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Resumen Ejecutivo

El cancer es una de las causas primarias de muertes a nivel mundial.
Segun datos de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), el cancer de
pulmoén es uno de los que causa un mayor nimero de muertes anuales tanto
en hombres como mujeres en comparacién a otros tipos de céancer. Los
sintomas frecuentes del cancer de pulmén son la dificultad de respirar, tos y en
algunos casos esta viene acompafada con sangre, entre otras manifestaciones
que pueden llevar a confundirlo con cualquier otra enfermedad respiratoria. De
alli la importancia de una deteccion temprana, pues ademas posee una alta
mortalidad.

El objetivo de este estudio es demostrar la deteccion de cancer de
pulmén en un enfoque de procesamiento de imagenes médicas de tomografia
computarizada. El desarrollo del enfoque ofrecera la aplicacién de conceptos
de procesamiento de imagenes, técnicas de segmentacion de imagenes y
finalmente aplicacion de algoritmos de clasificacion de mineria de datos y
aprendizaje de maquinas en un ambiente de Big Data.

Palabras Clave: Cancer pulmonar, cancer de pulmén, deteccién de céncer,
tomografia computarizada, mineria de datos, machine learning, aprendizaje de

maquinas, Big Data.



Capitulo 1. Introduccion

1.1 Generalidades
Las imagenes que se utlizaran para el estudio son obtenidas de
colecciones de imagenes de diversas bases de datos del consorcio de cancer
de pulmén, por tanto, son de acceso publico, es decir, no se utiliza ni se
utilizar4 imagenes de tomografia computarizada (TAC) de pacientes sin el
debido consentimiento, que violentan su derecho a la privacidad médica. Se
plantea la idea del uso de Apache Hadoop y sus APl o framework

complementarios como la tecnologia de Big Data a aplicar.

1.2 Antecedentes del Problema

El cancer de pulmén es una enfermedad con alta tasa de mortalidad en
el mundo, se estima que anualmente se detectan 299 casos y un promedio de
309 personas fallecen en Costa Rica debido a la enfermedad. En paises como
Estados Unidos, segun la Sociedad Americana Contra ElI Cancer, para este
2017, se estima la deteccion de 222 500 nuevos casos, de los cuales més de la
mitad, exactamente 155 870 personas tienen un alto porcentaje de mortalidad,
debido a la alta complejidad del padecimiento.

Existen diversas propuestas en materia de asistencia computarizada en
el area de la medicina para la deteccion de este padecimiento, desde
publicaciones académicas hasta un sinfin de algoritmos, enfoques y estudios
con el objetivo de proponer un modelo de deteccion de cancer de pulmon que
ayude al diagndéstico temprano de este padecimiento mediante imagenes
médicas. Se menciona la palabra ayudar porque la finalidad es proveer una
herramienta que permita asistir en la toma de decision por parte del médico, y
de esta manera proveer un diagnéstico mas acertado al paciente.

Muchas de las soluciones expuestas involucran los conceptos de
Machine Vision para el tratamiento de las imagenes y la mineria de datos
aplicada en algoritmos de clasificacién con la finalidad de poder predecir con
seguridad la ausencia o presencia de tumores, los cuales pueden ser sefial de
cancer de pulmén, asi como la aplicacion de aprendizaje de maquinas
(machine learning en inglés) y el uso de redes neuronales o maquinas de
soporte vectorial, para enumerar algunos. Ninguna expone las posibilidades de

una implementaciéon o el desarrollo de una herramienta en funcion de

2



conceptos de Big Data con un ambiente de almacenamiento de datos
distribuido y procesamiento en paralelo, que se pueda utilizar en ecosistemas

médicos como clinicas, hospitales y consultorios, entre otros.

1.3 Definicion y Descripcion del Problema

La deteccion de céancer de pulmon mediante procesamiento de
imagenes es un problema habitual por resolver en el area de diagnosticos
médicos asistidos por computadora, aprendizaje de maquinas y ciencias de
datos, entre otras areas de la computacion.

Muchas propuestas se han publicado y expuesto de diversos
investigadores y autores, pero a la fecha no existe una implementacion real
aplicable en el area de la medicina para la asistencia debido a la gran variedad
de metodologias, desde soluciones que exponen Unicamente el uso de
técnicas de procesamiento de imagenes y deteccion de patrones hasta
alternativas que combinan con aprendizaje de maquinas y mineria de datos. Es
por ello que el problema a resolver es poder desarrollar y demostrar una
solucion de deteccién de cancer de pulmén mediante el uso de imagenes
médicas, especificamente tomografia computarizada (TAC), para asistir en la
deteccion por parte del médico con una probabilidad de acierto equivalente o
mayor al 80%.

1.4 Justificacion

En 2015, un estimado de 1,69 millones de personas murieron debido a
cancer de pulméon en el mundo seglun las estadisticas obtenidas de la
Organizacion Mundial de la Salud, con lo cual se coloca como el tipo de
neoplasia maligno numero uno en causar defunciones, seguido por el cancer
hepatico (788 000 defunciones) y colorrectal (774 000 defunciones). En 2016,
durante el Congreso Mundial de Cancer de Pulmén realizado en diciembre de
dicho aflo en Viena, se expone el resultado prometedor de nuevos
medicamentos que pueden funcionar en el tratamiento de pacientes en etapa
avanzada sin la necesidad de requerir quimioterapia.

Todos estos numeros y logros son muestra de la gran cantidad de
tiempo, recurso humano y financiero que se gasta en el estudio de esta
enfermedad y la basqueda de tratamientos que mitiguen sus efectos o curas

definitivas al padecimiento. Dados los anteriores antecedentes, se justifica

3



plenamente la realizacion del presente trabajo con el fin de poder asistir en la
deteccion temprana de la enfermedad, al proveer una herramienta adicional
gue permita fundamentar la toma de decisiones de los médicos especialistas
en la materia y de esa forma determinar el tratamiento a seguir para cada
paciente segun su patologia y diagnostico.

La investigacion e implementacion es exponer una metodologia que
puede ser aplicable no solo en cancer de pulmén sino en otros 6rganos, es
decir, una metodologia o formulacién para deteccién de cancer para diversos
escenarios, asi como diversos enfoques médicos, de manera que se puede
disminuir los tiempos de atencion y deteccién tanto para los médicos como

para los pacientes.

1.5 Viabilidad

1.5.1 Punto de Vista Técnico. El presente autor, como Unico investigador y
desarrollador en este proyecto, tiene las capacidades técnicas necesarias.
Debido a que la solucién implica ambientes y tecnologias de Big Data, como lo
es Hadoop, se afirma que tiene mas de 4 afios de experiencia en Java, lo que
le permite entender partes del ecosistema de Hadoop como YARN vy
MapReduce. Sumado a ello, tiene 4 meses de experiencia en desarrollo de
aplicaciones en Hadoop, 3 meses de experiencia en Apache Spark y, aunque
no tiene mucha experiencia profesional en aplicacién de mineria de datos o
aprendizaje de maquinas, presenta los conocimientos en algoritmos de
clasificacion (redes neuronales, arboles de decisién y bosques aleatorios) que
podrian ser utilizados como métodos evaluativos y predictivos del diagnéstico.
En conclusion, él tiene la capacidad necesaria para lograr desarrollar este
trabajo investigativo en las préximas 14 semanas.

1.5.2 Punto de Vista Operativo. Este proyecto investigativo es con finalidades
evaluativas, es decir, se desea desarrollar una forma de deteccion de cancer
pulmonar y evaluar su potencial en métricas de exactitud y precision del
diagnéstico. Por ello, no se involucra empresa, cliente o patrocinador alguno, y
por lo tanto es posible realizar la investigacion sin alterar el funcionamiento
normal de empresa alguna.

1.5.3 Punto de Vista Econémico. La posibilidad de poder desarrollar este

trabajo en términos econdémicos es factible, ya que el costo en software es



cero. Esto debido a que Hadoop, como herramienta de Big Data a utilizar,
permite segun la distribucion que se utilice una version gratuita de nodo Unico
para virtualizacion en maquinas virtuales. Acompafiado de ello, los demas
frameworks a utilizar para complementar el entorno de Hadoop, como Spark,
Scala, Java y Kafka, entre otros, presentan licencia de Apache, lo que significa
gue se pueden adquirir e instalar gratuitamente.

En cuanto a recurso humano, solo es una persona, por tanto, con base
en la lista de salarios del Ministerio de Trabajo y Seguridad Social de Costa
Rica, el salario minimo para un programador de computacion por jornada
laboral de 8 horas es de 12,829.63 colones (Ministerio de Trabajo y Seguridad
Social, 2017). Este valor representara el costo de esfuerzo y horas en el trabajo
de este proyecto.

Se estima que el trabajo se completara en 14 semanas, donde por cada
semana se dedicara 24 horas totales de trabajo en el proyecto investigativo, es
decir un total de 336 horas aproximadamente. Por lo tanto, el costo total,
también denominado “costo tedrico’, equivale a 538,844.46 colones
aproximadamente. Esto sera asumido por el presente investigador como Unico

recurso humano.

1.6 Objetivos

Para el presente trabajo investigativo, se decide utilizar la Taxonomia de
Webb como taxonomia cognitiva, debido a que esta se centra en cuatro niveles
de complejidad crecientes con la finalidad de poder demostrar las capacidades
adquiridas en el proceso educativo. El proyecto se basa en esta idea, porque
se desea poder aplicar todo el conocimiento adquirido en la Maestria de
Tecnologia de Bases de Datos impartida en la Universidad Cenfotec, para
analizar, crear y evaluar un enfoque para apoyo en diagnésticos meédicos en

deteccion de cancer de pulmén mediante procesamiento de imagenes.

1.6.1 Objetivo General

Desarrollar una solucion de asistencia médica computarizada para
deteccion de cancer de pulmén mediante imagenes de tomografia
computarizada (TAC), utilizando herramientas de Big Data que ayuden a la

deteccién temprana del problema.



1.6.2 Objetivos Especificos

¢ |dentificar diferentes enfoques, metodologias o soluciones de deteccion
de cancer mediante procesamiento de imagenes con un buen porcentaje
de exactitud y precision.

e Determinar los mejores algoritmos de preprocesamiento de imagenes,
filtrado de imagenes, segmentacion y deteccibn de patrones en
imagenes médicas.

e Determinar los algoritmos de mineria de datos de tipo clasificacion (arbol
de decision, bosque aleatorio y redes neuronales, entre otros) que
complementaran el diagndstico predictivo de la solucion.

e Construir una metodologia de deteccion adaptativa bajo la combinacion
de las mejores implementaciones en aplicacion de los mejores
algoritmos definidos.

e Seleccionar las diversas imagenes a utilizar como pruebas, a fin de tener
las mejores muestras.

e Valorar la exactitud, ademas, si es posible, la sensibilidad vy
especificidad, de la nueva propuesta versus algunas soluciones

publicadas.

1.7 Alcances y Limitaciones

1.7.1 Alcances. Los entregables son: documento escrito que conforma el
trabajo final de graduacion donde se definen todos los aspectos del desarrollo y
evaluacion del mismo cumpliendo con los objetivos generales y especificos.
También se entregard un video donde se muestra a manera de DEMO el
programa ejecutable con la solucién al problema expuesto en ambiente de
Hadoop con imagenes reales, y de ser requerido un articulo cientifico-
académico.

La solucién aplicard procesamiento paralelo que provea en cuanto a los
aspectos evaluativos conclusivos de exactitud y precision cercanas o mayores
al 80% de probabilidad de diagndstico acertado.

1.7.2 Limitaciones. No se realizara entrega del codigo fuente de toda la
solucion ni el ejecutable, esto debido a las pocas semanas para la realizacion
de este trabajo final de graduacion. El autor divisa un potencial de mejora
funcional fuera de la entrega de la propuesta, asi como una posibilidad de
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negocio que requiere mayor tiempo e inversion financiera para la creaciéon de
una solucidn mas robusta y completa para el bien comin en materia de
medicina y salud.

