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Resumen — En la Actualidad no es facil la interpretacion de
imagenes de mamografia y brindar un diagndstico medico por un
profesional de salud, Es que a pesar de la experiencia del profesional
no se detecta al 100 % las anomalias 6 tumores de manera rapida.
Puesto a que no es facil de interpretar. objetivo principal fue realizar
un clasificador de imagenes y aplicar una neurona convolucional.
posteriormente de un entrenamiento riguroso de la neurona brindar
un diagndstico eficiente, se muestra que mediante el aumento de
entrenamiento el resultado es més eficiente y se disminuye el factor
de error. Solo en la segunda prueba de llego 64.3% la efectividad.
En la investigacion no se presentaron imagenes incompatibles con
la red neuronal por lo que no se perdi6 atributos si se realizaron
ajustes de parametros. Por lo que es demostrable que el sistema tiene
gran alcance practico debido a que los recursos usados son de facil
alcance.

Palabras Clave— deep learning, mamografia, clasificacion de
imagenes, diagnostico.

Abstract — At present, it is not easy to interpret mammography
images and provide a medical diagnosis by a health professional.
Despite the professional's experience, anomalies or tumors are not
detected 100% quickly. Since it is not easy to interpret. main
objective was to perform an image classifier and apply a
convolutional neuron. After a rigorous training of the neuron to
provide an efficient diagnosis, it is shown that by increasing training
the result is more efficient and the error factor is decreased. Only in
the second test was 64.3% effective. In the research, no incompatible
images with the neural network were presented, so no attributes
were lost if parameter adjustments were made. So it is demonstrable
that the system has great practical scope because the resources used
are easy to reach.
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I. INTRODUCCION

En la actualidad, los avances para mejorar la calidad de
vida humana y optimizar recursos para su preservacion vienen
logrando objetivos insospechados en corto plazo desde el
inicio de investigaciones tecnoldgicas hasta la puesta en
marcha de posteriores herramientas que logran concretamente
un cambio sustancial en nuestras vidas o salud. Un claro
ejemplo de esto es el Deep Learning que surge como una
propuesta de aprendizaje automatico artificial pues trata de
imitar el mecanismo del cerebro humano imitando las capas o
métodos similares de redes neuronales apiladas para el
proceso de reconocimiento o ingreso de informacion
significativa [1].
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Es por esto en la bdsqueda constante de tecnologias
emergentes que realizan labores de soporte en importantes
campos de estudio como lo es la medicina en el analisis y
diagnéstico clinico, se alcanzé a optimizar la que hoy en dia
es la mas emergente de todas las nuevas tecnologias en este
campo como es el Deep Learning. Segun Tsochatzidis,
Costaridou & Pratikakis [2], los métodos de Deep Learning
en cuanto a aprendizaje automatico han superado la eficiencia
de los métodos convencionales de deteccion y clasificacion
de objetos, puesto que se requeria la extraccion de
caracteristicas realizadas a mano por un especialista
concentrado en tal labor, en suma los métodos de Deep
Learning con cualquiera de sus varios enfoques aprenden de
forma adaptativa mediante los datos de entrada y asi reduciria
el tiempo de discriminaciébn en beneficio de la
reproductibilidad de nuevas metodologias.

Entonces teniendo presente el estudio y optimizacion con
el tiempo del Deep Learning en beneficio de la ciencia
médica se puede precisar la gran utilidad, para lo que hoy
representa una de las enfermedades mas peligrosas del
mundo, ya que un estudio reciente del afio 2018 muestra que
3.1 millones de mujeres en todo el mundo ya habian sido
diagnosticadas con cancer de mama hasta ese afio [3] y
representa aproximadamente un tercio del total de canceres
diagnosticados en los Estados Unidos, y esto representa el
17% de las muertes por cancer en general [2]. La atencién
médica de una paciente con cancer de seno es costosa y, dado
el costo y el valor de la preservacion de la salud de las
personas, la prevencidn del cancer de seno se ha convertido
en una prioridad en la salud pablica. En los ultimos 20 afios
se han propuesto varias técnicas para este propoésito, como la
mamografia, que se usa con frecuencia para el diagndstico del
cancer de seno [4].

De tal manera que la principal causa en el incremento de
la tasa de mortalidad por este tipo de cancer en mujeres es el
diagnéstico tardio, pues un paciente con un tumor maligno
puede ser debidamente guiado por un especialista para su
pronta recuperacioén. Y esto sumado a la dificultad de acceso,
en algunas regiones como Europa del Este, Asia, América
latina y Africa, a mamografias de calidad empeora la
tendencia de mortalidad [3].

