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O; Resumen

El cancer de mamneoplasm mas frecuente en las mujeres y se manifies-
O 1o

ta en un

La mastografia o m

crecimient spntrolado de células malignas en el tejido mamario.

fia es un método para detectar anormalidades en

la mama.

— # - B s
El problema que se abord@ esta investigacion es la disminucidn de falsos
negativos, que son los tum ﬂque si existen, pero que no son detectados

por el especialista en una mas fia.

Como aporte de esta investigaeionyse propone el uso del proceso de des-
cubrimiento en bases de D (Knowledge Discovery in Databases)
para detectar anormali m fias digitales. Dentro del proceso
KDD se utiliza, para filtra ge tograﬁcas el método de Mejia,
el cual busca obtener, en 11n t cién de la imagen, la extrac-
cién de las caracteristicas que suallzar v procesar en la ima-

gen origi

Decorate, el cual se basa en una construceion de

cion se utiliza el clasificador
conjuntos de clasificadores

inal (Mejia et al., 2009) ra la @

mediante el uso de ejemplos de ent iento axtificiales
2005).

Las pruebas arrojan 95 % de instancias “correctame ificadas, estos re-

sultados son altamente esperanzadores, va que su impécto se traduce en que

a una persona se le puede detectar a tiempo alguna ano r@ad cancerigena
tratamiento oportuno

v recibir

O
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%
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1.1. Introducci =

El analisis de datos es wia tarea que consiste en buscar o encontrar ten-

dencias o variaciones de com 1ento en los datos, de tal manera que
esta informacién resulte de uti pala los usuarios finales. A estas ten-
dencias o variaciones se onoc como atrén (Witten y Frank, 2005). Si
los patrones son 1itiles v evancl ra quien lo interpreta, entonces se
le lama conocimiento. Lo l mediante el proceso de Descubri-
miento de Conocimiento en de DD por las siglas en inglés de
Knowledge Discovery in Data En u p cipio, el analisis de los datos
se realizaba de forma manual, em 0 te s estadisticas. Sin embargo,
actualmente esta forma de anahq]s resulta lnv@ por la gran cantidad de
datos que puede contener una Base atos or las siglas en inglés

de Data Base), ademds de que existen mna gr an d de formatos para
los datos, como tablas (bases de datos relacionales), Se cias |
hyay et al., 2005), grafos (Olmos et al., 2005), image
o audio, lo cual aumenta la complejidad de un andlisis njhr 1al Bajo estas
circunstancias es como surge la Mineria de Datos (DM por las.en inglés de
Data Mining), que es un proceso automdtico o semiautom que busca
descubrir patrones ocultos en un conjunto de datos y que adenﬁ)sean po-
tencialmente ttiles para los usnarios de las DB (Witten y Frank; 200

La DM es una fase dentro del proceso KDD, sin embargo muchas wéces en
la literatura KDD y DM se refieren a lo mismo. La DM se ha aplicaddyal
drea de salud para reconocer patrones en imagenes médicas (Olmos-Pineday
|Gonzalez-Bernal, 2007). La idea principal es realzar y extraer la informadidn
contenida en las imagenes para su interpretacién y analisis por parte de |
humanos (Pajares-Martinsanz, 2005). Debido a la complejidad de extraer in-
formacién de las imdgenes se han empleado diferentes estrategias para atacar

el problema tales como Redes Neuronales Artificiales (RNA) (Méndez et al.,

2007), redes bayesianas (Coto, 2003)), l6gica difusa (Valencia, 2004)), razona-

)




O CAPITULO 1. GENERALIDADES

niento basado en casos (Coto, 2003), algoritmos bioinspirados

Tortes, 2009) e hibridos de éstos. La medicina se ha beneficiado ya que para
los éspecialistas las imagenes son de gran utilidad para poder encontrar, me-

diant&;,‘na’.lisis de éstas, posibles anomalias y diagnosticar enfermedades.

Ladi d por parte del especialista se hace notar debido a que la revisién

de la imagenyno garantiza el encuentro de la totalidad de las anormalidades,
* . - s - :

es por el esta investigacién sirve como herramienta de soporte en la

desicién médi ra encontrar posibles regiones anémalas.

cuales son un co @ dio del proceso KDD, y son: fase de seleccion, fase de
preparacion de los M%e de transformacion de los datos, fase de mineria
de datos y fase de l@n de patrones.

1.2. Planteamie%el problema

La metodol@ IElicada en esta investigacion consta de cincos fases, las
atos

En el andlisis de imagenes @ stografia muchas veces se presentan fal-
sos negativos. Un falso negati\rcw&'re si el especialista analiza una placa
mastografica e indica g o existe tumor cancerigeno cuando realmente
si existe. lll"‘,' seﬁal#e después de hecha la revisién en
la imagen por el especialist tre u o de los tumores visibles no son
detectados (falso negativo). igniﬁﬂ si a un paciente se le detectan
tres tumores cancerigenos v St#s_ ilpﬂﬁ iste el riesgo que ain tenga
alojado otro tumor que no fue de 0y qa 1e expandiéndose; ademas
que puede ocurrir una meta’.qtasi aclafar_que ese tumor puede ser
detectado en otra sesidn, sin embargcr(@ detecc o@'aﬁ tardia, v un retardo

en este caso se traduce en una pérdida humana.

.

("]

esto se logra el impacto social seria de grandes alcances: specialista ten-
dria mayor certeza de encontrar las anormalidades en el mo 0 oportuno
v el paciente seria tratado a tiempo.

Dado que el pocentaje de un diagnéstico efectivo en mastograé;de

75% (Torres-Arreola y Doubova, 2006), y que el porcetaje de un di

Es de suma importancia entonces disminuir los falso egativos, va que si

1.2.1. Hipdtesis

90% (Olmos-Pineda y Gonzalez-Bernal, 2007)), se plantea que:

co efectivo en imagenes médicas digitales, aplicando el proceso KDD, eé

I Metastasis: Propagacion de células cancerigenas alojadas en la mama a otro érgano
del cuerpo.

&
‘©

*




O CAPITULO 1. GENERALIDADES

O A‘E usar el proceso KDD en mastografias digitales se puede reducir de
259, a 10% el porcentaje de dar un falso negativo, y con ello obtener un
}JO@Q_}(’ de 90 % en la deteccion de anormalidades cancerigenas.

1.3. jetivos

*

Obje 1)( eneral
Aplicar el ;) KDD para apoyar el reconocimiento de anormalidades

en mastografias digitales con la finalidad de disminuir los falsos negativos.

Objetivos especifi€os

1. Obtener una ba.%@i‘de mastografias digitales de acceso piblico.

2. Aplicar el proceso de camiento de datos en mastografias digitales.

3. Transformar los datos (i es) a formato de entidad relacién para

construir una base de con
4. Desarrollar un ploé xﬁque aplique DM para la deteccion.
Fl sistema serd espe @n\a 1 de datos del objetivo 1.
. Evaluar la detecciéon qu e+p tu parindola con el estado del
arte. O"‘
1.4. Justificacién o %

w

La incorporacion de la DM al area :nédica sirvespara analizar imagenes
en la deteccién de anormalidades y diagnosticar tuméres/cancerigenos
. Al reducir de 25% a 10% el porcentaje de @ falso negativo
existe la posibilidad de elevar la esperanza de vida de un paciente potencial
de céncer de mama, ya que el tumor que es detectado por eialista en
una primera revision, pasa a ser sospechoso v con ello se ha esario la
toma de otra mastografia desde otro angulo para confirmar la @ﬁ de

la anormalidad.

Cabe enfatizar que la temprana deteccién de un tumor cancerigen las
mama puede ayudar a tratar el problema a tiempo (Sanchez-Dominguez y)
[Paz-Morales, 2006). Por lo anterior esta investigacién es de gran valia pal@
la poblacion que padece cancer de mama y aiin no lo han detectado. Los \S‘\
resultados de esta investigacién pueden servir para que el especialista tenga (\

una segunda opinién en el andlisis de una mastografia digital v con ello au-
mentar la fiabilidad de detectar un tumor cancerigeno.
.




O CAPITULO 1. GENERALIDADES

*

aStografias digitales, empleando ademds el método propuesto en (Mejia
et al., 2009) en la fase de limpieza y el clasificador Decorate para la deteccion
de la&rmalidad cancerigena.

>
1.5. G}eﬁo de la investigacién

A contim@ﬂ se describen los pasos de forma breve, yva que tanto la ex-
plicacion deta @011‘10 las herramientas utilizadas se abordan en el aparta-

do[3] O

Descripeién del dis de la investigacion:

O La aportacién de esta investigacién es el uso de el proceso KDD en

1. Teniendo una imag ltra para reducir el ruido.
2. Se segmenta la zona tﬂherés v se normaliza.

3. Después de normalizada@ btiene el histograma de frecuencia de
niveles de gris. é

4. Se exporta cada his@na a 1@]3]& para crear la base de conocimien-
to. ®— 9

5. Se prueban los algoritm clasi ctél

6. Se utiliza el clasificador De%m‘ por éﬁr el mejor desemperio.

7. Se desarrolla el prototipo para pleme a clasificador Decorate,

2) semi-automatizar el proceso KDD v 3)
anormalidad cancerigena.

la deteccidn de la

8. Teniendo nuevas mastografias digitales, se seg w para obtener
muestras y hacer nuevas pruebas con el fin de correborar la correcta

deteccion del prototipo. O

%
%
¢
O

*




CAPITULO 1. GENERALIDADES

Representacién grafica el disefio de la investigacién.
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0100111011

110001010 0 ]
0011100011
0001110101 4

o — 1100010101

0101000111

1000010100

-

=—sip DETECCION

ALGORITMO DE
CLASIFICACION

Figura 1.1: Grafica del disenio de la investigacion. Fuente: elaboracion peopid
basada en (Olmos-Pineda y Gonzalez-Bernal, 2007).




Capitulo 2

Marco.teorico

2.1. El proceso de Descubrimiento de Conocimien-
to en base de datos y la mineria de datos

2.1.1. Definicién de Knowledge Discovery in Databases (KDD)

(Saldana y Flores, 2005) dicerr que KDD puede definirse como una serie
de pasos que permiten identifiear patrones poco obvios dentro de los datos.

(]Rﬂmos et al., 2007[) definen KDD comé el proceso no trivial de identifi-
cacion de los datos de patrones validos de 1ds bases de datos para interpretar
grandes cantidades de informacién yencontrar las relaciones o patrones en-
tre los datos, que se encuentran en'las bases de’datos.

2.1.2. Definicién de Data Mining (DM)

(Ng v Pei, 2007) describe a la DM como una diSciplina que combina

técnicas de inteligencia artificial, aprendizaje computatienal, probabilidad,
estadistica y base de datos para extraer informacion y comocimientos iitiles
a partir de grandes cantidades de datos.

(Martinez, 2003) dice que la DM se fundamenta en el congepto de es-
carbar en la informacién almacenada para descubrir elementos de utilidad
desde grandes cantidades de datos almacenadas, con el objetivo de ‘detectar
patrones de comportamiento consistentes o relacionales entre los diferentes
campos de una base de datos para aplicarlos a nuevos conjuntos de dates.

2.1.3. Descubrimiento de conocimiento de bases de datos y
Mineria de datos

Como ya se mencioné en el apartado el proceso KDD comiinmente
se similariza con la DM, sin embargo, teniendo en mente las definiciones




O CAPITULO 2. MARCO TEORICO

Qegores, podemos decir que el proceso KDD es una secuencia de fases
cyﬁ nalidad es descubrir patrones de comportamiento; ahora, la DM apoya

fu ente este descubrimiento de patrones, es decir, la DM es una fase
dentr 1 proceso KDD. Sin la DM tal descubrimiento de patrones no se
lograria”y¢.a su vez, la DM por si sola no funcionaria, pues los datos con

los que vagay, tratar necesitan un tratamiento de mejora y andlisis, el cual
le brinda yatras fases del proceso KDD. Por lo cual se concluye, segin
(Olmos-Pineda y. Gonzalez-Bemal, 2007), que MD es una fase dentro del
proceso KDM omo se ve en la Figu.ra

DATOS LIMPIOS Y

000
o OOO

/\nscnimms
IG\IADA

Wmﬂ
=—— =—  wmmemaDE &é 'Z.u UACION ?
DATOS FORMATEADOS PATRONES ENCONTRADOS CONOCIMIENTO
CONOCIMIENTO
PREVIO

Figura 2.1: Proceso KDD. Fuente: (Olmos-Pineda y Gonzélez‘-ﬁ'&l, 2007).

