412 0,281 75,00 55,56 86,67 0,7111
2 BP tansig purelin trainrp 13 10 4 0,2308 0,297 79,17 66,67 86,67 0,7667
2 BP tansig purelin trainrp 14 28 22 0,2063 0,516 73,91 50,00 86,67 0,7185
2 BP tansig purelin trainrp 15 15 9 0,2406 0,375 79,17 44,44 100,00 0,7222
2 BP tansig purelin trainrp 16 25 19 0,2890 0,453 75,00 66,67 80,00 0,7333
2 BP tansig purelin trainrp 17 12 6 0,2668 0,312 65,22 50,00 73,33 0,6593
2 BP tansig purelin trainrp 18 17 11 0,2198 0,375 79,17 55,56 93,33 0,7444
2 BP tansig purelin trainrp 19 12 6 0,2281 0,328 75,00 44,44 93,33 0,6889
2 BP tansig purelin trainrp 20 13 7 0,2530 0,359 75,00 66,67 80,00 0,7333
2 BP tansig tansig trainrp 5 37 31 0,1909 0,578 66,67 66,67 66,67 0,6667
2 BP tansig tansig trainrp 6 16 10 0,1950 0,375 75,00 55,56 86,67 0,7111
2 BP tansig tansig trainrp 7 22 16 0,2263 0,437 79,17 66,67 86,67 0,7667
2 BP tansig tansig trainrp 8 21 15 0,2196 0,422 79,17 55,56 93,33 0,7444
2 BP tansig tansig trainrp 9 13 7 0,2187 0,343 75,00 44,44 93,33 0,6889
2 BP tansig tansig trainrp 10 34 28 0,1922 0,547 75,00 44,44 93,33 0,6889
2 BP tansig tansig trainrp 11 14 8 0,2259 0,328 75,00 66,67 80,00 0,7333
2 BP tansig tansig trainrp 12 14 8 0,1963 0,344 79,17 44,44 100,00 0,7222
2 BP tansig tansig trainrp 13 33 27 0,2015 0,547 79,17 66,67 86,67 0,7667
2 BP tansig tansig trainrp 14 21 15 0,2008 0,421 75,00 44,44 93,33 0,6889
2 BP tansig tansig trainrp 15 35 29 0,1927 0,563 75,00 55,56 86,67 0,7111
2 BP tansig tansig trainrp 16 18 12 0,2089 0,39 75,00 55,56 86,67 0,7111
2 BP tansig tansig trainrp 17 16 10 0,2189 0,375 79,17 44,44 100,00 0,7222
2 BP tansig tansig trainrp 18 30 24 0,2259 0,531 75,00 55,56 86,67 0,7111
2 BP tansig tansig trainrp 19 13 7 0,2118 0,344 79,17 44,44 100,00 0,7222
2 BP tansig tansig trainrp 20 14 8 0,1975 0,343 83,33 55,56 100,00 0,7778

Abreviaturas: BP: Backpropagation, RNA: Red Neuronal Artificial, tansig: Funcidén de transferencia sigmoidea tangente hiperbdlica, purelin: Funcidn de transferencia Lineal, trainim: Algoritmo de
aprendizaje Levenberg-Marquardt, trainrp: Algoritmo de entrenamiento Resilient Backpropagation, AUC: Area bajo la curva ROC
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Anexo C. RESULTADO DE LA SIMULACION REDES RBFN