Los paises de Latinoamérica tienen diferencias cruciales
en las tasas de incidencia (estandarizadas por edad) de cancer
de mama con la mayor incidencia en Argentina (73.0% en
100,000 cantidad de personas), Uruguay (65.2% en 100,000
personas muestreadas) y Brasil (62.9% en 100,000 personas
muestreadas), mientras que la menor incidencia se registra en
Guatemala (26.2% en 100,000 personas muestreadas) y
finalmente Bolivia (26.5% en 100,000 personas muestreadas)
[5]. Mientras que en el Per( se identifica que es el cancer mas
frecuente presentado en las mujeres, posicionandolo como la
segunda causa mayor de muertes en mujeres adultas con un
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resultado de 17039 y un riesgo de morir antes de los 75 afios
con un porcentaje de 9.3%.

Il. PROCESO

A. Materiales

Es de suma importancia la inclusion de materiales en la
presente investigacion ya que nos brindaran el apoyo
necesario para la realizacion del software, es por ello que
estos deben tener concordancia con los objetivos planteados
con anterioridad. Esto con el fin de poder realizar un proceso
investigativo con resultados 6ptimos y validos, razén por la
cual se tomara en consideracion la siguiente lista de
materiales:

* Laptop o PC con recursos necesarios para la fluidez
de este sistema.

* Programacién en lenguaje Python el cual es
compatible con la implementacion de la red neuronal
gue se encargara de clasificar las imagenes médicas.

+ Librerias de Python.

« Editor de texto Sublime.

+ Base de datos publica con
mamarias.

imagenes médicas

Como poblacién se cuenta con un total de 322 imagenes
médicas dentro de la base de datos mini-MIAS, sin embargo,
para la etapa de pruebas se tomaran en cuenta 104
mamografias las cuales se encuentran segmentadas de
acuerdo con el siguiente cuadro:

Tabla 1. Resumen de segmentacion de imagenes médicas

ENTRENAMIENTO
Training Primer | Training | Segundo
inicial testeo final testeo

Con rastro maligno

(cancer) 22 5 16 9
Sin rast,ro maligno 22 5 16 9

(cancer)

Total iméagenes 104

Fuente: Elaboracién propia

B. Red Neuronal Convolucional

La implementacion de una red neuronal convolucional de
facil acceso nos garantiza poder realizar las pruebas
correspondientes al momento de ingresar las mamografias a
ella con el fin de que pueda ser entrenada por un periodo
determinado de tiempo. Dicho entrenamiento podra
garantizar una precision mucho mayor proporcionalmente al
tiempo en el que la red haya sido entrenada, es decir, a mayor
tiempo de entrenamiento se obtendran resultados maés
precisos.

C. Regla de Tres Simple

El uso de esta formula matematica sera de gran apoyo en
la presente investigacion y desarrollo del software
clasificador de imagenes ya que brindara datos estadisticos
confiables y precisos, los cuales facilitaran la interpretacion
de los resultados obtenidos.

(cxb)/a =X (1)
En la presente formula (1), la letra X representa el

resultado de eficiencia, mientras que la letra “b” el total
porcentual (100%), la letra “c” cantidad de resultados

IR 1)

obtenidos en el testeo y la letra “a
imagenes utilizadas.

D. Unidad de Estudio.

La unidad de estudio que se utilizara en la presente
investigacién consta de 104 imagenes mamograficas
recolectadas de la base de datos mini-MIAS, las cuales se
encuentran clasificadas de acuerdo con el estado que poseen,
es decir, si presentan cancer de mama o no.

simboliza el total de

E. Proceso de recoleccion de datos

En la variable Deep Learning, tendremos que someter la
red neuronal convolucional a wuna fase previa de
entrenamiento con el fin de que pueda distinguir
correctamente el estado de las mamografias con las cuales se
pondra a prueba la efectividad del software, en primera
instancia se realizaran 2 fases de entrenamiento para que
puedan realizarse comparaciones entre un antes y un después.

