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Resumen

La deteccion de tumores de mama es crucial para evitar las muertes a causa de esta enfermedad,
los hospitales publicos padecen de este problema y cuyos centros de atencion evidencian la
carencia de un diagndstico rapido y eficiente. Esta situacion es la que ha permitido canalizar la
investigacion aplicada con el objetivo de apoyar al analisis mamogréafico en la deteccién de
tumores de mama mediante el uso de mamografias digitales. Para la obtencion de las imagenes
se vio la necesidad de buscar bases de datos pablicas de las cuales se trabajaron con mini-MIAS
y DDSM. El sistema inteligente ha sido desarrollado por medio de una fusién entre las Etapas
del modelo de Machine Learning y RUP. La primera metodologia se utiliz6 para la creacion de
un modelo haciendo uso de las técnicas de Deep learning, y dentro de ella se trabajaron con las
redes neuronales convolucionales (CNN). la segunda metodologia se utiliz6 para el desarrollo
del sistema web local que sirve como una interfaz de interaccion del experto con el modelo
creado. Al finalizar el desarrollo del modelo se propuso evaluar su precision, por lo cual se ha
considerado la validacidn del experto con respecto a los resultados que retorna el sistema,
concluyendo en una exactitud y precision del modelo en un 88.5% y 93.5% respectivamente.
Obteniendo estos resultados finales se puede decir que, haciendo uso de la inteligencia artificial,
esta investigacion es un aporte crucial en la ciencia de la salud.

Palabras clave: cancer de mama, Deep Learning, mamografias digitales, CNN, Machine
Leaning



Abstract

The detection of breast tumors is crucial to prevent deaths due to this disease, public hospitals
suffer from this problem and whose care centers show the lack of a fast and efficient diagnosis.
This situation is the one that has allowed channeling applied research with the aim of supporting
mammographic analysis in the detection of breast tumors through the use of digital
mammography. In order to obtain the images, it was necessary to search public databases from
which mini-MIAS and DDSM were used. The intelligent system has been developed by means
of a fusion between the Machine Learning and RUP model stages. The first methodology was
used for the creation of a model making use of Deep learning techniques, and within it
convolutional neural networks (CNN) were worked with. The second methodology was used
for the development of the local web system that serves as an interface of interaction of the
expert with the created model. At the end of the development of the model it was proposed to
evaluate its accuracy, for which the validation of the expert with respect to the results returned
by the system has been considered, concluding in an accuracy and precision of the model in
88.5% and 93.5% respectively. Obtaining these final results, it can be said that, making use of
artificial intelligence, this research is a crucial contribution to health science.

Keywords: breast cancer, Deep Learning, digital mammograms, CNN, Machine Leaning



Introduccion

El cancer de mama es una enfermedad perniciosa que no excluye género, incluso puede
afectar a la poblacién masculina, en la actualidad se ha convertido en el aquejo mas comun
entre las mujeres; llegando a convertirse en la enfermedad mas frecuente a nivel mundial.
Comparando los indicios de afios anteriores podemos comprobar que el cancer de mama no
solo se ha incrementado, sino que, las detecciones comunes de esta enfermedad son en etapa
avanzada. En el 2008 se detecté méas de 1.4 millones de mujeres con Neoplasia mamaria en
todo el mundo, cuya enfermedad comienza en el tejido mamario que se convierte en tumor
maligno o benigno; esta situacién preocupo a los médicos que informaron sobre el incremento
de los casos al 100 % a comparacion de los afios anteriores como 1975 [1].

Segun la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) y la Organizacion Panamericana de la
Salud (OPS) [2], sefiala que cada afio en América se reporta 462 000 casos de cancer de mama
en mujeres, llegando a una cifra de 100 000 muertes originadas por esta enfermedad.
Prospectivamente se prevé que el cancer de mama aumentara un 34% en el 2030, debido a que
los paises de bajos recursos detectan el cancer en su etapa avanzada, mientras que los paises
desarrollados lograr diagnosticarlo en una etapa precoz. Asi mismo, se indica que las muertes
a causa de esta enfermedad en América latina y el Caribe, es detectada en la poblacion de
mujeres menores de 65 afos.

Por consiguiente, segin la Sociedad Americana de Oncologia Clinica (ASCO) [3], sefiala
que en el 2021 Estado Unidos prescribira con cancer de mama invasivo a 281 550 mujeres y
cancer de mama no invasivo a 49 290. Asi mismo, se estima 44 130 muertes donde 43 600
mujeres y 530 hombres a raiz de esta enfermedad.

En el Peru el Ministerio de Salud (MINSA) afirmé6 que el nimero de médicos radiélogos
que participan en la lectura de mamografia de tamizaje es de 113, de los cuales solo 32 estaban
capacitados en mamografia; esto quiere decir que el nimero existente de radiélogos capacitados
son pocos, generando que los andlisis mamograficos realizados no sean muy exactos. La
ausencia del control sobre las lecturas mamograficas dificulta el poder identificar los niveles de
categorias en las que se encuentra el cancer de mama [4]. Asi mismo, el informe realizado por
recursos humanos de MINSA informé que, en marzo del 2016, 62 cirujanos oncé6logos en 8
regiones son elegibles para participar en cirugia de cancer de mama, de los cuales 40 de ellos
se encuentran en Lima, 6 en Callao, 5 en la Libertad, 4 en Arequipa, 2 en Cusco y Piura, 1 en
las regiones de Ica y Junin; sin embargo, en las regiones de Lambayeque y Ucayali no existen
especialista alguno.

El calculo realizado por el Centros para el Control y Prevencion de Enfermedades (CDC)
indica que Lambayeque con un 11.9% ocupa el cuarto lugar con respecto a la tasa de mortalidad
por cancer de mama, lo cual se ve reflejado en el nimero de pacientes que reciben los hospitales
publicos de la region, tales son: Regional y Las Mercedes, siendo éstos los Unicos que cuentan
con equipos y especialistas en cancer en Lambayeque. Cabe destacar que el hospital con méas
numero de recurrencia de pacientes de diversas provincias es “Las Mercedes”, pues es aqui
donde se ofrece las evaluaciones y el descarte de cancer de mama que son remitidas por los
especialistas de Lima, debido a que cuentan con tecnologia avanzada para realizar dichas
evaluaciones, teniendo una espera minima de 21 dias 0 3 meses como maximo para obtener los
resultados, luego de acuerdo al diagnostico son trasladados al Hospital Regional.



El area de oncologia cuenta con un solo radiélogo que se encarga de analizar la mamografia
superficialmente y dos onco6logos que asisten a los pacientes en el Unico turno de la mafiana. La
capacidad de atencidn es de 20 pacientes por dia, lo cual seria diferente si el hospital contara
con una aplicacion que ayudara al radiologo en las evoluciones de andlisis mamografico.
Teniendo en cuenta de como las enfermedades arremeten rapidamente hacia el ser humano, la
ciencia se encuentra a la vanguardia de las formas y estrategias, de controlar y contrarrestar
dichas enfermedades; actualmente se ha encontrado un formato para diagnosticar el cancer a
través de las redes neurales, las cuales proporcionan resultados inmediatos y confiables. El area
de la medicina considera que las redes artificiales poseen confiabilidad en cuanto a aplicacion,
monitoreo, verificacion y velocidad para ofrecer una pronta respuesta que puede ayudar a
contrarrestar esta enfermedad [5].

Asi mismo, podemos darnos cuenta del gran problema que engloba el cancer en cada nivel

de localizacidn, es por ello la importancia de formularse la siguiente pregunta ¢De qué manera
se puede apoyar al analisis mamogréfico automatizado en la deteccién de tumores de mama
femenino entre las edades de 40 a 60 afos en el hospital “Las Mercedes” de Chiclayo?
Ante esta interrogante y la necesidad de ahondar en el problema, se llevard a cabo la
investigacion de tipo aplicada, dirigida a los pacientes pertenecientes al hospital Las Mercedes
de Chiclayo, de las cuales se tomaran sus mamografias con la cuestion de apoyar al analisis
mamografico y asi brindar una mejor deteccion temprana de tumores de mama.

Por esta necesidad, surgio el interés de proponer la implementacién de un sistema inteligente
con la finalidad de apoyar al radiélogo en el analisis mamografico para la deteccion oportuna
de tumores de mama y ademas de ayudar a mujeres con este mal que les aqueja. Para este plan
se propone una serie de objetivos especificos que ayudaran a cumplir con el objetivo general,
primero se determina las caracteristicas asociadas a las imagenes mamograficas para detectar
tumores de mama, luego crear un modelo computacional en base a las mamografias digitales;
a través de ello, validar la precision del modelo en la deteccidén de tumores de mama y por
ultimo disefiar una aplicacion para la deteccion de tumores de mama en base a las mamografias
digitales que sera entregado al personal especializado.

Asi mismo, esta investigacion se justifica desde el &mbito cientifico ya que mediante el
desarrollo de un sistema inteligente apoyara al analisis mamogréafico en la deteccién oportuna
de tumores de mama generando asi una idea innovadora que contribuye a la ciencia de la salud.
Desde el ambito financiero se justifica que este sistema no es muy costoso comparando con
otros sistemas que estan el mercado tecnoldgico, ademas reducira el tiempo de espera de un
diagnostico oportuno y temprano del cancer de mama, obteniendo asi méas pacientes atendidos
que ocasionara un alto prestigio a la institucion. Continuando con el ambito social se justifica
ya que pretende apoyar al analisis mamogréafico, donde se tendrd un margen minimo de error y
ademas de ayudar al area de oncologia al tener un diagndstico oportuno. También este sistema
beneficiara indirectamente a los estudiantes de la carrera de medicina, al igual como los
especialistas encargados de esta area. Por ultimo, estd presente investigacion se justifica
tecnoldgicamente ya que se hara uso de tecnologias presentes tanto como software y hardware
que permitira realizar este sistema inteligente con la finalidad de apoyar al radidlogo con el
analisis mamografico.