Tampoco se explicard el cdbmo se debe instalar la maquina virtual de la
distribucion de Hadoop a utilizar en este trabajo, o la configuracion de la misma
debido a que es sencillamente instalable, inicamente consiste en descargar los
archivos para el software de virtualizacion a utilizar y ejecutarlo. De igual
manera, sea cual sea la distribucion que se utilice, la compafia propietaria

tiene documentados estos pasos.
1.8 Estado de la Cuestion

1.8.1 Planificacién de la revision

1.8.1.1 Formulacion de la pregunta. Identificar las mejores propuestas para
deteccion de cancer de pulmén mediante el procesamiento de imagenes,
mineria de datos y aprendizaje de maquinas con aplicabilidad en tecnologias
de Big Data.

1.8.1.2 Amplitud v calidad de la prequnta.

e Problema: El cancer de pulmén es el tipo de neoplasia maligno con
mayores muertes a nivel mundial. No existe una manera de deteccion
efectiva debido a la sintomatologia del padecimiento, pero muchos han
propuesto diversas soluciones computacionales, y de ello se desprende
nuestro problema que es identificar las mejores soluciones propuestas y
de féacil implementacion computacional para un entorno de Big Data,
especificamente Hadoop.

e Pregunta de investigacion: ¢Cuales soluciones, de las diversas
propuestas para la deteccion de cancer pulmonar mediante imagenes de
tomografia computarizada, presentan una facilidad de implementacion
en software y un alto porcentaje de acierto en un diagnostico de
identificacién de tumores neoplasicos?

e Palabras clave y sin6bnimos: A continuacién, un cuadro de resumen de
las palabras clave y conceptos relacionados que utilizaremos en esta

revision.



Palabra clave

Sindnimo

Traduccion en inglés

Cancer de pulmon

Céancer pulmonar

Lung cancer

Aprendizaje por maguina

Machine learning,

aprendizaje automatico

Machine learning

Tomografia TAC Computerized
computarizada tomography
Mineria de datos Data mining

Procesamiento de

imagen

Image processing

Intervencién: En el contexto de la revisién sistematica planificada, se
observara todas las posibles propuestas y enfoques existentes sobre
deteccion de cancer de pulmdén mediante imagenes para analizar y
encontrar las que mejor se ajusten tanto en resultados positivos como
facilidad de implementacion.

Control: En la presente revision sistematica se han observado algunos
trabajos para poder definir las palabras clave y la idea general del
trabajo investigativo, pero ninguno que clasifique como un conjunto de
resultados derivado de los criterios definidos y que cumplen con el
objetivo buscado.

Resultado: Los resultados esperados de esta revision sistematica son
detectar y conocer aquellas propuestas en materia de deteccion de
cancer pulmonar, para posteriormente analizarlas y encontrar aquellas
gque mejor probabilidad de acierto presenten como facilidad de
implementacion computarizada.

Medida de salida: En

iniciaremos con obtener el nimero de propuestas, enfoques, algoritmos,

la medicion de los resultados obtenidos,

metodologias identificadas para la realizacion de una comparacion de




todas mediante la comparacion del analisis de resultados en el valor de
precision de diagnostico de cada uno.

e Poblacion: La poblacion sujeta a analisis esta compuesta por las
publicaciones presentes en los repositorios seleccionados y que se
aportan al tema de este trabajo investigativo.

e Aplicacion: Los beneficiarios de la revision sistematica seran las
personas relacionadas directamente con el estudio y aplicacion de
computacion asistida en el area de la medicina, asi como todas aquellas
personas con interés en conocer los trabajos relevantes existentes en
materia de deteccion de cancer.

e Disefio experimental: No se aplicard un metaanalisis de la revision

sistematica.

1.8.2 Seleccion de fuentes

1.8.2.1 Definicién del criterio de seleccién de fuentes. El criterio para la

seleccion de las fuentes de busqueda estd basado en la opinion del autor de
este trabajo, el cual, basandose en su experiencia profesional como
desarrollador de soluciones de software, inteligencia de negocios y Big Data,
sumado al conocimiento en matematicas, probabilidades, estadistica y mineria
de datos, sugerird la lista de fuentes sobre las cuales realizar la revision. Otros
requisitos exigidos a las fuentes para su seleccion son accesibilidad via web y
la inclusién de motores de busqueda que permitan la realizacion de consultas
avanzadas.

1.8.2.2 Lenguaje de estudio. El lenguaje de los estudios primarios sera en

inglés, pero el informe de la revision sistemética se realiza en espafiol.

1.8.2.3 Identificacién de fuentes.

e Meétodo de seleccion de fuentes: La disponibilidad de revistas y articulos
en la Web que cumplen los criterios de seleccion previamente
establecidos, presentan motores de busqueda para consultas complejas
y que se encuentra calificadas un rango de confiabilidad aceptable en la
plataforma métrica de revistas web Scimago Jr.

e Lista de fuentes: La lista de fuentes obtenida sobre la cual se ejecutara

la revision sistematica es:



- |EEE Xplore Digital Library

- Google Scholar

- International Journal of Biomedical Data Mining

- DBLP

- IOSR journals

- International Journal of Recent Innovation in Engineering &
Research (IJRIER)

e Cadenas de busqueda: Combinaciones de los operadores légicos “Y” y
“‘O” sobre las palabras clave, asi como conceptos sin6nimos citados
anteriormente en la seccion “Palabras clave y sin6bnimos”. De esta
manera, establecemos la siguiente cadena de busqueda a utilizar en la

presente revision:

(lung cancer and (image processing and (machine learning or data mining))

and (computerized tomography or CT))

1.8.2.4 Seleccion de fuentes después de la evaluacion. Todas las fuentes

seleccionadas han cumplido y satisfecho los criterios de seleccion. Pero se
hara un refinamiento con la finalidad de agregar articulos provechosos que no
se encuentran en las fuentes seleccionadas.

1.8.2.5 Comprobaciéon de las fuentes. Todas las fuentes seran aprobadas al

cumplir con el método de seleccién de fuentes estipulado.
1.8.3 Seleccion de los estudios

1.8.3.1 Procedimiento para la seleccién de los estudios.

El proceso de seleccion de los estudios primarios de las diversas fuentes

sigue las etapas mostradas en el siguiente diagrama de flujos.
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Estudios identificados por
la blsqueda de
repositorios electronicos

%e eliminan los estudios
duplicados

Estudios sometidos en
tamizaje por la revision de
titulo, palabras clave y
resumen ejecutivo

Se excluyen los gue no
cumplen con el criterio

Cantidad de estudios
evaluados por su texto y
conclusiones

Se excluyen por no cumplir
en la busqueda de los
objetivos deseados

Estudios incluidos en la
revision

Figura 1: Procedimiento de seleccidn de estudios primarios. Fuente: Elaboracion propia.

1.8.3.2 Definicién del criterio de inclusién vy exclusiéon de estudios.

Como criterio de inclusién se efectla principalmente un analisis sobre el
titulo, las palabras claves y el resumen ejecutivo de cada documento, esto
permitira eliminar aquellos estudios que no aportan al tema e incluir aquellos
gue realizan aportaciones.

La lectura y el andlisis detallado del resumen ejecutivo y las
conclusiones concentraran el criterio de exclusion. De esta manera se es capaz
de filtrar detalladamente de la tematica de cada documento, las ideas
principales del mismo, su relevancia para la revisién sistematica y su aporte a
los objetivos buscados.

1.8.3.3 Definicién de tipos de estudio. Los estudios por utilizar como base seran

aguellos adquiridos en las fuentes definidas en la seccidén 1.8.2.3 del presente
documento, que cumplen con el criterio definido de seleccion de fuentes y que

hayan pasado por el procedimiento definido en la seccion 1.8.3.1.
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1.8.4 Extraccion de informacién

1.8.4.1 Definicidon del criterio de inclusion y exclusidon de informacién. La

informacion obtenida de los estudios debe incluir técnicas, metodologias,
algoritmos y formulas que detallen la manera de cédmo es posible detectar
cancer de pulmén en escaneos de tomografia computarizada y el como evaluar
su desempefio en la identificacion de la neoplasia de tipo maligna.

1.8.4.2 Formulario para la extraccion de informacién. El formulario que se utiliza

para documentar la extracciéon de informacion realizada sobre cada estudio
primario consta de una primera parte donde, mediante la identificaciéon del titulo
y la publicacion, se determina el estudio para luego poder tener una breve
descripcion general en la que se analiza la propuesta de deteccion de cancer
pulmonar. Ademas se hace el andlisis de las conclusiones o resultados
obtenidos en cada estudio primario. Por ultimo, se incluye una parte en la que
se documenta varios aspectos a destacar, los cuales el autor de este trabajo ha
considerado importantes, conforme se realizo el andlisis sistematico sobre cada

estudio primario.

e Titulo
Identificacion o
Publicacion
Resumen
Descripcién Resultados

Conclusiones
Aspectos a destacar

Figura 2: Formulario de extraccion de informacién. Fuente: Elaboracién propia.

1.8.4.3 Extraccién de resultados objetivos y subjetivos.

Esta seccidn tiene como objetivo registrar el proceso de seleccion de los
estudios primarios, informando los estudios obtenidos y el resultado de su

evaluacion. Todo se puede apreciar desde la Tabla 1 hasta la Tabla 5.

Identificacion

Titulo A Computer Aided Diagnosis System for Lung Cancer
Detection\Using Support Vector Machine

Autores Gomanthi M.; Thangaraj P.

Ao 2010
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Descripcion

Elementos tratados:
o Utilizacion de imagenes de TAC.
o El estudio se centra en disminuir los falsos positivos del método
convencional de deteccidon automatica mediante otra propuesta.

Aspectos por destacar

El texto presenta suficiente fundamento matematico en cuanto a cada aspecto
definitorio de la maquina de soporte vectorial y sus paradmetros.

Extraccion de resultados objetivos

Metodologia del Los autores exponen la posibilidad del uso de maquinas

estudio de soporte vectorial en sistemas de asistencia
computarizada.

Resultados del De 15 ndédulos cancerigenos, solo se logra la deteccion

estudio de 9 correctamente. Pero, aunque es baja probabilidad,

tiene fundamento matematico y algoritmico en materia de
aprendizaje de maquinas suficiente para revisar y
corregir en un nuevo enfoque o perspectiva.

Problemas del Dificultad de implementacibn y no se precisa la
estudio probabilidad de exactitud del mismo.

Extraccion de resultados subjetivos

Informacién a No fue solicitado.

través de los

autores

Impresiones Los autores afirman la necesidad siempre de aplicar

generales y técnicas de preprocesamiento de imagenes 'y

abstracciones segmentacion para obtener el conjunto de datos a definir
los hiperplanos del algoritmo de maquina de soporte
vectorial.

Tabla 1: Primera fuente literaria investigativa. Informacion obtenida de Gomathi & Thangaraj
(2011).

Fuente: Elaboracién propia.
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Identificacion

Titulo Detection of Lung Cancer Stages on CT scan
Images by Using Various Image Processing
Techniques

Autores Gajdhane A., Vijay; L. M., Deshpande

Afio 2014

Descripcion

Elementos tratados:
e Utilizacion de imagenes de TAC.
e Técnicas de procesamiento de imagenes digitales.
e Uso de maquinas de soporte vectorial como algoritmo de aprendizaje de
maquinas de tipo clasificacion.

Aspectos por destacar

El texto aplica el calculo de los aspectos de area, perimetro y diametro en
funcion de los pixeles de la imagen luego de segmentada para comparar con
una tabla de valores provista por un experto en medicina de la materia.

Extraccion de resultados objetivos

Metodologia del estudio | Los autores exponen la posibilidad del uso de
maquinas de soporte vectorial de la mano de
técnicas de procesamiento de imagenes.

Resultados del estudio Los autores no definen qué tan exitosa fue su
propuesta en métricas de exactitud, sensibilidad,
especificidad, etc.

Problemas del estudio No se encuentra ninguno.

Extraccion de resultados subjetivos

Informacion através de No fue solicitado.
los autores

Impresiones generales y [ Posibilidad de poder aplicar a futuro no solo a
abstracciones imagenes TAC, sino también rayos X, resonancias
magnéticas (MRI).

Tabla 2: Segunda fuente literaria investigativa. Informacion obtenida de Gajdhane & L.M.