2.1.4. Tipos de datos )

Es importante saber dénde se puede aplicar el proceso KDD. A i-
nuacion se muestra una clasificacion, segin (Larranaga y Inza, 2007),
tipos de datos con los que se puede trabajar: ;

» Bases de datos relacionales. \S\

e Coleccién de relaciones (tablas). Tabla como conjunto de atribu- <
tos (variables, columnas, campos) conteniendo tuplas (casos, filas, O
registros). .




e Presentacién tabular: atributo-valor (vista minable).
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/

Bases de datos espaciales: datos geograficos, imagenes médicas, redes
transporte o trafico.

. de datos temporales: distintos instantes o intervalos temporales.

. Ba.&ns.\ “datos documentales: documentos de texto, variables desde
palabr a restmenes

= Bases de @s multimedia: imagenes, audio y video.

= La World W Jeb: repositorio de informacién mas grande y diverso

en la actualiday

e Mineria del gﬁe ido: encontrar patrones en las paginas web.
X
s ﬂ{u‘a: estudia los hipervinculos y URLs.
e Mineria del uso: ana&; de la navegacién

e Mineria de la e

2.1.5. Clasificadores ashcacién en mineria de datos

La DM se vale de difer < clasf?ores para el descubrimiento de pa-
trones, estos clasificadores’s ent erupados en métodos. Los clasi-
ficadores pueden combinarse'para obte ﬁlltados satisfactorios. En este

gc

apartado se mencionan los clas Z‘Lhres ue.Weka proporcina, los cuales
fueron usados para para pruebas ta‘ta i i6m:
Meétodo bayesiano (Bayes) o

*
Dentro de éste método se encuentran los clasi res (ver Tabla|2.1])
que se basan en las redes bayesianas.

Redes bayesianas Una red bayesiana t]Fernéndez, %‘;Ugl% es un grafo

aciclico dirigido en el que cada nodo representa una varial da arco,
representa una dependencia probabilistica, en la cual se espe a proba-
bilidad condicional de cada variable dados sus padres, la vari a la que
apunta el arco es dependiente (causa-efecto) de la que estd en el en

de éste. La topologia o estructura de la red nos da informacién sobre.las
dependencias probabilisticas entre las variables pero también sobre -
dependencias condicionales de una variable (o conjunto de variables)

otra u otras variables, dichas independencias, simplifican la representact
del conocimiento (menos pardmetros) y el razonamiento (propagacion de las
probabilidades).

Teorema de Bayes Sean A v B dos sucesos aleatorios cuyas proba-
bilidades se denotan por p(A) y p(B) respectivamente, verificindose que
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p(B) > 0. Supongamos conocidas las probabilidades a priori de los sucesos
AN B, es decir, p(A) y p(B), asi como la probabilidad condicionada del
sucéso. B dado el suceso A, es decir p(B|A). La probabilidad e posteriori
del su€so A conocido que se verifica el suceso B, es decir p(A|B), puede
calcularseta partir de la siguiente férmula:

p(A,B)  p(A)p(B|A) p(A)p(B|A)

A|B) = = = 2.1
A= TE T B SaapB oY
Método | Clasifieador ‘ Funcién
Bayes BayesNet Redes bayesianas de aprendizaje

CompleméntNaiveBayes | Construye un complemento de
Naive Bayes

DMNBtext Clase para la construccién y el uso
de un clasificador Naive Bayes
discriminativo-Multinomial
NaiveBayes Probabilistico estandar de un
clasificador bayesiano
NaiveBayeshliltinomialsg=Versién multinomial de

Naive Bayes
NaiveBayesMultinomial | Clasificador Naive Bayes

Updateable incpemental que aprende de un
caso @ la vez
NaiveBayesUpdate Este clasificador utiliza una

precisiénpredeterminada de 0.1
para los afribntos numéricos

Tabla 2.1: Método bayesiano

Meétodo de funciones de clasificacién (Functions)

La categoria de las funciones de la 'l‘ablaincluye un grupoydiverso de
clasificadores que se pueden escribir como ecuaciones matematicas de una
manera bastante natural (Witten y Frank, 2005)).
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Método | Clasificador Funcién

Functions | Logistic Construir los modelos lineales de
regresion logistica
MultilayerPerceptron | Red neuronal propagacion hacia

atris

RBFNetwork Implementa una red de funciones de
base radial

SimpleLogistic Construir los modelos lineales de

regresion logistica con la

seleccién de atributos incorporados
SMOQOreg Implementa un algoritmo de
optimizacién de minimos de Alex
Smola y Bernhard Scholkopf para la
formacion de un modelo de regresion

Tabla 2.2: Métodode funciones de clasificacion

Meétodo perezos (Lazy)

Los clasificadores de ést€ métado (ver Tabla|2.3) clasifican una nueva ins-

tancia, utizando las k instancias mas cércarias a un elemento < aq, ..., a, >
que deseamos clasificar. Se utilizala funcién”de distancia euclidiana (Witten

v Frank, 2005):

d(< ary.yan >, < by, Aby)>) = (Mag— b:)*)'? (2.2)

Método | Clasificador | Funcidén

Lazy IB1 Basico del vecino mas cercang basado en
instancia de aprendizaje
IBk Clasificador k-vecino mas cercafio
Kstar Vecino mas cercano con funcién desdistancia
generalizada
LWL Clasificador general de aprendizaje a niyéllocal
ponderado

Tabla 2.3: Método perezos

Metaclasificadores (Meta)

Los metaclasificadores (ver 'l‘abla v |2.5), surgen con el objetivo de
mejorar la precisién de las predicciones (Witten y Frank, 2005), ha surgido

10
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wl interés creciente en la definicién de métodos que combinan varios modelos
clasificatorios. Se trata, entonces, de combinar las predicciones del conjunto
de ghodelos, normalmente por votacion, para clasificar nuevos ejemplos. La
precigitn, obtenida por esta combinacién supera, generalmente, la precisién
de cada’gémponente individual del conjunto.

Método | Clasificador

| Funcién

Meta AdaBoostM1

AttributeSelectedClassifier

Bagging

ClassificationViaClustering
ClassificationViaRegréssion
CVParameterSelection
Dagging

Decorate

END

FilteredClassifier
MultiBoostAB
MultiClassClassifier

MultiScheme

Clase para generar un clasificador
nominal utilizando el método de
AdaBoostM1

Reducir la dimensionalidad de los datos
mediante la seleccién de atributos
Clase para el ensacado de un clasificador
para reducir la varianza, trabaja para la
la regresion también

Un simple meta-clasificador que utiliza
una agrupacion para la clasificacion
Realizar la clasificacién utilizando un
método de regresion

Realiza la seleccion de parametros de
validacion cruzada

Crea un nimero de desunion, v se
alimenta de cada conjunto de datos
Coenstruccién de conjuntos de
clasificadores mediante el uso de
ejemples de entrenamiento artificiales
Un meta~clasificador para el manejo de
multi-claseafiediante la construccién y
el conjunto de dicotomias anidados
Ejecuta un clasificador de los datos
filtrados

Combina boostingy/bagging mediante el
método MultiBoosting

Usa un clasificador de dos clases para
conjunto de datos multielase

Utiliza validacién cruzada para
seleccionar un clasificador de yaxios
candidatos

Tabla 2.4: Metaclasificadores (1)

11
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Método

Clasificador Funcién

Meta

OrdinalClassClassifier Aplica algoritmos de clasificacién
estandar para problemas con un valor de
clase ordinal

RacedIncrementalLogitBoost | Clasificador para el aprendizaje
incremental de grandes conjuntos de datos

RandomCommitee Construye un conjunto de clasificadores
base aleatoria
RandomSubSpace Este método construye un clasificador de

arbol de decision basado en que
mantiene una mayor precision en los
datos de formacién y mejora la precisin
de la generalizacién

RotationForest Puede hacer clasificacion v regresion
en funcién de la base de aprendizaje
Stacking Combina varios clasificadores utilizando
el método de apilamiento
StackingC Versién mas eficiente de apilamiento
Vote Combina clasificadores utilizando el

promedio de las estimaciones de
probabilidad o predicciones numéricas

Tabla 2.5: Metaclasificadores (2)

Método varios Misec

En esta categorfa (ver Tabla|2.6) se incluyen do§ clasificadores simples:
Hyperpipes, para problemas de clasificacion discreta, yVFI (intervalos de
votacién caracteristica) que clasifica los casos de prueb ‘mediante el voto

t]\-\-"itten v Frank, 20051}.

Método | Clasificador | Funcidén

Misc

HyperPipes Muy simple, aprende rapido sobre la bage'de
hipervohimenes en el espacio de instancias
VFI Caracteristica de votacién: método de
los intervalos, simple y rapido

Tabla 2.6: Método varios

12
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Meétodo de generacién de reglas (Rules)

En estos clasificadores (ver Tabla|2.7) se descubren patrones de la forma
«SIFX entonces Y Q\-\-"itten v Frank, QUUSD.

Método | Clasificador | Funcién

Rules @onjunctiveRule | Aprendizaje con reglas sencillas
conjuntivas
DecisionTable Crea una tabla simple de decision
de la mayoria de los clasificados
DTNB Clase para la construccién y el uso

de una tabla de decision con
clasificador bayesiano hibrido

JRip Usa el algoritmo RIPPER para reglas
de induceién rdapidas y eficaces
NNge Método del vecino mas cercano de

generacion de reglas que utilicen
ejemiplares no-interesados generalizados

OneR Clasificador 1R

PART Obtiene/reglas de los arboles de
decisidn parcial construido con J4.8

Ridor Regla de aprendizaje odulacién
hacia. abajo

ZeroR Predecir la ¢lase de la mayoria

(siles 1ominal)s6 &l valor medio
(si es{numeérico)

Tabla 2.7: Método de generacion de reglas

Método de generacién de drboles de decisién ( Trees)

Un arbol de decisiéon Q\-\-’itten v Frank, ZDUSD es una esfrugtiira que se
compone de nodos (internos y hojas) y de arcos. Sus nodos inferhos estan
caracterizados por uno o varios atributos de prueba v de estos nodos s des-
prenden uno o mas arcos. Cada uno de estos arcos tiene asociado wd valor
del atributo de prueba y estos valores determinan qué camino seguir_en, el
recorrido del arbol. Los nodos hoja contienen informacion que permibedes
terminar la pertenencia del objeto a una clase. Las carateristicas principales
de un arbol de decisién son: construccion sencilla, no necesita determinar dé
antemano parametros para su construccion, puede tratar problemas multi-
clase de la misma forma en que trabaja con problemas de dos clases, facilidad

para ser representado mediante un conjunto de reglas y la facil interpretacién

de su estructura (ver Tabla|2.8).

13
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Meétodo | Clasificador Funcién
Trees BFTree Clase para la construccién de un
clasificador de arbol de decisién
primero-mejor
DecisionStump | Construye arboles de decisién de un nivel
FE Clase para construir arboles de funcién,
los cuales son arboles de clasificacion
que tienen funciones de regresion
logistica en los nodos internos y/o hojas
J48 Aprendizaje mediante arbol de decision
C4.5 (C4.5 implementa la revisién 8)
J48graft Clase para generar un injerto (podado o sin
podar) de un arbol de decisién C4.5
LADTree Clase para generar un arbol de decision
multi-clase, utilizando el algoritmo LogitBoost
LMT Censtruye arboles de modelo logistico
NBTree Construye un arbol de decisidn con
clasificadores Naive Bayes en las hojas
RandomForesy | Construyesbosques al azar
RandomTree Construya un arbol que tiene en cuenta un
determinado mimero de rasgos al azar en
cada nodo
REPTree Aprendizaje'rapido de darboles que usa
podasde,error reducido
SimpleCart Claserquevimplementa poda de complejidad

de coste-minimo

Tabla 2.8: Método de generacién de darboles de” decision

2.2,

Imagenes digitales

Una imagen digital bidimensional (Figura|2.2) es una funcién gtie a cada
par de coordenadas (z, y) asocia un valor relativo a alguna propiedad,del
punto que representa (por ejemplo su brillo o su matiz).

14
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Figura 2.2: Imagen digital bidimensional. Fuente: Elaboracién propia.

2.2.1. Mastografias digitales

En una mastografia digifal se registra la mastografia convencional en
codigo de computadora en vez(de registrarla en pelicula de radiografia. Las
ventajas que ofrecen son:

= Las mastografias digitalgs puedén almacenarse y localizarse electrénica-
mente, lo cual hace qiie sepuedan tener consultas a larga distancia con
mas facilidad con otros\expertos.