Revision de literatura

Para el desarrollo de esta investigacion se recopil6 informacion de diferentes fuentes que
sirvieron para el sustento de la solucién propuesta. En primer lugar, se detallan algunas
investigaciones que sirven de ayuda para ampliar el conocimiento de lo que se pretende realizar.
Pérez [6], propone resolver la problematica para detectar las lesiones cutaneas hacia la
deteccion del melanoma, organizado por la colaboracion internacional de imégenes de la piel.
Por lo que, se aplico la metodologia de transferencia de aprendizaje para entrenar el modelo
con las redes pre entrenadas AlexNet, VGG y ResNet, debido que, al emplear un entrenamiento
desde cero tomaria mucho tiempo y para ese entonces no se cont6 con el recurso de hardware
disponible. Asimismo, se implementd un sistema utilizando técnicas de Deep Learning
basandose en redes neuronales convolucionales, logrando solucionar la problematica sobre la
deteccion de melanoma en la piel. Para el entrenamiento se us6 un dataset que consta de 10000
imagenes de manchas correspondientes al cancer de piel, donde cada formato es en JPG con un
tamafio de 600x450px. Para el desarrollo del entrenamiento, se utiliz6 la plataforma de cddigo
abierto Pytorch, ya que se puede utilizar todas las librerias de Tensorflow o keras. Esta
investigacién consideré como base para la division de las imagenes, tanto para el entrenamiento
y testeo, al igual que el tamafio de las imagenes para esta investigacion. Chanampe et al [7],
relata la problemética que se vive en Argentina sobre el cancer de seno, que es la causa mas
importante de decesos en mujeres mayores. Los autores al tener este problema se apuntan a
utilizar técnicas Deep Leaning que sirven para la categorizacion de distintos tipos de lesiones
en ecografias mamarias. Para el entrenamiento de las ecografias se usaron las redes neuronales
convolucionales profundas, permitiendo establecer un modelo de clasificaciéon. Asi mismo el
modelo generado utilizo una red pre entrenada llamada ResNet ya que por medio una tabla de
comparacion es la que tiene menos indice de error del 3.57%. Respecto a la base de datos se
trabajo con un mini-MIAS que cuenta con 322 imagenes que tienen una resolucion de
1024x1024. Para la fragmentacion de la base de datos se dividio en datos de entrenamiento,
datos de validacion y datos de prueba con sus respectivos porcentajes 80%, 10% y 10%.
Finalmente, el autor concluyo con el desarrollo del modelo obteniendo una precision del 62%,
debido a la poca base de datos que posee el autor. Esta investigacién tiene relacion, debido a
que se trabaja con iméagenes mamograficas y se utilizé una red-pre entrenada para la elaboracion
del modelo. Y como recomendaciones, el autor menciona la adquisicién de una gran cantidad
de base de datos para alcanzar una alta precision. Teniendo esto en claro se traté de buscar una
gran cantidad de imagenes mamograficas para esta investigacion. Por otro lado, Garcia [8],
relata la problematica que presenta la region de Loreto, donde mas de una década el servicio de
salud brindado es el més precario. La region presenta un incremento de enfermedades crdnicas
relacionadas con la alimentacion, tal como: la hipertension, diabetes, higado graso y otras
asociadas al rifion. Por lo que el aumento de los casos de insuficiencia renal en varios grupos
es cada vez mas frecuente, asi como la escasa accesibilidad a hospitales y centros de salud. Ante
esto, el autor propuso desarrollar un Sistema Inteligente para el diagnostico previo de
enfermedades renales a través de patrones de imagenes de muestras de orina de adultos, que
posteriormente se convirtieron en datos de entrada para el entrenamiento de una red neuronal
convolucional. Con esta propuesta se pudo dar apoyo a los diversos procesos de analisis médico
en adultos de la ciudad de Iquitos y por medio del uso de dispositivos moviles los procesos
también fueron realizados por los propios pacientes ya sea en casa 0 en establecimientos de
salud. Finalmente, el autor concluyd que el desarrollo del sistema inteligente mévil permitio
identificar dos tipos de resultados del diagnostico previo: “Enfermo” y “Sano”; a partir del
reconocimiento de imégenes de pruebas de orina capturadas desde un celular inteligente.
Adema de haber logrado una eficacia del 97% y una sensibilidad mayor del 98% sobre el
diagnostico. La relacion que se tiene con esta investigacion, es que se realizé un sistema movil
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tomando en consideracion este sistema ya que en esta investigacion se desarroll6 un sistema
para web utilizando algunos recursos tecnoldgicos de esta investigacion. Otra investigacion por
parte de Yacolca [9], abordd la problemética sobre el cAncer mama que segin la OMS estimo
que 627,000 mujeres murieron de este mal en el 2018. Por tal motivo se desarroll6 un algoritmo
que consiga identificar el tejido mamario basado en el criterio de atipia nuclear, para luego ser
integrado como un modulo dentro de un sistema por computador segun la escala de Nottingham.
Para la construccion del algoritmo se utiliz6 una primera base de datos de imagenes BreCaHad,
que contiene 162 iméagenes histopatologicas del cAncer de mama, las cuales tienen las siguientes
anotaciones: mitosis, nucleos no tumorales, apoptosis, ncleos tumorales, tabulos y no tabulos.
Para esta investigacion solo se utilizaron las anotaciones de ndcleos tumorales. La segunda base
de datos que se empled es MITOS-ATYPIA 2014, que contiene imagenes correspondientes a
HPF (campos de alta potencia), con anotaciones de mitosis y atipia nuclear. Ademas, para el
entrenamiento se empled las redes neuronales convolucionales (CNN) encargadas de identificar
la region donde hay presencia de atipia nuclear. Por ultimo, el autor recapitulo que con el
desarrollo de este algoritmo se logré automatizar el trabajo realizado por el patdlogo y facilitar
el diagnostico emitido. Ademas, hace énfasis que es necesario aplicar una segmentacion
semantica con el fin de que la red aprenda de forma maés eficiente, ya que solo se centrar en
partes mas especificas del nacleo. Esta investigacion se escogio por la razon de que utiliza
tejidos mamarios para la identificacion de atipia nuclear, que en otros aspectos es un
entrenamiento mas profundo respecto a mi investigacion que ayudara en la l6gica del algoritmo
de mi trabajo de investigacion. Y por ultimo Quesquen [10], realiz6 un estudio en el hospital
EsSalud de la ciudad Chiclayo, que cuenta con radiografia computarizada y una tecnologia
vigente llamada latomosintesis del seno, ésta Gltima genera mamografias tridimensionales o
varias imagenes de cada seno. Es por ello que, el autor propone apoyar en la obtencion de
imagenes digitales de mayor resolucion con formatos diferentes, ya que las
microcalcificaciones son de tamafio submilimétricas. Se aplico técnicas algoritmicas para la
identificacion automatica de microcalcificaciones de mamografias digitales que mediante la
segmentacion que consiste en identificar cada uno de los objetos presentes de
microcalcificaciones. Y como valor agregado en esta investigacion es la construccion de una
red neuronal que determina si las microcalcificaciones son benignas o malignas. En conclusion,
el autor logro desarrollar un data set de entrenamiento con 9 imagenes benignas junto con 9
sospechosas y un data set para el testeo con 6 imagenes sospechosas, asi como 6 benignas, asi
mismo se utilizé el software orientado a matrices de Matlab para el procesamiento de las
imagenes digitales. También se logré desarrollar un sistema con una sensibilidad del 83%, una
especificidad del 100%, una exactitud del 91%, una precision del 100% y una tasa de error del
8.3% utilizando un framework de java Neuroph Studio.

Asimismo, para una mejor comprension del cancer de mama [11], se define como una
enfermedad provocada por un tumor maligno que ocurre en la mayoria de poblacion femenina,
que es originada por células cancerigenas alojadas en el seno tendiendo a crecer y reproducirse
de forma rapida. Existen 3 tipos de cancer de mama, tales son [11]: segun el grado de invasion
del tumor, segun el origen del tumor y las células que lo forman, segun sus caracteristicas
bioldgicas y genéticas de las células. Para profundizar mas sobre el tema se tuvieron en cuenta
las categorias de la densidad que presenta los senos, por lo cual [12], lo define como la
estructura del tejido mamario donde el epitelio y estroma mamario se atentan mas en los rayos
X en comparacion con la grasa, debido a esto aparece blancos en la mamografia, mientras que
la grasa se ve oscura. Existen 4 categorias de densidad de los senos, tales son [13]:
Predominante grasa, densidades fibroglandulares dispersas, heterogéneamente densa y
extremadamente denso, estas categorias se observa en la Figura.l. Esta Gltima categoria se
presenta en un 10% en la poblacion de mujeres y también es una de las categorias que mas
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complicaciones tiene el radiélogo al momento de detectar los tumores de mama. Respecto al
sistema de evaluacion BI-RADS [14], se define como un método, el cual permite categorizar
los hallazgos mamograficos. Este es considerado un idioma comun en el diagnostico de
enfermedades mamarias y tiene como objetivo estandarizar la terminologia, sistematizar el
informe mamografico y clasificar las lesiones segun el grado de sospecha. Por el lado de la
mamografia [15], se determina como una radiografia centrada en todo el seno el cual abarca
toda la extension yuxta-axilar, axilar y planos profundos pre torécicos. Actualmente, es la Gnica
prueba para detectar el cancer de mama temprano en mujeres asintomaticas y encargada de
distinguir las &reas patoldgicas entre los tejidos normales. Existen 2 métodos para la obtencion
de la imagen mamografica: mamografia convencional y la mamografia digital.

