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RESUMEN

El cancer de mama es un tumor maligno que afecta a las personas de todo el mundo, con mayor
frecuencia en el sexo femenino, aunque no excluye al sexo masculino. Se encuentra entre los
cinco tipos de cancer mas mortiferos, teniendo mayor afluencia en los paises menos
desarrollados donde el acceso a los programas de salud es més deficiente. Encontrar el mejor
algoritmo de machine learning (ML) para una prediccion de cancer de mama efectiva con la
minima posibilidad de error. Esto permite plantear como objetivo el poder analizar los
diferentes algoritmos y seleccionar el que menor error tenga enriqueciendo los algoritmos con
el dataset de Breast Cancer Wisconsin. Se concluy6 que el mejor algoritmo es XGBoost con
Shap; Utilizamos matrices de confusion para ver el desempefio de los algoritmos, Curva de Roc
para conocer el rendimiento global y su precision dividiendo las predicciones correctas por el
total de predicciones.

Palabras claves: Factores, Cancer Mama, Aprendizaje Automético, indice Shap.



ABSTRACT

Breast cancer is a malignant tumor that affects people all over the world, more frequently in the
female sex, although it does not exclude the male sex. It is among the five deadliest types of
cancer, having a greater influx in less developed countries where access to health programs is
poorer. Finding the best machine learning (ML) algorithm for effective breast cancer prediction
with the least chance of error. This allows us to set the objective of being able to analyze the
different algorithms and select the least error that it has, enriching the algorithms with the Breast
Cancer Wisconsin data set. It was concluded that the best algorithm is XGBoost with Shap; We
use confusion matrices to see the performance of the algorithms, Roc Curve to know the global
performance and its accuracy by dividing the correct predictions by the total predictions.

Key words: Factors, Breast Cancer, Machine Learning, Index Shap.
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1. INTRODUCCION

El cancer de mama es el tipo de cancer mas comun, con mas de 2,2 millones de casos en 2020.
El tratamiento del cdncer de mama puede ser muy eficaz, en particular cuando la enfermedad
se detecta temprano. (Anderson. B, 2012)En las ultimas dos décadas, el numero total de
personas diagnosticadas con céancer casi se duplicd, de un estimado de 10 millones en 2000 a
19,3 millones en 2020. Hoy, una de cada 5 personas en todo el mundo desarrollara cancer
durante su vida. Las proyecciones sugieren que la cantidad de personas a las que se les
diagnostica cancer aumentara alin mas en los proximos afos, y sera casi un 50 % mas alta en
2040 que en 2020.(Sergey Volkov, 2021) Actualmente la medicina se ha tornado ain mas
compleja, se dispone de muchas mas terapias, medicamentos, exdmenes, y procesar tales datos
exceden la capacidad de comprension de la mente humana. (Alvarez Vega et al., 2020)Es
necesario encontrar una herramienta que integre todos los datos, reconozca patrones y cree
modelo que permita resolver los tiempos de respuesta, disminuir recursos y brindar mejores

resultados.(Gui & Chan, 2017)

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial que estd presente en muchas
areas, como son: finanzas, mercadotecnia y ciencias sociales para predecir comportamientos
desde un conjunto de datos de entrenamiento inicial de caracteristicas y resultados, un algoritmo
aprende como las caracteristicas se relacionan y predicen los resultados.(Char et al., 2018) La
capacidad de interpretar correctamente la salida de un modelo de prediccion es extremadamente
importante. Genera la confianza adecua-da del usuario, proporciona informacion sobre como
se puede mejorar un modelo y respalda la comprension del proceso que se esta modelando. En
algunas aplicaciones, se prefieren modelos simples (por ejemplo, modelos lineales) por su
facilidad de interpretacion, incluso si pueden ser menos precisos que los complejos. Sin
embargo, la creciente disponibilidad de big data ha aumentado los beneficios del uso de
modelos complejos, lo que pone de relieve la compensacion entre la precision y la

interpretabilidad de la salida de un modelo. (Lundberg et al., n.d.)

La creciente tension entre la precision y la interpretabilidad de las predicciones del modelo ha
motivado el desarrollo de métodos que ayudan a los usuarios a interpretar las predicciones. El
marco SHAP identifica la clase de métodos de importancia de caracteristicas aditivas (que
incluye seis métodos anteriores) y muestra que hay una solucidon tnica en esta clase que se

adhiere a las propiedades deseables.(Zhao et al., 2020) El hilo de unidad que SHAP teje a través
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de la literatura es una sefal alentadora de que los principios comunes sobre la interpretacion de

modelos pueden informar el desarrollo de métodos futuros.