= Ya que las mastografias digitales pueden sar ajustadas por el radidlogo,
es posible notar diferencias sutilés entré”losttejidos.

= La mastografia digital puede reducir el njimero de procedimientos
necesarios de seguimiento, por ejemplo, biopsiass

= Se promueve la conservacion ecoldgica, ya que se reduce la produccion
de tantas placas mastograficas que después de serfiitilizadas van a la
basura.

2.2.2. Ruido en imagenes

La mayoria de las veces, los datos originales en una imagen o en una, se-
cuencia de video contienen informacién que es irrelevante para una aplicacion
dada. En tales casos, los datos se deben simplificar, removiendo toda aguella
informacion irrelevante. La simplificacion controla la cantidad v naturaleza
de la informacion que es preservada. Ademas los datos simplificados deben
contener dreas faciles de segmentar. Por ejemplo, la simplificacién puede re=
ducir la complejidad de texturas, eliminando ruido o eliminar objetos muy
pequerios para un tamano dado (Azouzi y Vilaplana, 2006)).
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O T‘odas las imagenes tienen cierta cantidad de ruido (ver Figura|2.3), la
cy;d se puede deber a la cimara o al medio de transmisién de la senal.
Genderalmente el ruido se manifiesta como pixeles aislados que toman un

nivelm.% diferente al de sus vecinos. Los tipos de ruidos mas comunes

son | ientes (Elizondo, 2002):

. Ga\s;uﬁo: Son pequenas variaciones en la imagen; generalmente se
debe a entes ganancias en la cimara, ruido en los digitalizadores,
perturl@fs en la transmisién, etc. Se considera que el valor final
del pixel & el ideal mas una cantidad correspondiente al error que
puede descr' como una variable aleatoria gaussiana.

. Impulsional:M el valor que toma el pixel no tiene relacién con
el valor ideal, sing con el valor del ruido que toma valores muy altos
o bajos (puntos bl §7/0 negros) causados por una saturacion del
sensor o por un valo imo captado, si se ha perdido la senal en ese
punto. Se encuentran también al trabajar con objetos a altas tempe-
raturas, va que las cémam ienen una ganancia en el infrarrojo que
no es detectable por el oj ano; por ello las partes mas calientes
de un objeto pue egar a s r un pixel.

Ruido Gaussiano

Imagen original en escala de grises Vs

original

Imagen origingl en escala de grises Vs Imagen con ruido impulsional

Figura 2.3: Ruidos que afectan una imagen. Fuente: (Azouzi y Vilaplana,|

[0
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O P‘ara resolver el problema de ruido se utilizan los filtros. En el siguiente
a

‘pﬁtado se explica a detalle el método de Mejia (Mejia et al., 2009) para re-

dugir rnido y resaltar anormalidades cancerigenas en mastografias digitales.

2.3.@’3\(%t0d0 de Mejia para reducir ruido y realzar
){‘malidades en mastografias digitales
i

(Mejia et‘ald, 2009) realzan las anormalidades del seno de la mujer, en
mastografias digitales, para que éstas sean mas faciles de distinguir a sim-
ple vista por el 1. oy con ello disminuir la posibilidad de que pasen
desapercibidas.

El método que prw Mejia et al., 2009) estd basado en el enfoque
clasico de los métodos{quer emplean transformadas para el procesamiento
de imégenes. Este, en 0®E‘eneral, se puede describir en los siguientes

pasos: /\

1. Aplicar una transformac@- a imagen que se va a analizar.

2. Realizar el procesa to y analisis de las caracteristicas de interés.
ara regresar a la imagen original.

3. Aplicar la transform &\r_ersa
a\vfﬂgr‘am e&loiues de la Figura

Este proceso se ilustra en

h)
Imagen @ro =E Q
de = NSCT | su = T - Mamografia
mamografia I mejorada
° N

>

Figura 2.4: Diagrama de bloques del método de Mejia. l@: (Mejia, 2010).

La entrada al sistema es la mastografia digital, esta image@ansforma
al domino de la Transformada de contorno no submuestrea; CT por
las siglas en inglés de NonSubsampled Contourlet Transform).

Después de procesar las subbandas, se aplica la tramformad@rsa
para obtener finalmente una imagen mejorada. En este caso, se tiénen dos

regiones que se desean diferenciar en la mamografia: 1) las anormalidade
v 2) el fondo, tal como se muestra en la Figura En la regién don @
encuentran las anormalidades se desea que la intensidad del pixel aumente
para que su presencia sea evidente, v en la regién del fondo se desea que 1

intensidad disminuya (Mejia et al., 2009). \S}\

17
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7

Figura 2.5: Ano idades en recuadros, rodeadas por fondo (tejido circun-

dante del seno). e: (Mejia, 2010).
\

2.3.1. Comentaric@l método de Mejia
El método presentado@(lklejfa et al., 2009) es capaz de lograr un con-
traste entre las anormalidades cancerigenas v el fondo en mastografias digi-

tales. Por ello se eligid este m@- para realizar el filtro de las imagenes.

2.4. Analisis d@genvnédicas

(Delrieux, 2007) dice qu@el %&v&nce de la radiologia com-

putacional y el diagndstico b en im s, es indudablemente un Area
de oportunidad para hacer investigacion d wﬂardia v que sus resultados
beneficien, sobre todo, a la poblacign: O

El andlisis de imdgenes médicas Qm tema sran relevancia por el
hecho de brindar soporte ¥y apoyo al didgnéstico niédi€e. Se han hecho tra-
bajos para detectar anormalidades en imagenes obtemidas de mastografia
(Figura, empleando algoritmos que implementan diferentes estrategias,

tales como Redes Neuronales Artificiales (RNA) (Ménd al., 2007), re-
des bayesianas (Coto, 2003)), logica difusa (Valencia, 2004 namiento
o

basado en casos (Coto, 2003) e hibridos de éstos.

A
%
)
@
O

*
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Figura 2.6: Toma“de una mastografia. Fuente: (Sanchez, 2010)

Sabiendo que una imagéu—es, desde el punto de vista computacional,
una matriz construida porgpixeles, lo que se requiere es encontrar en esa
matriz zonas que presenten” anermalidades (Figura . En las imAgenes
obtenidas por mastografia pueden/apreciarse diferentes tipos de formaciones
o anormalidades celulares que révélen la presencia de un tumor maligno.

Figura 2.7: Zona que presenta anormalidad. Fuente: Elaboracién propia.

2.5. Descripcién del modelo de Desarrollo"Rapido
de Aplicaciones (DRA)

El Desarrollo Rapido de Aplicaciones (Pressman, 2006) es un modelo

de proceso de desarrollo del software lineal secuencial que enfatiza un ciele
de desarrollo extremadamente corto (Figura. DRA, asi mismo, es un
modelo a «alta velocidad» en el que se logra el desarrollo rapido utilizando
un enfoque de construccién basado en componentes. Si se comprenden bien
los requisitos v se limita el ambito del provecto, el proceso DRA permite
al equipo de desarrollo crear un «sistema completamente funcional» den-
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tro de periodos cortos de tiempo. Para esta investigacion, el enfoque DRA
comiprende las siguientes fases:

Modelado de
gestion l
Modelado de

datos |

Generacion de

aplicaciones |

Pruebasde
entrega

+————— de 60 a 90 dias ———»

Figura 2.8: Modelo DRA. Fuente: (Pressman, 2006).

= Modelado de gestién:'el\lujo de informacién entre las funciones de
gestion se modela de form@que responda a las siguientes preguntas:
;Qué informacién _eénduce el progeso de gestion? ;Qué informacién
se genera? ;Quién la genera? ;A ddénde va la informacién? jQuién la
procesa?

» Modelado de datos: el flujo de inforinacion definido como parte de la
fase de modelado de gestion se refina domo un conjunto de objetos de
datos necesarios para apoyar la empresa. S8e'definen las caracteristicas
(lamadas atributos) de cada ufio de los objetes y las relaciones entre
estos objetos.

= Generacion de aplicaciones: El DRA asumeda utilizacién de técni-
cas de cuarta generaciéon. En lugar de crear sofftware con lenguajes
de programacién de tercera generacion, el proceso DRA trabaja para
volver a utilizar componentes de programas va existentes (euando es
posible) o a crear componentes reutilizables (cuando sea_necesario).
En todos los casos se utilizan herramientas automaticas para facilitar
la construccion del software.

= Pruebas de entrega: Como el proceso DRA enfatiza la reutilizaeién,
va se han comprobado muchos de los componentes de los programas:
Esto reduce tiempo de pruebas. Sin embargo, se deben probar todos\los
componentes nuevos y se deben ejercitar todas las interfaces a fondd,

20
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Nombre Descripcién

LLNL/UCSF Base de datos creada por Lawrence Livermore
National Laboratories (LLNL) y el Departamento de
Radiologia de la Universidad de California en
San Francisco (UCSF). Fuente: mammo-db-help@linl. gov
Nijmejen Base de datos creada por el National Expert and
Training Centre for Breast Cancer Screening y por
el Departamento de Radiologia de la Universidad
de Nijmegen (Holanda). Fuente: nico@mbtfys.kun.nl

Tabla 3.2: DBs desmastogratias digitales de acceso piiblico (2)

= Se selecciondlarbase de datos reducida de acceso piblico .\-'I]Afﬂ
(Tabla, la €ual ha sido usada para prueba de investigaciones
en (Rangayyan et”ak, 1997), (Antonie et al., 2001), (Farag y|
Mashali, 2005), (Quinfero et al., 2008), (Mejia et al., 2009) y
la cual también recomienda la University of South Florida en
QIIeath et al., 2010[):

Nombre Descripcion

MIAS Base de datos rediieida que contiene las mismas imagenes
que la version origingl, pero reducidas a un tamano de
1024 x 1024 pixeles.

Tabla 3.3: DB MIAS

2. Fase de preparaciéon de los datos:

= En esta parte del proceso KDD se utilizé el método de Mejia, des-
crito en el apartado para la limpieza de los dates. Este método
estd basado en Nonsubsampled Contourlet TransforinNSCT y el
filtro de Prewitt.

» Tal como se describe en IIMejfa et al., QUDQD este métodosdenfil-
trado es usado satisfactoriamente para resaltar anormalidadesien
mastografias digitales. En la Figura se muestra una imagen
antes v después de aplicar el proceso de filtrado. En la imagen fil-

trada se puede apreciar cémo se resaltan los pixeles mas brillantes
que revelan la existencia de la anomalia.

"Para ver una descripcion detallada ir al enlace http: //peipa.essex.ac.uk/info/
mias.html
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Imagen original

Figura 3¢1: Filtrado. Fuente: (Sanchez, 2010)

= Teniendo la imagen filtrada se procede a segmentar la zona de
interés como se Wuestra a continuacién:

N

Figura 3.2: Segmentacion de la zona de interés. Fuente: elaboracién propia

= Finalmente, en esta fase del proceso KDD, se flormaliza la zona
de interés de cada imagen con la finalidad que tgdagfengan las
mismas dimensiones.

3. Fase de transformacién de los datos:

= En esta tercera fase del proceso KDD, se obtiene el histogramayde
cada imagen normalizada. Los histogramas describen la freemens
cia de distribucién de los niveles de gris. El eje z representailos
niveles de gris que va desde 0 a 255, el eje y represanta el mimero
de pixeles que corresponden a cada nivel de gris. Un ejemplo de
este tipo de histograma es mostrado en la Figura[3.3]
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0

Figura 3.3: Histogra.r\t%e la zona segmentada y normalizada. Fuente: Ela-

boracién propia. O
—

= Para construir de entrenamiento se tomaron 100 instan-
cias hlstogramas on cancer y 50 sin cancer. De estas 100
instancias 15 son (B), 35 son normales (N), sin cAncer
v 50 son malign,
Finalmente, ormacion de los datos, se constru-
vo6 un archivo ¢ ase d ntrenamiento en formato CSV. Los
archivos CSV ( - separafed alues) son un tipo de documen-
to en formato able cyl epresentar datos en forma de
tabla, en las que las nas paran por comas y las filas

por saltos de linea. Un e@lo de la de este tipo de archivo
se muestra a continuacod o

520417,26413,16747,14412°,11561, 9 517,7801,5836,
5303,4872,4381,4115,3718,3575,3153, ,2609,2424,
2350,2235,2126,2226, ...,

4. Fase de mineria de datos:

= Para realizar la deteccién de patrones se usé el 50; WEKA

( Waikato Environment for Knowledge Analysis) v. 3.6.% (Univer-
lsity Waikato, 2011) Weka contiene diferentes métodos de glasifi-
cacién (ver apartado|3.1.1|®.