© DenseBreast-info.org and Wendie Berg, MD, PhD

Figura 1. Las cuatro categorias de densidad del seno [13]

Por otro lado, ingresando al tema de inteligencia artificial y sus respectivos campos se
visualiza en la figura 2, Francois Chollet [16] , lo explica como el esfuerzo por automatizar las
tareas intelectuales normalmente realizadas por los humanos. Es por ello que este tema tiene
relacion con la creacion de un sistema inteligente que apoya en el diagnostico de enfermedades
humanas. Dentro de este campo se encuentra el Machine Learning o aprendizaje automatico
que es definido por [17], donde hace mencidn que este campo se encuentra en la interseccion
de la informética, la ingenieria y estadistica que en conclusion es un sistema que esta entrenado
en lugar de programado explicitamente. Existen 3 categorias en el aprendizaje automatico, que
son [18]: el aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje por
reforzamiento. En este sentido el modelo desarrollado se encuentra en el primer aprendizaje ya
que se establecieron grupos ya clasificados para el aprendizaje. Para ir alin méas profundo dentro
del campo de la inteligencia artificial, nos encontramos con Deep learning o aprendizaje
profundo, [16] aporta, como un subcampo especifico del aprendizaje automatico que por medio
de una vision de representaciones por capas va aprendiendo a través de modelos llamados redes
neuronales. Estos modelos se clasifican en tres [19]: redes neuronales recurrentes, redes
neuronales generativas y redes neuronales convolucionales.
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Figura 2. Inteligencia artificial, aprendizaje automatico y aprendizaje profundo [16]

Tomando esta base de teorias y para entrar al proceso de desarrollo del modelo, se define las
redes neuronales convolucionales por [20], que menciona que estas redes son muy similares a
las redes neuronales ordinarias; que se componen de neuronas que tiene pesos y sesgos que
pueden aprender. Cada neurona recibe como entrada una imagen y que por medio de una
transformacion genera una serie de capas ocultas. Cada capa oculta esta formada por un
conjunto de neuronas, donde cada neurona esta completamente conectada a todas las neuronas
de la capa anterior. La Ultima capa totalmente conectada llamada “capa de salida”, obtiene el
los resultados de las caracteristicas extraidas de la imagen. En cuanto a su arquitectura de esta
red se compone por las siguientes capas [21]: capa convolucional, se basa como la parte del
cerebro donde se procesa la informaciédn visual usando una matriz de pesos Ilamados filtros que
detectan atributos especificos como bordes diagonales, bordes verticales, etc. Funcion de
activacion ReLU [22], permite que la red neuronal tenga en cuenta las relaciones no lineales,
es decir, que tenga en cuenta situaciones en las que la relacion entre las entradas de valor de
pixel y la salida de una red convolucional no sea lineal. Y la Gltima capa llama MaxPooling
[23], se utiliza para reducir agresivamente la dimensionalidad de los mapas de caracteristicas y
afinar las caracteristicas ubicadas, a veces se debe insertar una capa de agrupacion maxima
después de una capa convolucional. Con la idea esencial de dividir cada capa en igual tamafio.
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Materiales y métodos

Para este trabajo de investigacion se aplicd un tipo de investigacion aplicada, puesto que se
realiz6 un aplicativo web local haciendo uso de un modelo basado en redes neuronales
convolucionales que apoya al analisis mamogréafico en la deteccion de tumores de mama y un
nivel de investigacion pre experimental, porque se ejerce un bajo control de las variables y
tampoco se asignan grupos aleatorios para el experimento. De acuerdo a los métodos de
investigacion se utilizaron: el analitico que se hace un estudio del problema que se presenta el
area de oncologia sobre el cancer de mama en el hospital las Mercedes, el deductivo que se
establece una propuesta de solucién al problema que se tiene sobre la demora de obtener un
diagndstico répido de los anélisis mamogréaficos, analisis de la literatura que se encarg6 de la
busqueda de antecedentes y bases tedricas que argumenten a la investigacion, experimento que
se encarg0 de entrenar del modelo de machine learning con la data de mamografias digitales y
la implementacion que se sirve para la ejecucion de un sistema inteligente. Entre las técnicas
aplicadas para determinar las caracteristicas asociadas a las imagenes mamograficas se utilizé
el andlisis documental y entrevista al experto con el fin extraer informacion importante para la
base de conocimiento a través de una guia de andlisis documental y una guia de entrevista.
También se usaron las técnicas de redes neuronales para crear un modelo computacional con el
fin de detectar los tumores de mama en base a la adquisicion de mamografias digitales que
fueron utilizadas para el entrenamiento del modelo. Como parte importante también se aplico
un juicio de expertos al radiologo a través de una lista de cotejo para verificar la validez de los
resultados del modelo con respecto al analisis que hace el especialista.

Como parte de los procedimientos se utilizaron dos metodologias: Las etapas del modelo de
Machine Learning que sirvio para la creacion de un modelo computacional de procesamiento
de imagenes y la metodologia RUP para el desarrollo del sistema inteligente. La primera
metodologia se abarcan todas las etapas y dentro de cada una de ellas se aplico la segunda
metodologia con el fin de desarrollar a la par el modelo junto con el sistema. Dentro de cada
una de ellas se implementaron las siguientes etapas: etapa 1, que es definir el objetivo, es aqui
donde se define la situacidn problematica que presenta la entidad y se realizé un analisis de los
requerimientos (RUP) que se abarco el modelado del negocio y los requerimientos funcionales
y no funcionales del sistema; etapa 2, llamada recoleccién de la data, es aqui donde se encargo
de recolectar la mayor cantidad de mamografias digitales de diferentes bases de datos publicas
ya que es la fuente principal para el entrenamiento del modelo; etapa 3, se utiliz6 para el
preprocesamiento de la data recolectada que permitié estandarizar las imagenes digitales a un
mismo tamafio, formato, color y dividir los datos en data de entrenamiento, testeo y validacion,
también aqui se desarrollo el analisis del sistema (RUP) y el disefio del sistema (RUP); etapa 4
se encarg6 de elegir el mejor algoritmo y red para el entrenamiento del modelo; etapa 5, aqui
se desarroll6 todo el proceso de la ejecucion del modelo en base a la data de entrenamiento y
de testeo; etapa 6, pertenece al proceso de validacion que comprendio validacion del modelo
con la data de testeo y la data de prueba que como resultado se obtuvo los porcentajes de
exactitud y precision; por ultimo la etapa 7 llamada modelo integrado en un sistema, se
desarroll6 el proceso de integracion del modelo con el sistema y se aplicd también la fase de
transicion (RUP) donde se realiz6 las pruebas de caja negra y blanca.

Los aspectos éticos que se consideraron para el tema que involucra la salud de los pacientes
se trabajo teniendo en cuenta el codigo ético y deontolégico propuesto por el Colegio Médico
del Per0 [24] ,que habla sobre el respecto de la normativa internacional y nacional en cuanto a
las investigaciones desarrolladas con seres humanos. Y para la proteccion y bienestar de los
participantes en esta investigacion fueron los siguientes: para la aplicacion de técnicas de
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recoleccion de datos, fueron utilizadas para la identificacion de la problemaética y aplicadas al
radidlogo y oncologo encargados del area de oncologia. Esta informacion no sera difundida ya
que debera respectar la privacidad de los participantes, tal como se indica en el codigo de ética
y conducta profesional de Association for Computing Machinery (ACM) [25]. Asimismo, para
la seguridad de los datos y secreto de la informacidn fueron aplicados en cuanto al reporte de
los resultados de los pacientes respecto a sus mamografias dado por el oncélogo. También para
la construccion del sistema inteligente se utilizaron herramientas de software libre, con el fin
de respectar los derechos de autor de acuerdo al Decreto Legislativo N° 822 [26] . Finalmente,
para la recopilacion de datos, se obtuvo informacion de varias fuentes bibliograficas trabajadas
en cada una de las etapas, siendo citadas de forma honesta y realista segun los datos disponibles,
acorde al codigo ético del IEEE [27].
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Resultados y discusion

Ahora, enfocadndose en los resultados, las metodologias utilizadas en este estudio fueron las
Etapas del Modelo de Machine Learning y la metodologia RUP, la primera esta compuesta por
etapas que permiten la realizacién del modelo en cuanto a la parte inteligente y se apoya de la
metodologia RUP para realizar el aplicativo web que contiene la parte del negocio, analisis y
disefio del sistema brindado, las Etapas del Modelo de Machine Learning se describen y se
implementan a continuacion:

1. Etapa 1: Definir el objetivo

En esta primera etapa se realiza la identificacion de la problematica que presenta el
area oncoldgica del hospital las Mercedes de Chiclayo, el lugar que permitio recolectar
informacién. Con la ayuda de la metodologia se muestra un listado de los problemas que
se identificaron para determinar la posible solucién. Todo lo descrito, se detalla a
continuacion en la Tabla I:

TABLA |
SITUACION PROBLEMATICA Y SOLUCIONES

Situacion problematica

1. Para obtener los resultados mamograficos en el hospital “Las mercedes” se quiere un tiempo
de 21 a 90 dias como maximo, debido a que las evaluaciones mamograficas deben ser
trasladadas a especialistas que se encuentran en la capital del pais. De esta manera, el proceso
requiere de un tiempo extra a lo planificado, reduciendo la tolerancia de los pacientes y
deficiencia en la atencién

2. El area de oncologia cuenta con: un radi6logo que se encarga de analizar la mamografia de
forma superficial y dos oncélogos que asisten a los pacientes en el Unico turno de la mafiana.

