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RESUMEN / ABSTRACT

La mamografia es el método més fiable y preciso para la deteccion temprana del cAncer de mama. Sin embargo, no es tan
eficaz para diferenciar entre lesiones malignas y benignas debido a la complejidad y diversidad de las lesiones, asi como de
la region anatomica del térax donde se suprerponen muchas estructuras. Por ese motivo se recurre al procedimiento invasivo
de biopsiar el tejido. En la actualidad, la radiomica se ha desarrollado como una de las posibles soluciones computacionales
para ayudar a resolver al problema. Objetivo: Disefiar un sistema automatizado de diagnéstico asistido por computador
(CAD), basado en radiémica y machine learning (ML), para clasificar masas mamarias en malignas o benignas. Método: Se
extrajeron 474 caracteristicas radidmicas de 181 mamografias con masas de la base de datos VinDr-Mammo, con la biblioteca
PyRadiomics. Estas fueron reducidas a 4 caracteristicas mediante la correlacion de Pearson entre todos los pares de
caracteristicas, para eliminar las redundancias que no son Utiles en tareas de clasificacion y complejizan computacionalmente
latarea. Con este resultado se entrenaron y validaron varios modelos de inteligencia artificial Random Forest y Support Vector
Machine. Resultado: EI modelo con mejor desempefio fue un Support Vector Machine polinémico de grado 7, con el que se
obtuvo una sensibilidad de 92,31% y una especificidad de 91,67% en la clasificacién. Se realiz6 ademéas una prueba externa
con 40 mamografias de la base de datos CBIS-DDSM, obteniéndose una sensibilidad de 90,00% y una especificidad de
80,00%. Conclusion: Los resultados anteriores evidencian el poder de generalizacion del modelo seleccionado, asi como la
factibilidad del enfoque conjunto de radiémica y ML, lo que permitié disefiar un Sistema de diagndstico asistido por
computadora, para su empleo en rutina clinica.

Palabras claves: Radidmica, clasificacion de masas mamarias, PyRadiomics, Support Vector Machine, Random Forest

Mammography is the most reliable and accurate method for the early detection of breast cancer. However, it is not as
effective in differentiating between malignant and benign lesions due to the complexity and diversity of the lesions, as well
as the anatomical region of the thorax, where many structures overlap. For this reason, the invasive procedure of tissue
biopsy is often used. Currently, radiomics has been developed as one of the possible computational solutions to help solve
this problem. Objective: To design an automated computer-aided diagnosis (CAD) system, based on radiomics and
machine learning (ML), to classify breast masses as malignant or benign. Method: 474 radiomic features were extracted
from 181 mammograms with masses from the VinDr-Mammo database, using the PyRadiomics library. These were
reduced to 4 features using Pearson correlation between all pairs of features, to eliminate redundancies that are not useful
in classification tasks and make the task computationally complex. With this result, several Random Forest and Support
Vector Machine artificial intelligence models were trained and validated. Result: The model with the best performance
was a polynomial Support Vector Machine of degree 7, with which a sensitivity of 92.31% and a specificity of 91.67% in
the classification was obtained. An external test was also performed with 40 mammograms from the CBIS-DDSM
database, obtaining a sensitivity of 90.00% and a specificity of 80.00%. Conclusion: The above results demonstrate the
generalization power of the selected model, as well as the feasibility of the joint approach of radiomics and ML, which
allowed the design of a Computer-Aided Diagnostic System for use in clinical routine.
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1. -INTRODUCCION

El cancer es una enfermedad caracterizada por el crecimiento descontrolado y la proliferacion anomala de células, que pueden
invadir tejidos y 6rganos circundantes, asi como diseminarse a otras partes del cuerpo mediante un proceso conocido como
metastasis [1].

Las imagenes médicas son una herramienta fundamental que proporciona un respaldo integral al proceso médico, abarcando
tanto el diagndstico como el seguimiento de la condicion del paciente. Se ha comprobado que la mamografia es el método
mas fiable y preciso para detectar tempranamente el cancer de mama [2]. Sin embargo, su desafio radica en que atin no es tan
eficaz en la capacidad de diferenciar entre los tejidos normales y las areas patologicas. Esto se debe a que el tejido normal y
el patologico poseen coeficientes de atenuacion y absorcion de los rayos X muy similares. Ademas, las imagenes de las
anomalias pueden ser extremadamente pequefias, lo que demanda una buena definicién de contrastes y una alta resolucion
espacial [3].