= Se hicieron pruebas con cada clasificador de cada métod
mejor resultado se obtuvo con el clasificador Decorate (ver apa
don Decorate es un meta clasificador que se puede combm@
con diferentes clasificadores base. En esta investigacion se uti-

liz6 como clasificador base el arbol de desicion multiclase: LAD'D‘EE\SE\

Este clasificador base utiliza el algoritmo LogitBoost, el algoritmo
se muestra a continuacion:
.
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Algoritmo 1: LogitBoost

Result: If p(1]a)>0,5 predecir la primera clase Else la segunda
begin
for j =1 hasta t do
for a[i] do
Asignar el valor objetivo para la regresién a
z[i] = (y[i] = p(L]al]))/ (p(L]al])x (1 - p(1]a[i]))
Asignar el peso de la instancia a
(il = p (L]a i)+ (1 - p(1 Jafi]))
Ajustar un modelo de regresion f; a los datos con valores

de’clase z[i] y pesos w [i]

5. Fase de analisis.de los datos obtenidos:

» Esta fase se desaribe.en el apartado[4.2]

3.1. Anadlisis de requerimientos

En este apartado se degeribe el andlisis de requerimientos realizado para
la elaboracién del prototipo del sistema_y se explica el porqué de la uti-
lizacién de las teenologias.

3.1.1. Requerimientos

Este prototipo de sistema ayuda al especialista (radidlogo) a tener una
segunda opinién en la deteccén de anormalidadescancerigenas en una mas-

tografia digital.
A continuacién se mencionan los requerimientos necesatids para un correcto
manejo y funcionamiento del prototipo.
Requerimientos en la interaccién humano-computadera
» Diseniar interfaces amigables v de facil manejo para el especialista.
= Mantener una combinacién de uso intuitivo entre las interfaces:

= Colocar los botones de forma ergonémica para el uso del usuarié:

= Procurar presentar imagenes no distorsionadas o dificiles de interpres
tar.

= Presentar mensajes de error o de informacién que sean especificos y
entendibles.
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@ql‘lerimientos funcionales del sistema

/ Contar con al menos 512 MB de memoria RAM para el proceso de

atamiento de imdagenes.
-@ﬁar con el programa para mineria de datos Weka 3.6.4.
= Coﬁ&l/'\gdn el entorno de programacion Matlab R2009a.
= Contar&l Bloc de notas para visualizar resultados.

Herramienta ineria de datos Weka

Weka es una coleccién de clasificadores para tareas de MD. Weka tam-
bién contiene herr s para pre-procesamiento de datos, clasificacion,
regresion, agrupamient& as de asociacion y visualizacion. Weka es un
software de uso libre baj licencia publica GNU (University Waikato,|

o)

A
Q

j=l

Wersion 3.6.4
() 1999 - 2010

The University of Waikato
Harnilton, Mew Zealsnd

Figura 3.4: Herramienta de MD Weka. Fuente: (University, Waikato, 2011))

Weka contiene diferentes métodos de clasificacion, tfxg o: método
bayesiano (bayes), método de funciones de clasificacién ( ﬁm& , método
perezosos (lazy), metaclasificadores (meta), método de generac@e reglas
(rules), método de generacién de arboles de decisién, y método va io%c).
Estos métodos fueron descritas en el apartado

3.2. Semi-automatizacién del proceso KDD %

- En base al modelado de gestion del modelo DRA, el flujo de infm@
macion para obtener la deteccidn de la anormalidad en un mastografia por

parte del radidlogo, se representa con el siguiente rich pic tu (Figura: ‘ ’

*Rich Picture: término inglés que define la forma de representar una idea, un problema
o un proceso mediante la utilizacidn de imagenes o dibujos. *
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*
Se obtiengﬂ( Elespecialista la Se ubicalazona
mastugraﬁao analiza anormal
Figura 3.5¢ Flujo de informacién. Fuente: elaboracién propia.
- Siguiendo el mod RA, se realizé ¢l modelado de datos en el cual

se refina el modelado @stién como una tabla de datos necesaria para que

el especialista tenga una’s a opinién del andlisis de la mastografia y

con ello aumente la fiabili %la deteccion de la anormalidad, un ejemplo
nti

de esta tabla se muestra a c acion:
Q)
'@ detect.txt - WordPad
Archivo Edicion Ve FOIVAW“ '
DEE SR # O~ B 7%
AL
=== Predictions on test @ — O

inst# actual predicthror

7
E

pr ion (PIX4)
1 1:B 2:8* + 0.5
2 2:N 2:N 0.5 (
3 M 2N+ 0.5 (0)
4 +  0.639 w)@

_ A
Para obtener Ayuda, presione F1 &

Figura 3.6: Modelado de datos. Fuente: (Sanchez, 2010) 6

En esta tabla vemos cuatro instancias, las primeras tres son de uso I].ECEQ
sario para el correcto funcionamiento del prototipo; ahora bien, la nueva \S\
muestra, que siempre serd la instancia cuatro (inst# 4), es la que interesa al 0
especialista, en esta muestra el especialista predijo que la zona que él con- O
sideré sospechosa representaba una anormalidad de primer tipo, es decir, de .
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tipo benigna (1:B) (efrculo azul), sin embargo, el clasificador indica que esa
norialidad puede ser de tipo tres, o sea, maligna (3:M) (circulo rojo). Esto
ayuda.al especialista pues ahora requiere tomar otra mastografia desde otro
angulepara corroborar si la anormalidad es realmente de tipo 3:M.

- Comorel modelado de generacion de aplicaciones del modelo DRA
recomienda crear mdodulos e integrar médulos titiles para el fin que se desea,
en la presentg’inyestigacion se reutiliza un mdédulo para el proceso de filtrado
v se crean tresinas, uno para la pantalla de inicio, otro para la segmentacién
v otro para la clasificacidn. A continuacion se presentan v se describen:

1.- Médulo «Péantalla de inicio» :

B pantallalnicic

Archive Ayuda Acer(a//

CLASIFICADOR \ cancer dw

-

=[=] = )

“El céncer da mama as
la neoplasia que mas
afecla a las mujeres,

porio que se
recomienda
revisionas
periddicas para
uhn tralarniento oporluno’

meni:

Figura 3.7: Modulo «Pantalla inicio». Fuehter~(Sanchez, 2010]).

En este maodulo el usuario puede seleccionar las  signientes opciones del

Archivo

Ayuda

Acerca de

> Filtrar

> Clasificar

» Segmentar

|->Manua|

Figura 3.8: Menii de opciones. Fuente: (Sanchez, 2010).
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2.- Modulo «Filtrars :

5
- N Reconstruyendo.,

Cargaimagen Procesar _

i Imagen original Imagen procesada

100
200
300
400
500
600
700
800
900
1000

200 400 600 800 1000

Figura 3.9: Mdédulo «Filtrarss Fuente: (Sanchez, 2010).

Este mddulo se integré al prototipo va gie con este método de filtrado
se obtienen excelentes resultados en el realege~de anormalidades, este tra-
bajo se presenté en la 8th Mezxican International Conference on Artificial
Intelligence (MICAT 2009). El método funciond usando the Nonsubsampled
Contourlet Transform (NSCT) v el filtro de Prewitt.)El método se basa en
el enfoque clasico utilizado en los métodos de transfermacion para proce-
samiento de imagenes (Mejia et al., 2009). El diagrama“del método se mues-
tra en la Figura|2.4

3.- Maodulo «Segmentar»:

En este médulo el especialista segmenta la zona que él considera presenta
anormalidad, tal como se ve en la Figura|3.10

29




CAPITULO 3. DESARROLLO DE LA INVESTIGACION

Figura 3.10: Médulo “«Segmentar». Fuente: (Sanchez, 2010).

Para la segmentacién se emplea el siguiente cédigo:
segment = imcrop(handles.myTmage) ;

en la variable segment‘Se.almacenala zona segmentada. Luego, esa zona
de interés se normaliza paraquetodas las imdgenes tengan las mismas di-
mensiones y se almacena en la variable merm¢ El codigo usado para la nor-
malizacion es como sigue:

norm = imresize (segment, [512 512]);

Después de ser normalizada la zona de interés,se‘obtiene su histograma
de frecuencia de niveles de gris, que va de 0 a 2557 (ver Figura [3.3). Este
histograma se almacena en una hoja de calculo llamada Histograma.xlsx,
esto para propdsito de construir la base de testeo. El @digo usado es el
siguiente:

xlsx = imhist (norm)
xlsurite(’Histograma.xlsx’,xlsx, ’Hojal’,’A5:IV5, AG:IV5”)

Luego se pregunta al radidlogo si la anormalidad que detectd es de tipo
benigno (B), maligo (M) o normal (N).
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&

Figura 3.11: de anormalidad. Fuente: (Sanchez, 2010).

Y segiin sea el tlpo%m:ena en la tabla con el siguiente cédigo:

anormB = [’B’]; % 1ndlc que la anormalidad es "benigna"

anormN = [’N’]; % indica la anormalidad es "normal"
anormM = [’M’]; % indica q anormalidad es "maligna"
val = get(hObject,’St ) btlene valor de la caja de texto
if (val == anormB) % e ra r obtenido con el tipo de
anormalidad o
xlsuwrite (’Histograma.xl ano OJ al’, *IW5’); % Se
inserta "B" ?
en la celda [256,6] de la --.ﬁ-. "Hi as"
else if (val == anormN) % Se compara el mm introducido con

el rango
xlswrite (’Histograma.xlsx’, anormN, ’Héjal’, ’IW5’);
inserta "SI"
en la celda [256,6] de la tabla "Histo

else if (val == anormM) % Se compara el val roducido
el rango
x1lswrite(’Histograma.xlsx’, anormM, ’HS:S!’, PIWE?);
% Se rta
"SI" en la celda [256,6] de la tabla "Histo as"

end
end

Finalmente, para este mddulo se recomienda abrir el archivo Hist ograma
v guardarlo en formato CSV (delimitado por comas), para su posterior uso. ( .

end
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4.- Médulo «Clasificar»:
te maédulo se selecciona el archivo Histograma.csv para implementar
la glasificacion o deteccién de la anormalidad (ver Figura[3.12):

Figura 3.12: Modul‘%;lﬁcal» Fuente: (Sanchez, 2010).

111 el botén «Deteccidns, el que indica la

rate, el ¢ e combina, como se explicd en la
a su vez, utiliza el algoritmo base

La clasificacién se activa
llamada al clasificador Dé
fase con el clasificador L
LoogitBoost (ver algoritmo

!java -classpath weka. Jar k ‘blas ifders.meta.Decorate -W
weka.classifiers. trees. I_.AD t H ing.csv =T
Histograma.csv -p 5 > detect. C\

Finalmente se lanza el 1e=;111tach| para anal]sls ecialista. El codigo
es el siguiente:

winopen (’detect.txt’)

- Como el proceso DRA enfatiza la reutilizacion v la co
de los componentes, para esta ultima fase de Pruebas de e
probado el componente o médulo de filtrado, los médulos de s

e prueba
, va se ha
ntacién

v clasificaciéon se depuraran signiendo las observaciones del especialist

%CQ
)

‘©

*Este resultado fue explicado en el modelado de datos del modelo DRA *
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Capitulo 4

Pruebas. y resultados

Es importante aclarapque a) para construir la base de entrenamiento se
usé un conjunto de datos'dé 100 instancias; luego, b) para elegir el clasifi-
cador que presentara mejor«desemperio se utilizéo un conjunto de datos de
20 instancias; finalmente ¢) para'rgalizar los experimentos con el clasificador
elegido se utilizaron cuatro conjumtes de datos de 20 instancias cada conjun-
to, 80 en total para los experimentos. Cada conjunto de dato fue obtenido
de manera aleatoriade la basg de datos MIAS.

4.1. Algoritmos de.clasificacién para mineria de
datos
)
Se probé cada clasificador de cada métodozdos métodos son: método
bayesiano (bayes), método de funcionés de clasificaci® (functions), método
+*
perezosos (lazy), metaclasificadores (meta), método eneracion de reglas
(rules), método de generacion de arboles de decisién, ynétodo varios (misc).
Estos métodos fueron descritos en el apartado

Estas pruebas registraron porcentajes variados, tal como ge puede ver en
la Tabla v la Tabla Cabe recalcar que estas pruebag’se-realizaron
para seleccionar el clasificador que presentara mejor resultado. Las pruebas
se hicieron con 20 instancias, que se tomaron aleatoriamente de la hase de
datos MIAS, contra las 100 instancias que se usaron para entrenar el clasi-
ficador, ya que de esta forma es como trabaja las instancias la herramienta
de MD Weka.