3. Lacapacidad de atencion es de 20 pacientes por dia

4. Poca cantidad de mamografias que se podria obtener, ya que la base de datos del Hospital no
se puede acceder debido a la coyuntura de la pandemia

5. Pocos recursos tecnoldgicos gue se cuenta

Solucion

e Parael problemal, 2y 3 se plantea crear un modelo computacional y un aplicativo para apoyar
en el andlisis mamografico en la deteccion de tumores de mama en base a las mamografias
digitales, el cual serd usado para predecir si una mamografia tomada es de un Seno sano
(Normal) o un Seno con tumores (Anormal)

e Parael problema 4 se plantea utilizar bases de datos publicas ya certificadas

e  Para el ultimo problema se plantea trabajar con recursos tecnologicos de Open Source

Dentro de esta etapa también se realiza un analisis preliminar: diagrama de caso de
uso, diagrama de actividades y requerimientos funcionales y no funcionales, esto
pertenece al modelado del negocio de RUP que se detalla a continuacion:
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Modelado del negocio

Revisa Historial
Clinico

Registra
Mamaarafia
Envia Mamografia
Realiza Evaluacion

Brinda Resuitados

Figura 3. Diagrama de caso de uso del negocio

ENFERVMERA

TECNOLOGO RADICLOGO

PACIENTE

ONCOLOGO

Dentro del modelado se realizé los diagramas de actividades de negocio de cada
caso de uso que son:

Revisar historial clinico donde interviene el tecndlogo que solicita el historial
clinico del paciente a la enfermera, esta se le entrega para que luego sea
revisado y mandar a tomar la mamografia al paciente.

Registra mamografia: esta actividad lo inicia la enfermera que realiza la toma
de la mamografia, luego es enviada y es recibida por el tecn6logo que es el
encargado de registrar la mamografia.

Enviar mamografia: esta actividad el tecndlogo verifica las mamografias
digitales para que después se realice una copia de seguridad, luego es enviada
y es recibida por los radi6logos que se encuentran en la capital del Per.
Realiza Evaluacion: esta actividad comienza con la solicitud de los exdmenes
mamograficos que hace el tecndlogo, si estos examenes aun no se han realizado
por parte del radiélogo envia una respuesta de postergacion de los examenes y
si lo estan envia los resultados mamograficos solicitados.

Brinda resultados: esta actividad comienza con el oncologo que solicita los
examenes mamogréaficos, luego el tecndlogo verifica si los examenes
mamograficos estén listos, si lo estan recibe los resultados el oncologo y este
se lo entrega al paciente.
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TABLAI
REQUERIMIENTOS FUNCIONALES Y NO FUNCIONALES

Funcionales

No funcionales

El sistema permitird ingresar con usuarios
autorizados.

El sistema le permitira al tecnélogo que sera el
administrador del sistema subir las mamografias
digitales de cada paciente.

El sistema tendréa privilegios de usuarios en cuanto
a la disposicién de cada modulo

El sistema permitira al radiélogo mostrar el
resultado de cada mamografia de cada paciente

El sistema generara un reporte de los exdmenes
de cada paciente y seré enviado al oncélogo

El sistema permitira al radidlogo evaluar sus
mamografias de cada paciente.

El sistema permitird al administrador realizar
copias y restauracion de la BD

El sistema permitira al administrador asignar tipos
de usuarios a los ya registrados

El sistema permitira registrar los datos del
paciente

El sistema permitira listar los pacientes listos para
ser evaluados como también los pacientes que aln
no estén listos

El sistema permitird registrar todas las
evaluaciones de cada mamografia digital

El sistema permitirad almacenar como méaximo 4
mamografias por cada paciente

El sistema debe aceptar dos tipos de formato de
archivo de la mamografia JPG y PNG.

El sistema debe aceptar dos tipos de formato de
archivo de la mamografia JPG y PNG.

El sistema permitira registrar el analisis propio
del radi6logo de las mamografias

Los datos modificados se actualizan para que
todos los usuarios accedan a ellos en menos de 10
segundos.

El sistema es capaz de operar adecuadamente las
24 horas.

Los permisos de acceso al sistema solo son
cambiados por el administrador de acceso a datos.
El sistema posee un disefio “responsive” que
garantiza una vista completa en multiples
computadoras

Si el sistema sufre de algun fallo tendra un backup
de respaldo de la BD

2. Etapa 2: Recoleccion de la data

En esta etapa se explica las diferentes mamografias obtenidas, tanto de senos
normales como de senos con tumores, las cuales componen la base de datos completa de
este trabajo. Se utilizaron dos bases de datos publicas que tienen reconocimiento de
diversas investigaciones de categorizacion y diagnosticos del cancer de seno. Estas aun
se encuentran a disposicion de investigadores desde el afio 2000, por lo cual la extensa

revision que han tenido, se difiere.
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¢ MINI-MIAS

La Mammographic Image Analysis Society (MIAS) es una organizacion de
investigacion situada en Reino Unido, dedicada a la compresion de las mamografias y a
su vez con su trabajo ha generado una base de datos de mamografias digitales del afio
1994 [28]. Respecto al contenido de esta base de datos se dispone de 322 iméagenes
mamograficas, de las cuales 121 presentan tumores o anomalias, mientras tanto el resto
son mamografias que no presentan anomalias (senos sanos). En cuanto a las
caracteristicas de las imagenes, encontramos un archivo de texto que especifica el
caracter del tejido de fondo de la mama, la clase de anormalidad presente, la gravedad
de anormalidad (benigno o maligno) y también nos especifica el tamafio de pixeles de
1024 x 1024 con un formato pmg en canal de blanco y negro.

e DDSM

Segun [29], la DDSM, la cual proviene de sus siglas en inglés Digital Database for
Screening Mammography, es una base de datos libre, creada a partir de la ayuda y
empefio del hospital general de Masachussets y la Universidad del Sur de Florida,
departamento de ingenierias y ciencias computacionales, en el afio 2000. En esta base de
datos podemos encontrar un aproximado de 2500 estudios, que incluye dos imagenes de
cada mama e informacién importante del paciente (edad que tenia cuando se realizo el
estudio, densidad de la anomalia, etc.), pero sin mostrar informacién o algln caracter
personal que pueda llevar a su identificacion. Respecto al contenido de esta base de datos
se tomaron las imagenes de senos normales y senos con tumor maligno segmentadas, las
cuales se vio conveniente agregarlas a los datos de entrenamiento y de desarrollo. Con
respecto a las caracteristicas de las imagenes nos encontramos con un formato gif con
canales RGB y su tamafio varia entre 160 x 220 pixeles.

Etapa 3: Preparar la data

En esta etapa se hara un procesamiento de la data 0 normalmente llamada limpieza de
datos, esto se realiza para convertir la data en formas que produzcan mejores resultados.

En primero lugar al tener las imagenes mamograficas ya descargadas se formalizo el
tipo de formato a JPG ya que las bases de datos de MINI-MIAS estaban en formato PMG
y en cuanto a DDSM en formato GIF, por lo que se vio necesario convertirlas a un mismo
formato y ser utilizadas en nuestro modelo de entrenamiento.

En segundo lugar, al ya tener las iméagenes mamograficas normalizadas se ve la
necesidad de utilizar algunos métodos de manipulacion de imagenes para aumentar la
base de datos, respecto a las imagenes de senos con tumores. Se utilizé una libreria de
Python llamada PIL que cuenta con varias herramientas para mejorar la calidad de la
imagen y otras opciones de rotacion, recorte, zoom y redimensiones de la imagen. Todo
este proceso se obtuvo 1400 imagenes con las que se trabajara en el entrenamiento.

En cuanto a los parametros fijos se maneja una division sobre el total de los datos, de
los cuales se dividieron en tres conjuntos: entrenamiento, testeo y de validacion. Sobre
el porcentaje de distribucion de los lotes es de 80% debido a que sera tomado como su
conjunto de entrenamiento, tal como lo sugiere el autor de manera empirica, es decir, por
la experiencia obtenida de afios de trabajo [16] ; 15% para el testeo y 5% para la
validacion (estos altimos son distribuidos por decision propia porque servira de apoyo
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para una mejor distribucion para cada proceso y de esta forma obtener una evaluacién
de forma detallada).

La ultima transformacion es crear una funcion que recorre todos los directorios y los
archivos correspondientes de cada carpeta de entrenamiento y de testeo, asi mismo, se
establece un tamafio fijo de 150 X 150 y con una dimensién 1, es decir a escala de grises.
Estas imagenes se cargaron en arrays que seran guardados en formato npy localmente
para posteriormente ser llamados para el entrenamiento del modelo.

Analisis del sistema (RUP)

Dentro de esta etapa también se realizo el diagrama de caso de uso del analisis que se
visualiza en la figura 4 y por cada caso uso se realizé los diagramas de realizacion que

son detallados a continuacion:

<<Include>>

Gestionar examenes

Oncalogo

Realiza Reportes £--"""

Figura 4. Diagrama de casos de uso de analisis

- En el paquete del mddulo administrador se tiene el RCUA: inicio de sesion y
RCUA: gestionar usuario

- Enel paquete del modulo paciente se tiene el RCUA: gestionar paciente y RCUA:
listar pacientes

- Enel paguete del mddulo exdmenes se tiene el RCUA: gestionar examen, RCUA:
consultar examen y RCUA: generar reporte

Disefio del sistema (RUP)

Por consiguiente, se realiz6 dentro del disefio: el diagrama de contexto de disefio, los
diagramas de realizacion de cada caso de uso de disefio, por cada realizacion se realizo
también los diagramas de secuencia y finalmente concluyendo con el disefio fisico de la
base de datos que se visualiza en la figura 5.
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ﬂ £ bd_oncologia trabajador, ﬂ o] bd_oncologia examen

@ id :int(11) T 2 id_examen : int(11)

@ nombre : varchar(50) T # id_mamografia - int(11) »
= apellido - varchar(50) — # id_trabajador - int(11)

@ cargo : varchar(50) [ fecha_real : date

@ correo : varchar(50) @ diagnostico_sistema : varchar(100)

@ nick : varchar(50) (@ diagnostico_radiologo - varchar(200)

@ clave : varchar(50) @ estado : char(1)

@ foto : varchar(50)
# estado - int(1)

ﬂ £ bd_oncologia paciente
@ id_paciente - int(11)

@ nombre : varchar(50) ﬂ{} bd encologia mamografia
@ apellido : varchar(50) # id - int(11)

@ sexo : char(1) # id_paciente : inf(11)

@ dni : char(9) @ mamografia : varchar(100)

m fecha_nacimiento - date
@ correo : varchar(50)

@ direccion : varchar(50)
# telefono :int(11)

@ foto - varchar(50)

o estado - char(1)

Figura 5. Disefio fisico de la base de datos

Dentro en esta fase también se realizé el disefio de las interfaces del sistema que se
visualiza en la figura 6 que corresponde a las interfaces mas importantes que tiene el
sistema.