(2014). Fuente: Elaboracién propia.
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Identificacion

Titulo Lung Cancer Detection with fusion of CT and MRI
Images Using Image Processing

Autores Deshpande S., Anuradha; Lokhande D., Dhanesh;
Mundhe P., Rahul; Ghatole M., Juilee

Ao 2015

Descripcion

Elementos tratados:
« Utilizacion de imagenes de TAC y resonancia magnética.
e Aplicacion de técnicas de procesamiento de datos como segmentacion.
e Los autores definen que utilizaron MATLAB para el desarrollo de la
solucion.

Aspectos por destacar

El texto muestra la serie 0 conjunto de pasos a seguir para desarrollar la
solucién propuesta por los autores. Ademas, muestra un diagrama de flujo del
proceso.

Extraccion de resultados objetivos

Metodologia del Un enfoque muy completo donde se expone el

estudio complemento e integracion de las areas de:
procesamiento de imagenes y aprendizaje de
magquinas.

Resultados del estudio | Comparacion  entre  los  distintos  métodos
convencionales de procesamiento de imagenes.

Problemas del estudio | No se encuentra ninguno.

Extraccion de resultados subjetivos

Informaciéon a través No fue solicitado.
de los autores

Impresiones generales | Posibilidad de desarrollar la solucion en MATLAB.
y abstracciones

Tabla 3: Tercera fuente literaria investigativa. Informacién obtenida de Deshpande S.,
Lokhande D., Mundhe P., & Ghatole M. (2015).

Fuente: Elaboracién propia.
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Identificacion

Titulo Lung cancer detection using modified log-gabor filter
based features

Autores Rupali R. Mali

Afio 2017

Descripcion

Elementos tratados:

o Utilizacion de imagenes de TAC.
e Técnicas de procesamiento de imagenes digitales.
e Programacion mediante MATLAB.

Aspectos por destacar

El texto muestra la serie 0 conjunto de pasos a seguir para desarrollar la
solucién propuesta por los autores. Ademas, muestra un diagrama de flujo del

proceso.

Extraccion de resultados objetivos

Metodologia del
estudio

Un enfoque de seis pasos simples a realizar.

Resultados del
estudio

Probabilidad de éxito del enfoque de 89.56% mediante
el uso de matrices de confusion.

Problemas del
estudio

No se explica el como se implementa el filtro log de
Gabor ni cual es la metodologia o técnica utilizada en la
etapa de extraccion de informacion de las imagenes
luego de segmentadas.

Extraccion de resultados subjetivos

Informacién a
través de los

No fue solicitado.

autores
Impresiones Un enfoque posible por utilizar, pero con deficiencias al
generales y no explicar muchos aspectos importantes como la forma

abstracciones

de desarrollo o formula de relacién utlizada en la
aplicacion del filtro de Gabor a la imagen, y cual o cuales
algoritmos de clasificacion se utilizan.

Tabla 4: Cuarta fuente literaria investigativa. Informacion obtenida de Mali (2017).

Fuente: Elaboracién propia.
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Identificacion

Titulo Lung cancer classification using neural networks for CT
images

Autores Kuruvilla, Jinsa; Gunavathi, K.

Ano 2013

Descripcion

Elementos tratados:

o Utilizacion de imagenes de TAC.
e Segmentacion de imagenes.
o Probabilidad de éxito de 93.3% mediante aplicacion de redes

neuronales.

Aspectos por destacar

Un texto muy completo donde el autor define mediante aplicacion matematica
cdmo se calcula cada uno de los parametros que definen la etapa de
entrenamiento de la red neuronal y su aplicacion en dos tipos de redes
neuronales: propagacion hacia adelante y propagacion hacia atras.

Extraccion de resultados objetivos

Metodologia del
estudio

Aplicacion de todos los conceptos disponibles para
esta investigacion. Es una metodologia simple y que
en general sigue los mismos pasos propuestos en los
otros estudios seleccionados.

Resultados del
estudio

Utilizacion de una matriz de confusion para obtener las
métricas de especificidad, sensibilidad y exactitud. En
conclusion, se tiene una solucién con una probabilidad
mayor a 90% bajo afirmaciones de los autores.

Problemas del
estudio

No se encuentra ninguno.

Extraccion de resultados subjetivos

Informacién a través
de los autores

No fue solicitado.

Impresiones
generales y
abstracciones

Un algoritmo con una alta probabilidad de exactitud.

Tabla 5: Quinta fuente literaria investigativa. Informacion obtenida de Kuruvilla & Gunavathi

(2014).

Fuente: Elaboracion propia.
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1.8.4.4 Resolucién de divergencias entre los revisores.

No hay divergencia alguna.

1.8.5 Anédlisis de resultados

1.8.5.1 Resultados calculo estadistico. No se realizaron calculos estadisticos.

1.8.5.2 Presentacién de resultados.

La siguiente tabla de resultados muestra los tipos de estudios
seleccionados en combinacion con la idea de procesamiento o0
preprocesamiento de imagenes de tomografia computarizada, a la que
sumamos también la posibilidad de enfoques con solo técnicas de

procesamiento de imagenes para deteccion de nédulos cancerigenos.

Procesamiento de

Procesamiento de imagenesy Total
Aprendizaje por Procesamiento Mineriade imagenesy mineria  aprendizajede  Combinacién
maquinas de imagenes datos de datos mdquinas delos3
# estudios seleccionados 0 1 0 0 4 0 5

Figura 3: Cantidad de estudios por tipo de solucién. Fuente: Elaboracion propia.

Como criterio de extraccion de los estudios y la informacion de los
mismos, se utiliza el criterio de si el o los autores respectivos proveen detalles
de cédmo desarrollaron su implementacion en software.

Cddigo de programacion

presente en alguin Formulas Explicacion

lenguaje Pseudo-cédigo matematicas textual Total
# estudios encontrados 0 0 4 8 12
# estudios seleccionados 0 0 2 3 5

Figura 4: Resultados por desarrollo de implementacién. Fuente: Elaboracién propia.
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Y finalmente, el criterio de resultados obtenidos de las conclusiones de

cada estudio seleccionado.

Probabilidad de acierto  No definido <50% 50%-70%  70%-80%  80%-90% >90% Total
# estudios seleccionados 1 0 0 1 1 1 5

Figura 5: Probabilidad exactitud obtenida en los estudios. Fuente: Elaboracién propia.

1.8.5.3 Analisis de sensibilidad. No fue aplicado.

1.8.5.4 Graficos. No fue aplicado.

1.8.5.5 Comentarios finales.

e Numero de estudios: 15 estudios encontrados, 7 seleccionados.

e Sesgo de busqueda, seleccion y extraccién: Todos aquellos estudios
donde sus conclusiones provean una probabilidad de exactitud menor al
75% fueron descartados.

e Sesgo de publicacion: No fue definido.

e Variacion entre revisores: No hay variacion alguna.

e Aplicacion de resultados: Los estudios seleccionados comparten de
manera general el mismo método de procesamiento de imagenes, de
ahi la posibilidad de combinar Unicamente en la implementacion las
diversas técnicas de mineria de datos y aprendizaje de maquina a fin de
comparar el mejor resultado para diagnostico o incluso aplicacion de
teoremas de estadistica como el de Bayes de independencia entre
probabilidades.

e Recomendaciones: Ninguna.
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Capitulo 2. Marco Conceptual
A continuacion se presenta el sustento conceptual generalizado de las
literaturas seleccionadas en el capitulo anterior, tomado en consideracion para
la elaboracion de la investigacion sobre cancer de pulmoén y los modelos de
deteccidon del mismo mediante el procesamiento de imagenes computarizadas.

Esta informacién ayudara a una mejor interpretacion y aplicacion del proyecto.

Resonancia

Preprocesamiento magn&tica
—————————
w
\
\ "
Tomografia

computarizada

Procesamiento de
Mejora deimagen imagenes Imégenes médicas  / N

3
Imagenes formato

Extraccidn de / | "‘-\
\ DICOM

i ! \
informacian & ‘ ‘&

Deteccion de
cancer de pulmon

Redes neuronales /".
——

\ Algoritmos

A / |
Y / ( ‘ descriptivos
\ V4 | »
Redes bayesianas "-.. Aprendizaje de / | | /
ingenuas . \ maquinas L \ Mineria de datos y
N ’.“’ - ‘ \‘-._ Algoritmos
/ b predictivas
Méquinas de soporte |
vectorial Py
Spark |
1:\ II
\ |
HDFS Hadoop _ Big Data J
e +

MapReduce

Figura 6: Diagrama conceptual. Fuente: Elaboracion propia.

2.1 Tomografia computarizada (TAC)

Procedimiento computarizado de imagenes por rayos X en el que se
proyecta un haz angosto de rayos X a un paciente y se gira rapidamente
alrededor del cuerpo, produciendo sefales que son procesadas por la
computadora de la maquina para generar imagenes transversales -o “cortes”-
del cuerpo. Estos cortes se llaman imagenes tomograficas y contienen
informacion mas detallada que los rayos X convencionales. Una vez que la
computadora de la maquina recolecta varios cortes sucesivos, se pueden
“apilar’ digitalmente para formar una imagen tridimensional del paciente que
permita mas facilmente la identificacion y ubicacion de las estructuras basicas,

asi como de posibles tumores o anormalidades (biomédicas, 2013).
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CT Scan

F

Figura 8: Ejemplo de imagen pulmonar de TAC. Obtenida de DocCheck Pictures.

2.2 Cancer de pulmon

La medicina actual define neoplasia como un crecimiento descontrolado
de células que no estan bajo control fisiolégico, es decir, la formacion de
tumores. Estos se pueden clasificar en benigno o maligno, donde el segundo
se caracteriza por una tendencia al crecimiento rapido, de manera tal que
invaden otros tejidos y se pueden diseminar o propagar a otras regiones del
cuerpo, proceso llamado metéastasis.

Es bajo la categoria de neoplasias malignas en la que definimos a un
cancer. Por tanto, cuando hablamos de cancer de pulmén o cancer pulmonar,
nos referimos al tipo de neoplasia maligna que ocurre especificamente en estos

organos.
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2.2.1 Causas

La principal causa conocida es el tabaquismo. El fumar aumenta
considerablemente el riesgo de padecimiento debido a la alta
concentracion de cancerigenos presente en los cigarros.

Algunas enfermedades como la tuberculosis o ciertas neumonias
pueden dejar cicatrices en los pulmones, lo que aumenta el riesgo en
desarrollar cancer de pulmon.

La herencia genética es un factor en todos los seres vivos, ya que es la
manera de poder transmitir caracteristicas de un ser a otro afin con la
finalidad primaria de supervivencia, de la mano de la evolucién. La
transmision de genes por parte de los padres puede ser una de las
causas, a esto se le llama predisposicion genética.

Cancerigenos como el amianto, uranio, arsénico y algunos productos

derivados del petréleo.

2.2.2 Sintomas

Cansancio.

Pérdida de apetito.

Tos seca o con flemas. Este es la manifestacion mas frecuente.
Expulsion de sangre de las vias respiratorias (Hemoptisis o
expectoracion sanguinolenta).

Sensacion de dificultad para respirar conocida como disnea. El paciente
ve complicada su capacidad para realizar esfuerzos fisicos como subir
escaleras.

Dolor toracico.

2.2.3 Tipos de cancer de pulmon

Existen dos tipos principales de cancer de pulmon: cancer de pulmoén de

células no pequefias (NSCLC, del inglés Non-small cell lung cancer) y cancer

de pulmon de células pequeiias (SCLC, del inglés Small cell lung cancer).

Los NSCLC son el tipo de cancer pulmonar mas comun y “representan el

85% de los casos” (Afsaneh & Pennell, 2010). Crece y se propaga mas

lentamente que el cancer de pulmoén de células pequefias. La enfermedad en

etapa temprana se asocia con pocos sintomas especificos; por lo tanto,

22



aproximadamente el 70% de los casos no se diagnostican hasta que la
enfermedad se encuentra en una etapa avanzada, cuando las posibilidades de
curacion o beneficio significativo para el paciente son limitadas (Schiller, y
otros, 2002).

Por el otro lado, “alrededor del 13% al 15% de los canceres de pulmén
son SCLC alrededor del mundo” (Rosti, y otros, 2006). Es mas agresivo, ya que
es de rapido crecimiento y propagacion a otras zonas del interior del cuerpo, lo

cual provoca gue la muerte de la persona sea incluso en pocas semanas.