'Los detalles de cada prueba aparecen en el Anexo 1
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Método | Clasificador | ICcC* | %
Bagres BayesNet 5 25%
ComplementNaiveBayes 12 60 %
DMNBtext 7 35%
NaiveBayes 13 65 %
NaiveBayesMultinomial 12 60 %
NaiveBayesMultinomialUpdateable 12 60 %
NaiveBayesUpdate 13 65 %
Functions | Logistic 14 70%
MultilayerPerceptron 13 65 %
RBFNetwork 5 25%
SimpleLegistic 14 70%
SMO 13 65 %
Lazy IB1 12 60%
IBk 12 60 %
KStar 5 25%
LWL 11 55%
Meta AdaBoost M 5 25%
AttributeSeléetedClassifier 5 25%
Bagging 12 60 %
Classification Via@lustering 6 30%
ClassificationViaRegression 11 55%
CVParameterSelection, b 25%
Dagging 10 50%
Decorate 19 95%
END 12 60 %
FilteredClassifier 5 25%
MultiBoostAB 5 25%
MultiClassClassifier 10 (Y50 %
MultiScheme 5 25%
OrdinalClassClassifier 12 60 %
RacedIncrementalLogit Boost 5 25%
RandomCommitee 15 75%
RandomSubSpace 5 25%
RotationForest 11 55%
Stacking 5 25%
StackingC 5 25%
Vote 5 25%

* ICC + Instancias Correctamente Clasificadas

Tabla 4.1: Pruebas / Clasificadores (1)
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Método | Clasificador | ICC* | %
Misge HyperPipes 10 50 %
VFI 5 25%
Rules ConjunctiveRule 5 25 %
DecisionTable 5} 25%
DTNB 5 25%
JRip 6 30%
NNge 9 45%
OneRR 11 55%
PART 12 60 %
Ridor 9 45 %
ZeroR 5 25%
Trees BFTree 5 25%
DecisionStunip 5 25%
FT 12 60 %
J48 11 55%
JdRgraft 11 55 %
LADTree 10 50%
LMT 14 T0%
NBTree 11 556 %
RandomForest 17 5%
RandomTree 11 55%
REPTree 5 25%
SimpleCart | 25%
UserClassifier 5 25 %

* ICC ¢+ Instancias Correctamente Clasificadas

Tabla 4.2: Pruebas / Clasificadores (2)

4.1.1. Seleccién del clasificador

De las pruebas presentadas en el apartado anterior, Los porgentiajes mas
altos se obtuvieron con los clasificadores Decorate, RandomCominitee vWRan-
domForest (ver 'l"al)la. Y de estos tres clasificadores el mejor resultado
se obtiene con Decorate. Con este clasificador se obtuvo 95% de instancias
correctamente clasificadas.
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Método | Clasificador | 1cC* | %
Meta | Decorate | 19 | 95 %
Meta | RandomCommitee | 15 | 5%
Trees | RandomForest | 17 | 85%

*ACC + Instancias Correctamente Clasificadas

Tabla 4.3: Porcentajes mas altos

4.2. Experimentos y analisis

Los experimentos, utilizando el clasificador seleccionado (Decorate), se
realigfon utilizando cuatro-conjuntos de datos de veinte instancias cada

uno. Las tablas [£26]y'[4.7| muestran los resultados.
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inst# actual | predicted | error
1 1:B 1:B
2 1:B 1:B
3 2:N 2:N
4 2:N 2:N
5 M M
6 2:N 2:N
7 2:N 2:N
8 1:B 1:B
9 2:N 2:N
10 3:M M
11 2:N 2:N
12 3:M M
13 2:N 2:N
14 1:B 1:B
15 2:N 2:N
16 3:M 3:M
17 3:M M
18 2:N 2:N
19 1:B 1:B
20 2:N 1:B +

Correctly Classified 19 <—-.95%
Incorrectly Classified 1 < 5%

En el primer conjunto de datos fenemos 20 dnstancias, de las cuales 5
son benignas (B), 10 normales (N), & 5imalignas (M). Se obtuvo 95% de
instancias correctamente clasificadas, es decir, 19'de, 20 instancias.

Tabla 4.4: Experimento con el primer conjuntosde datos
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inst# | actual ‘ predicted | error
1 2N 2:N
2 3:M 3:M
3 3:M 3:M
4 2:N 2:N
5 1:B 1:B
6 2:N 1:B +
7 1:B 1:B
8 1:B 1:B
9 2:N 2:N
10 2:N 2:N
11 M M
12 2:N 2:N
13 2:N 2:N
14 1:B 1:B
15 2:N 2:N
16 3:M M
17 2:N 2:N
18 M M
19 1:B 1:B
20 1:B 1:B
Correctly Classified 19 <—-.95%

Incorrectly Classified 1 < 5%

En el segundo conjunto de datos(tenemos 20-instancias, de las cuales 6
son benignas (B), 9 normales (N), ¥ 5 Jmalignas” (M). Se obtuvo 95% de
instancias correctamente clasificadas, es decir, 19'de, 20 instancias.

Tabla 4.5: Experimento con el segundo conjinte de datos
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inst# actual | predicted | error
1 1:B 2:N +
2 2:N 2:N

3 M M

4 2:N 2:N

5 2:N 2:N

6 2:N 2:N

7 3:M 3:M

8 2N 2N

9 1:B M +
10 2N 2:N

11 M M

12 M M

13 2:N 2:N

14 1:B 1:B

15 1:B 1:B

16 M M

17 2N 2:N

18 M M

19 1:B 1:B

20 1:B 1:B
Correctly Classified 18 <—-.90%

Incorrectly Classified 2 < £ —-10%

En el tercer conjunto de datos fenemos 20 _instancias, de las cuales 6
son benignas (B), 8 normales (N), ¥ 6 malignas” (M). Se obtuvo 90% de
instancias correctamente clasificadas, es decir, 18 de.20 instancias.

Tabla 4.6: Experimento con el tercer conjunto.de datos
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inst# | actual | predicted | error
1 1:B 1:B
2 2:N 2:N
3 3:M 3:M
4 3:M 3:M
b M 3:M
6 2:N 2:N
7 2:N 2:N
8 M 3:M
9 2:N 2:N
10 2:N 2:N
11 2:N 2:N
12 2:N 2:N
13 M 3:M
14 2:N 2:N
15 2:N 2:N
16 2:N 2:N
17 2:N 2:N
18 2:N 2:N
19 2:N 2:N
20 1:B 1:B
Correctly Classified 20 <—~.100%

Incorrectly Classified 0 < 0%

Finalmente, en el cuarto conjunto! de*datos tememos 20 instancias, de las
cuales 2 son benignas (B), 13 normales (N), vy 5 malignas (M). Se obtuvo
100 % de instancias correctamente clasificadas, es'degir, 20 de 20 instancias.

Tabla 4.7: Experimento con el cuarto conjuntosde datos

A continuacién se muestra de manera grafica en la Figuralo expuesto

anteriormente:

Porcentaje

i i

2
Conjunta de datos

Figura 4.1: Grafica de resultados de los datasets. Fuente: elaboracion propia.
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E'n el primer conjunto de datos se obtiene 95%; en el segundo conjun-
datos se obtiene 95 %; en el tercero se obtiene 90 %, v en el cuarto
se iene 100 %. Estos resultados fluctuan entre 90% v 100%, dando un
pro de 95 % de instancias correctamente clasificadas. Esto muestra que
el clas or Decorate, usado en el proceso KDD, es muy fiable en la de-
teccion de rmalidades cancerigenas. Esto se corrobora, ya que tenemos
cuatro iné )eiﬁs incorrectamente clasificadas (ver Tabla . 2 instancias
n benignas v 2 son normales (N).
as instanci ignas (M) indican que si existe anormalidad. En la Tabla
demos ve ninguna instancia maligna es incorrectamente clasifica-
da, lo enal imp]jc@al clasificador realiza un correcto diagnosis de todas
las instancias malig;a?a.l como se muestra en la Tabla Y la razén
por la que las insta mlignas nos interesan es porque dichas instancias

representan una anormali ;] cancerigena

dataset | instr#(@gtual | predicted | error

1 1:B +
2 1:B +
3 2:N +
3 M +

-l
N —
Tabla 4.8: lnstanci]!q jftcorrec ite clasificadas
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/

L 1 5 3:M 3:M
1 10 3:M 3:M

® 1 12 3:M 3:M
7 16 3:M 3:M

d}. 17 | 3M M
2 3:M 3:M

@’ 3 3:M 3:M
@ 11 3:M 3:M
O, 16 3:M 3:M
18 3:M 3:M

\,/ 3 : 3M

: 3:M

3:M
3:M
3:M
3:M
3:M
3:M
3:M
3:M
3M

[ N i T -~ - I L R L R LR T U o]

4.3. Evaluacién .
gn los 1iltimos afios se han presentado varias apo% es para ayudar

al radidlogo en el diagndstico de cancer de mama. Las p en estos tra-
bajos reportados se han realizado con diferentes Dq

En la Tabla vemos que (Lizcano et al., 2005) obtuvo
bargo, la DB nos dice que estos resultados son propios para la

al.,
=
ACIOIL

sin e go, el tamano de la muestra es muy pequeno. En (Calot et al.,

2008) se obtuvo 73 % utilizando una DB diferente, resultados realmente’h
jos y, ademds, no se menciona el tamafio de la muestra. (Mejia et al., 2

0, sin em-

utilizaron una muestra pequena y los 1'esu]pdos no los presenta en porcenté@

je, dadas las métricas de medicién usadas. Finalmente, en esta investigacion,
se obtiene 95 %, resultados satisfactorios, teniendo en cuenta que la DB uti-
lizada goza de amplia aprobacion por la comunidad cientifica t]Rﬁ,ngayyan
[et al., 1997), (Antonie et al., 2001), (Farag y Mashali, 2005), (Quintero

S
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et)al., 2008), (Mejia et al., 2009), (Heath et al., 2010), y que el tamano de
estra es absolutamente considerable si se compara con los tamanos de

las stras de las investigaciones antes mencionadas.
2\
Métode:, afio | DB utilizada Tamaiio | % de ICC*
‘v(\ . muestra
SDAC . 2011 | MIAS 80 95 %
Mejia et a 9 2009 | MIAS 12
Calot et al., 2008 | DDSM s/n 73%
quath et al., QDIDD
2008 | MIAS 30 91 %
2005 | Hospital Puerta de 43 95.35%
Hierro de Madrid

*1CC + lﬂs@'l'as Correctamente Clasificadas

Tabla 4.10: Comparacion de r dos obtenidos con otros trabajos previa-
mente reportados en la literatura.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajos
futuros

Conclusiones

En esta investigacion se combiné el método de filtrado de (Mejia et al. |
v el clasificador Decaorate en el proceso KDD para detectar anomalias
en mastografias digitales. Los-zesultados (ver apartado muestran una de-
teccion satisfactoria usande”la_base de/datos MIAS (Tabla .

Cada objetivo planteado fuesdleanzadosatisfactoriamente, yva que:

1.

w

Se obtuvo la base de datos de jilndgenes d€ mastografia de acceso publi-

co MIAS (Tabla[3.3).
Se aplicéd el método de filtrado de {Mejia et alw2009) para tratamiento

de mejora de los datos (imagenes).

Se transformaron correctamente los datos (imdgenes)ja formato enti-
dad relacién, en la fase del proceso KDD, para construir una base
de conocimiento.

Se desarrollé un prototipo de sistema (ver apartado gne aplica
DM para la deteccién de anorm@lades cancerigenas. Esta fase de la
investigacién se concluyé en el Instituto de Ingenieria y Teénologia

de la Universidad Auténoma de Ciudad Juarez IIT-UAC)]

2010).

Se evalud la deteccién del clasificador compardndola con el estado del

arte (ver apartado .

Dado todo el trabajo anterior, se logré alcanzar el objetivo general, el
cual se cita de manera textual y dice:

1




O CAPITULO 5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

O A'plz'car el proceso KDD para reconocer anormalidades en imdgenes de
rgﬂ&' grafias con la finalidad de disminuir los falsos negativos.