Desde la revolucion de la radiografia con la tecnologia digital, se han creado diversos sistemas de diagnéstico asistidos por
computadora (CAD, por sus siglas en inglés). La mayoria de estos sistemas siguen un proceso que consta principalmente de
cinco etapas: adquisicion de imagenes, preprocesamiento, segmentacion, extraccion de caracteristicas y clasificacion [4].
Algunos CAD se enfocan Ginicamente en la deteccion, mientras que otros pueden diferenciar entre clases benigna y maligna.
Cabe destacar aqui, que estos sistemas se disefian para que actiien como un segundo lector y no sustituyen el papel del
radidlogo. El CAD ayuda al especialista médico a dirigir su atenciéon hacia areas de posible sospecha, que son
matematicamente detectadas como patrones anomalos [4], [5].

Hoy en dia, los sistemas CAD han obtenido beneficios significativos gracias al renovado enfoque de la inteligencia artificial
aplicada a la imagen médica. Durante la ultima década, ha existido un aumento en la investigacion relacionada con el
aprendizaje automatico (machine learning, ML en inglés), que es una disciplina de la inteligencia artificial.

Actualmente la investigacion en el area de la salud se enfoca en lo que se conoce como "medicina de precision". Consiste en
la adopcion de decisiones adaptadas para la prevencion, diagnostico y tratamiento de enfermedades. Esto se logra mediante
el uso de datos individualizados de cada paciente, recolectados a través de mediciones exactas y de una integracion eficiente
de la informacién. Este enfoque da lugar al concepto de "6mica" [6]. Este término se utiliza para describir el proceso de
analisis de grandes cantidades de datos complejos, con el fin de identificar caracteristicas especificas o resultados precisos y
extraer informacion valiosa [7].

En 2012, el cientifico holandés P. Lambin introdujo el término "radiomica", definiéndolo como la extraccion de una amplia
gama de caracteristicas de imagenes radiograficas mediante un enfoque de alto rendimiento, con el proposito de investigar
posibles correlaciones con la biologia y los resultados clinicos [8]. Esta disciplina emergente se centra en desarrollar modelos
para predecir los fenotipos de lesiones de forma no invasiva [9].

El concepto de radidmica se emplea en dos ambitos: uno relacionado con el estudio de la variacion genética vinculada a la
respuesta ante la radiacion, y otro referente a la correlacion entre las caracteristicas de las imagenes del cancer y su expresion
génica [10]. Esta correlacion sugiere que las caracteristicas de la imagen estan asociadas con las firmas genéticas presentes

[11].

La radidmica es un campo de investigacion emergente que se enfoca en crear nuevos biomarcadores mediante el analisis de
imagenes radioldgicas [12]. Se parte de la premisa de que estas imagenes reflejan caracteristicas subyacentes fisiopatologicas,
lo que sugiere que los analisis cuantitativos pueden ofrecer informacion sobre la biologia de las imagenes. Mediante la
extraccion automatizada de una amplia variedad de caracteristicas cuantitativas de las imagenes, se pueden detectar de manera
eficaz caracteristicas sutiles, que pueden ser relevantes para el diagnodstico de enfermedades, el pronostico y la evaluacion de
la respuesta al tratamiento.

La investigacion sobre la clasificacion de malignidad de masas en mamas se ha centrado en dos tendencias principales a nivel

mundial:

1. Utilizacion de métodos de aprendizaje de maquinas profundo, (deep learning, DL en inglés), los cuales implican la
construccién de una red neuronal convolucional profunda, el entrenamiento del modelo y su posterior uso para clasificar
los datos [13].
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2. Empleo de métodos tradicionales de machine learning, que se basan en la extraccion de la region de interés (ROI) y su
correspondiente vector de atributos o rasgos (en este caso a partir de caracteristicas radiémicas), los cuales son luego
utilizados para entrenar clasificadores. Tanto la seleccion de las caracteristicas como la eleccién de los clasificadores
tienen un impacto significativo en los resultados obtenidos [14].