2.2.4 Criterio médico de posible neoplasia maligna en imagenes meédicas

Mediante escaneos de rayos X o tomografias computarizadas, los
nédulos o crecimiento anormal de células en los pulmones se muestran
generalmente como sombras blancas y redondas. Pero existe un sistema que
se utiliza para describir tanto la cantidad de cancer como su diseminacion en el
cuerpo de un paciente mediante el uso de las letras TNM, donde:

e LaT serefiere al tamafio y extension del tumor principal.

e La N se refiere a la extension de cancer que se ha diseminado a los
ganglios (o nodulos) linfaticos cercanos.

e La M se refiere a si el cancer ha tenido metastasis. Es decir, el
cancer se ha diseminado desde el tumor primario a otras partes del
cuerpo.

El sistema de estadificacibn TNM es ampliamente utilizado en muchos
hospitales y clinicas. En cancer de pulmon, existen cuatro categorias de la letra
T para describir el tamafio de un tumor en pulmones. El resto de las letras son
equivalentes a la etapa del cancer y su propagacion en el cuerpo, sobre lo cual
no se entrara en detalle para esta investigacion.

La siguiente tabla representa el como se describe los tumores en
pulmones que pueden definir la presencia de cancer de pulmon en imagenes
de TAC.
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T-Descriptor Dimensiones Clasificacion adicional Ubicacion

Menoroigual 1cm Tla

T1 Mayor a 1cm hasta 2cm Tlb
Mayor a 2cm hasta 3cm Tlc

™ Mayor a 3cm hasta 4cm T2a Tumores que invaden el bronquio
Mayor a 4cm hasta 5cm T2b principal

I3 Tumores que invaden el bronquio
Mayor a 5cm hasta 7cm principal

T4 Mayor a los 7cm Pleura mediastinal

Figura 9: TNM octava edicién obtenida de Goldstraw (2015).

216 1.0n
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Figura 10: Ejemplo de un nédulo pulmonar en imagen de TAC. Obtenida de Defranchi.

2.3 Mineria de datos

La mineria de datos es un campo de la estadistica y las ciencias de la
computacion referido al proceso que intenta descubrir patrones en grandes
volimenes de conjuntos de datos (Maimon & Rokach, 2005). Su objetivo
principal es la extraccion de informacion para convertirla y transformarla en una
estructura comprensible para su posterior uso, todo esto mediante algoritmos o
métodos de tipo supervisado o no supervisado.

El primer tipo se fundamenta en la generalizaciéon de los datos para
poder realizar inferencias y, con base en estas, predicciones. “Los algoritmos
supervisados o predictivos predicen el valor de un atributo (etiqueta) de un
conjunto de datos, conocidos otros atributos (atributos descriptivos). A partir de
datos cuya etigueta se conoce, se induce una relacién entre dicha etiqueta y

otra serie de atributos. Esas relaciones sirven para realizar la prediccion en
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datos cuya etiqueta es desconocida. Esta forma de trabajar se conoce como
aprendizaje supervisado y se desarrolla en dos fases: Entrenamiento
(construccién de un modelo usando un subconjunto de datos con etiqueta
conocida) y prueba (prueba del modelo sobre el resto de los datos)” (Garcia,
Quintales, Pefialvo, & Martin, 2006).

Los métodos no supervisados, también llamados como de
descubrimiento del conocimiento, se enfocan en encontrar patrones vy
tendencias en los datos actuales. Es decir, caracterizan las propiedades
generales de los datos provistos. “El descubrimiento de esa informacion sirve
para llevar a cabo acciones y obtener un beneficicio (cientifico o de negocio) de

ellas” (Garcia, Quintales, Pefalvo, & Martin, 2006).
Tareas de la Mineria de Datos
Clasificacién ‘
Predictiva /

. \

N
/ N Regresion ‘

/
/
/
Tareas (

\\ Agrupamiento ‘
\ /
l

\ Descriptiva K Reglas de Asociacion

Secuenciacion ‘

Figura 11: Obtenida de fuente Diaz (2005).

2.3.1 Técnicas principales de mineria de datos
e Arboles de decision: Son herramientas analiticas empleadas para el
descubrimiento de reglas y relaciones mediante la ruptura y subdivision
sistematica de la informacion contenida en el conjunto de datos. El arbol
de decision se construye partiendo el conjunto de datos en dos (CART)
0 mas (CHAID) subconjuntos de observaciones a partir de los valores
gue toman las variables predictoras. Cada uno de estos subconjuntos
vuelve después a ser particionado utilizando el mismo algoritmo. Este
proceso continla hasta que no se encuentran diferencias significativas
en la influencia de las variables de prediccién de uno de estos grupos

hacia el valor de la variable de respuesta (Martinez, 2009).
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e Agrupamiento o clustering: Permite la identificacion de tipologias o
grupos donde los elementos guardan similitud entre si y diferencias con
aquellos de otros grupos. Para alcanzar las distintas tipologias o grupos
existentes en una base de datos, estas herramientas requieren, como
entrada, informacién sobre el colectivo a segmentar. Como resultado del
tratamiento de la informacién, estas herramientas presentan los distintos
grupos detectados junto con los valores caracteristicos de las variables
(Martinez, 2009).

e Reglas de asociacion: Técnicas que tienen como objetivo el encontrar
asociaciones o correlaciones entre los elementos u objetos, y lograr
“‘descubrir hechos que ocurren de manera comun dentro de un
determinado conjunto de datos” (Cedano, 2015).

e Secuenciacion: Permite identificar como, en el tiempo, la ocurrencia de

una accion desencadena otras posteriormente (Martinez, 2009).

Las redes neuronales también son una técnica de tipo predictiva-
clasificacion utilizada en el dmbito de la mineria de datos. Pero son un
paradigma de aprendizaje y procesamiento automatico proveniente de la
inteligencia artificial aplicable a la estadistica; esto se detallara en secciones

posteriores.

2.3.2 Proceso de mineria de datos

Para poder asegurar un estudio o proyecto exitoso de mineria de datos,
se sugiere seguir un ciclo de vida de desarrollo. El enfoque mas utilizado y
aceptado es el modelo CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data
Mining). Este es un enfoque compuesto por seis fases que se observan en la

figura 12, y sera la metodologia por utilizar en este trabajo.
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Figura 12: CRISP-DM Diagrama de proceso obtenido (Jensen, 2012)

La primera fase inicia con el entendimiento de los objetivos y
requerimientos del proyecto, desde una perspectiva de negocio, para poder
definir el problema de mineria de datos que se desea resolver.

La fase dos es el entendimiento de la coleccion inicial de datos para
poder proceder con las actividades que nos permitan encontrar problemas de
calidad en los datos, las primeras pistas de informacién al problema y todo lo
gue nos permita formar hipoétesis, para poder construir el conjunto de datos
finales. En el caso de no cumplir con lo estipulado en la etapa de entendimiento
del negocio, podemos ir hacia atrds y redefinir el alcance, objetivos,
requerimientos, etc.

La etapa de preparacion de datos consiste en tareas de transformacion y
limpieza de los datos, seleccion de atributos, tablas, registros y demas que nos
permitan aplicar las técnicas de modelado en nuestra etapa siguiente de
modelado. Durante esta fase, se seleccionan y aplican diversos modelos de
datos con base en parametros que nos permitan calibrar los valores 6ptimos y
obtener los mayores detalles a nuestro modelo final. Como se observa en la
figura 12, existe la posibilidad bidireccional, es decir, podemos redefinir cuantas
veces sea necesario nuestro conjunto de datos a fin de poder encontrar los

modelos y resultados aptos y adecuados a aplicar y obtener.
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Finalmente se encuentra la etapa de evaluacién de la informacion, para
comprobar que respondemos a cada uno de los aspectos definidos en la
primera etapa y se cumple con los objetivos del negocio. En la fase de
despliegue la idea principal es dar visualizacibn a nuestro modelo y los

resultados obtenidos mediante reportes y graficos, entre otros.

2.4 Aprendizaje de maquinas

El aprendizaje de maquinas o aprendizaje automatico es una rama de la
inteligencia  artificial que “se encarga de estudiar y modelar
computacionalmente los procesos de aprendizaje en sus diversas
manifestaciones.” (Morales & Gonzélez, 2013). Se entiende este como los
procesos en los que las computadoras son capaces de aprender sin necesidad
de programacion, nos brindan dos escenarios en donde se puede definir el
término clasificacion de una manera contextualizada como el proceso de
encontrar un modelo (o funcién) que describa y distinga clases de datos (o
conceptos), con el fin de poder predecir la clase de objetos nuevos o
desconocidos.

Es darle a las maquinas una de las capacidades distintivas de la
inteligencia humana a fin de que puedan adquirir conocimiento, desarrollen
habilidades a través de la induccion y la practica en la resolucién de problemas
computacionales. Para ello la deteccidén de patrones en los datos y el uso del
descubrimiento de los mismos es fundamental.

En muchas ocasiones el campo de actuacion del aprendizaje automatico
se solapa con el de Data Mining, ya que las dos disciplinas estan enfocadas en
el andlisis de datos, sin embargo el aprendizaje automatico se centra mas en el
estudio de la complejidad computacional de los problemas con la intencién de
hacerlos factibles desde el punto de vista practico, no Unicamente tedrico
(Introduccién al Aprendizaje Automatico, 2017). Sus aplicaciones se dan en el
area de mineria de datos, e inversamente la mineria tiene sus aplicaciones en
el &rea de aprendizaje computacional.

La principal diferencia entre aprendizaje de maquina y mineria viene
dado porque el primero busca que los modelos sean precisos, mientras que el
segundo busca encontrar modelos interpretables de los datos en estudio. El

complemento de ambas perspectivas en esta investigacion sera provechoso,
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ya que abrira el camino en la posibilidad de obtener un enfoque y modelo de
deteccion de cancer de pulmon que cumpla con los objetivos del trabajo
investigativo.

Para Murphy (2012), existen tres tipos de aprendizaje computacional en
funcion de las sefiales o retroalimentacion recibida, del cual los dos primeros
son los mas comunes y comparten el mismo concepto de los dos tipos de
algoritmos en mineria de datos:

1. El enfoque por aprendizaje supervisado o predictivo.
2. Aprendizaje no supervisado o descriptivo.
3. Aprendizaje por reforzamiento donde mediante sefiales de castigo

0 premio se busca el como debe comportarse o actuar.

Las técnicas principales utilizadas en asistencia computarizada para la
deteccion de enfermedades (por ejemplo, el cancer en distintas zonas del
cuerpo) tenemos:

e Redes neuronales
¢ Redes bayesianas

e Maquinas de soporte vectorial

2.4.1 Redes neuronales

Las redes neuronales son mas que otra forma de emular ciertas
caracteristicas propias de los humanos, como la capacidad de memorizar y de
asociar hechos. Si se examinan con atencion aquellos problemas que no
pueden expresarse a través de un algoritmo, se observara que todos ellos
tienen una caracteristica en comun: la experiencia. El hombre es capaz de
resolver estas situaciones acudiendo a la experiencia acumulada. Asi, parece
claro que una forma de aproximarse al problema consiste en la construccion de
sistemas que sean capaces de reproducir esta caracteristica humana. En
definitiva, las redes neuronales no son mas que un modelo artificial y
simplificado del cerebro humano, que es el ejemplo mas perfecto del que
disponemos para un sistema que es capaz de adquirir conocimiento a través de
la experiencia. Una red neuronal es “un nuevo sistema para el tratamiento de la
informacion, cuya unidad basica de procesamiento esta inspirada en la célula

fundamental del sistema nervioso humano: la neurona” (Matich, 2001).
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Para entender el como una red neuronal artificial funciona, nos

guiaremos por la figura 13.
RED NEURONAL:

Capa Capa de:
ENTRADAS: sclita: saiida | SALIDAS:

(/ X1 . ; : — et iy \

Figura 13: Estructura general de una red neuronal de una sola capa oculta con n entradas y m
salidas. Obtenida de Garcia V. G. (2010).

La red es una interconexion de nodos o neuronas de manera arreglada
en capas; en la figura 13 observamos Unicamente tres capas, pero es
importante aclarar que podemos conformar la capa oculta por mas de una
Unica capa.