L lsos negativos son las anormalidades que si existen y que no pueden
ser d as a simple vista por el radidlogo. El objetivo general quedd com-
probado, véihque como puede verse en la Tabla todas las instancias ma-
lignas fuﬂ;tarrectamente clasificadas. Y con esto, la hipdtesis, que dice

que: O

Al usar el @f’iﬂ KDD en mastografias digitales se puede reducir de

25% a 10% el p aje de dar un falso negativo, y con ello obtener un
porcentaje de 90 % en ladeteccion de anormalidades cancerigenas.

La hipdtesis quedd Qﬁ ‘obada, usando la base de datos MIAS, va que
como se explica en el ap el promedio de las pruebas es de 95 %.
Es decir, 5% mayor de los peado en la hipotesis.

Los resultados de esta inves ion son altamente esperanzadores, va
que su impacto se traduceen que s una persona se le puede detectar a tiem-
po alguna anormalidad ca ena }?:ir tratamiento oportuno. Ademss,
que se puede evitar una is, vicomrello mejorar la calidad de vida e
incluso salvar la vida de lma&.sl na ¢ er de mama potencial.

L 4

Los resultados obtenidos han sﬁesen

-—

en la Seventh Latin Ameri-

IR 2011) (Sinchez et ol

can Workshop on Non-Monotonic Reasoning

2011); en la 9na. Merican Internatior@’onan ceqan Artificial Intelligence
mo.

(MICAI 2010) (Sanchez et al., 2010a)); en el reso Nacional y 4to.
Internacional de Informdtica y Sistemas (CONAIS*2010) (Sdnchez et al.|
2010b); en la Semana de divulgacion y video cientific VC 2010) v en la

ExpoCiencias Veracruz- Tabasco 2010.
Trabajos futuros :

El trabajo de investigacién realizado en esta tesis abre nuevas% de
investigacion futuras, va que existen puntos que ampliar v mejorar ciados
a los resultados presentados. Como trabajos futuros se propone:

s Usar otra base & datos de mastografias digitales para verificar
se mantenga el promedio de fiabilidad alrededor de 95 %, aplicando @
proceso KDD. De preferencia poder obtener una base de datos de la \S\

region. (\

= Utilizar otro método de filtrado de datos (que pudiera surgir y mejorar O
al aqui empleado) con el cual se obtengan imagenes mas nitidaz v en *
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consecuencia un mejor resultado al ya obtenido.

O CAPITULO 5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS
2,
7

Automatizar completamente el proceso KDD, es decir, que el prototipo
uesto pase de ser semi-automatico a automatico.
. &J otro entorno de programacion que pudiera ayudar a desarrollar
int@eﬂ,méﬁ amigables e intuitivas.

. Adem’/ i

inspira (Gallegos-Funes et al., 2009), quienes primero traba-
jaron con tografias digitales y luego con imagenes microscopicas

de papanico@se pretende migrar el proceso KDD para ayudar en
el ¢

la deteccion }er cervicouterino.

endo en cuenta los buenos resultados aqui obtenidos e

e
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Anexos

Anexo 1

Pruebas de seleccién del algoritmo de DM

Las, pruebas fueron realizadas con una base de testeo de 20 instancias,
de las*erales 5 son benignas (B), 10 normales (N), y 5 malignas (M). Se
probd con ‘cada, clasificador de cada método. Los resultados se muestran a

continuacions

Método bayesianoy(bayes)

BayesNet

inst# actual | predicted | error
1 I:B M t
2 M t
a A:M +
4 G t
5 A

i AN t
7 M t
& G 4
g M t
10 G

11 M t
12 A:M

13 G t
14 M t
13 M t
16 A:M

17 A

18 G:M t
19 M t
20 AL t
Correctly Classified 5 = —— 25 %

Incorrectly Classified 15 < 758

Con el clasificador BayesNet se obtuvo 25 % de instaneias correctamente
clasificadas, es decir, 5 de 20 instancias.




Anexos

ComplementNaiveBayes

inst #

actual | pre

icted

error

]

0

I

1
13

14
15
16
17
18
19

20

Correctly Classifled 12 < 60 5%
Incorrectly Classified 8 = 40%,

Con el clasificador CompleméntNaiveBayes se obtuvo 60% de instancias
correctamente clasificadas;»es decir, 12 de 20 instancias.

DMNDBtext

inst#

| actgal | predicted | error

8

i

10
11
12
13
14
15
16
17
18
10
20

M
1B

Correctly Classified 7 < 35 %
Incorrectly Classified 13 = 65 %

Con el clasificador DMNBtext se obtuvo 35% de instancias correctafneute
clasificadas, es decir, 7 de 20 instancias.
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NaiveBayes

inst # actual | predicted | error

]

o
1(r
b
¢ o
13
14
15
16
17
18
19
20
Correctly Classified A8, < 65 %
Incorrectly Classified T = 35%

Con el clasificador NaiveBayed se’obtuvo 65% de instancias correctamente
clasificadas, es deeir, 13 de 20 instancias.

NaiveBayesMultinomial

inst # | actual | predicted | error

@ -

0
10
11
12
L3
14
15
16
17
18
19
20
Correctly Classified 12 < 60 %
Incorrectly Classified § < 405,

Con el clasificador NaiveBayesMultinomial se obtuvo 60% de instancias
correctamente clasificadas, es decir, 12 de 20 instancias.
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NaiveBayesMultinomialUpdateable

inst # |ucl.uul predicted | error

]

o
1(r
b
¢ o
13
14
15
16
17
18
19
20
Correctly Classifled 12 < 60 5%
Incorrectly Classified 8 = 40%,

Con el clasificador NaiveBayesMultinomial Updateable se obtuvo 60% de
mstancias correctamente clasificadas, es decir, 12 de 20 instancias.

NaiveBayesUpdate

inst # | actual | predicted | error

@ -

0
10
11
12
L3
14
15
16
17
18
19
20
Correctly Classified 13 < 65 %
Incorrectly Classified 7 < 35%

Con el clasificador NaiveBayesUpdate se obtuvo 65% de instancias
correctamente clasificadas, es decir, 13 de 20 instancias.

- + +
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Método funciones de clasificacién (functions)

Logistic

predicted

error

1
11
12
13
14
15
L6
17
18
19
20

M

Correctly Classified 145 — T0%
Incorrectly Classified & < —% 30%

Con el clasificador Logistie se obtuvo 70% de instancias correctamente

clasificadas,.es decizgd® de 20 instancias.

MultilayerPerceptron

inst #

actual |pn.>dicl.(_>d error

@ -

a

10
11
12
13
14
15
1
17
18
11
20

g
N

Correctly Classified 13 < 65 %
Incorrectly Classified T < 35%

Con el clasificador MultilayerPerceptron se obtuvo 65 % de instancias

correctamente clasificadas, es decir, 13 de 20 instancias.

by |
o




Anexos

RBFNetwork
inst# actual | predicted | error
1 1:B t
2 I:B t
3 N t
4 2N t
il G:h
6 2N +
7 N t
& 1:B |
° N t
10 A0
™ N t
i2 a0
L3 N t
14 1I:B t
15 N +
L6 a0
17 a0
18 2N t
19 1I:B t
20 N t
Correctly Classified 50 25%
Incorrectly Classified 15 < 5%

Con el clasificador RBFNetwork se obtuvo 25 % de instancias
correctamente clasificadasy es decir, 5 de 20 instancias.

SimpleLogistic

inst # | Actual | predicted | error

-1

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

Correctly Classified 14 < T0 %
Incorrectly Classified 6 < 30%

Con el clasificador SimpleLogistic se obtuvo 70% de instancias
correctamente clasificadas, es decir, 14 de 20 instancias.
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SMO

predicted | error

AN

18
19
20

Correctly Classified 48 < 65 %
Incorrectly Classified T < 35%

Con el clasificador SMO selobtuvo 65 % de instancias correctamente

clasificadas, es'decix, 13 de 20 instancias.

by |
|
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Método perezosos (lazy)

IB1

predicted | ervor

18
19
20

Correctly Classified 12 =~ 60 %
Incorrectly Classified'8 = % 40%

Con el clasificador IB1 se obtuvo 60% de instancias correctamente

IBk

clasificadas, es decir, 12

de 20 instancias.

inst#

error

8

L

1
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

Correctly Classified 12 = 60 9%,

Incorrectly Classified 8 < 40%,

Con el clasificador IBE se obtuvo 60 % de instancias correctamente

clasificadas, es decir, 12

de 20 instancias.
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KStar

inst# setnal | predicted | ervor
1 B 1:B

2 B 1B

3 N 1:B t
4 N 1:B t
il S| 1B t
(i1 N 1B t
7 N 1:B t
& B 1B

! N 1:B t
1] M 1B t
.3 N 1:B |
iz M 1:B t
I3 =N 1:B t
14 1I:B 1:B

15 2:N 1B t
16 M 1:B t
17 M 1:B t
18 =N 1:B t
19 1:B 1:B

20 2:N 1:B |

Correctly Classified 50
Incorrectly Classified 15 <

25%
5%

Con el clasificador KStar se abtuvo 25 % de instancias correctamente
clasificadas, esedecir, 5 de 20 instancias.

LWL

inst #

predicted

error

&

0

10
11
12
13
14
15
16
17
18
11
20

I:B

Correctly Classified 11 =
Incorrectly Classified 9 <

66 %%
45%

Con el clasificador LWL se obtuvo 55 % de instancias correctamente
clasificadas, es decir, 11 de 20 instancias.
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Metaclasificadores (meta)

AdaBoostM1

inst#

actual

predicted

error

18
19
20

A:M

Correctly Classified § <

5 25%

Incorrectly Classified 15 < 5

5%

Con el clasificador AdaBoastM1 se obtuvo 25 % de instancias

correctamentesclasificadas, es-decir, 5 de 20 instancias.

AttributeSelected Classifier

inst# actgal |predicted | error
1 A t
2 M t
3 A +
4 FAT t
5

i t
7 |
8 +
i t
10

11 -
12

13 t
14 t
15 t
16

17

18 t
10 A t
20 M t

Correctly Classified & =
Incorrectly Classified 15 <

26 %
%

Con el clasificador AttributeSelectedClassifier

correctamente clasificadas, es decir, 5 de 20 instancias.

60

se obtuvo 25 % de instanGias
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Bagging

inst # error

]

o
1(r
b
¢ o
13
14
15
16
17
18
19
20
Correctly Classifled 12 < 60 5%
Incorrectly Classified 8 = 40%,

Con el clasificador Bagging de“obtuvo 60% de instancias correctamente

clasificadas, es deeir, 12 de 20 instancias.

Classification ViaClustering

inst# | actoal | predicted | error
1,

HM
M

w1

0
10

11

12

L3

14

15

16

17

18

19

20

Correctly Classified 6 < 30 %
Incorrectly Classified 14 = 0%

Con el clasificador ClassificationViaClustering se obtuvo 30 % de
instancias correctamente clasificadas, es decir, 6 de 20 instancias.
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ClassificationViaR egretion

inst # error

i

L

1(¥

[}

: o

13

14

15

16

17

18

19

20

Correctly Classified1l < 55 %
Incorrectly Classified 9 = 45%

Con el clasificador ClassificationVigRegretion se obtuvo 55 % de instancias
correctamente clasificadasbes decir, 11 de 20 instancias.

CVParameterSelection

inst# actial | predicted | error
1 M t
2 BRI t
3 M t
4 WM t
il SR

G t
7 t
& t
9 t
1

11 +
12

13 |
14 ¥
15 t
L6

17

18 t
19 M t
20 A:M +
Correctly Classified 5 < 25 %

Incorrectly Classified 15 < 5%

Con el clasificador C'VParameterSelection se obtuvo 25 % de instancias
correctamente clasificadas, es decir, 5 de 20 instancias.
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Dagging

inst# actual | predicted | error
1 I:B N
2 1:B
3 N
4 N
il M
G N
7 2:N
8 I:B
9 N
10 BRI
11 N
2 M
13 N
14 I:B
15 N
16 3:h
17 M
18 N
I81] 1:B
20 N
Correctly Classified 00, 50 %
Incorrectly Classified 10_< 50 %

Con el clasificador Dagging se'obtuvo 50% de instancias correctamente

Decorate

clasificadas, es deeir, 10 de 20 instancias.

inst# | #ctual | predicted | error
1 1:B 1:B
2 IE I:B
3 2N, 2:N
4 2N N
5 M AL
i N 2
7 N
8 I'w
a N
10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

Correctly Classified 19 < 955

Incorrectly Classified 1 = 5%

Con el clasificador Decorate se obtuvo 95 % de instancias correctantente

clasificadas, es decir, 19 de 20 instancias.
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END

predicted | error

18
19
20

Correctly Classified 42 < 60 %
Incorrectly Classified 8 < 40%,

Con el clasificador END selobtuvo 60 % de instancias correctamente

clasificadas, es'deciy, 12

FilteredClassifier

de 20 instancias.

inst# predicted | error
1 M t
2 t
a A:M +
4 M t
il AN

G G t
7 SN t
8 B t
9 t
10

11 o
12

13 t
14 7
15 t
16

17

18 t
10 t
20 t
Correctly Classified 5 = 25%

I

neorrectly Classified 15 < 5%

Con el clasificador FilteredClassifier se obtuvo 25% de instancia$
correctamente clasificadas, es decir, 5 de 20 instancias.
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Grading
inst# actual | predicted | error
1 I:B M t
2 1:B t
3 N t
4 N t
il M
6 N t
7 2:N +
8 I:B |
9 =N t
10 BRI
11 N t
2 M
13 N t
14 I:B t
15 N t
16 3:h
17 M
18 N t
I81] 1:B t
20 N t
Correctly Classificd & < 25 %
Incorrectly Classified 15 < 5%

Con el clasificador Grading $e'obtuvo 25% de instancias correctamente
clasificadas, estdeecir. 5 de 20 instancias.