Gestionar usuario Gestionar paciente

Evaluacion

Cargar mamografias

Gestionar examenes Generar reporte

Figura 6. Interfaces del sistema

Para finalizar se diagramo el disefio de la arquitectura donde se detalla la integracion
del modelo con el sistema, ya que es un punto importante para la interaccion del experto
con el modelo. Esto se visualiza en la figura 7 y es detallada a continuacion:
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Servidor de Base
de datos

] -

Servidor de Servidor local de Flask
Aplicaciones
Php Sistema Inteligente ‘ ‘ {Q}
JavaScript / / \\

Tecnologo Radidlogo

Figura 7. Disefio de la arquitectura

Para la construccion del modelo se desarroll6 en el IDE de Google Colab que es una
herramienta basada el IDE de Jupyter que permite ejecutar y programar en lenguaje
Python ya sea para entrenamientos de imagenes o para ciencia de datos. Otro beneficio
que nos ofrece es tener una maquina virtual con suficiente capacidad de procesamiento
si en caso no se cuenta con una computadora de grandes caracteristicas.

Para el desarrollo del sistema web local se utilizo el lenguaje de programacion PHP,
y para el front-end para el disefio se usé Material Design.

Como se describe anteriormente tenemos dos lenguajes diferentes PHP y Python. Por
lo cual, se ve la necesidad de desarrollar una APl REST en Python que nos permite la
comunicacion fluida entre los diferentes lenguajes.

Esta API REST es almacenada en un servidor local [lamado Flask ya que por medio
de una peticion que hace el sistema envia la imagen y el servidor ejecuta el APl REST
retornando el diagnostico.

Etapa 4: Eleccion del algoritmo

En esta etapa corresponde a elegir el algoritmo que mas se adecue a nuestro problema
a resolver. Para optar con que algoritmo vamos a trabajar, debemos de conocer en qué
grupo se encuentra el problema a resolver de los cuales son:

- Aprendizaje supervisado

- Aprendizaje sin supervision

- Aprendizaje por refuerzo

Para este trabajo de investigacion se encontrd dentro del aprendizaje supervisado ya
que se establecieron grupos ya clasificados para el aprendizaje, es decir, se clasificaron
la data en mamografias que tienen tumores y las que son sanas.

Asimismo, se seleccion6 también los algoritmos de Aprendizaje profundo donde se
ejecutan varias capas de algoritmos de redes neuronales, que cuenta con una cantidad de
entradas que pasaran progresivamente a la siguiente capa donde cada una se encargara
de filtrar contornos, bordes, etc. A mas capas que pase la imagen mas caracteristica se
aprendera. Por lo cual se hara algunas comparativas de algunos modelos para poder
elegir el adecuado en nuestro proyecto.
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En la Tabla Ill se hace una comparativa de algunos algoritmos que se diferencia de
los datos de procesamiento y del campo donde son utilizadas.

TABLA 11
COMPARACION DE LOS DIFERENTES MODELOS

ALGORITMO DATA DE EJEMPLO DE
PROCESAMIENTO APLICACION
Regresion Logistica Valores numéricos Prediccion de precios
Redes neuronales imagenes Reconocimiento de
convolucionales objetos
Redes neuronales reconocimiento de Reconocimiento de voz
recurrentes © , . .
escritura “a mano alzada”, Predicciones del clima

composicién musical, y
por supuesto,

reconocimiento del habla

K-means texto Segmentacidn de clientes
Arboles de decision texto Motores de
recomendaciones
Clasificacion Bayesiana texto Clasificacion de email
(spam)

De acuerdo con esta Tabla, las redes convolucionales se utilizan principalmente para
el entrenamiento de iméagenes. La eficiencia mostrada en los resultados de su
investigacion es una de las principales razones por las que el aprendizaje profundo y el
aprendizaje automatico han provocado un nuevo auge en el campo de la investigacion.
Por tal motivo se eligio trabajar con este algoritmo porque se van a trabajar con imagenes
digitales.

Etapa 5: Entrenar el modelo

Al tener ya el algoritmo seleccionado, en esta etapa se selecciond un porcentaje de la
data que es del 80% del total y la utilizaremos como data de entrenamiento que sirvié
para alcanzar el objetivo planteado inicialmente.

Antes de empezar con el entrenamiento se detalla las librerias que se utilizaron para
el entrenamiento usando el lenguaje de programacion Python[30]:

e Pandas: libreria que es utilizado para la manipulacion de datos de 1
dimensién y DataFrame para datos de 2 dimensiones.

e Tensorflow: Una biblioteca de Python desarrollada por Google para realizar
calculos numéricos utilizando diagramas de flujo de datos y para el
aprendizaje profundo y otras aplicaciones informaticas cientificas.

e Numpy: La biblioteca proporciona funciones matematicas avanzadas para
operar en estas estructuras de datos.
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Os: Es un médulo que nos proporciona un submédulo de ruta (os.path), que
nos permite acceder a ciertas funciones relacionadas con nombres de archivos
y rutas de directorio.

Matplotlib: La biblioteca de graficos estandar de Python y la méas famosa.
Puedes usar matplotlib para generar gréficos con la calidad necesaria y
publicarlos graficamente en papel y forma digital.

Sys: ElI modulo sys es responsable de proporcionar variables y funciones
directamente relacionadas con el intérprete.

Cv2: Es una biblioteca de enlaces de Python disefiada para resolver
problemas de vision por computadora. cv2. EI método imread () carga una
imagen del archivo especificado. Si la imagen no se puede leer (por falta de
archivo, permisos incorrectos, formato no compatible o no valido), este
método devuelve una matriz vacia.

Sklearn: es una biblioteca de aprendizaje automatico gratuita para Python.
Cuenta con varios algoritmos como maquina de vectores de soporte, bosques
aleatorios y vecinos k, y también admite bibliotecas numéricas y cientificas
de Python como NumPy y SciPy.

Skimage: Es un paquete Python de cddigo abierto disefiado para el
preprocesamiento de imagenes

Tqdm: es una herramienta que ayuda a visualizar la carga de archivos de

manera dindmica

Ya comenzando con el entrenamiento del
de una red neuronal convolucional:

Capa convolucional:

modelo, se realiz6 siguiendo la arquitectura

En primera instancia se desarrolld el modelo como se visualiza en la figura 8
conteniendo 4 capas convolucionales, donde cada una de ellas contiene 64 neuronas,
un filtro de 3 X 3, se utiliza la funcion de activacion ReLU y al comenzar la primera
capa se especifica el tamafio de la imagen de 150 X 150 y de dimension 1, es decir a
grises. Respecto a la salida de la red, contiene dos salidas con una activacion de
SOFTMAX donde determinaremos si es un seno SANO o un seno con TUMOR.

#crear la red neuronal convolucional

# Inicializamos el modelo

model vl = models.Sequential()

#Primera Capa con 64 neuronas con un filtro 3 x 3,
model v1.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), activation="
model_v1.add(layers.MaxPooling2D((2, 2)))

#Segunda Capa con 64 neuronas con un filtro 3 x 3,
model_v1.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), activation='
model vl.add(layers.MaxPooling2D((2, 2)))

#Tercera Capa con 64 neuronas con un filtro 3 x 3,
model v1.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), activation="
model_v1.add(layers.MaxPooling2D((2, 2)))

una activacion 'relu’ y un tamafio de imagen 150 x 158 x 1 c
relu’, input_shape=(150, 15@, 1)))

una activacién ‘relu’ ya no se pasa el tamafio porque ya se
relu’))

una activacion 'relu’ con una capa de maxPooling de 2 x 2
relu’))

#Cuarta Capa con 64 neuronas con un filtro 3 x 3, una activacién ‘relu’ sin una capa de maxpooling

model_v1.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), activation="

# Planamos las imagenes

model vi.add(layers.Flatten())

# La ultima capa de 64 neuronas

model vi.add(layers.Dense(64, activation="relu'))

relu’))

# Obtendremos dos salidas por que se evaluara si es Seno Normal o con Tumore y con una activacién de 'Softmax’

model_v1.add(layers.Dense(2, activation="softmax'))

Figura 8. Capas del modelo entrenado
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Capa MaxPooling:

Respecto a esta capa se implementé en la primera, segunda y tercera capa
convolucional donde se le agreg6 una capa de MaxPooling con un filtro de 2X2.

Compilacién del modelo:

Respecto a la compilacion del modelo se visualiza en la figura 9, donde se utilizo
como parametro de Optimizador “Adam” que es un método de optimizacion
estocasticas eficiente que solo requiere gradientes de primer orden con pocos
requisitos de memoria y que el ritmo de aprendizaje se mantiene fijo durante todas las
actualizaciones de pesos. EI método calcula las tasas individuales de aprendizaje
adaptativo para diferentes parametros de estimaciones del primer y segundo momento
de los gradientes. En base a su nombre se deriva de la estimacion del momento
adaptativo [31].

model vi.compile(optimizer="'adam',
loss="sparse categorical crossentropy’,
metrics=["accuracy'])

Figura 9. Compilacion del modelo

Ejecucion del modelo:

Ya compilado el modelo entra a ejecutarse, ingresando los parametros de los arrays
de entrenamiento de senos sanos y los arrays de senos con tumores, también se le
indico las épocas que se va a entrenar el modelo, siendo para este caso 7 y en
validacion de la data se le envid los arrays de testeo ya sea de senos sanos y con
tumores esto se visualiza en la figura 10.