Ambas corrientes, aunque abarcan diversos procedimientos técnicos, se enfocan en caracteristicas de alta complejidad,
extraidas de las imagenes para su aplicacion en diagnostico y prediccion. En el primer caso, estas caracteristicas son
seleccionadas automaticamente por la red, mientras que, en el segundo, deben ser elegidas y calculadas antes de la
clasificacion. En el presente trabajo se sigue la segunda tendencia, siendo hasta el presente el primer estudio en Cuba en esta
area del conocimiento.

Para extraer datos de rasgos importantes, una vez identificadas las areas tumorales, es posible discernir las caracteristicas de
la imagen, a partir de aspectos como son la forma, la intensidad, la estructura y la textura de la lesion, ademas de su ubicacion.
Durante el proceso de extraccion de caracteristicas, es fundamental que la informacion sea informativa pero no redundante,
asegurando asi la reproducibilidad [15].

Estudios recientes han demostrado el potencial de la radidmica para identificar lesiones malignas en mamas. En [16]
publicaron en 2007 uno de los primeros articulos que emplea caracteristicas radiomicas para discriminar masas malignas de
benignas. Estos autores combinaron caracteristicas basadas en fractalidad, como la dimension fractal y concavidad fractal,
para etiquetar lesiones malignas y lograron un area bajo la curva sensibilidad vs. especificidad (AUC) de 0,93.

En 2019 en [17], aplicaron radiémica para evaluar cuantitativamente la textura de las lesiones mamarias obtenidas por
mamografia. Se aplicé ademas el analisis al parénquima mamario contralateral normal, demostrando el valor afiadido por la
radidmica en el rendimiento de la clasificacion mediante redes neuronales artificiales bayesianas, con un AUC de 0,84.

Wang et al. [18], en 2022, demuestran que es posible construir un modelo radiémico para la caracterizacion de masas
mamograficas con un umbral de sensibilidad similar al de la biopsia. En este estudio se extrajeron 188 caracteristicas, que
luego fueron reducidas a 32 mediante el método de correlacion de Pearson y a 14 mediante least absolute shrinkage and
selection operator (LASSO), para luego construir el modelo con SVM. Los resultados de este trabajo muestran un AUC de
0,901, sensibilidad de 0,958 y especificidad de 0,667. El trabajo reportado en [19] soporta resultados semejantes.

2.- METODOLOGIA

2.1 Flujo de trabajo
Un esquema con los diferentes pasos para obtener el sistema CAD se incluye en la Figura 1.

El proceso comienza con el preprocesamiento de las imagenes de mamografia digital de campo completo adquiridas
previamente en formato DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine), para asegurar su uniformidad y calidad
antes de pasar a un proceso de segmentacién de la region de la masa, en el cual se elimina la parte de la imagen no relevante
para el anélisis.

Una vez preprocesadas las imagenes y segmentada la region de la masa, se lleva a cabo la extraccion de caracteristicas
radidmicas, utilizando la biblioteca PyRadiomics. Este paso convierte las imagenes en conjuntos de datos numéricos que
describen propiedades fisicas y texturales de las masas mamarias.

Dado que se obtienen una gran cantidad de caracteristicas, es necesario aplicar técnicas de reduccion de dimensionalidad,
para eliminar aquellas que son redundantes o no aportan valor al proceso de clasificacion. Para esto, se utiliza el coeficiente
de correlacion de Pearson, una medida estadistica que evalla la relacion lineal entre dos variables, en este caso, entre cada
par de caracteristicas radiomicas, y entre cada caracteristica y la anotacion de malignidad de las masas.

A continuacidn, con el objetivo de lograr la mejor clasificacién posible, se probaron dos algoritmos de aprendizaje automatico
con modelos de SVM y RF. Ambos modelos fueron entrenados y validados con los datos de caracteristicas seleccionadas
previamente. Para ambos algoritmos, se llevé a cabo un ajuste manual de los parametros mas influyentes en la clasificacion,
para optimizar el rendimiento del modelo en términos de sensibilidad, especificidad, precision, exactitud y AUC.
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Figura 1

Flujo de trabajo con radiomica e inteligencia artificial: A- Esquema general, B- Procedimiento radiémico

Finalmente, se realiz6 una prueba externa, utilizando imagenes de la base de datos CBIS-DDSM (Curated Breast Imaging
Subset of DDSM) lo que permitié verificar la capacidad de generalizacién del mejor modelo a nuevas imagenes provenientes
de un conjunto de datos completamente independiente. Las métricas principales utilizadas para la evaluacion de los modelos
fueron: sensibilidad, especificidad, precision, exactitud y AUC.