MultiBoost AB

inst# | actgal | predicted | error

1:B M t
BRI t
t
+

M
B
A

8

1

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

Correctly Classified 5 = 25 %
Incorrectly Classified 15 = 5%

Con el clasificador MultiBoostAB se obtuvo 25 % de instancias
correctamente clasificadas, es decir, 5 de 20 instancias.
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MultiClassClassifier

inst# actual | predicted | error
1 1:B AN t
2 I:B : t
3 N

4 2N t
il G:h t
6 2N +
7 N t
& 1:B |
4 N

10 30 A:M

™ N t
i2 30

13 N

14 1B t
15 N

L6 30

17 M

18 2N

19 1I:B t
20 N

Correctly Classified 10 = 50 %,

Incorrectly Classified 10 < 50 %

Con el clasificador MultiClassGlassifier se obtuvo 50 % de instancias
correctamente clasificadasyes decir, 10 de 20 instancias.

MultiScheme

inst# predicted | error
1 A t
2 t
a A:M +
4 M t
5 A

G G t
7 SN t
8 B t
9 t
10

11 o
12

13 t
14 +
13 t
16

17

18 t
19 t
20 t
Correctly Classified 5 = 25%

Incorrectly Classified 15 < 5%

Con el clasificador MultiScheme se obtuvo 25% de instancias
correctamente clasificadas, es decir, 5 de 20 instancias.

66




Anexos

OrdinalClassClassifier

predicted

18
19
20

Correctly Classified 42 <
Incorrectly Classified 8 <

60 %%
40%

Con el clasificador Ordinal(lassClassifier se obtuvo 60 % de instancias

correctamente clasificadasyes decir, 12 de 20 instancias.

RacedIncremental Logit Béost

inst# | actgal | predicted | error
1 1I:B M t
2 BRI t
3 M t
4 B +
i S

G vt t
7 t
8 +
9 t
10

11 t
12

13 4
14 F
15 t
16

17

18 t
19 t
20 t

Correctly Classified & <
Incorrectly Classified 15 <

25 %
75 %

Con el clasificador RacedIncrementalLogitBoost se obtuvo 25 % de
instancias correctamente clasificadas, es decir, 5 de 20 instancias.
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RandomCommitee

predicted

18
19
20

AN

Correctly Classified 45 < 75 %
Incorrectly Classified 5 < 25%

Con el clasificador Random€ommitee se obtuvo 75 % de instancias

correctamente clasificadasyes decir, 15 de 20 instancias.

RandomSubSpace

inst# | actgal | predicted | error

1:B

8
i
10
11
12
13
14
15
16
17
18
10
20

M
M
M
BMI
A

Correctly Classified 5 = 25 %
Incorrectly Classified 15 = 5%

Con el clasificador RandomSubSpace se obtuvo 25 % de instancids

correctamente clasificadas, es decir, 5 de 20 instancias.
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RotationForest

predicted

18
19
20

Correctly Classified 41 <
Incorrectly Classified 9 <

55 %
45%

Con el clasificador RotationForest se obtuvo 55 % de instancias

correctamente clasificadasyes decir, 11 de 20 instancias.

Stacking

inst# | actgal | predicted | error
1 1I:B M t
2 BRI t
3 M t
4 B +
i S

G t
7 t
8 +
9 t
10

11 t
12

13 4
14 F
15 t
16

17

18 t
19 t
20 t

Correctly Classified & <
Incorrectly Classified 15 <

25 %
75 %

Con el clasificador Stacking se obtuvo 25 % de instancias correctamerite
clasificadas, es decir, 5 de 20 instancias.
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StackingC

inst# actual | predicted | error
1 I:B M t
2 1:B t
3 N t
4 N t
il M

6 N t
7 2:N +
8 I:B |
9 =N t
10 BRI

11 N t
2 M

13 N t
14 I:B t
15 N t
16 3:h

17 M

18 N t
I81] 1:B t
20 N t
Correctly Classificd & < 25 %

Incorrectly Classified 15 < 5%

Con el clasificador StackingClseobtuvo 25 % de instancias correctamente

Vote

clasificadas, estdeecir. 5 de 20 instancias.

inst#

| actgal | predicted | error

8

i

10
11
12
13
14
15
16
17
18
10
20

1:B

M
M
M
BMI
A

Correctly Classified 5 = 25 %
Incorrectly Classified 15 = 5%

Con el clasificador Vote se obtuvo 25 % de instancias correctamente
clasificadas, es decir, 5 de 20 instancias.
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Método varios (misc)

HyperPipes

inst# actual | predicted | error

Mt o 13 =

18
19
20

B M t

N
M
N
B
N
M
2
N
B
N

Correetly Classified 10 %5 - 50%
Incorrectly Classified W < % 50%

Con el clasificador HyperPipes sa,obtuvo 50 % de instancias correctamente

VF1

clasificadas,.es decizg 10 de 20 instancias.

inst# actital | predicted | error
1 L:B 1:B

2 LB AN t
3 N 1:B t
4 N B t
il M CHI

G N I:B t
7 N t
8 LB o+
g N +
10 M 1:B t
11 =N LB 5
12 a0

13 N t
14 I:B t
15 N t
16 G:h

17 a0

18 N t
19 I:B t
20 N t
Correctly Classified 5 = 25%

Incorrectly Classified 15 < 5%

Con el clasificador VIF se obtuvo 25 % de instancias correctamente

clasificadas, es decir, 5 de 20 instancias.
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Meétodo de generacién de reglas (rules)

(onjunctiveRule

inst# actual

predicted

error

B

Mt o 13 =

18
19
20

ppopgopgop gul g 1ok

M

Correctly Classified § <& 25%
Incorrectly Classified 16 < % T5%

Con el clasificador ComgunchiveRule se obtuvo 25% de instancias

correctamente’clasificadasesdecir, 5 de 20 instancias.

DecisionTable

inst# actital

predicted

error

8

i

10
11
12
13
14
15
16
17
18
10
20

G
A

AN

+ Nl

Correctly Classified 5 = 25 %
Incorrectly Classified 15 = 5%

Con el clasificador DecisionTable se obtuvo 25 % de instancias

correctamente clasificadas, es decir, 5 de 20 instancias.
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DTNB
inst# actual | predicted | error
1 1:B t
2 I:B t
3 N t
4 2N t
il G:h
6 2N +
7 N t
& 1:B |
o N t
10 AN
™ N t
i2 a0
L3 N t
14 1I:B t
15 N +
L6 a0
17 a0
18 2N t
19 1I:B t
20 N t
Correctly Classified 50 25%
Incorrectly Classified 15 < 5%

Con el clasificador DTNB sé abtuvo 25 % de instancias correctamente
clasificadas, es.decir, 5 de 20 instancias.

JRip

inst# | actgal | predicted | error

1:B M t
BRI t
t
+

M
B
A

8

1

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

Correctly Classified 6 < 30%
Incorrectly Classified 14 = 0%

Con el clasificador JRip se obtuvo 30% de instancias correctamente
clasificadas, es decir, 6 de 20 instancias.
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NNge
inst# actual | predicted | error
1 I:B M t
2 1:B t
3 N
4 N t
il M
6 N t
7 2:N +
8 I:B |
9 N
10 BRI
11 N t
2 M
13 N
14 I:B t
15 N t
16 3:h
17 M
18 N t
I81] 1:B t
20 N
Correctly Classified 8 < 45 %
Incorrectly Classified 11_< 55 %

Con el clasificador NNge sd obtuvo 45 % de instancias correctamente
clasificadas, estdecir, 9 de 20 instancias.

OneR

inst # | Actual | predicted | error

1:B
1:

)

0

10
11
12
13
14
15
16
17
18
11
20

KR
I:B
b

Correctly Classified 11 < 55 %%
Incorrectly Classified 9 = 45%

Con el clasificador OneR se obtuvo 55 % de instancias correctamente

clasificadas, es decir, 11 de 20 instancias.
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PART

predicted

18
19
20

Correctly Classified 42 < 60 %
Incorrectly Classified 8 < 40%,

Con el clasificador PART sé abtuvo 60 % de instancias correctamente
clasificadas, es'decix, 12 de 20 instancias.

Ridor

inst#

predicted

error

8

i

10
11
12
13
14
15
16
17
18
10
20

Correctly Classified 9 = 15 %
Incorrectly Classified 11 = 65 %

Con el clasificador Ridor se obtuvo 45 % de instancias correctamefite
clasificadas, es decir, 9 de 20 instancias.
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ZeroR
inst# actual | predicted | error
1 1:B t
2 I:B t
3 N t
4 2N t
il G:h
6 2N +
7 N t
& 1:B |
o N t
10 AN
™ N t
i2 a0
L3 N |
14 1I:B t
15 2N +
L6 a0
17 a0
18 2N t
19 1I:B t
20 N t
Correctly Classified 50 25%
Incorrectly Classified 15 < 5%

Con el clasificador ZeroR se abtuvo 25 % de instancias correctamente
clasificadas, es.decir, 5 de 20 instancias.
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Método de generacién de drboles de decisién (trees)

BFTree

inst#

actual | predicted | error

18
19
20

Correctly Classified 5 <5 25%
Incorrectly Classified 15 < 5

5%

Con el clasificador BFTree se abtuvo 25% de instancias correctamente
clasificadas, es decireHzde 20 instancias.

DecisionStump

inst# actital | predicted | error
1 I:B G t
2 LB M t
3 N : t
4 2N &M i
5 M

G N t
7 N o
8 LB o+
g N +
10 a0

11 N 5
12 a0

13 N t
14 LB t
15 N t
16 G:h

17 a0

18 N t
19 LB t
20 N t
Correctly Classified 5 = 25%

Incorrectly Classified 15 < 75 %

Con el clasificador DecisionStump se obtuvo 25% de instancias

correctamente clasificadas, es decir, 5 de 20 instancias.

|
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FT

predicted | error

AN

18

1mn

20

Correctly Classiffed 42 < 60 %

Incorrectly Classified 8 < 40%,
Con el clasificador F'T se ¢btuvo 60% de instancias correctamente

clasificadas, es'decix, 12 de 20 instancias.

J48

inst #

8
9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

Correctly Classified 11 = 55 %%
Incorrectly Classified 9 < 45 %

Con el clasificador J48 se obtuvo 60% de instancias correctamentd
clasificadas, es decir, 12 de 20 instancias.
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J48graft

inst # actual | predicted | error

]

o
1(r
b
: g
13
14
15
16
17
18
19
20
Correctly Classifled A1, < 55 %
Incorrectly Classified 9 = 455,

Con el clasificador J48graft se'obiuvo 60 % de instancias correctamente
clasificadas, es deeir, 12 de 20 instancias.

LADTree

inst# | actgal | predicted | error

M t

3L t
LN
I'B t
it t
t
+

M

8

1

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

Correctly Classified 10 < 505
Incorrectly Classified 10 = 50 %

Con el clasificador LADTree se obtuvo 50 % de instancias correctamentge
clasificadas, es decir, 10 de 20 instancias.
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LMT

predicted | error

18

1mn

20

Correctly Classiffed 44 < 0%

Incorrectly Classified 6 < 30%
Con el clasificador LMT selobtuvo 70 % de instancias correctamente

clasificadas, es'decix, 14 de 20 instancias.