F. Proceso de analisis de datos

En primera instancia se ingresardn las mamografias
dentro del clasificador de imégenes con el fin de que estas
seas distinguidas correctamente. El factor decisivo que nos
dard la constancia de si el resultado es correcto o no serén los
datos de cada mamografia que ya se encuentra dentro de la
base de datos mini-MIAS. Si la comparacion entre el
resultado obtenido entre el software clasificador y la
informacion mostrada en la base de datos es la misma, se
puede entonces concluir que el resultado es correcto, en caso
de que no se cumpla esta condicion el resultado obtenido fue
incorrecto. Una vez que se haya realizado la comparacion de
todas las mamografias analizadas, se elaborara una tabla que
mostrara cada uno de los resultados obtenidos y el estado que
se muestra en mini-MIAS con el fin de que puedan
visualizarse en tiempo real cuales debieron haber sido los
resultados obtenidos.

I11. DESARROLLO

Se empled un algoritmo de clasificacién de imagenes
dentro del lenguaje de programacion Python. Asimismo, se
empleo el software Anaconda Navigator con el fin de poder
instalar las librerias necesarias con las cuales la red neuronal
pudiese funcionar de manera 6ptima. Finalmente habiendo
instalado y configurado todas las librerias correspondientes
se procedio6 con la programacién del cédigo dentro del editor
de texto Sublime. Posteriormente a ello, el progreso del
desarrollo fue continuado con el ingreso de 104 iméagenes
médicas (mamografias), extraidas de la base de datos publica
mini-MIAS. Como fue mencionado con anterioridad, se
realizd6 una segmentacion en cuanto a las imagenes
seleccionadas, con el fin de entrenar la red neuronal
convolucional, de tal manera que esta sea capaz de lograr
distinguir entre mamografias que contengan cancer de mama
0 no. A continuacion, se mostrara el flujo de trabajo del
software y los prototipos de las interfaces en las que se podra
visualizar el estado de cada imagen médica.

Figura 1. Flujo de funcionalidad
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Figura 2. Prototipo de interfaz

Figura 3. Prototipo de interfaz de resultado

La siguiente imagen muestra lineas de cddigo, en las
cuales se inicia el desarrollo del algoritmo principal, siendo
este una red neuronal convolucional. Dicha red neuronal es
de gran ayuda para el siguiente proyecto ya que es una de las
gue se enfoca en la clasificacion de imagenes mediante un
entrenamiento reforzado el cual se realiza mediante el ingreso
de mamografias en este caso.

Figura 4. Algoritmo principal de la red neuronal convolucional

Para implementar el entrenamiento reforzado de la red
neuronal convolucional, se tuvieron que crear directorios los
cuales almacenan 104 imagenes mamograficas que luego
fueron convertidas de formato pgm de origen a jpg para que
puedan ser utilizadas y leidas correctamente por las librerias
empleadas. Luego de haber realizado ello, se declaran las
etapas de entrenamiento y la cantidad de veces que este sera
repetido con el fin de que la red pueda realizar una distincion
mucho mejor.

Figura 5. Algoritmo para el entrenamiento de la red neuronal convolucional

En la imagen presentada a continuacién se pueden
apreciar los cddigos de algunas de las mamografias
empleadas en el software, siendo estos: mdb124, mdb125,
mdb126 y mdbl27. Con el fin de poder realizar las
distinciones en la clasificacion de imagenes, se tuvieron en
cuenta los estados de cada una de las utilizadas, teniendo
como estado B las que no presentan cancer de mamay M las
que si lo poseen. Debido a que el clasificador de imagenes
solamente esta enfocado a la deteccion del cancer de mama,
se obviaron los datos mostrados en la segunda y tercera
columna, los cuales indican el estado del tejido y el tipo de la
anormalidad.

‘mdb124] G ARCH[M
mdb125| D ARCH|M
mdb126| D ARCH|E
mdb127| G ARCH|E

Figura 6. Detalle para la clasificacion de iméagenes

IV. RESULTADOS

Con el fin de lograr resultados con mayor precision, se
realizaron 2 fases de entrenamiento; en la primera se
incluyeron 54 imagenes médicas y contd con 5 épocas de
training correspondientes a la red neuronal. Dichas
mamografias fueron agrupadas de acuerdo con el siguiente
cuadro:

TRAINING
INICIAL PRIMER TESTEO
Con rastro maligno
. 22 5
(con céancer)
Sin rastro maligno
S 22 5
(sin cancer)
Total imagenes 54

Tabla 2. Segmentacion de imagenes médicas
Fuente: Elaboracion propia

Segun lo descrito con anterioridad, las iméagenes
mamograficas fueron divididas entre las que fueron
empleadas para el entrenamiento de la red neuronal y las que
se utilizaron para las pruebas realizadas (testeo). Dichas
imagenes se introdujeron manualmente dentro del cédigo de
programacion mediante el editor de texto Sublime guardado
como cédigos con extension Python, por lo que los resultados
se fueron obteniendo uno por uno. En la siguiente tabla se
pueden apreciar los cddigos que manejan las iméagenes dentro
de la base de datos mini-MIAS, el estado en el que se
encuentran y el resultado que fue obtenido por cada una tras
haber sido utilizada por el software.