H1 = model v1.fit(X trainReshaped,
y_train,
epochs=7, # Aqui indicamos las epocas que se van a entrenar
validation_data = (X_testReshaped,y_test),
callbacks=[tensorboard callback])

Figura 10. Ejecucion del modelo

6. Etapa 6: Validacion del modelo

En esta etapa corresponde a la validacion del modelo que fue realizada con la data de
testeo y la data de validacion, que fue en este caso el 15% y 5% respectivamente. Con
esta data se ejecutd el modelo y después se evaluaron los resultados obtenidos. Cabe
recalcar que existe la posibilidad de que el modelo no funcione bien con esta data de
validacion y tendremos que volver a la etapa 6 hasta que el modelo se ajuste bien a las
dos particiones (data de entrenamiento y data de validacién). Con esto se llega a obtener
un modelo més correcto y seguro.

Respecto a la data de testeo se obtuvo:

Con la data de testeo se evalu6 el porcentaje de exactitud que tiene las imagenes
de testeo sobre las imagenes de entrenamiento y nos arrog6 una exactitud del 85.7%,
es decir que el modelo puede predecir exactamente si una mamografia es de un seno
sano o con tumor. Esto se visualiza en la figura 11.
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test_loss, test acc = model vil.evaluate(X testReshaped, y test)
print(test_acc)

77 [ ] - @s 7ms/step - loss: 0.4177 - accuracy: 0.8571
©.8571428656578064

Figura 11. Porcentaje de exactitud de la data de testeo

Respecto a la data de validacion se obtuvo:

Ahora con la data de validacion que contiene 70 imagenes de las cuales estan
divididas, la mitad de mamografias sanas y el resto de mamografias con tumores. Se
trabajo utilizando la matriz de confusion que se visualiza en la Tabla IV donde se
obtuvieron: porcentaje de exactitud, porcentaje sensibilidad, porcentaje de
especificidad y porcentaje de precision.

TABLA IV
MATRIZ DE CONFUSION [32]

PREDICCION DEL MODELO

Mamografias con Mamografias  sin
tumores (enfermo) tumores (sano)
Mamografias
con tumores VP =25 FN =10
(enfermo)
Mamografias sin
tumores (sano) FP=4 VN= 31

PREDICCION REAL

Para determinar las métricas de rendimiento del modelo se trabajé con las
siguientes formulas [32]:

e Porcentaje de exactitud:

ctitud — VP + VN
XACUE = Vb TFN + FP + VN
_ 25 + 31
Exactitud =

25+10+6+29
Exactit d—56—800/
xactitud = —o = 0

e Porcentaje de Sensibilidad:

S ibilidad = i
ensibilidad = VP L FN
25
Sensibilidad =

25+ 10
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25
Sensibilidad = — =71.4%

35
e Porcentaje de Especificidad:
VN
E i _
specificidad VN T FP
Esvecificidad 31
specificidad = 3114
31
Especificidad = 3E = 88.5%
e Porcentaje de Precision:
Precision — VP
recisién = oo——p
Precisién = —2>
recision ==
Precision = — = 86.29
recision 9 %o

De acuerdo con los resultados obtenidos se determina que el modelo puede
predecir con exactitud del 80% si una mamografia tiene tumores o no tiene. Respecto
al porcentaje de sensibilidad se obtiene un 71.4% y el porcentaje de especificidad en
un 88.5%, esto es debido a que el modelo tiene més facilidad en predecir mamografias
sanas que no tienen tumores a diferencia de las que tiene. Y por Gltimo respecto al
porcentaje de precision nos arroja un 86.2%, debido a que se tiene predicciones
correctamente clasificada entre el total de las predicciones predichas.

7. Etapa 7: Modelo integrado en un sistema

En esta etapa el modelo desarrollado sera integrado en un sistema, donde retorna el
porcentaje de no tener o de tener tumores de mama de cada mamografia. Si el porcentaje
diera menos del 60% el sistema recomendaria que se realice una evaluacion con RNM
al paciente. También se tendra por cada resultado de la mamografia su respectiva caja de
texto que le sirve al radi6logo registrar su evaluacion respecto a los resultados obtenidos
en el sistema como se visualiza en la figura 12.

Evaluacion

2021-06-02

Figura 12. Resultados dentro del sistema
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Dentro de la ultima etapa también se realizé la fase de transicién: que corresponde a
la realizacion de las pruebas de caja negra y caja blanca del sistema inteligente.

Respecto a la caja negra se aplicd en el registro de los usuarios, registro de los
pacientes y el registro de las mamografias de cada paciente.

Y respecto a la caja blanca se aplico en el inicio de sesion y en la validacion del
formato de la mamografia registrada.

Resultados en base a los objetivos planteados

8.1. Determinar las caracteristicas asociadas a las imagenes mamograficas para
detectar tumores de mama.

Para el desarrollo de esta investigacion, se empezd por tener un amplio conocimiento
de la literatura acerca de las caracteristicas de las imagenes mamograficas. Este
conocimiento fue adquirido por reuniones, libros, documentos que fueron brindados por
el oncdlogo y radidlogo encargado, asi mismo para complementar se usaron otras fuentes
como se detalla en revision de la literatura.

Este objetivo es de mucha importancia ya que al tener la informacion clara y precisa
tendremos la facilidad de poder desarrollar el sistema inteligente propuesto. Logrando
asi el cumplimiento de este objetivo por medio de una entrevista que se visualiza en el
Anexo 02, que fue dirigida al especialista. Asimismo, con esta recopilacion de
informacidn se obtuvo una de las limitantes sobre las complicaciones en detectar tumores
de mama cuando se tiene el tipo de seno extremadamente denso que se visualiza en la
figura 1.

8.2. Crear un modelo computacional para detectar tumores de mama en base a las
mamografias digitales.

Primeramente, para el cumplimiento del segundo objetivo se crearon 10 modelos con
diferentes filtros y capas. Este modelo fue construido a partir de las teorias de machine
learning donde se encuentra en la subcategoria de clasificacion, debido a que las
mamografias estan previamente clasificadas para el entrenamiento. Asimismo, al utilizar
imagenes digitales se hace uso de las redes neuronales convolucionales que se encuentra
en el campo del Deep learning. Por consiguiente, se va escoger el mejor modelo tomando
como referencia el mejor porcentaje de prediccion sobre la data de testeo con la data de
entrenamiento. A continuacion, en la Tabla V se muestra los 10 modelos.
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TABLAV
COMPARACION DE LOS 10 MODELOS DESARROLLADOS

NOMBRE CANTIDAD NUMERO DE OPTIMIZADOR PORCENTAJE

DEL DE CAPAS EPOCAS DE PREDICCION

MODELO

Modelo 1 5 capas 20 épocas adam 81.4%
Modelo 2 4 capas 20 épocas adam 83.2%
Modelo 3 4 capas 7 épocas adam 81.9%
Modelo 4 3 capas 7 épocas adam 85.2%
Modelo 5 2 capas 20 épocas adam 82.8%
Modelo 6 4 capas 12 épocas adam 84.7%
Modelo 7 4 capas 7 épocas adam 85.7%
Modelo 8 4 capas 20 épocas Adam 84.5%
Modelo 9 3 capas 12 épocas sgd 79%
Modelo 10 4 capas 7 épocas adam 81.4%

De acuerdo con esta se eligié el modelo 7 que tiene una prediccion del 85.7% siendo
el més alto de todos los modelos planteados. Este modelo fue desarrollado en la etapa 5.

8.3. Validar la precision del modelo en la deteccion de tumores de mama en base a
las mamografias digitales.

Para el cumplimiento del tercer objetivo se desarrollé en primera instancia la
validacion con los datos de prueba ya previamente clasificados en mamografias sin
tumores (sanas) y mamografias con tumores (anormales), ya que se encuentra dentro del
aprendizaje supervisado y en la subcategoria de clasificacion. Esta validacion se
desarroll6 en la etapa 6.

Para tener una validacion mas aceptable del modelo se certifico con el anélisis que
realizd el radiélogo y el analisis que hace el sistema inteligente. Esta certificacion se
obtuvo por medio de un instrumento aplicado al radiologo que se visualiza en el Anexo
03, donde se le brinda 70 mamografias digitales.

Para evaluar la calidad de las predicciones del modelo se utiliz6 la matriz de
confusion:
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TABLA VI
MATRIZ DE CONFUSION [32]

PREDICCION DEL MODELO

Mamografias con Mamografias sin
tumores (enfermo) tumores (sano)
Mamografias con
z @]
o O®| tumores VP =29 FN=6
o _ 9
O m o (enfermo)
o A =
'h':J Q| Mamografias sin
04
& tumores (sano) FP=2 VN=33

Para determinar las métricas de rendimiento del modelo se trabajé con las
siguientes formulas [32]:

e Porcentaje de exactitud:

_ VP + VN
Exactitud = o= b VN
_ 29 + 33
Exactitud = 55— —=3

62
Exactitud = — = 88.5%

70
e Porcentaje de precision:
o VP
Precision = VP T FP
o 29
Precision = 2912

2
Precisibn = — = 93.59
recision 31 %

Con los resultados obtenidos de la matriz se dedujo que el modelo tiene una exactitud
del 88.5% de predecir una mamografia con tumor y sin tumor respecto al analisis
realizado por el experto. Asimismo, también se obtuvo una precision del 93.5%, debido
a que se tiene predicciones correctamente clasificada entre el total de las predicciones
predichas.

8.4 Crear una aplicacion para la deteccién de tumores de mama en base a las
mamografias digitales.

Para la creacion de la aplicacion se utilizo las fases de la metodologia RUP que estan
distribuidas en cada etapa desarrollada como, por ejemplo, el analisis de requerimientos
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se detalla en la etapa 1. El anélisis y disefio de la aplicacion web local se desarroll6 en la
etapa 3. Al culminar con el desarrollo de la aplicacion uno de los detalles importante es
unir el modelo con el sistema, esto se detallé en el disefio de la arquitectura. Finalmente,
los resultados obtenidos del modelo se implementaron en el sistema inteligente esto se
detallé en la etapa 7. Asimismo, las pruebas de la funcionalidad del software se detallan
en la misma etapa y la seccién de la fase de transicion de RUP.