NBTree

inst #

8
9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

Correctly Classified 11 = 55 %%
Incorrectly Classified 9 < 45 %

Con el clasificador NBTree se obtuvo 55 % de instancias correctaméiite
clasificadas, es decir, 11 de 20 instancias.
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RandomTree

predicted | ervor

18

1mn

20

Correctly Classiffed 41 < 55 %

Incorrectly Classified 9 < 455,
Con el clasificador RandomTree se obtuvo 55 % de instancias

correctamente clasificadasyes decir, 11 de 20 instancias.

REPTree
inst# predicted | error
1 M t
2 t
3 A:M +
4 M t
i AN
G G t
7 SN t
8 B t
9 t
10
11 "+
12
13 t
14 +
13 t
16
17
18 t
19 t
20 t
Correctly Classified 5 = 25%
Incorrectly Classified 15 < 5%

Con el clasificador REPTree se obtuvo 25 % de instancias correctamiehte
clasificadas, es decir, 5 de 20 instancias.
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SimpleCart
inst# actual | predicted | error
1 LB M t
2 1B t
3 N t
4 N t
il M
6 N t
7 N +
8 I:B |
9 =N t
10 a0l
11 =N t
2 M
13 N t
14 I:B t
15 N t
16 3:h
17 M
18 N t
19 LB t
20 =N t
Correctly Classificd & < 25 %
Incorrectly Classified 15 < 5%

Con el clasificador SimpleCart se/obtuvo 25% de instancias correctamente

clasificadas, estdeecir. 5 de 20 instancias.

UserClassifier

inst#

| actgal | predicted | error

8

i

10
11
12
13
14
15
16
17
18
10
20

1:B

M
M
M
BMI
A

Correctly Classified & <
Incorrectly Classified 15 <

25 %
75 %

Con el clasificador UserClassifier se

correctamente clasificadas, es decir, 5 de 20 instancias.
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Anexo 2

Cdédigo: Mddulo Pantalla de inicio

functioen segmentacion_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to segmentacion (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
CorteNormalizado

function filtrado_Caldlback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle fo filtrado (see GCBO)

% eventdata reserved - «te.be defined in a future version of MATLAB
% handles structure.with handles and user data (see GUIDATA)
ProcesaM

function clasificaciom’Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to“clasificacion (see GCBO)

% eventdata reserved - towbe defired in a future version of MATLAB
% handles structure with handles”and user data (see GUIDATA)
Clasificacion

function salir_Callback(hObject, eventdatas=handles)

% hObject handle to salir (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a futtire version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

function manual_Callback(thject, eventdata, handles)

% hObject handle to manual (see GCBO)

Y eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
winopen (’manual.docx’)

function acercaD_Callback(thject, eventdata, handles)
% hObject handle to acercaD (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
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% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
msgbox (’Deteccidén de anormalidades cancerigenas.

Pop: Eddy Sdnchez UJAT-DAIS’, ’Acerca de...’);

Cdédigo:iMddulo Filtrar

% PARAMETROS “DE LA TRANSFORMADA:

nlevels ="[1s 1, 3, 2] ; % Decomposition level
pfilter = "maxflat’ ; % Pyramidal filter
dfilter = ’dmaxflat7?’ ; % Directional filter

set(handles.Texto,’String’,’Transformando..’);

drawnow

% TRANSFORMAR: Nonsdbsampled Contourlet decomposition

coeffs = nsctdec( double(handles.im), nlevels, dfilter, pfilter );
uiwaitbar (H,0.37);

set (handles.Texto, ’String’4*0btener edges..’);

drawnow

#DEFINE EL NUMERO DE ORIENTACIONES POR NIVEL

nDirecciones=[0 2 2 8 4];

#Tmax=0; %MAYOR THRESHOED EN TODOS LOS NIVELES

Tmax=0;

NumNiveles=4;

disp([’tiempo transcurido:?,num2str (etime(clock, t)), ’Seg’]l);
disp(’Obtener edges..’); t = glock;

%LISTAR TODOS LOS NIVELES
for Nivel=[2,3,4,5]%2: (NumNiveles+1)
%PROCESAR NIVEL
for i=1:nDirecciones(Nivel)
hfigure
#ENCONTRAR THRESHOLD LDCAL
xx=coeffs{Nivel}{i};
Var= std2(xx); %Standard deviation of matrix elements
T{Nivel}{i}=(3*Var);

%APLICAR FUNCION PARA ENCONTRAR BORDES
Bordes{Nivel}{i}=edge(coeffs{Nivel i}, 'prewitt’, T{Nivel}{i});
%imshow(bordes{i}, [1)

%title( [’Bordes nivel 4, ’,num2str(i)] ) ;

AVER SI ES EL MAYOR THRESHOLD

if( T{Nivel}{i}>Tmax )
Tmax=T{Nivell}{i};
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end
end
end

uiwaitbar (H,0.5);

set(handles.Texto,’String’,’Modificando Subbandas..’) ;

drawnow

cof=coeffs;

T e Tl L F T e o e e oo Fte e e el e Tl T T T e Tt e ot et e e ol
BRRRELRRL R T %%  MODIFICAR LAS SUBBANDAS  BAKALUAA KIS Kkt fetede e
T Tl Tl T T T T To T o o o oo Feto o o Tl Tl e T T e T e T T o oo o oo o
disp(’Modificando’);

MiConta=1;

for Nivel=[2,3,4,5]%2¢{(NumNiveles+1)

%PROCESAR NIVEL
for i=1:nDirecciones(Nivel)

Var= std2(coeffs{Niwvel}{i})3

%OBTENER LA GANANCIA GLOBAL
%hg=(Tmax*Var*4) /T{Nivel}{i};
g=(1/Var=*4);

[X,Y]=size( coeffs{Nivell}{i} );

for x=1:X
for y=1:Y
tempo=Bordes{Nivel}{i};
if ( tempo(x,y)==1)
cof{Nivel}{i} (x,y)=coeffs{Nivel }Hi} (xy¥}) *g;
else %3
cof{Nivel}{i} (x,y)=(1/Var*3) xcoeffs{llivel i} (x,y);
end
end
end
end
uiwaitbar (H,0.5+MiConta*0.0325) ;MiConta=MiConta+1;
drawnow
end

uiwaitbar (H,0.63);
set (handles.Texto, ’String’, ’Reconstruyendo..’);
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dravwnow

Tl Tl o Tt ot o oo s T T T T o ot ot o Tt ettt Tt oot e ol e Ho o Ho
bkl tihihts  RECONSTRUIR %AWkt hlets ol ot st totu o o ot o o o e oo o o
T Tttt Tl T T T T T o ot oot T o o oo Fe o o T o T s Tl T Tl T T o o T T o o o o o o oo o o

disp([’ti®mpo transcurido:’,num2str (etime(clock, t)),’Seg’l);

disp(’reconstruyendo’);t = clock;

imrec = nsctfec( cof, dfilter, pfilter ) ;

uiwaitbar (H,0,.99) ;

disp([’tiempo transcurido:’,num2str (etime(clock, t)),’Seg’]);
disp(’Desplegando’) ;

axes(handles.ImProcesada) ;
imagesc( imrec, [0, 258]%));
colormap(gray) ;

uivaitbar (H,1.0);

hguardar imagen
imwrite( imrec,’ima-filtrada.bmp’)

function h = uiwaitbar(varargin)
% written by Doug Schwarz; /1T December 2008

if ishandle(varargin{1i})
= varargin{1};

value = varargin{2};
p = get(ax,’Child’);
x = get(p, 'XKData’);
x(3:4) = value;
set(p,’XData’,x)
return

end

pos = varargin{1};

bg_color = ’w’;

fg_color = 'b’;

h = axes(’Units’,’pixels’,...
’Position’ ,pos,. ..
’¥Lim’, [0 1],°’YLim’,[0 1],...
’XTick?’, [],’YTick?,[],...
’Color’,bg_color,. ..
’XColor’,bg_color,’YColor’,bg_color);

patch([0 0 0 0],[0 1 1 0],fg _color,...
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‘Parent’ ,h,...
’EdgeColor’, ’none’, ...
’EraseMode’, 'none’) ;

% --= Executes on button press in cargarImagen.
function gargarImagen_Callback(hObject, eventdata, handles)
try
[filenamespathname] = unigetfile({’*.bmp’;’*.pgm’; ’*.png’;’*.jpg’});

g isequal (filename,0)
%Do nothing”yet
else
handles.myImage = imread(fullfile(pathname, filename));

[X, myMap] = gfay2ind(handles.myImage);
mImagen2 = ind2rgb(X,myMap);

image(m[magen?, 'Parent’, handles.axesl);
colormap(gray);
end
guidata(hObject, hahdles);
catch
msgbox(’Error al cargar da imagen’)
end

% --- Executes on button press An lsegmentar.
function segmentar_Callback(hObject, eventdata, handles)

segment = imcrop(handles.myImage);
imwrite (segment, ’zonaSegmentada.pgm’);

norm = imresize (segment, [512 512]);
imshow (norm) ;

figure
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hold on

title (’Histograma de frecuencia de la zona de interés’)
ylabel (’Amplitud’)

imhis€ “(norm)

hold off

% Primero: Se almacena el histograma en una variable -------——-==---=
xlsx = imhist (norm)

% Segundo: Se exportasla variable(histograma) a .xlxs(excel) -------
xlswrite(’Histograma.xlsx’,xlsx,’Hojal’,’AE:IVE, A5:IV5?)

% Tercero: Se pregunta ——F=c}-—————-——————————m————m—mmm
YALAAAY MODULD "', ANORMALIDAD? B/N/M"

function anorm_Callback(hBbject, eventdata, handles)
% Declaracion de variables

anormB
anormi

[’B’]; % indica gque™la anormalidad es "benigna"
[’N?]; % indica quesla anormalidad es "normal"
anormM = [’M’]; % indica que la anormalidad es "maligna"

val = get(hObject,’String’); % Se obtienelyalor de la caja de texto

if (val == anormB) % Se compara el valor obténido con el tipo de
anormalidad

xlswrite(’Histograma.xlsx’, anormB, ’Hojal’, 'TW5) ;

% Se inserta "B" en la selda [256,6] de la tabla "Histogramas3"

else if (val == anormN) % Se compara el valor introducido con el rango
x1lsurite(’Histograma.xlsx’, anormN, ’'Hojal’, WIW5’Q;
% Se inserta "SI" en la selda [256,6] de la tabla "Histogramas3"
else if (val == anormM) % Se compara el valor introducide con el rango
xlswrite(’Histograma.xlsx’, anormM, ’'Hojal’, "TW5%);
% Se inserta "SI" en la selda [256,6] de la tabla "Histogramas3"
end
end
end
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Cédigo: Médulo Segmentar

% guardo el archivo de a ser clasificado en la variable "test"
test = _get(handles.archivoARFF);

% guardo la ruta en la variable "c"

¢ = [pathname,filename]

% muestrosla.ruta del archivo a ser clasificado
set (handles, archivoARFF,’String’,c);

A Update handles structure

guidata(hObjecty handles);

function archivoARFF_glback(hﬂbject, eventdata, handles)

if ispc && isequal(get(h@bject,’BackgroundColor’),

get (0, ’defaultUicontrolBacgkgroundColor’))
set(thject,’BackgroundColor’,’white’);

end

% --- Executes on button press_inedeteccion.
function deteccion_Callback(thject, eventdata, handles)

% Se hace la clasificacién y se alMacéna el resultado en un

archivo .txt

!java -classpath weka.jar weka.classifdiers.meta.Decorate

-W weka.classifiers.trees.LADTreen~t Htraining.csv -T Histograma.csv
-p 5 > detect.txt

winopen (’detect.txt’)
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Deteccion de anormalidades en mastografias digitales
usando el proceso KDD

ORIGINALITY REPORT

4,

SIMILARITY INDEX

PRIMARY SOURCES

B 0 3 B

H B

Ceur-ws.org

Internet

www.mathworks.com

Internet

archivos.ujat.mx

Internet

www.archivos.ujat.mx

Internet

nozdr.ru

Internet

WWW.CiC.ipn.mx

Internet

www.enelinternetdelascosas.org

Internet

msc.itsm.edu.mx

Internet

rdu.unc.edu.ar

Internet

116words—1%
63words—1%
44 words — < 1%
33 words — < 1%
27 words — < 1%

25 words — < 1 %

23 words — < 1 %
20 words — < 1 %

14 words — < 1 %
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erecu rsos.uacj.mx

Internet

tesis.ipn.mx

Internet

WWW.sepi.esimez.ipn.mx

Internet

ON
ON

13 words — < 1%
13 words — < 1%

12 words — < 1%

OFF
<10 WORDS