La capa de entrada es la encargada de recibir la informacién proveniente
de las fuentes externas, con base en la imagen, recibe un conjunto X
compuesto por {x, x5, ..., X, }.

La capa intermedia u oculta son internas a la red y no
tienen contacto directo con el entorno exterior. EI nimero de
niveles ocultos puede estar entre cero y un numero elevado. Las
neuronas de las capas ocultas pueden estar interconectadas de
distintas maneras, lo que determina, junto con su nuamero, las
distintas topologias de redes neuronales (Matich, 2001, pag. 19).

La capa de salida es encargada de entregar la informacion resultante al
exterior, denotada como el conjunto Y compuesto por {yy, ¥, ..., Vn}-

La idea es la combinacion de los distintos valores de entrada del
conjunto X, y un conjunto de pesos sinapticos (representado por W) por cada
valor de entrada, para luego mediante una funcion de entrada definir la
importancia relativa de cada entrada, por ejemplo, la sumatoria de los pesos

multiplicado por los valores entrada:
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Z(Xij X wij)

Todo esto es pasado a las siguientes neuronas, las cuales reaccionaran
segun una funcidén de activacion, generalmente binaria de 0 y 1, donde la
neurona se activard cuando se cumpla un cierto umbral para finalmente

transferirlo y transmitirlo a la capa de salida.

2.4.2 Redes bayesianas ingenuas

Las redes bayesianas ingenuas o Naive Bayes, es una familia de
algoritmos probabilisticos que aprovechan la teoria de probabilidades y el
teorema de Bayes para predecir la categoria de una muestra. Son
probabilisticas, lo que significa que calculan la probabilidad de cada categoria
para una muestra dada, y luego producen la categoria con la mas alta
probabilidad. La forma en que obtienen estas probabilidades es utilizando el
teorema de Bayes, que describe la probabilidad de una caracteristica, basada
en el conocimiento previo de las condiciones que podrian estar relacionadas
con esa caracteristica. El Teorema de Bayes nos dice que:
P(B|A) - P(A)

P(B)

P(AIB) =

Donde

e P(A|B) es la probabilidad de hipétesis A dado el dato B. Esto se llama la
probabilidad posterior.

e P(B|A) es la probabilidad de dato B dado que la hipétesis A es
verdadera.

e P(A) es la probabilidad de que la hipdtesis A sea verdadera
(independientemente de los datos). Esto se conoce como la probabilidad
previa de A.

e P(B) es la probabilidad de los datos (independientemente de la
hipotesis).

Las redes bayesianas son modelos graficos probabilisticos que nos
permiten calcular la probabilidad de un evento, basandose en alguna evidencia
dentro del grafo. Las redes bayesianas “naive” utilizan el mismo principio de las

redes bayesianas, pero hacen fuertes suposiciones de independencia, es decir,
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hipotesis de independencia condicional de las variables predictoras dada la
clase dependiente.

Para poder aplicar una correcta clasificacion, es importante tomar en
cuenta los siguientes puntos:

1. Naive Bayes es un algoritmo de clasificacibn adecuado para la
clasificacion binaria y multi-clase. Para este estudio, hablamos de si es o
no un posible caso de cancer de pulmén que requiere mayores
examenes clinicos.

2. Las probabilidades de clase son simplemente la frecuencia de instancias
gue pertenecen a cada clase dividida por el nimero total de instancias.

3. Las probabilidades condicionales son la frecuencia de cada valor de
atributo para un valor de clase dado, dividido por la frecuencia de
instancias con ese valor de clase.

4. Gaussian Naive Bayes. Si las variables de entrada son de valor real, se
supone una distribucion gaussiana. En este caso el algoritmo funcionara
mejor si las distribuciones de sus datos son gaussianas 0O casi
gaussianas. Esto es tan simple como calcular la media (p) y los valores

de desviacion estandar (o) de cada variable de entrada.

2.4.3 Maquinas de soporte vectorial (SVM)

Algoritmo de aprendizaje supervisado que puede ser empleado tanto
para la clasificacion como para la regresion. SVM son mas comunmente
utilizados en los problemas de clasificacion y, como tales, en esto se centrara
en esta seccion.

Las maquinas de soporte vectorial se basan en la idea de encontrar un
hiperplano que mejor divide un conjunto de datos en dos clases, donde un
hiperplano se puede definir en forma sencilla como una linea recta que separa
y clasifica el conjunto de datos, como se muestra en la figura 14.

SVM funciona correlacionando datos a un espacio de caracteristicas de
grandes dimensiones, de forma que los puntos de datos se puedan categorizar,
incluso si los datos no se pueden separar linealmente de otro modo. Se detecta
un separador entre las categorias, y los datos se transforman de manera que el

separador se puede extraer como un hiperplano. Tras ello, las caracteristicas
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de los nuevos datos se pueden utilizar para predecir el grupo al que pertenece

el nuevo registro (Funcionamiento de SVM, s.f.).

Figura 14: Ejemplo de SVM. Obtenido de Funcionamiento de SVM (s.f.).

2.5 Procesamiento imagenes

El Procesamiento de imagenes es un método para convertir una imagen
en forma digital y realizar operaciones en él, con el fin de obtener una imagen
mejorada o extraer alguna informacion til de ella.

Existen dos tipos de procesamiento de imagenes, el analdgico y el
digital. Nos centraremos Unicamente en este ultimo. Cuando hablamos de
procesamiento digital de imagenes (DIP, por sus siglas en inglés), nos
referimos a manipular imagenes digitales mediante computadoras y el uso de

algoritmos computacionales.

2.5.1 ¢Qué es una imagen digital?

Una imagen digital en un espacio discreto 2D es un conjunto de N filas y
M columnas. La interseccion de una fila y una columna se le llama pixel
(Young, Gerbrands, & Vliet, 1995).

Computacionalmente, podemos interpretar una imagen como una
especie de matriz de N x M, donde a su vez N x M representan la resolucién
de la imagen digital e incluso el resultado aritmético de NXxM =
cantidad de pixeles en la imagen. Cada valor a[N, M] representa un valor de
una funcion C(x,y,t,A) que describe el color, contraste, y otras caracteristicas

individuales de los pixeles que al final conforman toda la imagen.
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Figura 15: Digitalizacién de una imagen continua. Obtenido de Young, Gerbrands, & Vliet
(1995)

En DPI, existen tres fases generales: preprocesamiento, mejora de

imagen y extraccion de informacion.

2.5.2 Preprocesamiento

El preprocesamiento de imagenes es la técnica de mejorar las imagenes
de datos antes del procesamiento computacional, que consiste en eliminar el
ruido de fondo de baja frecuencia, normalizar la intensidad de las imagenes de
particulas individuales (transformaciones de color), eliminar las reflexiones y

enmascarar porciones de imégenes (filtrado), entre otras.

2.5.2.1 Recorte de imagenes

Algunas partes irrelevantes de la imagen se pueden quitar y la region de
la imagen de interés se centra (Miljkovi¢, 2006). El recortar una imagen
extrae una region rectangular de interés de la imagen original, donde se enfoca
la atencién en una porcion especifica de la imagen, y se descartan ciertas
areas de la imagen que contienen menos informacion Uutil.

La técnica general consiste en definir un par de coordenadas (x,y) que
determinan las esquinas de la nueva imagen recortada, y al realizar un
recorrido en la matriz computacional de la imagen digital se extrae los valores

gue se encuentran dentro del rango de coordenadas definido anteriormente.
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Original Registered

Figura 16: Obtenida de Toolox Image - A Toolbox for General Purpose Image Processing
(2008).

2.5.2.2 Filtrado
Se define una matriz filtro o mascara compuesta de una serie de valores,

los cuales identificaremos como pesos, y se aplican sobre cada pixel de la
imagen. El proceso general consiste en mover la mascara de filtro de punto a
punto en una imagen. En cada punto (X, y) de la imagen original, la respuesta
de un filtro se calcula mediante una relacién predefinida, como la funcion

siguiente general:
k-D/2  (k-1)/2

g = > > f@hh-ay-p)

a=—(k-1)/2 f=—(k-1)/2
Donde
e k es nuestra matriz mascara (también llamada kernel)
e g(x,y) representa la imagen salida

e x,y,a, [ son nimeros enteros

Original Filtered

A 4

Figura 17: Ejemplo de filtrado. Obtenida de Toolox Image - A Toolbox for General Purpose
Image Processing (2008).
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2.5.2.3 Ajuste de intensidad

El contraste generalmente se refiere a la diferencia en los valores de

luminancia o nivel de grises en una imagen, y es una caracteristica importante.
Se puede definir como la relacion entre la intensidad maxima y la intensidad
minima sobre una imagen (Kumar, 2013).

Los colores son un formato generalmente de 24bit divido en tres bloques
de 8bits cada uno, los cuales representan los colores primarios (generalmente
se utiliza el modelo RGB, es decir rojo-verde-azul) en especifico y la cantidad o
proporcion de cada una define un color en especifico. Por ejemplo, sabemos
tenemos que con base en el modelo RGB:

¢ El conjunto de bloques de bytes (0, 0, 0) representa el color negro
e (255,255,255) es blanco

e (255,0,0) esrojo

e (0,255,0) es verde

e (0,0,255) es azul

e (128,128,128) es equivalente al gris

La idea para lograr convertir una imagen a escala gris es detectar el
color que contribuye mas a la imagen para disminuir dicha contribucion y
aumentar proporcionalmente el otro conjunto de colores. Algoritmicamente
seria:
Nueva imagen escala gris = ((Wg XR) + (W X G) + (Wg X B))
Donde:
o Wi, W; Wy representan el peso a disminuir de la
contribucion.
e R,G,B representan el color al que se debe multiplicar por

contribucién.

2.5.3 Mejora de imagen

Conjunto de técnicas para mejorar la calidad de las imagenes para una
percepcion del ser humano. Al igual que en la etapa de preprocesamiento,
algunas de las técnicas en esta fase son filtrado y ajuste de intensidad.

Uno de los procesos utilizados es la segmentacién, en el que se

subdivide una imagen en un numero de regiones uniformemente homogéneas.
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Cada region homogénea es una parte u objeto constituyente en toda la escena.
En otras palabras, la segmentacion de una imagen esta definida por un
conjunto de regiones que estan conectadas y no se superponen, de manera
gue cada pixel de un segmento de la imagen adquiere una etiqueta de regién
Unica que indica la region a la que pertenece. La segmentacidén es uno de los
elementos mas importantes en el analisis automatizado de imagenes,
principalmente porque en este paso se extraen los objetos u otras entidades de
interés de una imagen para su posterior procesamiento, como la descripcion y
el reconocimiento.

Por ejemplo, en el caso de una imagen aérea que contenga el océano y
la tierra, el problema es segmentar la imagen inicialmente en dos partes: el
segmento terrestre y el segmento de agua o el océano. A partir de entonces,
los objetos en la parte de la tierra de la escena necesitan ser segmentados

apropiadamente y posteriormente clasificados (Acharya & Ray, 2005).

(c)

Fig. 7.18 (a) An original image, (b) interframe difference image, (c) segmented human
object.

Figura 18: Ejemplo de segmentacion. Obtenido de Acharya & Ray (2005).

2.5.4 Extraccion de informacion

La etapa de extraccion de informacion consiste en que, mediante los
procesos de mejora de imagen y aplicando segmentacion, se obtiene una
caracteristica o rasgo como el observado en la ultima imagen de la figura 18.
Luego se aplican algoritmos de aprendizaje de maquinas, tanto supervisados
como no supervisados, para la toma de decision y clasificacion en las
imagenes, donde el conjunto de datos entrada puede ser la aplicacion de una
funcion f(x,y), por ejemplo, puede ser la sumatoria de todos los pixeles en el

segmento obtenido.
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2.6 Big Data

Podemos definir Big Data como un gran volumen, alta velocidad y/o gran
variedad de informacién que requieren nuevas formas de procesamiento, ya
gue esta informacion no puede ser procesada o analizada utilizando procesos o
herramientas tradicionales, para permitir la toma de decisiones mejores,
optimizacién de procesos, etc.