Tabla 3. Relacidn de resultados obtenidos

MAMOGRAFIAS

ID mini-MIAS ESTADO RESULTADO
57 SIN CANCER CORRECTO
60 SIN CANCER CORRECTO
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64 SIN CANCER CORRECTO
68 SIN CANCER CORRECTO
70 SIN CANCER INCORRECTO
238 CON CANCER CORRECTO
256 CON CANCER INCORRECTO
270 CON CANCER INCORRECTO
271 CON CANCER CORRECTO
274 CON CANCER INCORRECTO
Total 10

En esta tabla se muestran los resultados obtenidos tras haber ingresado las

mamografias dentro del software (Fuente: Elaboracion propia).

Como puede apreciarse en la tabla mostrada con
anterioridad, de un total de 10 imagenes mamogréaficas
empleadas, se obtuvieron 6 imagenes con resultado esperado,
mientras que otras 4 imagenes mamogréaficas no fueron
reconocidas correctamente, todo esto luego de las 5 épocas
de entrenamiento de la red neuronal, y tras haber probado su
eficiencia con las mamografias extraidas de la base de datos
mini-MIAS (la cual sirve como guia para poder identificar la
validez de los resultados obtenidos). Una vez realizado el
proceso de clasificacion de imagenes, se procedié con la
utilizacion de la férmula (2) para una regla de tres simple con
la cual se pueden apreciar los valores empleados para obtener
el porcentaje de eficiencia obtenido, resultando esto en un
60% tras haber realizado un entrenamiento previo a la red
neuronal por un periodo de una hora y con 44 imagenes:

(6%100) /10 =X )
X =60

Finalmente, el otro 40% restante perteneciente al
porcentaje de error obtenido tras haber realizado las pruebas
con el software, se obtuvo empleando la misma férmula (3)
reemplazando las variables con los siguientes valores:

(4%100)/10 =X 3)
X =40

Figura 7. Porcentaje de Resultados Obtenidos Fase 1

Porcentaje de Resultados Obtenidos
Fase 1

40%

= correctas
incorrectas

Fuente: Elaboracion propia.

Para la siguiente fase de entrenamiento se incrementd a
30 épocas del software se ingresa 10 imagenes con rastro
oncologico y 16 imagenes mamarias libres de padecimiento
como se observa en la figura 3, siendo usadas de lo que resta
del total del banco de imagenes para el testeo o prueba de esta
segunda fase de entrenamiento, es decir 9 imagenes sin rastro

de cancer y 9 imagenes con sospecha de padecimiento
oncoldgico.

Tabla 4. Segmentacion de imégenes para el segundo
entrenamiento

ENTRENAMIENTO (30 Epocas)

Training final | Segundo testeo

Con rastro
maligno (con 16 9
cancer)
Sin rastro maligno
(sin cancer)

Total de imagenes 50

16 9

Fuente: Elaboracién propia.

Tras haber realizado el entrenamiento de la red neuronal
por un periodo de 6 horas (30 épocas), se obtuvieron los
siguientes resultados plasmados en la tabla a continuacién:

Tabla 5. Resultados obtenidos etapa 2

MAMOGRAFIAS

ID mini-MIAS ESTADO RESULTADO
54 SIN CANCER CORRECTO
55 SIN CANCER CORRECTO
56 SIN CANCER INCORRECTO
57 SIN CANCER CORRECTO
60 SIN CANCER CORRECTO
61 SIN CANCER CORRECTO
62 SIN CANCER INCORRECTO
64 SIN CANCER INCORRECTO
65 SIN CANCER CORRECTO
66 SIN CANCER INCORRECTO
67 SIN CANCER INCORRECTO
68 SIN CANCER CORRECTO
70 SIN CANCER CORRECTO
71 SIN CANCER CORRECTO
181 CON CANCER CORRECTO
238 CON CANCER CORRECTO
239 CON CANCER CORRECTO
241 CON CANCER CORRECTO
245 CON CANCER CORRECTO
249 CON CANCER CORRECTO
253 CON CANCER CORRECTO
256 CON CANCER CORRECTO
264 CON CANCER CORRECTO
265 CON CANCER INCORRECTO
267 CON CANCER INCORRECTO
270 CON CANCER INCORRECTO
271 CON CANCER INCORRECTO
274 CON CANCER INCORRECTO

Total 28

En esta tabla se muestran los resultados obtenidos en la segunda fase (30
épocas) tras haber ingresado las mamografias dentro del software (Fuente:
Elaboracion propia).