2.2 Iméagenes

Para entrenamiento y validacion de modelos de machine learning se utilizo la base de datos VinDr-Mammo [20]. Cada estudio
contiene la anotacion de 3 radiélogos expertos en Sistema BI-RAD, en escala 3 al 5, donde 3 significa probablemente benigno,
4 sospechoso y 5 maligno. Para lograr etiquetas correctas para entrenar los modelos se utilizaron los casos con media BI-
RADS 3 como benignos y BI-RADS 5 como malignos. Se escogié un subconjunto de 181 imagenes en total, de las cuales
110 corresponden a masas BI-RADS 3y 71 a BI-RADS 5. Se tom0 el 80 % de los datos para entrenamiento y el 20 % restante
para validar los modelos. Para la evaluacién externa del mejor modelo entrenado, se emple6 la base de datos de CBIS-DDSM
[21], en este caso se tomaron al azar 20 casos con masas benignas y 20 con masas malignas.

A modo de apreciar visualmente las caracteristicas de las imagenes de ambas bases de datos, la Figura 2 muestra una
imagen patolégica de cada una.
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(A) (B)

Figura 2
A Imagen de la base de datos VinDr-Mammo de una mama izquierda donde se observa una masa. B Imagen de la
base de datos CBIS-DDSM de una mama izquierda donde se observa una masa

2.3 Procesamiento

El proyecto fue desarrollado en Python (version 3.9), utilizando el entorno de desarrollo integrado PyCharm Community
(version 2024.1.4). Los modelos fueron implementados y ejecutados en una computadora personal con las siguientes
especificaciones: Procesador: Intel® Core™ i3-3120M, 2,50 GHz,Memoria RAM: 8 GB.

El proceso comenzé con la lectura de las imagenes en formato DICOM vy la extraccion de las regiones de interés. Estas se
determinaron utilizando las coordenadas provistas en las anotaciones de la base de datos, que definen un rectangulo donde se
encierra la masa. Seguidamente se normalizaron las iméagenes. La normalizacion convierte los valores de los pixeles a una
escala uniforme (0-255), lo que facilita el procesamiento posterior y asegura que las imagenes tengan una intensidad de pixel
comparable. Luego se aplicd un recorte de percentiles. Consiste en eliminar una porcion fija de los valores extremos del
histograma de intensidades de la imagen, con el objetivo de mejorar el contraste y eliminar los valores atipicos que pueden
distorsionar la imagen. En este caso, se decidio eliminar el 10% mas alto y mas bajo de los valores de intensidad, esto quiere
decir que los valores de intensidad menores que el percentil 10 del histograma se llevaron a intensidad O (color negro) y los
valores mayores que el percentil 90 se llevaron a intensidad 255 (color blanco). Este método ayud6 a reducir el ruido y
estabiliz6 las variaciones de intensidad, mejorando asi la visualizacion de las estructuras relevantes en la imagen.

Seguidamente se procedié a segmentar la zona de la masa mediante RGI (Radial Gradient Index) [22]. Se generd el contorno
de cada masa y se produjo una mascara que delimita la regién de la masa. Las méascaras se convirtieron a formato binario,
donde los pixeles pertenecientes a las regiones de interés se establecieron en 1y el resto en 0. Finalmente, estas méscaras
fueron guardadas en formato DICOM para mantener la consistencia y estructura con los datos originales. El resultado de estos
pasos puede ser observado en la Figura 3.