La cantidad de informacién suministrada hoy en dia ha llegado a
cantidades inesperadas. Las organizaciones estan topando con retos
relacionados a Big Data, se tiene riqueza de informacién, pero no se sabe
como sacarle el valor simplemente porque se encuentra en crudo, en formato
parcialmente estructurado o no estructurado del todo, y por ende no se sabe
gué hacer con esa informacion.

Entonces cuando hablamos de Big Data se tiene tres caracteristicas:
volumen, variedad y velocidad. Volumen es la cantidad de datos generados y
almacenados, el tamafo de estos datos puede determinar si realmente pueden
considerarse big data o no. Por el otro lado, variedad es el tipo y la naturaleza
de los datos que ayudan a los analistas para obtener una vision resultante
efectiva. Velocidad es la rapidez a la que se generan los datos y se procesa
para satisfacer las demandas y desafios que se encuentran en el camino del
crecimiento y el desarrollo.

Big Data est4 disponible a nuestro alrededor en varias formas y
tamafos. La comprension de la relevancia de cada uno de estos conjuntos de
datos a las necesidades de negocio es un aspecto clave para tener éxito con
las iniciativas de big data. Las siguientes categorias de grandes volimenes de
datos disponibles en la actualidad son:

e Los datos estructurados. Los datos se organizan en filas y columnas y el
modelo de metadatos es "nativo" por la estructura. Estas fuentes de
datos pueden proporcionar una estructura logica a través de los
metadatos obtenidos facilmente. Ejemplos son datos de los sensores,
datos de la maquina, modelos actuariales, modelos financieros, modelos
de riesgo y otros productos de modelos matematicos.

e Los datos no estructurados incluyen texto, videos, audio e imagenes.

e Semiestructurada de datos incluye correo electrénico, informes de

ganancias, hojas de célculo y médulos de software.
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2.6.1 Apache Hadoop

Apache Hadoop es un framework que permite el procesamiento
distribuido de grandes conjuntos de datos a través de clusteres de
computadoras usando modelos de programacion sencillos. Esta disefiado para
escalar de servidores individuales a miles de maquinas, cada una ofreciendo
computacion y almacenamiento local. En lugar de confiar en el hardware para
ofrecer alta disponibilidad, la propia biblioteca esta disefiada para detectar y
manejar fallos en la capa de aplicacién, por lo que ofrece un servicio altamente
disponible encima de un grupo de equipos, cada uno de los cuales puede ser
propenso a fallas (Foundation, Welcome to Apache™ Hadoop®!, 2014).

Dentro de Hadoop existe un moédulo importante: el Hadoop Distributed
File System (HDFS). Este es un sistema de archivos distribuido disefiado para
ejecutarse en hardware de caracteristicas basicas. Tiene muchas similitudes
con los sistemas de archivos distribuidos existentes. Sin embargo, las
diferencias con otros sistemas de archivos distribuidos son significativas. HDFS
es altamente tolerante a fallos y estd disefiado para ser desplegado en
hardware de bajo costo. HDFS proporciona un alto rendimiento de acceso a los
datos de aplicacion y es adecuado para aplicaciones que tienen grandes
conjuntos de datos (Borthakur, 2008).

Un clister HDFS consta de un Unico nodo NameNode, un servidor
maestro que gestiona el espacio de nombres del sistema de archivos y regula
el acceso a los archivos por parte de los clientes. Ademas, hay un niamero de
DataNodes, por lo general uno por nodo en el cluster, que gestionan el
almacenamiento adjunto a los nodos en los que se ejecutan. HDFS expone un
espacio de nombres de sistema de archivos y permite almacenar datos de
usuario en archivos. Internamente, un archivo se divide en uno o0 mas bloques y
estos bloques se almacenan en un conjunto de DataNodes.

El NameNode ejecuta las operaciones de espacio de nombre como abrir,
cerrar y cambiar el nombre de archivos y directorios. También determina la
asignacion de bloques a DataNodes. Los DataNodes son responsables de
atender las solicitudes de lectura y escritura de los clientes del sistema de
archivos. Los DataNodes también realizan la creacion, eliminacion y replicacion

de bloques a partir de la instruccion del NameNode.
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HDFS Architecture

Metadata (Name, replicas, ...):
Metadata ops" /home/fooldata, 3, ...
? Bloét%)ps
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Figura 19: Arquitectura del HDFS. Fuente: Borthakur (2008).

Existen diversas distribuciones comerciales de Hadoop, por ejemplo,
tenemos Cloudera, Hortonworks y HDInsights de Microsoft. Cada una utiliza el
Apache Hadoop, pero configurado a manera de poder simplificar muchas
tareas de los usuarios, desde la administracion del ecosistema de Hadoop
(creacion de usuarios, operaciones de lectura y escritura sobre HDFS,
monitoreo de los clusteres, entre otras) hasta integracion con otras
herramientas propias de la empresa, como en el caso de Microsoft con la

combinacion de Azure y sus demas tecnologias propietarias.

2.6.2 MapReduce

Hadoop MapReduce es un framework de software para escribir
facilmente aplicaciones que procesan grandes cantidades de datos (conjuntos
de datos de varios terabytes) en paralelo en grandes clusteres (miles de nodos)
de hardware comun y corriente y tolerante a fallos (Foundation, MapReduce
Tutorial, 2008).

MapReduce trabaja junto con el HDFS y otro médulo llamado YARN (Yet
Another Resource Manager, por sus siglas en inglés), el cual no es importante
para esta investigacién, para poder acceder a los archivos y proveer
procesamiento de manera distribuida mediante el uso de lenguaje de
programacion Java. Esta compuesto por las siguientes fases:

e Map: Los datos son divididos en pequefias piezas. De cada

division se pasan a una funcién de asignacion o mapeo para
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producir valores de salida conformados en tuplas de una llave K y

un valor V.

e Shuffle: Consume lo obtenido de la fase anterior, consolidando

todas las salidas en funcion de la llave K.

¢ Reduce: La etapa final, consiste en la agregacion de todos los

valores de salida de la fase anterior en funcién de la llave K.

Para ejemplificar a manera grafica como funciona, tomemos la figura 20,

la cual ejemplifica el ejercicio clasico del contador de palabras. Este es un

ejercicio donde se da como entrada un texto o conjunto de palabras para luego

devolver como salida la cantidad de apariciones de cada una de las palabras

en el texto entrada:

Input

Welcome to Hadoop
Class Hadoop is
good Hadoop is bad

([@guru99.com

Observamos que:

Shuffling Reducer
bad , 1 | | bad, 1
Input Splits Mapping
Class,1 1 Class,1
Welcome to Hadoop [~
good.1 | | Good.1
Class Hadoop is ==
Hadoop , 1 bad 1
Hadoop .1 = Hadoop , 3 Class 1
Hadoop , 1 good 1
good Hadoop is 1 lHa;Inop 3
s
: to1
:::: e 5 2 Welcome 1
bad i
0, 1 i 01 1
Welcome 1 = Walcome 1

Figura 20: Obtenida de Guru99 (s.f.).

e Nuestra entrada (Input) es un texto.

e Dividimos nuestro texto en cuatro pequeias divisiones (Input

Splits) para iniciar la primera fase, la de Map, donde tenemos

cuatro bloques de mapeo independientes.
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La fase de Map tiene como funcién el agrupar todas las palabras
de entrada y contar todas sus apariciones en los diversos bloques
de mapeo. Podemos ver, por ejemplo, que para el primer blogue
de Map, cada una de las palabras encontradas solo aparecen una
Unica vez. Ademas, se conforma la tupla llave <palabra> con el
valor <cantidad de veces la palabra aparece>.

La fase de Shuffle tiene como objetivo el consolidar todos
aguellos resultados obtenidos de los diversos blogques de mapeo
por la llave <palabra>. Entonces podemos observar que la
palabra “Hadoop” tiene 3 apariciones, la palabra “is” unicamente
2, mientras que el resto aparecen una sola vez.

La fase final de Reduce se encarga de sumar todos los valores de
las tuplas consolidadas en la fase anterior para luego proveer el

resultado final: la palabra y cuantas veces aparecio en el texto.

2.6.3 Apache Spark

Apache Spark es una plataforma de computacion en clister disefiada

para ser rapida y de uso general (Karau, Kowinski, & Zaharia, 2015).

Es una solucidon que se puede ejecutar junto con ambientes de Hadoop o

como auténomo, y que viene a solventar las debilidades del paradigma

MapReduce en:

Procesamiento de flujo, es decir, el continuo procesamiento de
datos recibidos. Por ejemplo, procesar los tweets de Twitter
referentes a la organizacion.

Biblioteca para aprendizaje de maquinas llamada MLib. Es posible
programar algoritmos complejos de aprendizaje de maquinas.
Integracion con otros frameworks del ecosistema de Hadoop,
como Hive e Impala, que son dos soluciones para “simular una
base de datos.”

Posibilidad de realizar consultas SQL en vez de cddigo de
programacion.

Nos permite utilizar cédigo Java, Scala o Python.
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e La capacidad de ejecutar computacion en memoria, a diferencia
del MapReduce tradicional que es computacion en disco. Esto

hace que Spark sea mas rapido.

Spark
Spark SQLE streaming
& Shark real-time

Ci=Telgh

graph

processing

Spark Core

Standalone Scheduler YARN

Figura 21: El conjunto de Spark. Imagen obtenida de Karau, Kowinski, & Zaharia (2015).
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Capitulo 3. Marco Metodolégico
En el presente capitulo se detalla la metodologia empleada en la
investigacién, abarcando temas como: el disefio y el enfoque de la
investigaciéon, detalles de la investigacion formal realizada a través de las
fuentes de informacion utilizadas y las técnicas de recopilacion de datos, entre

otros puntos importantes a recalcar para el éxito del trabajo investigativo.

3.1 Tipo de Investigacion

El tipo de investigacion que se utiliza para el proyecto es evaluativo
porque se ajusta a las caracteristicas del proyecto, debido a que no se atiende
necesidades de clientes particulares. Si se pretende, a través de la
investigacién, emitir un criterio comparativo entre la solucién propuesta de
deteccién de cancer de pulmén mediante Big Data versus otras soluciones
expuestas en los diversos estudios seleccionados en el capitulo 1.

La investigacion evaluativa es “la recoleccion sistematica de informacién
acerca de actividades, caracteristicas y resultados de programas, para realizar
juicios acerca del programa, mejorar su efectividad, o informar la futura toma de
decisiones.” (Patton, 1996).

La evaluacion es el proceso de identificar, obtener y
proporcionar informacién util y descriptiva acerca del valor y el
mérito de las metas, la planificacion, la realizacion y el impacto de
un objeto determinado con el fin de servir de guia para la toma de
decisiones, solucionar los problemas de responsabilidad y
promover la compresion de los fenémenos implicados.
(Stufflebeam & Shinkfield, 1987, pag. 183).

Debido a que nuestro trabajo esta centrado en el area de salud, segun
Ayres (2004), la evaluacion en salud es “un conjunto de procedimientos
sistematicos que buscan hacer visible lo que se hace, con referencia a lo que
se pretende hacer; respecto a intereses, efectividad, operatividad y calidad de
las acciones, tecnologias, servicios o programas de salud.” (pag. 585)

La investigacion evaluativa es de gran ayuda para el presente proyecto
ya que se busca exponer un enfoque en comparacion a otras ideas expuestas,
gue permite asistir en la deteccion de posibles casos de cancer de pulmén de
una forma masiva. La finalidad es proveer a los centros médicos la posibilidad
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de disminuir las listas de espera en resultados, disminuir los costos financieros
tanto para el paciente o los pacientes y el centro médico en la necesidad de
realizar examenes mas detallados cuando no es necesario, en infraestructura
tecnoldgica que permita alta disponibilidad de los datos y a un bajo costo

mediante sistemas de cOmputo comunes.

3.2 Alcance Investigativo

El alcance investigativo sera principalmente de tipo exploratorio, ya que
la literatura indica que existen varias teorias que aplican al tema de estudio
respecto a asistencia computarizada en deteccion de cancer, pero ninguna
pensada en aplicacion de tecnologias de Big Data como lo es Hadoop.