Verificacidn de entrenamiento

Simulacién grupo de prueba

ent?;:g?n?:nto Tis;:e Spread Acierto Sensibilidad Especificidad Acierto Sensibilidad Especificidad
VP FP VN FN %) %) %) AUC VP FP VN FN %) %) (%) AUC
1 PNN 0,030 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 9 15 0 0 37,50 100,00 0,00 0,5000
1 PNN 0,033 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 9 14 1 0 41,67 100,00 6,67 0,5333
1 PNN 0,045 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 9 13 2 0 45,83 100,00 13,33 0,5667
1 PNN 0,054 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 9 12 3 0 50,00 100,00 20,00 0,6000
1 PNN 0,069 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 8 11 4 1 50,00 88,89 26,67 0,5778
1 PNN 0,075 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 8 10 5 1 54,17 88,89 33,33 0,6111
1 PNN 0,081 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 8 7 8 1 66,67 88,89 53,33 0,7111
1 PNN 0,084 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 7 7 8 2 62,50 77,78 53,33 0,6556
1 PNN 0,087 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 5 6 9 4 58,33 55,56 60,00 0,5778
1 PNN 0,090 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 5 5 10 4 62,50 55,56 66,67 0,6111
1 PNN 0,100 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 5 5 10 4 62,50 55,56 66,67 0,6111
1 PNN 0,200 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 4 3 12 5 66,67 44,44 80,00 0,6222
1 PNN 0,300 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 3 3 12 6 62,50 33,33 80,00 0,5667
1 PNN 0,400 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 3 3 12 6 62,50 33,33 80,00 0,5667
1 PNN 0,500 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 3 3 12 6 62,50 33,33 80,00 0,5667
1 PNN 0,600 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 3 3 12 6 62,50 33,33 80,00 0,5667
1 PNN 0,700 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 3 3 12 6 62,50 33,33 80,00 0,5667
1 PNN 0,800 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 3 2 13 6 66,67 33,33 86,67 0,6000
1 PNN 0,900 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 3 2 13 6 66,67 33,33 86,67 0,6000
1 PNN 1,000 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 3 2 13 6 66,67 33,33 86,67 0,6000
1 PNN 1,100 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 2 2 13 7 62,50 22,22 86,67 0,5444
1 PNN 1,200 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 2 2 13 7 62,50 22,22 86,67 0,5444
1 PNN 1,300 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 2 2 13 7 62,50 22,22 86,67 0,5444
1 PNN 1,400 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 2 2 13 7 62,50 22,22 86,67 0,5444
1 PNN 1,500 27 0 44 1 98,61 96,43 100,00 0,9821 2 2 13 7 62,50 22,22 86,67 0,5444
1 PNN 1,600 27 0 44 1 98,61 96,43 100,00 0,9821 2 2 13 7 62,50 22,22 86,67 0,5444
1 PNN 1,700 27 0 44 1 98,61 96,43 100,00 0,9821 2 2 13 7 62,50 22,22 86,67 0,5444
1 PNN 1,800 27 0 44 1 98,61 96,43 100,00 0,9821 2 2 13 7 62,50 22,22 86,67 0,5444
1 PNN 1,900 25 0 44 3 95,83 89,29 100,00 0,9464 2 2 13 7 62,50 22,22 86,67 0,5444
1 PNN 2,000 24 0 44 4 94,44 85,71 100,00 0,9286 2 2 13 7 62,50 22,22 86,67 0,5444
1 PNN 2,100 24 0 44 4 94,44 85,71 100,00 0,9286 2 2 13 7 62,50 22,22 86,67 0,5444
1 PNN 2,200 24 0 44 4 94,44 85,71 100,00 0,9286 2 2 13 7 62,50 22,22 86,67 0,5444
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Verificacidn de entrenamiento

Simulacién grupo de prueba

Grupo de Tipo de Spread
entrenamiento RNA Acierto Sensibilidad Especificidad Acierto Sensibilidad Especificidad
VP FP VN FN Al VP FP VN FN A
(%) (%) (%) v (%) (%) (%) ve

1 PNN 2,300 23 0 44 5 93,06 82,14 100,00 0,9107 2 2 13 7 62,50 22,22 86,67 0,5444
1 PNN 2,400 23 0 44 5 93,06 82,14 100,00 0,9107 2 2 13 7 62,50 22,22 86,67 0,5444
1 PNN 2,500 21 1 43 7 88,89 75,00 97,73 0,8636 2 2 13 7 62,50 22,22 86,67 0,5444
1 PNN 2,600 21 1 43 7 88,89 75,00 97,73 0,8636 2 2 13 7 62,50 22,22 86,67 0,5444
1 PNN 2,700 21 1 43 7 88,89 75,00 97,73 0,8636 2 2 13 7 62,50 22,22 86,67 0,5444
1 PNN 2,800 19 1 43 9 86,11 67,86 97,73 0,8279 2 2 13 7 62,50 22,22 86,67 0,5444
1 PNN 2,900 17 1 43 11 83,33 60,71 97,73 0,7922 2 2 13 7 62,50 22,22 86,67 0,5444
1 PNN 3,000 16 1 43 12 81,94 57,14 97,73 0,7744 2 2 13 7 62,50 22,22 86,67 0,5444
2 PNN 0,0030 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 9 15 0 0 37,5 100 0 0,5000
2 PNN 0,0540 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 9 14 1 0 41,67 100,00 6,67 0,5333
2 PNN 0,0570 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 9 13 2 0 45,83 100,00 13,33 0,5667
2 PNN 0,0600 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 9 12 3 0 50,00 100,00 20,00 0,6000
2 PNN 0,0690 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 8 12 3 1 45,83 88,89 20,00 0,5444
2 PNN 0,0720 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 8 11 4 1 50,00 88,89 26,67 0,5778
2 PNN 0,0810 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 8 10 5 54,17 88,89 33,33 0,6111
2 PNN 0,0840 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 8 10 5 1 54,17 88,89 33,33 0,6111
2 PNN 0,0900 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 8 9 6 1 58,33 88,89 40,00 0,6444
2 PNN 0,1000 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 8 8 7 1 62,50 88,89 46,67 0,6778
2 PNN 0,1020 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 8 8 7 1 62,50 88,89 46,67 0,6778
2 PNN 0,1040 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 8 7 8 1 66,67 88,89 53,33 0,7111
2 PNN 0,1060 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 7 7 8 2 62,50 77,78 53,33 0,6556
2 PNN 0,1120 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 6 6 9 3 62,50 66,67 60,00 0,6333
2 PNN 0,1200 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 5 6 9 4 58,33 55,56 60,00 0,5778