300
4,
350
a 1

Figura 3
Flujo de pre-procesamiento. De izquierda a derecha: Imagen original, seleccién de la region de interés que contiene
la masa, recorte y zoom de la masa, imagen de la masa procesada digitalmente, masa segmentada con contorno
delimitado.
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2.4 Extraccion de caracteristicas radiémicas

Para la extraccion de caracteristicas radiomicas, se empled la herramienta PyRadiomics [23], un paquete de software
desarrollado para Python y disefiado para obtener un amplio conjunto de caracteristicas cuantitativas a partir de imagenes
médicas. Este proceso permite transformar las imagenes en datos numéricos que pueden ser analizados mediante algoritmos
de machine learning.

El procedimiento comenzé con la configuracion del extractor de caracteristicas, utilizando un archivo YAML (Yet Another
Markup Language) [24]. Este archivo especifica los parametros necesarios para definir las caracteristicas a extraer, los
métodos de preprocesamiento de las imagenes y otros ajustes especificos de los parametros de extraccion.

Inicialmente, el software lee un archivo tipo CSV. Este contiene las anotaciones de las imagenes de mamografia e incluye la
identificacion de cada imagen y su respectiva mascara segmentada. Luego se iteré sobre cada fila del Data Frame (DF)
obtenido del archivo tipo CSV, para cargar cada imagen y su madscara binaria con la biblioteca “SimpleITK”, que es
compatible con el formato DICOM de las imagenes empleadas, para ser posteriormente procesadas por el extractor de
caracteristicas de PyRadiomics.

El extractor aplica una serie de algoritmos para calcular diversas caracteristicas radiomicas de cada imagen, entre ellas: las de
primer orden, las de forma y las de textura (GLCM, GLRLM, GLSZM, NGTDM, y GLDM) [25]. Los resultados de la
extraccion de caracteristicas se almacenaron en una lista, que luego se convirtié en un DF de la biblioteca “Pandas”. Este DF
facilit6 la manipulacion y analisis de los datos extraidos, para finalmente, guardarlos en un archivo CSV, que se utiliz6 como
entrada a los algoritmos de machine learning en las etapas posteriores del estudio.

Se extrajeron un total de 474 caracteristicas radiomicas, divididas en 9 caracteristicas de forma, 18 caracteristicas estadisticas
de primer orden, 24 caracteristicas de GLCM, 16 caracteristicas de GLRLM, 16 caracteristicas de GLSZM, 14 caracteristicas
de GLDM vy 5 caracteristicas de NGTDM. Las caracteristicas de ler orden y las de textura se calcularon a su vez 5 veces, para
incluir no solo a la imagen original sino a cada imagen procesada por 5 filtros Wavelet.

2.5 Reduccion de dimension en el problema computacional

El proceso de reduccidon de dimensionalidad sirve para conservar Unicamente las caracteristicas que aporten utilidad
significativa al modelo de clasificacion. Para ello, se emple6 el célculo del coeficiente de correlacion de Pearson. En este
caso, se evalud la correlacién entre todos los pares de caracteristicas radidmicas y, ademas, entre cada caracteristica y la
etiqueta de malignidad de las masas mamarias (anotacion media realizada por los 3 expertos). Una vez calculados los
coeficientes de correlacion para todos los pares de caracteristicas, se establecié un umbral de 0,60 (este valor es el umbral de
correlacion fuerte) para eliminar las caracteristicas redundantes. Para seleccionar cual descartar, se priorizé la que presentaba
una correlacion mas baja con la etiqueta de malignidad, manteniendo asi la caracteristica que mostrara una relacion mas
significativa con la clasificacion de masas como benignas o malignas. Al reducir el nimero de caracteristicas a aquellas no
redundantes y mas representativas para la clasificacion, se mejora el proceso de entrenamiento de los clasificadores. Esto no
solo reduce el tiempo de computo, sino que también minimiza el riesgo de ruido en los datos y aumenta la eficiencia del
modelo al centrarse en las caracteristicas de mayor valor predictivo.

De las 474 caracteristicas iniciales, se seleccionaron como no redundantes original_shape2D Elongation, original_shape2D
Sphericity, wavelet-LL_glcm_Joint Entropy y wavelet-LL_ngtdm_Busyness [25].