Segun los resultados obtenidos tras haber entrenado por
un periodo de tiempo mucho mas largo a la red neuronal, se
puede identificar que de las 28 imagenes empleadas para las
pruebas 18 fueron clasificadas correctamente, mientras que
10 fueron identificadas erroneamente. Por lo tanto, se aplicara
la formula para una regla de tres simple nuevamente para
poder identificar tanto el porcentaje de eficiencia como el de
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error que se lograron obtener en esta segunda fase de pruebas

(4).

Tras haber entrenado la red neuronal con 76 imagenes y
siendo puesta a prueba por 28, se obtuvo un 64.3%,
aumentando en un 4.3% a comparacién de la primera prueba
realizada.

(18%100)/28 =X )
X =643

Finalmente, se pudo reducir el porcentaje de error
obteniendo un 35.7% en esta ocasion (5).

(10%100)/28 =X ®)
X =357
Figura 8. Porcentaje de Resultados Obtenidos Fase 2.

Porcentaje de Resultados Obtenidos
Fase 2

= correctas
incorrectas

Fuente: Elaboracidn propia.

Para finalizar la evidencia de resultados, se presenta el
detalle de la ejecucion del software en tiempo real via el
programa compilador Anaconda Navigator, mostrando
mediante la interfaz disefiada, un resultado positivo a cancer
y uno negativo al padecimiento oncoldgico.

Clastficacor de mmagenss te mamografies

10

(@

Figura 9. Interfaz con clasificacion de mamografia libre de cancer.

Po ot atmine

Clasitcador de Imaganee de mamcgrafiss

Cemate con o peneds

bl e e

o

Figura 10. Interfaz con clasificacién de mamografia con cancer.

V. DISCUSION

Se logré identificar que la capacidad de recursos
computacionales con los cuales se dispuso para la presente
investigacién, no fueron lo suficientemente Optimos para
poder realizar un entrenamiento largo ya que este necesita
una gran cantidad de procesamiento de datos con el fin de
fortalecer y optimizar el entrenamiento de la red neuronal, por
lo que facilmente podran lograrse obtener mejores resultados
si el entrenamiento se realiza con equipos mucho maés
“potentes y sofisticados”.

Tomando investigaciones previamente referenciadas que
enriquecen nuestra investigacion, podemos mencionar que,
en base a los resultados obtenidos en sus respectivos estudios,
estos podran ser facilmente contrastados. Como Tsochatzidis,
Costaridou & Pratikakis [2] indican en su articulo “Deep
Learning for Breast Cancer Diagnosis from Mammograms —
A Comparative Study” en Grecia, emplearon un total de
10239 imagenes mamarias entre malignas y benignas
extraidas de la base de datos privada DDSM con variedad de
redes neuronales como AlexNet y GoogleNet para comparar
el desempefio de cada una de ellas, sin embargo, esto conllevé
a largos procesos de aprendizaje importantes y llegaron a la
conclusién de que las imagenes empleadas no son de utilidad
para todas las redes neuronales con la misma eficiencia y que
aun tenian un largo camino por recorrer si se querian eliminar
las complicaciones en cuanto a los contrastes y sobreajuste de
los mamogramas, ademas de contar con un presupuesto de
investigacion a gran escala.

A diferencia de ello podemos destacar que dentro de la
presente investigacion no se tuvo como factor desfavorable
imagenes médicas incompatibles con la red neuronal
convolucional, es decir, no existieron pérdidas de atributos ni
se tuvieron que reajustar parametros con el fin de obtener
resultados méas precisos, adicionalmente a ello, tampoco se
tuvo que contar con exorbitantes presupuestos para la
realizacion, entrenamiento y distincion de mamografias con
la red neuronal.