Entre los métodos de deteccion de cancer de mama como: Logistic Regression(LR) (Arciniegas
et al., 2015), k-Nearest Neighborhood (KNN) (Xabier & Martin, 2015), Decision Tree (DT)
(Rocio Erandi Barrientos Martinez et al., 2009), Random Forest (RF) (Fatima Medina Merino &
Ismelda Nique Chacén, 2017), Support Vector Machine (SVM) Classifier(Awad & Khanna, 2015),
: Naive Bayes (NB) Classifier (Gutiérrez Esparza et al., 2017), Gradient Boosting (GB)(Zhang
& Haghani, 2015), Stochastic Gradient Decent (SGC)(Friedman, 2002), AdaBoost (AB)
(Weiming Hu et al., 2008), Extreme Gradient Boosting (XGB)(Chen & He, 2017), CatBoost
(CB) (Hancock & Khoshgoftaar, 2020), Light Gradient Boosting( LGB) (Machado et al., 2019),
Artificial Neural Networks(ANN)(Basheer & Hajmeer, 2000), SHAP XGBoost(Extreme
Gradient Boosting — Shap)(Zhao et al., 2020).

Existen técnicas sobre imagenes para analisis de mama como: mamografia, resonancia,

ultrasonido y biopsia; la mamografia es la mas utiliza en bisqueda de caracteristicas de cancer.

La necesidad actual de encontrar el mejor algoritmo de machine learning (ML) para una
prediccion de cancer de mama efectiva con la minima posibilidad de error. Planteando el
objetivo de poder analizar los diferentes algortimos de ML comparandolos para seleccionar el

mejor.
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Items Algoritmos ML Ref Conjunto de datos  Algoritmo
seleccionado

1 Metodologia (Arciniegas UnbalancedDataset precision del
propuesta — etal.,,2015) 98,24%
Regresion
logistica
Modelo de KNN  (Xabier & Conjuntos de precision del

Martin, 2015)  dataset en una sola 95,61%
tabla

2 KNN, LR, DT, (Gupta & Conjunto de datos DL ANNL con
RF, SVM, Deep Garg,2020)  gsobre el cancer de una precision
Learning  Using mama de del 98,24%
Artificial Neural Wisconsin
Networks
Learning (DL
ANNL)

3 NB, DT, RF, (Sunanda Céncer de mama Conjunto
SVM, KNN, Das,2019)  Wisconsin propuesto con
Conjunto una precision
propuesto de 99.28

4 BLR, LDA, QDA, (Rahman et Aprendizaje SVM con una
RT, SVM, RF, BA al.,2020) automatico UCI precision  del
y AB 93,9%

5 ResNet, SVM, (Wang et al, Imdagenes ML extremo
ELM y Cross-task 2020) histopatologia del de tareas de
extreme ML cancer de Breast Cross con una

precision  del
96,36%

6 SVM, NB, linear (Singh,2019) Edad, indice de Precision
discriminant, masa corporal, KNN de
quadratic glucosa, insulina, 92.105%
discriminant, LR, leptina,

KNN adiponectina y
resistina del cancer
de mama

7 Least square, (Juwaraetal, Céancer de mama Douleur
ridge, elastic, RF, 2020) del Hospital Neuropathique
gradient boosting, General Judio, con error

neural net and
Douleur Neu-
ropathique

Montreal, Canada

cuadrado 1.43
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3. METODOLOGI{A
3.1. Métodos y técnicas de Recopilacion de datos empleado

Se utilizé el dataset Breast Cancer Wisconsin. Incluye 31 columnas de datos, que se describen
a continuacion: id, diagnosis, radius mean, texture mean, perimeter mean, area mean,
smoothness_mean, compactness_mean, concavity mean, concave_points_mean,
symmetry mean, fractal dimension mean, radius se, texture se, perimeter se, area se,
smoothness_se, = compactness se, concavity se, concave points_se, symmetry se,
fractal dimension se, radius worst,  texture worst,  perimeter worst,  area worst,
smoothness_worst, compactness_worst, concavity worst, concave_points_worst,

symmetry worst, fractal dimension_worst.