PNN 0,1400 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 5 5 10 4 62,50 55,56 66,67 0,6111
2 PNN 0,2000 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 2 4 11 7 54,17 22,22 73,33 0,4778
2 PNN 0,3000 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 2 3 12 7 58,33 22,22 80,00 0,5111
2 PNN 0,4000 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 2 3 12 7 58,33 22,22 80,00 0,5111
2 PNN 0,5000 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 2 12 7 58,33 22,22 80,00 0,5111
2 PNN 0,6000 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 2 3 12 7 58,33 22,22 80,00 0,5111
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Verificacidn de entrenamiento

Simulacién grupo de prueba

ent?;:g?n?:nto Tis;:e Spread Acierto Sensibilidad Especificidad Acierto Sensibilidad Especificidad
VP FP VN FN (%) (%) (%) AUC VP FP VN FN (%) (%) (%) AUC

2 PNN 0,7000 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 2 3 12 7 58,33 22,22 80,00 0,5111
2 PNN 0,8000 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 2 3 12 7 58,33 22,22 80,00 0,5111
2 PNN 0,9000 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 2 3 12 7 58,33 22,22 80,00 0,5111
2 PNN 1,0000 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 2 3 12 7 58,33 22,22 80,00 0,5111
2 PNN 1,1000 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 2 3 12 7 58,33 22,22 80,00 0,5111
2 PNN 1,2000 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 2 3 12 7 58,33 22,22 80,00 0,5111
2 PNN 1,3000 280 44 0 100,00 100,00 100,00 1 2 3 12 7 58,33 22,22 80,00 0,5111
2 PNN 1,4000 280 44 0 100,00 100,00 100,00 1 2 3 12 7 58,33 22,22 80,00 0,5111

PNN 1,5000 280 44 0 100,00 100,00 100,00 2 3 12 7 58,33 22,22 80,00 0,5111
2 PNN 1,6000 280 44 0 100,00 100,00 100,00 1 2 3 12 7 58,33 22,22 80,00 0,5111
2 PNN 1,7000 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 2 3 12 7 58,33 22,22 80,00 0,5111
2 PNN 1,8000 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 2 3 12 7 58,33 22,22 80,00 0,5111
2 PNN 1,9000 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 2 3 12 7 58,33 22,22 80,00 0,5111
2 PNN 2,0000 28 0 44 0 100,00 100,00 100,00 1 2 3 12 7 58,33 22,22 80,00 0,5111
2 PNN 2,1000 28 1 43 0 98,61 100,00 97,73 0,9886 2 3 12 7 58,33 22,22 80,00 0,5111
2 PNN 2,2000 28 1 43 0 98,61 100,00 97,73 0,9886 2 3 12 7 58,33 22,22 80,00 0,5111
2 PNN 2,3000 28 1 43 0 98,61 100,00 97,73 0,9886 3 3 12 6 62,50 33,33 80,00 0,5667
2 PNN 2,4000 27 1 43 1 97,22 96,43 97,73 0,9708 3 3 12 6 62,50 33,33 80,00 0,5667
2 PNN 2,5000 27 1 43 1 97,22 96,43 97,73 0,9708 4 12 5 66,67 44,44 80,00 0,6222

PNN 2,6000 26 1 43 2 95,83 92,86 97,73 0,9529 4 12 5 66,67 44,44 80,00 0,6222
2 PNN 2,7000 26 2 42 2 94,44 92,86 95,45 0,9416 4 3 12 5 66,67 44,44 80,00 0,6222
2 PNN 2,8000 26 2 42 2 94,44 92,86 95,45 0,9416 3 3 12 6 62,50 33,33 80,00 0,5667
2 PNN 2,9000 25 2 42 3 93,06 89,29 95,45 0,9237 3 3 12 6 62,50 33,33 80,00 0,5667
2 PNN 3,0000 24 2 42 4 91,67 85,71 95,45 0,9058 3 12 6 62,50 33,33 80,00 0,5667

Abreviaturas: PNN: Red Neuronal Probabilistica, RNA: Red Neuronal Artificial, AUC: Area bajo la curva ROC
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