En base a lo explicado con anterioridad podemos destacar
que el software para clasificacion de imagenes mamogréaficas
tiene un gran alcance practico, ya que los recursos sobre los
cuales fue programado son de facil acceso por lo que puede
ser replicado minimizando costos dentro de las entidades
médicas que contemplen hacer uso de él. Sin embargo, se
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debe contar con una cantidad de procesamiento mucho mayor
para que la red neuronal pueda entrenarse de manera mucho
mas prolongada con el fin de que los resultados sean més
precisos y la distincién de mamografias entre las que poseen
cancer de mama o no, se realice de manera correcta; se cuenta
también con una flexibilidad sustancial dentro de la fase de
entrenamiento, ya que la red neuronal puede ser facilmente
entrenada debido a su programacion, en la cual pueden
insertarse diversos conjuntos de datos que contengan
mamografias (en los formatos de imagen mas apropiados para
una Optima visualizacién) o incluso puede realizarse el
entrenamiento con imagenes médicas que posean los propios
hospitales.

V1. CONCLUSIONES

Para concluir con toda la investigacién realizada, se logré
aplicar el conocimiento obtenido con el cual fue factible
realizar el software para la clasificacion de imagenes, todo
ello gracias a la recoleccion de informacion e investigaciones
previas referentes al campo de las redes neuronales y su
aplicacion en beneficio de la calidad de vida humana.

De manera complementaria, se procedid con la
identificacion de los recursos necesarios para la correcta
realizacién del entrenamiento al cual fue finalmente sometida
la red neuronal. Dicho esto, fueron escogidas ciertas
imagenes médicas mamarias extraidas de la base de datos
publica mini-MIAS, con las cuales se ejecutaron diversas
fases de entrenamiento en las que se logré detectar un
incremento de la eficiencia y precision de los resultados de
manera progresiva.

Para lograr poner en tela de juicio la efectividad y
precision de la red neuronal, esta fue sometida a una etapa de
pruebas en las que fueron ingresadas mamografias como
objetos de comparacién con el fin de que se verifique que su
estado sea clasificado correctamente, con el fin de lograr un
avance progresivo en su eficiencia y cuando los resultados de
la clasificacion no fueran Optimos, esto sirviese como
indicador para saber cuando fortalecer la red neuronal, ya que
se prolongaba el tiempo de entrenamiento en busca de superar
los porcentajes anteriormente obtenidos.

Finalmente se comprobd que la realizacion de un software
de bajo costo que pueda servir de apoyo al area oncolégica
del sector salud de la ciudad de Lima es factible y replicable,
debido a que la implementacion y posterior etapa de
entrenamiento pudieron ser realizadas con recursos de facil
acceso e insumos primarios recolectados a través de un banco
de imagenes publico, en el cual se encontraban alojadas las
mamografias necesarias para la clasificacion. Desde este
punto, se sugiere como oportunidad de mejora para futuras
replicaciones o etapas de desarrollo, maximizar el enfoque de
la investigacion hacia otros ambitos para que puedan
clasificarse distintos tipos de imagenes médicas (tomografias,
rayos X, etc).

REFERENCIAS

[1] Xiaofan, L., Dong, F., Zhang, S., & Weibin, G. (2019). “A Survey on
Deep Learning Techniques in Wireless Signal Recognition”. Wireless
Communications and Mobile Computing 2019, 5629572. Recuperado
de: https://www.hindawi.com/journals/wcmc/2019/5629572/

[2] Tsochatzidis, L.; Costaridou, L.; Pratikakis, I. (2019) “Deep Learning
for Breast Cancer Diagnosis from Mammograms—A Comparative
Study”. J. Imaging, 5, 37. Recuperado de:
https://www.mdpi.com/2313-433X/5/3/37/htm

(3]

(4]

(5]

(6]

(7]

(8]

(9]

(10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

(18]

[19]

Jiménez Garay, G. A. (2019). “Deep Learning for Semantic
Segmentation versus Classification in Computational Pathology:
Application to mitosis analysis in Breast Cancer grading”. Recuperado
de: http://tesis.pucp.edu.pe/repositorio/handle/20.500.12404/13969

Mambou, S.J.; Maresova, P.; Krejcar, O.; Selamat, A.; Kuca, K.
(2018). “Breast Cancer Detection Using Infrared Thermal Imaging and
a Deep Learning Model”. Sensors, 18, 2799. Recuperado de:
https://www.mdpi.com/1424-8220/18/9/2799

Ferlay J, Soerjomataram I, Dikshit R, et al. (2018). “Estimating the
global cancer incidence and mortality in 2018: GLOBOCAN sources
and methods”. Int J Cancer 2015;136: E359-86. Recuperado de:
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1002/ijc.31937.