2.6 Implementacion del machine learning, entrenamiento y evaluacién de modelos

En este trabajo se implementaron 12 modelos de clasificacion supervisada a partir de Suport Vector Machine (SVM) y
Random Forest (RF). Estos clasificadores fueron elegidos por su capacidad de manejar problemas de clasificacion complejos
y su eficiencia en el manejo de datos que pueden tener alta dimensionalidad a partir de caracteristicas radiomicas. En los 6
SVM, para implementar modelos de clasificacion, se probo el nicleo lineal, el polindmico y el radial (RBF), a partir de la
experiencia acumulada en trabajos anteriores del grupo de trabajo [26]. Para entrenar los modelos, se cargaron las
caracteristicas radiomicas y las anotaciones de malignidad. Los datos fueron divididos en un 80% para entrenamiento y un

6



Ariel Fernandez Pirez, Marlen Pérez Diaz
RIELAC, Vol. 46 (Publicacion Continua):e977 (2025) ISSN:1815-5928

20% para prueba, utilizando la funcion “train_test split” de la biblioteca “scikit-learn”. Los modelos fueron entrenados
cambiando manualmente varios parametros, como el parametro de penalizacién C, que controla el equilibrio entre maximizar
el margen y minimizar el error de clasificacion, el tipo de nuicleo y el grado del polinomio, en caso de utilizar un nucleo
polinémico.

En el caso de los Random Forest es un algoritmo de aprendizaje supervisado basado en la creacién de multiples arboles de
decision. Cada arbol en el bosque toma una decision basada en una muestra aleatoria de las caracteristicas y datos. Se
realizaron multiples ensayos de prueba y error para determinar los hiperparametros del modelo (nimero de nodos padres,
ntmero de nodos hijos y profundidad del bosque). En total se probaron también 6 modelos de RF.

Todos modelos fueron evaluados mediante cinco métricas: sensibilidad, especificidad, precision, exactitud y AUC (area bajo
la curva ROC sensibilidad vs. especificidad) [27], lo que permitié medir no solo cuéantas predicciones eran correctas, sino
también cuan bien los modelos detectaban correctamente las masas malignas y benignas. El mejor modelo global obtenido
fue sometido entonces a una prueba externa con datos de otra BD no utilizada durante el entrenamiento y la validacién y se
evalud con las mismas métricas.

Las expresiones de calculo de las métricas son las siguientes.
VP

Sensibilidad = 1)
VP+FN
E Ficidad = 7N 2)
specificida = TNirP
Precisién = — (3)
VP+FP
Exactitud = ——2"% 4)
FP+FN+VP+VN

donde: VP es verdadero positivo, VN es verdadero negativo, FP es falso positivo y FN es falso negativo. Todos estos valores
se toman de la respuesta de cada modelo con relacion a la anotacion médica que aparece en ambas BD.

3.- RESULTADOS Y DISCUSION

Las Tablas 1 y 2 muestran los resultados de los 12 modelos de IA conformados para clasificacion con machine learning (6
RF y 6 SVM). Los resultados de los experimentos con el clasificador Random Forest indican que la configuracion de los
hiperparametros impacté significativamente en su rendimiento. EI modelo que de forma general presenta mejor desempefio
es el primero, con 500 estimadores y sin restriccion de profundidad. Los resultados de los experimentos SVM indican que la
configuracion de los hiperparametros impacté también significativamente en su rendimiento. Las configuraciones
polindmicas con mayor grado presentaron el mejor desempefio en cuanto a sensibilidad, aunque se perdié poder de
clasificacion en la clase negativa. Por tanto, basado en lo anterior, se considera que las mejores configuraciones de los SVM
probados se obtuvieron con los kernels polinémicos de grado 7 y 9. La eleccién del mejor entonces se decantd por el grado
7, por poseer menor costo computacional.

El RF con 500 estimadores fue un modelo también de buen desempefio, pero el modelo SVM polindmico de grado 7, present6
su misma sensibilidad, y lo supera, ademas, en todas las demas métricas. Por esta razon, este el modelo se someti6 a una
prueba externa, con una data de diferente origen a la utilizada para entrenarlo y validarlo.

Los resultados de la prueba externa fueron satisfactorios, logrando una sensibilidad del 90,00%, una especificidad del 80,00%
y una exactitud del 85,00%. Es importante sefialar que, a pesar de la calidad inferior de las imagenes en CBIS-DDSM
(mamografias digitalizadas de placas filmicas) en comparacion con las imagenes de campo completo de alta resolucion de la
base VinDr-Mammo (utilizadas en el entrenamiento), el modelo mantuvo un rendimiento no aleatorio. Esto sugiere que el
modelo seleccionado para disefiar el CAD posee poder de generalizacién para la clasificacion de masas mamarias.