Los estudios exploratorios se realizan cuando el objetivo es
examinar un tema o problema de investigacion poco estudiado,
del cual se tienen muchas dudas o no se ha abordado antes. Es
decir, cuando la revision de la literatura revelé que tan sélo hay
guias no investigadas e ideas vagamente relacionadas con el
problema de estudio, o bien, si deseamos indagar sobre temas y
areas desde nuevas perspectivas. (Hernandez Sampieri,
Fernandez Collado, & Baptista Lucio, 2014, pag. 91).

También se plantea un alcance investigativo descriptivo, ya que se
selecciona un conjunto de casos de cancer pulmén y se mide o recolecta
informacion sobre ellos, para mostrar con precisién las dimensiones de una
solucion de deteccion.

Con los estudios descriptivos se busca especificar las
propiedades, las caracteristicas y los perfiles de personas,
grupos, comunidades, procesos, objetos o0 cualquier otro
fendmeno que se someta a un analisis. Es decir, Unicamente
pretenden medir o recoger informacion de manera independiente
0 conjunta sobre los conceptos o las variables a las que se
refieren, esto es, su objetivo no es indicar como se relacionan
éstas. (Hernandez Sampieri, Fernandez Collado, & Baptista
Lucio, 2014, pag. 92).
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3.3 Enfoque

El tipo de enfoque adoptado en el proyecto es mixto, es decir, una
combinacion del enfoque cuantitativo y cualitativo.

El enfoque cuantitativo consiste en “la recoleccién de datos para probar
hipotesis, con base en la medicibn numérica y el analisis estadistico, para
establecer patrones de comportamiento y probar teorias.” (Hernandez
Sampieri, Fernandez Collado, & Baptista Lucio, 2014). La recoleccién de las
imagenes médicas, y la comparacion estadistica entre los resultados
estadisticos (precisién, sensibilidad y especificidad, entre otros) obtenidos de
este trabajo, en comparacion con los expuestos por otros autores,
principalmente los mencionados en nuestra seccién de seleccién de estudios,
son aspectos de nuestro enfoque cuantitativo.

El enfoque cualitativo en lugar de que la claridad sobre las
preguntas de investigacion e hipoétesis preceda a la recoleccion y
el andlisis de los datos (como en la mayoria de los estudios
cuantitativos), los estudios cualitativos pueden desarrollar
preguntas e hipoétesis antes, durante o después de la recoleccion
y el analisis de los datos. (Hernandez Sampieri, Fernandez
Collado, & Baptista Lucio, 2014, pag. 7).

Se va a utilizar el enfoque cualitativo para realizar un proceso inductivo,
esto consiste explorar y describir qué tan acertada es esta propuesta de

investigaciéon para la ayuda en asistencia médica computarizada.

3.4 Disefio

El disefio sera de tipo experimental para poder medir nuestra propuesta
en comparacion con otros.

En primera instancia es necesaria la recoleccion de un grupo de
imagenes de TAC que muestren cancer de pulmén, principalmente de células
no pequefias, e imagenes sin cancer de pulmon para el analisis de datos que
se van evaluar.

Una vez que se ha identificado el conjunto de datos de entrada, se
procesa mediante técnicas de preprocesamiento de imagenes, para luego
realizar técnicas de procesamiento de imagenes a las cuales al final se les

aplica técnicas de clasificacion y aprendizaje de maquinas para la toma de
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decisiones. Asi se podra predecir si se estd ante un caso de cancer pulmonar o
no.

Con toda la informacion recolectada, se analizara las métricas obtenidas
de una matriz de confusion respecto a los resultados y poder comparar qué tan

efectiva es la propuesta ante las expuestas en los estudios seleccionados.

3.5 Poblacion y Muestreo
El conjunto de datos es discrecional; corresponderd a imagenes de
cancer pulmonar confirmado, casos posibles e imagenes donde no hay
presencia alguna de cancer, para poder tener una poblacion completa de

estudio.

3.6 Instrumentos de Recoleccion de Datos

Las imagenes por utilizar seran obtenidas del sitio de acceso publico
“The Cancer Imaging Archive”, el cual es una fuente de base de datos del
consorcio de imagenes médicas. Alli podemos encontrar mas de 2GB de
muestras, suficientes para nuestra implementacién con Big Data.

La seleccion de las imagenes sera con aquellas de la categoria CT en el
sitio web, es decir, tomografia computarizada por sus siglas en inglés, y que
correspondan con casos de cancer de pulmén. Se buscara otro conjunto de
imagenes que correspondan a casos sin cancer de pulmén, para poder tener
una poblacion completa entre posibles casos y casos detectados veridicos para

el estudio.

3.7 Técnicas de Anélisis de Informacion

Se utilizara el diagrama Ishikawa para mostrar las reglas basicas de
cémo se ha generalizado las ideas de asistencia computarizada de deteccion
de cancer de pulmén expuestas en las literaturas seleccionadas en el primer
capitulo. Con esta técnica se trata de utilizar una serie de conceptos, y se
identifica como podemos generar una prediccion errGnea de un posible cancer
de pulmon.

En la figura 22 (Esquema de causa y efecto) se muestra el flujo para la
evaluacion. Las causas son el medio del por qué no se estan realizando

clasificaciones correctas o qué se dejo de hacer; por medio de estas causas se
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logra el efecto adecuado, el efecto es lo que se debe mejorar para acertar en la

deteccion con un porcentaje de prediccién alto, es decir, mayor a 80%.

Técnicas de
procesamientol

Imagenes TAC de imagenes

Er—

Formato no DICOM

47 Segmnetacion

Calidad de imdgenes ——————————B%,

...'q * iEs posible caso de

7 o céncer de pulmén?]

Nofirade ———————#/ /
/ 4 Mineria de datos

Ruido en imagenes r y
4 L Aprendiaje de md quinas
Técnicas de ITécnicas y algoritmos
preprocesamiento| de clasificacion
imégenes

Figura 22: Esquema de causa y efecto.

Fuente: Elaboracién propia.
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Capitulo 4. Analisis del Diagnéstico

A continuacion se realizard un analisis de los datos obtenidos en la
seccion 3.6. En este caso especifico, las imagenes médicas de pulmén
obtenidas a través de una tomografia computarizada y que se encuentran en el
formato DICOM, el cual es la extension de archivos utilizado en imagenes
médicas obtenidas por cualquier instrumento de estudio. Dicho estudio de las
imagenes consiste en la aplicacion del diagrama de expuesto en la Ultima
seccion del capitulo tres.

Se obtiene un alto volumen de imagenes mayor a 1GB de memoria, y en
aplicacion de los siguientes factores se determina el cumplimiento y validez de
la informacién recolectada y que sera utilizada en el desarrollo de la

herramienta de software.

4.1 Formato de las imagenes

“‘Mediante la utilizacién del programa gratuito MicroDicom se comprueba
gue cada una de las imagenes se encuentra en formato DICOM ya que son
posibles de abrir en dicho programa” (Visualizador de imagenes médicas
[Software], 2017). Ademas, MicroDicom nos permite observar los atributos
encriptados en el archivo, con lo cual podemos comprobar que:

e Laimagen corresponde a una obtenida mediante TAC.

e La cantidad de bites por pixel equivale a 16, lo que significa una alta
calidad de la imagen.

e La no presencia de informacién personal especifica de un paciente
almacenada y encriptada en la imagen DICOM, que pueda incurrir en
algun grado de violacion de privacidad por la no autorizacién de las
imagenes por parte de la pagina o del investigador del presente trabajo.

e Las imagenes estan en escala de gris, cualquier otro estilo como el RGB
no es aceptado. Esto permitira la aplicacion de las técnicas de
procesamiento de imagenes correcta para el estudio, ya que con
imagenes que no sean escala de gris hay un aumento de la complejidad
computacional en la transformacién de las imagenes a la escala
correcta. Esto puede derivar en una pérdida de calidad a nivel de bytes

en la imagen y a su vez impactar la implementacion de la herramienta
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para deteccion de cancer pulmonar, debido a mejores y mas complejos

algoritmos para la segmentacion de las imagenes.

4.2 Imagenes de pulmones
Gracias a la ayuda del estudiante de medicina de la Universidad
Internacional de las Ameéricas (UIA), Mauricio Guzman Obando (Obando,
2017), se comprueba que todas las imagenes corresponden a tomografias

realizadas a los pulmones.

4.3 Validacién de los casos de neoplasias

El conjunto de datos obtenido consiste en imagenes con posibles casos
de cancer de pulmén y casos donde se tiene pulmones sanos, todas obtenidas
del mismo sitio especificado en secciones anteriores. Pero para corroborarlo,
se recurre de nuevo a la ayuda del estudiante Mauricio Obando (Obando,
2017), su cooperacion permite identificar los posibles tumores o ndédulos
cancerigenos en los pulmones. Esto ayudara a poder definir el conjunto de
datos de entrenamiento y de igual manera el algoritmo o los algoritmos de
aprendizaje de maquinas y/o mineria de datos a utilizar para una alta
probabilidad de deteccion de cancer de pulmon en imagenes TAC que cumpla

con los objetivos estipulados en este trabajo investigativo.
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Capitulo 5. Propuesta de Solucién

5.1 Lenguaje de programacién y bibliotecas a utilizar

Debido a que nuestra herramienta gira en torno a los frameworks de
Apache Spark y Apache Hadoop, el lenguaje de programacion a utilizar es
Java, ya que, en comparacion a las otras posibilidades de Python y Scala, el
autor tiene mayor experiencia.

Otra razén de la seleccidon de Java tiene origen en la necesidad de poder
leer imadgenes médicas en formato DICOM, para lo cual se propone la
utilizacion de ImageJ, la cual es una biblioteca gratuita para Java, disponible en
extension jar, para leer diversos formatos de imagenes (jpeg, png, tiff y DICOM,
entre muchas otras) y a la vez provee operaciones basicas a nivel de pixeles
en imagenes. Sumado a ello, es ampliamente utilizado en soluciones visuales
como Fiji, por lo tanto para muchos de los algoritmos de procesamiento de
datos a implementar ya se encuentran y solamente es necesario adaptarlo a
las necesidades del proyecto, cumpliendo con los derechos de autor y las
reglas estipuladas en GNU General Lesser Public License. ImageJ puede ser

descargada en ImageJ - Image Processing and Analysis in Java [Software]

(s.f.).
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5.2 Metodologia de deteccidon a aplicar
La Figura 23 muestra la propuesta del autor para la deteccién de cancer
de pulmoén en imégenes de TAC.

- Procesamiento
imagenes

Preprocesamiento

Aplicacion delfiltro de la
mediana

Mejora de imagen
mediante filtro de Gabor

!

Segmentacion

Segmentacion mediante
el método del valor
umbral (Threshold

segmentation)

Operacion morfologica
de apertura (Opening)

Eliminar bordes

Deteccidon de cancer
- mediante |A

Obtencion de atributosy
aplicacion de algoritmo de

redes bayesianas ingenuas

Figura 23: Enfoque de deteccion.
Fuente: Elaboracion propia.
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5.2.1 Preprocesamiento de la imagen

5.2.1.1 Filtro de la mediana

Para poder eliminar el ruido que podemos encontrar en las imagenes, se
escoge la aplicacion del filtro de la mediana con base en un matriz de tamafo
3x3. Esta es una técnica de procesamiento donde, a cada conjunto de tamafio
nxn, en este caso como hemos mencionado va a ser de 3x3, en la imagen se
calcula la mediana de todos los valores vecinos al pixel central de la matriz
para luego reemplazar dicho centro con el valor obtenido. De esta manera se
elimina ruido impulsional (sal y pimienta), pero con la desventaja de que
podemos perder un poco de detalles en la imagen.

Las Figuras 24 y 25 muestran un ejemplo de como funciona el filtrado en
una imagen.

Original Filtered

Figura 24: Filtrado de mediana. Obtenido de median filter in AWK (2015).

N\
&,

Fig. 6.2 Result of median filtering: (a) original image, (b) salt and pepper noisy
image, (c) result of median filtering.

(a) (b)

Figura 25: Filtrado de mediana. Obtenido de Acharya & Ray (2005).

5.2.1.2 Filtro de Gabor

En las literaturas seleccionadas y que se detallaron en la seccion Estado

de la Cuestion del capitulo uno, todos mencionan la necesidad e
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implementacion del filtro de Gabor, razon por la cual se hace el estudio
pertinente y se decide incorporar a la solucion que se busca desarrollar en el
presente trabajo.