Para complementar el cumplimiento de este objetivo se elabord un instrumento de
validacion respecto a la funcionalidad del sistema inteligente. Esto se visualiza en el
Anexo 04, donde se le aplicd a un docente de la carrera de ingenieria de sistemas
obteniendo una validacion aceptable de todos los requerimientos establecidos.

A partir de los resultados obtenidos y entrando a la parte de la discusién, se puede ver que
al determinar las caracteristicas asociadas a las imagenes mamogréficas para detectar tumores
de mama apoyados de un especialista en analisis mamografico ha permitido filtrar los factores
de riesgo mas importantes para el desarrollo del sistema.

Uno de los factores dentro de esta investigacion se trata de la dificultad de detectar tumores
de mama cuando se tiene un tipo de seno extremadamente denso, por lo que [9], al tener este
problema, realiza un trabajo con mas profundidad ya que no hace uso de mamografias digitales
sino de iméagenes de tejido mamario. Esto ayuda a tener una vista mas profunda del anélisis de
la mama y poder resolver este problema. Sin embargo, al no tener este tipo de imagenes en la
presente institucion, se tuvo que realizar el trabajo teniendo en cuenta este factor.

Al crear el modelo computacional para detectar tumores de mama se ha hecho utilizando las
redes neuronales convolucionales y la construccion de la red se elabor6 desde cero. Teniendo
que elegir el modelo mas 6ptimo de los 10 elaborados. De acuerdo con [6], utiliza el mismo
método para la construccion del modelo, pero en este caso de tratarse de una competencia
propuesta por The International Skin Imaging Collaboration (ISIC) 2018, se elegio entrenar el
modelo utilizando redes pre entrenadas las cuales son: AlexNet, VGG y ResNet. Esto es debido
por cuestiones de tiempo, ya que le tomaria mucho tiempo desarrollar una nueva. En tal sentido,
se resalta que un modelo creado desde cero contribuye a la investigacion, pero si se trata de
realizar trabajos de suma importancia como esta competencia es necesario utilizar una red que
ya fue validada por otros expertos.

Al determinar la validez de la precision del modelo en predecir si hay tumores de mama o
no, se realiz6 una comparativa por medio de los resultados obtenidos del radiélogo. Esta
comparacion se ve reflejado en la Tabla XXIV, que se obtuvo una precision del 93.5% y un
acierto del 88.5% alineadas a los resultados que dio el experto. Esto quiere decir que el modelo
puede ser un buen apoyo para el analisis mamografico. Respecto a estos resultados se hace una
comparativa con [7], que también hace una investigacion relacionada con ecografias mamarias.
Es aqui donde se evidencia que el modelo desarrollado tiene una precision del 62.3%, por lo
cual esto es debido a que el mismo autor manifiesta la carencia de no poseer una gran base de
datos que contenga ecografias mamarias. En este sentido, se recalca la importancia de tener una
gran cantidad de imagenes para el entrenamiento, ya que para llegar a una alta precision es un
requisito indispensable tener la data apropiada y robusta. Para apoyar esta teoria, en la
investigacion de [10], se trabajo con 10000 imagenes mamogréaficas obtenidas por la entidad
publica EsSalud. Esta gran base de datos se utiliz para el entrenamiento del modelo en la
identificacion de microcalcificaciones en la mama. Asimismo, al culminar con el modelo se
obtuvo una precision del 100% y una exactitud de 91%. Ante estos resultados se valida la teoria
de trabajar con una gran base de datos para el entrenamiento.
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Por Gltimo, para la creacidn de una aplicacion se desarroll6 fusionando las etapas del modelo
de machine learning con las fases de la metodologia RUP, donde la dltima se utilizo para el
desarrollo de todo el sistema web local que fue programado usando el lenguaje php. Logrando
asi obtener una interfaz que sirve para interaccion del modelo con el radidlogo y ademas
cumpliendo con los requerimientos establecidos por experto. En las investigaciones de [6], [9]
y [10] solo llegan a la creacion del modelo, por lo cual dentro de sus recomendaciones hace
énfasis de la implementacion de sus modelos en un aplicativo ya sea mévil o web. Respecto a
la investigacion que si concluye con el desarrollo de un aplicativo se encuentra en el trabajo de
[8]. Este autor implement6 un aplicativo mavil haciendo uso del modelo creado para tener una
interaccion amigable y final para el usuario, quien sera el responsable del uso del sistema
inteligente. Teniendo como base estas investigaciones se optd a desarrollar un aplicativo web
local ya que estara alojada dentro de la entidad publica y solamente es utilizado por los
responsables del area de oncologia y el radidlogo.
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Conclusiones

Primero, al determinar las caracteristicas asociadas de una mamografia por medio de
entrevistas y reuniones con el experto se logré obtener una base sélida de conocimiento. Asi
mismo, para complementar este conocimiento se utilizaron fuentes externas como primer pilar,
ayudando a la construccion del sistema inteligente.

Segundo, Se logro crear un modelo computacional desde cero haciendo uso de las redes
neuronales convolucionales, logrando asi clasificar las mamografias que presentar tumores y
las que no (sanas) con una precision del 85.7% en base a la data de entrenamiento con la data
de testeo.

Por consiguiente, se logrd validar el modelo en primera instancia con la data de validacion
por medio de la matriz de confusion, obtenido un 80% de exactitud y un 86.2% de precision.
En segunda instancia para tener una validacion mas exacta se recurrié a mostrar 70 mamografias
digitales para que fueran analizadas por el experto (radiélogo) y asi comparar los resultados con
el modelo. Obteniendo asi un 88.5% de exactitud y un 93.5% de precision de casos acertados.
Por lo que se concluye que el sistema inteligente brinda resultados fiables.

Por ultimo, se logré implementar el modelo en un aplicativo web local haciendo uso de la
metodologia RUP que se desarroll6 en cada etapa del modelo de Machine Learning. Asimismo,
a parte del modelo se cumplieron con los requerimientos establecido por normativa del colegio
de médicos del Peru y dados por el experto.
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Recomendaciones

Para futuros trabajos, se recomienda mejorar el modelo planteado ya sea aumentando las
capas, el tamafio del filtro o usando otro optimizador para asi obtener una precisién mas exacta
para la deteccion de tumores de mama.

También, se recomienda entrenar el modelo con més imégenes ya que en esta investigacion
por motivos de la pandemia se utilizaron bases de datos libres. Por lo cual al tener una fuente
de base de datos grande de mamografias actuales el entrenamiento seria mas optimo.

Asimismo, se recomienda mejorar el problema que tiene el modelo en reconocer lo tumores
de mama cuando se tienen el tipo de seno extremadamente denso ya que esta categoria para un
radiodlogo con poca experiencia se le es dificil detectar anomalias en la mama.

Por ultimo, en cuanto al desarrollo del sistema se recomienda agregar un modulo de citas.
Esto podria apoyar en la atencion médica que se le brinda al paciente como también tener un
seguimiento de los controles médicos que son realizados en el area de oncologia.
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Anexos

Anexo 01. Guia de analisis documental

Titulo de la investigacion:

SISTFAA INTELIGENTE PARA APOYAR AL ANALISIS MAMOCEAFICO EN LA DETECCION DE
TUMOERES DE MAMA FEMENING ENTEE LAS EDADES DE 40 A 60 ANOS EN EL HOSFITAL “LAS
MERCEDES” DE CHICLAYO

Categoria Clasificacion

Die Revision

Raznltado de lmvestipacion

Articulo en revista cientifica Editorial

Ravista indegada

Ravista no indexada

Completo
Libso

Capitule da Libra

Ponencia en comgreso, SMmIposio o
ERMIBATID

Documento electronico

1. Procedencia
Favista en la Intermet

(Hros Materia] zudiovisual

Documenta Legal

Material no publicada

Otro:

Pregrado

Tesis — Trakajo de Grade Liaestria

Doctorado

Lugar da procedancia Cindad

Ediforial pomhre

Mimero de fuentes referidas

2. Fuentes y Fecha

Asio de publicacion

Ator 1
3. Datos del(os) Autar 2
antor(es) Ator 3

Autor 4
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Anexo 02. Guia de entrevista

Entrevista 1
Dirigido: Al Onecdlogo Marco Calderon Espil

1. ;Qué complicaciones se presentan para realizar el diagnéstico del cancer de
mama?

2, ;Cuanto tiempo demora en la entrega de resultades mamograficos?

3. Al realizar el diagnostico que tiene en cuenta

4. ;Qué sintomas mas frecuentes presenta un paciente que tiene cancer de
mama?

5. ;Al detectar gue un paciente presente esas caracteristicas de tener cincer de
mama, cual es el procedimiento para detectar al 100% esta enfermedad?

6. ;Usted conoce o utiliza algin software para apoyar al diagnostico del cancer

de mama aparte de realizar la mamografia?

Entrevista 2
Dirigido: Al radidlogo del area de oncologia
1. ;A gueé se debe el por qué usted no esta cumpliendo su funcién de
analizar las mamografias de los pacientes?
2. ;Qué problema puede presentar al analizar una mamografia?

3. ;Con que insirnmento usa para categorizar el cincer de mama?



SISTEMA INTELIGENTE PARA APOVAR AL ANALISIS MAMOGRAFICO EN LA DETECCION DE
TUMORES DE MAMA FEMENINO ENTRE LAS EDADES DE 40 A 60 ANOS EN EL HOSPITAL “LAS

El presente documento se realiza con el objetivo de obtener una validacion aprobatoria

de resultados obtenidos de las mamografias que analiza el sistema inteligente vs con el

Anexo 03. Lista de cotejo

MERCEDES” DE CHICLAYD

analisis que realiza el radidlogo en el hospital “Las Mercedes™.