El éxito en esta prueba externa sugiere que las estrategias de pre-procesamiento y seleccion de caracteristicas aplicadas,
incluyendo la reduccion de ruido y el ajuste de contraste, resultaron efectivas en la minimizacion de la superposicién entre
clases y en la mejora de la claridad de los datos, lo que contribuy6 a una robusta generalizacion frente a iméagenes de origen
diferente a las incluidas en el entrenamiento del modelo.



Ariel Fernandez Pirez, Marlen Pérez Diaz
RIELAC, Vol. 46 (Publicacion Continua):e977 (2025) ISSN:1815-5928

El costo computacional del mejor modelo fue de solo 5 segundos con las prestaciones computacionales utilizadas.

Tabla 1
Resultados de los modelos Random Forest
Sensibilidad Especificidad Precisién Exactitud AUC
Modelo RF
% % % %
n_estimators = 500 y 92,31 87,50 80,00 89,19 0,946
max_depth = None
n_estimators = 100 y
92,31 83,33 75,00 86,49 0,944
max_depth = None
n_estimators =20y
92,31 83,33 75,00 86,49 0,934
max_depth = None
n_estimators = 500 y
84,62 95,83 91,67 91,89 0,946
max_depth =1
n_estimators = 100y
84,62 95,83 91,67 91,89 0,946
max_depth =1
n_estimators =20y
84,62 87,50 78,57 86,49 0,934
max_depth =1
Tabla 2
Resultados de los modelos Suport Vector Machine
Sensibilidad Especificidad Precision Exactitud AUC
Modelo SVM
% % % %
Kernel Lineal 84,62 87,50 78,57 86,49 0,965
] Kgrnel 84,62 95,83 91,66 91,89 0,968
Polinémico Grado 3
) K_ernel 84,62 95,83 91,66 91,89 0,966
Polinémico Grado 5
Kernel 92,31 91,67 85,71 91,89 0,968
Polinémico Grado 7
~ Kernel 92,31 91,67 85,71 91,89 0,971
Polinémico Grado 9
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Comparando los presentes resultados con enfoques similares en la literatura cientifica [16]- [19] se puede afirmar que el
modelo propuesto muestra un rendimiento comparable con el estandar internacional. Si se tienen en cuenta solamente los
resultados de la validacién interna, el modelo propuesto exhibe un rendimiento general superior a sus homologos de la
literatura analizada. Por ejemplo, los experimentos realizados en [18], que son los que ofrecen una mayor sensibilidad,
alcanzando valores superiores al 95%, lo hacen a expensas de reducir la especificidad hasta un 66.7 %. Todos los demas
estudios analizados presentan métricas, cercanas e inferiores a las obtenidas con el modelo propuesto. Las principales causas
pueden ir desde la calidad de la segmentacion de las imagenes y el método de seleccion de caracteristicas, hasta la eleccion
del clasificador y sus parametros [28].

4 .- CONCLUSIONES

Esta investigacion confirma que el empleo de caracteristicas radidmicas extraidas de imdgenes mamograficas es eficaz para
clasificar masas mamarias en benignas o malignas a través de modelos de machine learning. Estas caracteristicas cubren una
amplia variedad de atributos, varios de los cuales son determinantes para la clasificacion. Se comprobd que clasificadores de
ML, como RF y SVM, entrenados con estas caracteristicas radiomicas, logran una buena clasificacion de masas, incluso luego
de entrenarse con un conjunto de datos relativamente reducido. Ademas, el mejor modelo escogido demostrd una buena
capacidad de generalizacion ante datos provenientes de fuentes distintas a las del entrenamiento inicial. Los valores obtenidos
de sensibilidad y especificidad en prueba externa del mejor modelo entrenado superan el 80 %, alcanzando valores superiores
al 90 % en validacion interna, lo que coloca estos resultados en un nivel comparable o incluso superior a los que se logran
con otros sistemas CAD profesionales internacionales.
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