3.2. Métodos y técnicas de Analisis de datos

Coeficiente de correlacion de Karl Pearson

Los coeficientes de correlacion son medidas que indican la situacion relativa de los mismos
eventos con respecto a las dos variables, es decir, son la expresion numérica que indica el grado
de relacion entre las 2 variables y en qué medida estan relacionadas. Son nimeros que varian
entre los limites +1 y -1. Su magnitud muestra el grado de asociacion entre las variables; el
valor r = 0 indica que no hay relacion entre las variables; los £ 1 son indicadores de una correcta
correlacion positiva (cuando X aumenta o disminuye, Y aumenta o disminuye) o negativa

(cuando X aumenta o disminuye, Y disminuye o aumenta).(Suarez & Mario, 2011)
Matriz de Confusion

Una matriz de confusion, también conocida como matriz de error, es una tabla resumida que se
utiliza para evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacion. El nimero de predicciones
correctas e incorrectas se resumen con los valores de conteo y se desglosan por cada

clase.(Terence Shin, 2020)

A continuacion, se muestra una imagen de la estructura de una matriz de confusion de 2x2 (ver

Figura 1).
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Valores Actuales
Si No
Si Verdadero Falso
Positivo Positivo
No Fals_o Verdadero
Negativo Negativo

Figura 1. Estructura de matriz de confusion

A continuacion, se muestra los pasos que se siguieron para determinar el mejor algoritmo de

machine learning para la deteccion de cancer de mama:

A o A

Se importan las librerias (pandas, numpy, seaborn, matplotlib.pyplot).

Se importa el dataset (Breast Cancer Wisconsin) y se hace la visualizaciéon de los datos.
Eliminacion de las columnas de ID y Unnamed.

Realizacion de la matriz de Pearson para saber que datos estan correlacionados.
Dividimos los datos de entrenamiento y prueba.

Utilizacion de StandarScaler para las variables X train y X test para estandarizarlas.
Utilizacion de los algoritmos de machine learning para su entrenamiento y sus
predicciones.

Realizacion de la matriz de confusion para ver el desempefio de los modelos de machine
learning.

Realizacion de la precision mediante la formula (ACURACCY = PREDICCIONES
CORRECTAS / NUMERO DE PREDICCIONES).

10. Realizacion de la curva de ROC para conocer el rendimiento general de los modelos.

11. Realizacion de una tabla con todos los algoritmos con su precision.

Plataforma web utilizada para encontrar el mejor modelo

Colaboratory, o "Colab" para abreviar, es un producto de Google Research. Permite a cualquier

usuario escribir y ejecutar codigo arbitrario de Python en el navegador. Es especialmente

adecuado para tareas de aprendizaje automatico, analisis de datos y educacion.
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4. RESULTADO

4.1. Matriz de correlacion

La correlacion es la fuerza de la relacion entre dos atributos; Un coeficiente de correlacion esta
entre -1 y +1; 1 positivo indica una perfecta correlacion lineal, y 1 negativo indica una
correlacion lineal negativa perfecta; cero indica que los atributos no estan correlacionados. Para
un mayor entendimiento de los valores hay colores que representan rapidamente los datos que

estan correlacionados (ver Figura2).

- Entre 0y 0,10: correlacion inexistente
- Entre 0,10 y 0,29: correlacion débil
- Entre 0,30 y 0,50: correlacion moderada

- Entre 0,50 y 1,00: correlacion fuerte

Matriz de correlacion

-10

radius_mean . {068 0352 (B4 o . i 012 041 053 [[EQ 016 Y
03 03 011 012

0.46 (056 [EEEH 019 0051
039 051 kP 014 XI5

047 043 05 039 05

texture_mean -
perimeter_mean
area_mean

021 [01036 024 02

054 025 059

smoothness_mean - 0.
compactness_mean -

concavity_mean
concave points_mean X

symmetry_mean 05 046 ). 045 043 043 gl 044
034 017 035 035 018 033 [y
0.24 023 gurl 019 UFFRONLY 0.14 0.38 053 0.095 0.05
[P 011 KVESY 0.1 -0.083-0.074-0.092-0.0690.12 -0.13 0.044
0.27 024 gk LFER 013 034 042 055 011 0.085

fractal_dimension_mean
radius_se
texture_se

056

perimeter_se

area_se 042 013 013 W 02 EUNNGEIY 013 028 039 0.54 0.074 10t -04
smoothness_se g ). . X ). .4 015 0.075] .. .27 033 041 043 QUFERNYLERIPPRNE] 031 LREELREEEVRERINEY 0.1
compactness_se 019 025 021 0.32 RZEIYA 0.49 0. 042 028 039 02 014 026 02 023 33 048 028 059
concavity_se - 019 014 023 021 025 057 g3 0.44 045 033 019 036 027 031 019 01 023 019 017 048 ) 044 02 044
concave points_se - 0.38 016 041 037 038 034 051 023 056 042 036 0087 039 034 022 045 055 06 014 031

symmetry_se 023 018 0.095 045 035 024 041 027 013 . . 0.130.077 0.1 0.11 0.0138 [ 0.39 0.078 -02