Abdullah, K. A., & Reed, W. (2018). “3D printing in medical imaging
and healthcare services”. Journal of Medical Radiation Sciences, 65(3),
237-239. Recuperado de:
https://search.proquest.com/docview/2290547549/C6CD91BBE30D4
285PQ/4?accountid=36937

Bugeda, J (1956). “Los instrumentos de la investigacion en las ciencias
sociales”. Revista de estudios politicos, pp. 137-162, 1956.
Recuperado de:
https://dialnet.unirioja.es/servlet/articulo?codigo=2128996

Cauas, D. (2015). Definicion de las variables, enfoque y tipo de
investigacion. Bogota: biblioteca electrénica de la universidad
Nacional de Colombia, 2, 1-11.

Cheikh, B. (2017). "Morphologie mathématique sur les graphes pour
la caractérisation de lérganisation spatiale des structures histologiques
dans les images haut-contenu : application aumicroenvironnement
tumoral dans le cancer du sein®, Ph.D. thesis, Universite” Pierre et
Marie Curie, 2017.

Couture, H. D., Williams, L. A., Geradts, J., Nyante. et al. (2018).
“Image analysis with deep learning to predict breast cancer grade, ER
status, histologic subtype, and intrinsic subtype”. NPJ Breast Cancer,
4, 1-8. Recuperado de:
https://search.proquest.com/docview/2099032482/483F4A4C23E142
CEPQ/2?accountid=36937

Duggento, A.; Aiello, M; Cavaliere, C; Cascella, G. et al. (2019). "An
Ad Hoc Random Initialization Deep Neural Network Architecture for
Discriminating Malignant Breast Cancer Lesions in Mammographic
Images”. Contrast Media & Molecular Imaging, 2019, 5982834.
Recuperado de:
https://www.hindawi.com/journals/cmmi/2019/5982834/#abstract

Fitsch, H., & Friedrich, K. (2018). “Digital matters: Processes of
normalization in medical imaging”. Catalyst: Feminism, Theory,
Technoscience, 4(2). Recuperado de:
https://search.proquest.com/docview/2133459265/C6CD91BBE30D4
285PQ/10?accountid=36937

Freudenberg, M; Nolke, N; Agostini, A; Urban, K; Worgétter, F &
Kleinn, C, (2019). "Large Scale Palm Tree Detection in High
Resolution Satellite Images Using U-Net". Remote Sens. 2019, 11(3),
312. Recuperado de: https://www.mdpi.com/2072-4292/11/3/312/htm
Han, Z., Wei, B., Zheng, Y., Yin, Y., Li, K., & Li, S. (2017). “Breast
cancer multi-classification from histopathological images with
structured deep learning model”. Scientific Reports (Nature Publisher
Group), 7, 1-10. Recuperado de:
https://search.proquest.com/docview/1955970724/E80D174FEB5D47
DOPQ/1?accountid=36937

Hopwood, P., Fletcher, I., Lee, A. y Al Ghazal, S. (2001). A body
image scale for use with cancer patients. European Journal of Cancer,
37,189-197.

Huang, B.; Lu, K.; Audebert, N.; Khalel, A.; Tarabalka, Y.; Malof, J.;
Boulch, A.; Le Saux, B.; Collins, L.; Bradbury, K.; et al. (2018).
“Large-scale semantic classification: Outcome of the first year of Inria
aerial image labeling benchmark”. In Proceedings of the IEEE
International Geoscience and Remote Sensing Symposium—IGARSS
2018, Valencia, Spain, 22-27 July 2018. Recuperado de:
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/8518525/

Irshad, H; Jalali, S; Roux, L.; Racoceanu, D; Naour, G.; Hwee, L &
Capron, F., (2013). "Automated mitosis detection using texture, SIFT
features and HMAX biologically inspired approach," Journal of
Pathology Informatics, vol. 4, no. 2, pp. 12, 2013.

J Suckling et al (1994) "The Mammographic Image Analysis Society
Digital Mammogram Database” Exerpta Medica. International
Congress Series 1069 pp375-378. Recuperado de:
http://peipa.essex.ac.uk/pix/mias/Info.txt

Kaur, P.; Singh, G.; Kaur, P., (2019). "Intellectual detection and
validation of automated mammogram breast cancer images by multi-

1" LACCEI International Multiconference on Entrepreneurship, Innovation and Regional Development - LEIRD 2021: “Ideas to Overcome and

Emerge from the Pandemic Crisis”, Virtual Edition, December 9 — 10, 2021.