Este instrumento sirve para medir el porcentaje de exactitud v precision del sistema

inteligente. Para ello se le entrega 70 imagenes que seran analizadas por el radiclogo

encargado.

INSTRUMENTO DE VALIDACION DE MAMOGRAFIA DIGITALES

MNombre:

Apellido:

Fecha:

Cargo:

CME:

Mamografia

Diagnostico del experto

Diagnostico del sistema
inteligente

Mamografia
que NO
presenta
tumores
(SANA)

Mamografia
que presenta
tumores
(ANOREMAL)

Mamografia
que NO
presenta
tumores
(SANA)

Mamografia
que presenta
tumores
(ANOERMAL)

01

02

03

04

03

06

07

08

09

10

11

12

13
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62
63
64
65
66
a7y
6a
6o
70
Levenda:
Valores predichos
S No
Valores roales St TP =
el LS kel ?‘;ﬂl‘l-.]] T.I"\
Tabla 1: Matrz de confusion de gjemplo.
Indice de Exactitud

* Excelente = =100% (70)
* Aceptable= Entre 80%-99% (Entre 56 a 69)
* Deficiente= Menor de 50% (Menor de 56)

Indice de Precision

* Excelente = =100% (70)

* Regular= Entre 830%-99% (Entre 36 a 69)
* Deficiente= Menor de 80% (Menor de 56)

Firma del radiologo
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Para complementar este instrumento de validacion se elaboro un formulario en Google

para adquirir el analisis correspondiente del experto de las 70 mamografias.

Instrumento de validacion de mamografia
digitales

UMento se realiza con &l objetrvo de obtener una validacida aprodatoria oe resultades obtenidos
35 que analiza ¢l sstema inteligente vs con 8l andlisis que realiza @ radiologo del nospital

El presente coc
de las mamog
Las Mercedes”

ndicacion Margue una de las cpciones que corresponda a la mamegrafia ansizads

Nomere

Apallidos

Mamografia O1

Mamogeafia gue NO presenta tumores (SANA

Mamoorafia que presents tumores (ANORMAL
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Anexo 04. Instrumento de validacion de la funcionalidad del sistema

Facha de
SISTEMA INTELIGENTE PARA APOYAR AL ANALISIS emision:
MAMOGRAFICO EN LA DETECCION DE TUMORES DE pr— 1D
. MAMA FEMENING ENTRE LAS EDADES DE 40 A 60 ANOS
i e EN EL HOSPITAL "LAS MERCEDES” DE CHICLAYO i 0 pag- :

Documento para medir la funcionalidad

Elaborado por: José Cristhian Ramon Cueva
Revizado por: Ing. Chavarry Chancay Mariana
Aprobador por: Ing. Chavarry Chancay Mariana
Objetivoe de la ficha
Calificar la funcionalidad del sistema inteligente web local
Procedimiento

El experto debe evaluar la funcionalidad del Sistema inteligente web local
Nombre del experto: | Ing. Zelada Valdvieso Hector Migue!
Indicacion: | Califigue la funcionalidad del Sistema Inteligente web local
Criterios de evaluacion: | 5i: 3 marca cuando el requerimiento indicado se esté cumpliendo en wn 1009
Mo: S marca cuando el requerimiento indicade no s2 esta cumpliendo en su

totalidad
—
n® Pregunta 5 Mo
1 ¢ 5e validd el inicio de sesion? EjE'mp-I:l Cue solo permita el acceso al administrador y ]
Para el rnn-dlin usuano, responda la sipuiente pregunta
2 ¢ 5e validd el registro de usuario ingresande todos los campos requeridos? Esto se ]
encuentra en el mend del administrador, item usuario
3 ¢ 5e guarda los datos editados del usuaric cormectamente? Esto se encuentra en el ]
mien del administrador, haciendo dlic al nombre del usuaric
4 ¢ 3e lista los datos puardados del usuario? Esto se encuentra en el menu de! ]
administrador, item usuario
5 ¢ Permite un blogueo manual del usuario selecdonado, cambiandole al icono del ¥
candado de color verde a rojo? Esto se encuentra en &l mend del administrador, item
USLIETIo
B ¢ Permite activar al usuario selecdonado, cambiandole al icono del candado de color ¥
rojo averds? Esto se encuentra en el mend del administrador, item usuario, dentro de!
istado
7 ¢ Permite cambiar de cargo a un usuario? Esto s2 encuentra en el mend del ]
administrador, item usuario, en el listado del usuario de la parte inferior
8 ¢ Permite buscar al usuario ingresando su nombre en |a opcidn de bisqueda? Esto se ¥
encuentra en el mend del administrador, ftem usuario, en el listado del usuario de la
parte infericr
e
n’ Pregunta si | Mo




administrador, item Dashboard

a ¢ Permite validar que no haya duplicidad con el numero de historia y DN del paciente? ¥
Esto se encuentra en &l menu del administrador, item pacients

10 | éRegistra correctamente al padents ingresando todos los campos requendos? Esto se ¥
encuentra en &l mend del administrador, item paciente, sub-item registrar

11 | é5e guarda los datos editados del paciente comectamente? Esto se encuentra en & i
mend del administrador, tem pacients, en |a lista de pacientes

12 | é3Se lista los datos puardados del padente? Esto se encuentra en el menu de ¥
administrador, item padente, sub-tem registrar en la parte infericr

13 | éPermite buscar al paciente imgresando su nombre, DN, todos los campos que estan en ¥
a lista, en la opcion de bisqueda? Esto se encuentra en el mend del administradaor,
tem paciente, en el listado del paciente de la parte inferior

14 | ;Filora los pacientes pendientes que estén listos para cargar sus mamografias? Esto se i
encuentra en mem del administrador, item pacients, sub-item pacientes pendientes

15 | ;Registra de manera cormecta las mamografias digitales ded paciente? Esto se encuentra i
en menu del administrador, item paciente, sub-item pacientss pendientes, columna
cargar

16 | ¢éSolo permite registrar mamografias con formato JPG o PNG? Esto se encuentra en i
mend del administrador, item paciente, sub-item pacientes pendientes, columina cargar

17 | éPermite eliminar una mamografia si en caso no le pertenece al paciente? Esto se ¥
encuentra en mend del administrador, item pacients, sub-item padentes pendientes,
columna cargar

18 | éFiltra los Pacientes Listos para ser evaluados respecto a sus mamografias registradas? b
Esto se encuentra en menu del administrador, item paciente, sub-item pacientes listos

1% | iPermite realizar una copia de segundad de la base de datos? Esto se encuentra en b
mend del administrador, item Backup

20 | ¢5e visualiza un dashboard con graficos estadisticos? Esto se encuentra en mend del ¥

Para &l modulo evaluadones, responda la siguiente pregunta

el mend del radiologo, item Evaluadiones, sub-item pacientes evaluados

Criterio
n? Pregunta i Mo
21 | éFiltra los pacientes a evaluar? Esto se encuentra en mend del radiologo, item X
Evaluacicnes, sub-item padentes a evaluar
22 | éEl sistema retorna los resultades de cada mamografia evaluada? Esto s= encuentra en ¥
mend del radidlogo, tem Evaluadones, sub-ttem pacientes a evaluar, dando dicen la
columna Bvaluar
23 | éRegistra correctamente la Evaluacion ingresando todos los campos requeridos ¥ Esto b
se encuentra en el mend del radiclogo, item Evaluacionss, sub-item pacientes a
evaluar, dando clic en la columna Evaluar
24 | ¢Filtra los pacientes evaluados? Esto se encuentra en menu del radiclogo, tem M
Evaluacicnes, sub-item pacdentes evaluados
25 | éPermite filtrar por fechas a los pacientes evaluados? Esto s2 encuentra en menu del i
radidlogo, item Evaluaciones, sub-item pacientes evaluados
26 | éPermite buscar los pacientes ingresando, todos los campos gue aparecen en la tabla, i
en la opcién de bisqueda? Esto s2 encuentra en el mend del radiddogo, item
Evaluaciones, sub-item padentes evaluados
27 | éPermite exportar el reporte de los resultados de cada paciente? Esto 52 encuentra en i

43



Ohservacionss

Sugerendia: Mejorar la presentacion de los resultados. Siendo una de las funcionalidades mas importantes,
deberia mostrarse de una manera mas clara y gque resalte la evaluacion (prondstico) gque hace el mismio sistema.

Yo como experto, doy conformidad de que se evalud la presente ficha de manera fidedigna.

|
Firma del experto: fg_‘ﬁiﬂ Firma del tesista
A, 3;_;}#’
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Anexo 05. Constancia de aprobacién del producto acreditable de la entidad donde se
ejecuto la tesis

=N &=
Jﬁ% GOBIERNO REGIONAL DE LAMBAYEQUE
Gerencia Regional de Salud
HOSPITAL “LAS MERCEDES”

=) CHICLAYO

CONSTANCIA DE APROBACION DE PRODUCTO

ACREDITABLE

Por medio de la presente certificamos la aprobacion de la aplicacién web local presentada
por el Estudiante JOSE CRISTHIAN RAMON CUEVA de la carrera profesional de
Ingenieria de Sistemas y Computacion de la “UNIVERSIDAD CATOLICA SANTO
TORIBIO DE MOGRIVEJO”, como producto acreditable de su trabajo de investigacion
de fin de grado. Cumpliendo todos los requisitos planteados.

Se expide la presente constancia a peticion del interesado para los fines que crea
convenientes.

Atentamente:

PRl - .

- ( 61//‘/,,\_/ —

 ———
DR. ROQUE FERNANDEZ MUNDACA
Medico Radidlogo
CMP: 16374 RNE: 7685

Chiclayo, 14 de mayo de 2021