051 045 026 033 028 024 013 ). 039 038 022 011 059

fractal_dimension_se

radius_worst (7Y 069 0.53 [BE] 0.25 072 0.1 07 076 ©.23[CEREREIRED <1300 1 [EQ 048 [057 [EF] 024 0.093
texture_worst - : 01 0087RKFENLE 036 [ 036 037 036 023 022
perimeter_worst . . PP 021072 01 072 26 0. y . ] 024 0. 27 014

area_worst - (138 0.68 .18 RUPERE LR ERVYE) . ). . b . 0.44 054 WLy 021
smoothness_worst - 0.12 0.078 015 0.12 VX:3Y 0.57 045 022 BRUE 017 022 023 0. ). 057 052 055 049
compactness_worst - 041 028 046 039 047 045 006 039 048 036

concavity_worst -053 03 1056 051 043 0.55 0037 038 057 037
06 0.22 [bkEY 0.36

concave pomts_worst 03 yENFY 05
symmetry_worst - 016 011 019 014 039 051 041 014 039 011 024 023
044 031 0.078 059 0.093 022 0. .| (34 051 054

fractal_dimension_worst 012 O.I}Slm 05 m 05

radius_mean
texture_mean
perimeter_mean
area_mean _
smoothness_mean -
concavity_mean
symmetry_mean _ 5
»
radius_se -
texture_se &
perimeter se - ¢
area_se I
smoothness_se -
compactness_se -
concavity_se -
concave points_se
symmetry_se
radius_worst
texture_worst
perimeter_worst -
area_worst -
smoothness_worst -
compactness_worst
concavity_worst -
symmetry_worst

concave points_worst

compactness_mean -|
concave points_mean
fractal_dimension_se

fractal_dimension_worst -}

fractal_dimension_mean

Figura 2. Matriz de correlacion

4.2. Matriz de confusion
Se obtuvieron los siguientes resultados donde: 1 son tumores malignos y 0 son benignos (ver

Figura3).
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- 1 en la parte inferior derecha muestra los tumores malignos y arriba de este se muestran

los tumores que se clasificaron como malignos, pero en realidad son benignos.

- 0 en la parte superior izquierda muestra los tumores benignos y debajo de este se

muestran los tumores que se clasificaron como benignos, pero en realidad son malignos.

Matriz de Confusién Regresion Logistica

- 60
o- 71
40
- 20
0
0 1

Matriz de confusién Random Forest

Matriz de confusion XGBoost

- 60
o - 71
40
B 20
0
0 1

Matriz de Confusién Artificial Neural Networks

4.3. Precision de los algoritmos

Matriz de Confusién Kneighbors Matriz de Confusién Arbol de Decisién

60

o 69 2
40
"] i -
0 1
Matriz de Confusién Support Vector
60
o 71 0 . 1
- 40
| ’ _ _
0 1
Matriz de confusién Stochastic Gradient Decent
60
=) 71 1]
- t4o
" ’ N
' -0
o 1
Matriz de confusién CatBoost
60
o 70 1
- 40
i - -
1

Matriz de confusion Shap values for XGI?(gost

- 40
-20 20
-0

Matriz de Confusiéon AdaBoost

60
40

-20

60

40

i 3 -20

Observation

Prediction

Figura 3 Matrices de confusion

Se obtuvieron las siguientes precisiones de los algoritmos de machine learning, ver Tabla 1.

Item Método Precision Margen de Error
1 Regresion Logistica 0,982456140350877 0,017543859649123
2 KNN 0,956140350877193 0,043859649122807
3 Arbol de Decision 0,912280701754385 0,087719298245615
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Random Forest

Support Vector Machine
Naive Bayes

Gradient Boosting
Stochastic Gradient Decent
AdaBoost

XGBoost

CatBoost

Light GBM

ANN

SHAP XGBoost

0,964912280701754
0,982456140350877
0,956140350877193
0,964912280701754
0,956140350877193
0,973684210526315
0,964912280701754
0,964912280701754
0,964912280701754
0,982456140350877
0,984166617121046

Tabla I resultados de cada método

0,035087719298246
0,017543859649123
0,043859649122807
0,035087719298246
0,043859649122807
0,026315789473685
0,035087719298246
0,035087719298246
0,035087719298246
0,017543859649123
0,015833382878954



18

5. CONCLUSION

Se concluyd que todos los algoritmos de machine learning tiene una buena precision, pero el
que menor margen de error tiene es XGBoost con shap dada su matriz de confusion también se
puede ver como las predicciones discretas a partir de las probabilidades tienen un gran

desempefio con una precision promedio en torno al 95%.
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