[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

class SVM using deep learning classification”. Informatics in Medicine
Unlocked Volume 16, 2019, 100239. Recuperado de:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S235291481930244
8

LeCun Y, Bengio Y, Hinton G. (2015). “Deep learning”. Nature. 521:
436-444. pmid:26017442. Recuperado de:
https://www.nature.com/articles/nature14539

Litjens, G.; Kooi, T.; Bejnordi, B.E.; Setio, A.A.A,; Ciompi, F;
Ghafoorian, M.; Van Der Laak, J.A.; Van Ginneken, B.; Sanchez, C.1.
(2017). "A survey on deep learning in medical image analysis". Med.
Image Anal. 2017, 42, 60-88. Recuperado de:
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S136184151730
1135

Muhammad, N. B., Muta, K., Malik, M. |., Shoaib, A. S., et al. (2020).
“Computer-aided diagnosis of skin diseases using deep neural
networks”. Applied Sciences, 10(7), 2488. Recuperado de:
https://search.proquest.com/docview/2387868778/583313C50B4B43
25PQ/12?accountid=36937

Rosenberg, M. (1965). Society and adolescent self-image. Princenton,
NJ: Princenton University Press.

Russakovsky, O.; Deng, J.; Su, H.; Krause, J.; Satheesh, S.; Ma, S.;
Huang, Z.; Karpathy, A.; Khosla, A.; Bernstein, M.; et al. (2015).
"Imagenet large scale visual recognition challenge”. Int. J. Comput.
Vis. 2015, 115, 211-252. Recuperado de:
https://link.springer.com/article/10.1007%2Fs11263-015-0816-
yi#citeas

Saha, M.; Chakraborty, C & Racoceanu D., (2018) "Efficient deep
learning model for mitosis detection using breast histopathology
images", Computerized Medical Imaging and Graphics, vol. 64, pp.
29-40, 2018.

Shen, L., Margolies, L. R., Rothstein, J. H., Fluder, E., McBride, R., &
Sieh, W. (2019). “Deep learning to improve breast cancer detection on
screening mammography”. Scientific Reports (Nature Publisher
Group), 9, 1-12. Recuperado de:

[27]

(28]

[29]

(30]

[31]

(32]

https://search.proquest.com/docview/2282431384/35A7TE2AD3B944
D01PQ/1?accountid=36937

Szegedy, C.; Liu, W,; Jia, Y.; Sermanet, P.; Reed, S.; Anguelov, D.;
Erhan, D.; Vanhoucke, V.; Rabinovich, A. (2015). “Going deeper with
convolutions”. In Proceedings of the IEEE Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition, Boston, MA, USA, 7-12 June 2015;
pp. 1-9. Recuperado de: https://ieeexplore.ieee.org/document/7298594

Teare, P.; Fishman, M.; Benzaquen, O.; Toledano, E.; Elnekave, E.
(2017). "Malignancy detection on mammography using dual deep
convolutional neural networks and genetically discovered false color
input enhancement”. J. Dig. Imaging 2017, 30, 499-505. Recuperado
de: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC5537100/

Wang, J.,, Yang, X., Cai, H., Tan, W., Jin, C., & Li, L. (2016).
“Discrimination of breast cancer with microcalcifications on
mammography by deep Leaming”. Scientific Reports (Nature
Publisher Group), 6, 273217. Recuperado de:
https://search.proquest.com/docview/1794561958/2FA7FD6B2D854
C4APQ/2?accountid=36937

Wen, L.T.; Tanaka, A.; Nonoyama, M. (1988). “Identification of
Marek's disease virus nuclear antigen in latently infected
lymphoblastoid cells”. J. Virol., 62, 3764-3771. Recuperado de:
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC253520/

Zheng, X., Yao, Z., Huang, Y. et al. (2020). “Deep learning radiomics
can predict axillary lymph node status in early-stage breast cancer”. Nat
Commun 11, 1236. Recuperado de:
https://www.nature.com/articles/s41467-020-15027-z

Zigmond, A. 'y Snaith, R. (1983). The Hospital Depression and Anxiety
Scale. Acta Psychiatrica Scandinavica, 67, 361-370

1" LACCEI International Multiconference on Entrepreneurship, Innovation and Regional Development - LEIRD 2021: “Ideas to Overcome and
Emerge from the Pandemic Crisis”, Virtual Edition, December 9 — 10, 2021.