Definimos el filtro de Gabor como un filtro de tipo lineal utilizado para
deteccién de texturas y de bordes en las imagenes que sigue la funcién
sinusoidal mostrada en la Figura 26, en el caso especifico 2-D, debido a que
ese es el tipo de entrada para la generacion y aplicacién en busca de mejorar
nuestra imagen médica a analizar. Es importante mencionar que la matriz del

filtro o kernel generado debe ser de tamafio 3x3.

2-D Gabor filter:

f(x.y.0.0.0:.6) = exp —_l((i): T (L): )+ jo(xcos@+ ysind)
2n:0s | 2 Om o ]
where
(5} 1s the spatial spread
6} 1s the frequency
6 1s the orientation

=

1-D Gabor filter:

. 1 -X
.f(.\‘.m.cr):\/;_ exp(_, \: + jx)
2o

0

-

1-D Gaussian function: 1 —X

g(x)=———exp -
\J2ro, 20°

Figura 26: Férmula para generacion de filtro de Gabor. Obtenida de Image Processing Toolkit

(s.f.).

Se define cada uno de los pardmetros de la funcion con los siguientes
valores con base en que se realiza un estudio de histograma de pixeles en las
imagenes DICOM obtenidas a fin de encontrar los mejores valores en un patrén
repetible:
x,y:representacion de la coordenada del pixel en la imagen original
w=1
0: se aplican varias orientaciones, 0,45,90 y 135 grados respectivamente

o= 05

La Figura 27 muestra la aplicaciéon de la formula de Gabor definida

anteriormente en una de las imagenes obtenidas y el resultado del filtro de
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tamafio 3x3 en dicha imagen, donde se muestra claramente la resolucion y

mejora en bordes y texturas.

| £/ Original = m} X || Filtro de Gabor — O

400x344 pixels; 8-hit; 134K 400x344 pixels, 8-hit; 134K

Figura 27: Aplicacion de filtro de Gabor.

Fuente: Elaboracién propia.
5.2.2 Segmentacion

5.2.2.1 Segmentacién por método del valor de umbral

Conocido en inglés como “Threshold”.

Las técnicas de umbral de nivel de gris son métodos
computacionalmente baratos para dividir una imagen digital en
regiones mutuamente exclusivas y exhaustivas. La operacion de
umbral implica la identificacion de un conjunto de umbrales de
optimidad, basados en los cuales la imagen se divide en varias
regiones significativas. (Acharya & Ray, 2005, pag. 143).

Es decir, cada pixel es transformado de un valor a otro a fin de facilitar la
particion en areas y grupos con significados que ayuden en la definicion de un
criterio de homogeneidad en deteccidn de regiones de interés en la imagen.

Debido a que nuestras imagenes se encuentran en escala de grises, es
necesario poder convertirlas en binario, es decir, en pixeles de valores de Oy 1.
Ademés, debido a la necesidad computacional que requerimos para la
aplicacion de procesamiento en paralelo en almacenamiento distribuido, las
técnicas de valor de umbral nos permiten convertir no solo las imagenes en

escalas binarias sino también disminuir cada 16 bits de los pixeles en la imagen
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a simplemente 8 bits, de manera que es mucho mas sencillo el tratamiento en
la imagen de TAC.

Pero no solo se escogen por las razones anteriores estas técnicas como
método de segmentacién, sino también que, debido a la regionalizacién
significativa, podemos eliminar de la imagen todos aquellos atributos no
requeridos como lo son las venas y arterias en la imagen o pequefios ndédulos
respiratorios. De este modo se obtiene una imagen mucho mas limpia a
procesar Unicamente con la presencia de los posibles tumores neoplasicos.

Se realiza un exhaustiva prueba y analisis de diferentes métodos de
segmentacion, la Figura 28 es muestra de los resultados obtenidos al aplicar

cada una de las variantes a una imagen.

Montage (33.3%) — O >
1608x1448 pixels; 8-hit; 2.2MB

UL -
Percentile

RenviEntropy ' Shanbhac ' Triangle

Figura 28: Aplicacion de diversos métodos de segmentacion por valor umbral

Fuente: Elaboracién propia.

Para el trabajo investigativo, se decide utilizar el método de

umbralizacion propuesto por Nobuyuki Otsu, conocido como el método del
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valor de umbral de Otsu (Otsu’s Threshold en inglés), debido a que es donde
se observan mejores resultados en el proceso de segmentacion de la imagen.
Se basa en el principio de que el nivel de grises para el
cual la varianza entre clases es maxima se selecciona como
umbral. Para un nivel de gris k todo el valor de grises 5k formara
una clase (Co) y todos los demas formaran una clase diferente
(CI). Seleccione k como umbral para el cual la varianza de clase
V(k) es maxima. El criterio propuesto por Otsu maximiza la
varianza entre clases de la intensidad de pixeles. (Acharya & Ray,
2005, pag. 144).
La Figura 29 muestra como la herramienta convierte una imagen TAC
correspondiente a pulmones en niveles de grises a una imagen binaria

mediante el método de Otsu.

|£J Original = (m] X E5)]
400x344 pixels; 8-hit; 134K 400x344 pixels; 8-hit, 134K

Figura 29: Aplicacién del método Otsu.

Fuente: Elaboracién propia.

5.2.2.2 Operacion morfoldgica de apertura

Las operaciones morfoldégicas son una herramienta de extraccion de
componentes en imagenes “que se utiliza para la representacion y descripciéon
de regiones.” (Montes & Castillo, 1996).

Las imagenes binarias pueden contener numerosas
imperfecciones. En particular, las regiones binarias producidas
por la umbralizacién son distorsionadas por el ruido y la textura.
El procesamiento de imagenes morfolégicas persigue los

objetivos de eliminar estas imperfecciones, explicando la forma y
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estructura de la imagen. Estas técnicas pueden extenderse a
imagenes en escala de grises. (Morphological Image Processing,
s.f., parr. 1-2).

Dentro de dichas operaciones se tiene la apertura, con la cual mediante
la erosion de la imagen y dilatacion de imagenes se “tiene un efecto suavizante
sobre la forma inicial X, cortando las prolongaciones estrechas y suprimiendo
las partes pequefias aisladas. Todo ello al precio de perder detalles que poseia
el conjunto original” (Montes & Castillo, 1996). De esta manera podemos
suprimir aquellas pequefias imperfecciones en la imagen, y se obtiene una
mayor limpieza en la imagen a procesar en el proceso de deteccién de cancer
en pulmones.

La Figura 30 muestra el resultado de la aplicacién de la operacion de
apertura en la metodologia de deteccion propuesta, luego de haber aplicado los
pasos de preprocesamiento mencionados anteriormente en la imagen original

de la izquierda.

|:£]| Original = m} X | |&
400x344 pixels; 8-hit; 134K 400x344 pixels; 8-hit; 134K

Figura 30: Operacion de apertura.

Fuente: Elaboracién propia.

5.2.2.3 Eliminacién de bordes

La eliminacion de bordes es otra operacion morfolégica que se aplica
con la finalidad de poder obtener Unicamente todos aquellos puntos blancos
dentro de los pulmones que son posibles casos de nddulos cancerigenos.

La Figura 31 muestra la implementacion de la eliminacién de bordes en
comparacion a una imagen original, luego de la aplicacion de los pasos

predecesores. Como se puede observar, el circulo blanco resultante de la
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operacion morfolégica corresponde a un nodulo de cancer pulmonar en la

imagen.

|£)| Original o [m} X 2]
400x344 pixels; 8-hit; 134K 400x344 pixels; 8-bit, 134K

Figura 31: Eliminacién de bordes.

Fuente: Elaboracién propia.

5.2.3 Deteccién de cancer mediante Inteligencia Artificial (1A)

En este punto, se considera importante retomar la idea expresada
anteriormente de que se trata de una clasificacion binaria, se determina si es o
no un posible caso de cancer de pulmén que requiere mayores examenes
clinicos. Por ello, se utilizara el método de redes bayesianas como la técnica de
clasificacion, encargado de verificar cada uno de los puntos blancos que se
obtendran luego de aplicar la operacion morfolégica de eliminacién de bordes,
y de asignar si se estd ante un posible caso de tumor pulmonar o no.

Para poder satisfacer los objetivos que se busca lograr con el analisis de
los datos, se sigue la metodologia de CRISP-DM, especificada en el capitulo
dos del marco conceptual del presente trabajo. La metodologia de CRISP-DM
permite estructurar no solo en el proceso de analisis y post-andlisis, sino
también los procesos anteriores a estos, como lo es la definicién del conjunto
de datos de entrenamiento.

Cabe resaltar que la implementacién tanto del modelo de mineria de
datos sugerido como algun otro aplicable debe ser utilizando la biblioteca MLib,
provista en Spark. De esta manera se evita el desarrollo del mismo, pero a la
vez se asegura procesamiento paralelo en grandes volumenes de datos, lo cual

es una de las finalidades de este trabajo investigativo.
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5.2.3.1 Comprensién del negocio

Para este punto de la metodologia no existe un cliente especifico ya que
no es una investigacion aplicativa, por lo que el término “negocio” se usa
libremente desde el punto de vista de identificacion de objetivos, para encajar
dentro del modelo mas amplio tomado de referencia.

Se tiene un conjunto de datos obtenidos del procesamiento de imagenes
de TAC referentes a pulmones donde se registra las caracteristicas de posibles
tumores cancerigenos. El problema es: mediante todas las muestras obtenidas,
realizar un estudio que nos permita detectar aquellas que presentan signos de

tumores de tipo benigno o maligno que nos dan sefales de cancer.

5.2.3.2 Comprensién de los datos

De cada resultado obtenido luego de la eliminacion de bordes en las
imagenes procesadas, se extrae las siguientes variables numéricas continuas,
equivalentes a caracteristicas de los tumores, utilizando la biblioteca gratuita
“IJBlob”, explicada con mayor detalle en Wagner & Lipinski (2013):

e Area: Generalmente definido como “el nimero total de pixeles en
un area extraida.” (Gajdhane & L.M., 2014).

e Perimetro: “El perimetro del contorno exterior de un objeto”
(Wagner & Lipinski, 2013), es decir, “el largo de contorno de la
region de interés.” (Gajdhane & L.M., 2014).

e Area del casco convexo (Area Convex Hull en inglés).

e Casco convexo del perimetro (Perimeter Convex Hull en inglés).

e Circularidad: Sinénimo del atributo excentricidad mencionado en
la literatura fuente definida en capitulos anteriores como “la forma
o circularidad de un objeto.” (Gajdhane & L.M., 2014). Se formula
como el perimetro al cuadrado divido por el &rea.

e Alargamiento.

e Convexidad.
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5.2.3.3 Preparacion de los datos

Mediante el conjunto de datos, se prosigue a la clasificacion de todas las
muestras agrupadas entre las que tienen presencia de cancer y las que no.

El definir los diferentes parametros de un modelo estadistico requiere de
un grado de analisis detallado segun sea el algoritmo de aprendizaje de
maquina a utilizar. Dos de los parametros a definir cuando se realizan
algoritmos supervisados son los conjuntos de datos de entrenamiento vy
pruebas, la incognita a resolver siempre es qué tan grande o cual es el tamafio
correcto que asegura un buen resultado estadistico, una mayor imparcialidad
de los datos.

En proyectos de inteligencia artificial, la mejor practica para definir los
conjuntos de datos entrenamiento y pruebas es la técnica de validacion
cruzada (cross-validation en inglés). Esta permite eliminar el sobreajuste, que
es cuando los datos de entrenamiento son muy pequefios 0 se esta ante un
modelo con un gran numero de parametros a definir. Ademas, “la validaciéon
cruzada es una manera de predecir el ajuste de un modelo a un hipotético
conjunto de datos de prueba cuando no disponemos del conjunto explicito de
datos de prueba” (Refaeilzadeh, Tang, & Lui, 2008).

El método de validacion 70:30 es la forma mas convencional y sencilla
de hacer la tarea de definir los conjuntos de datos entrenamiento y pruebas.
Simplemente se define de manera aleatoria el conjunto de entrenamiento
compuesto por el 70% de los datos y el restante 30% conforma el conjunto de
pruebas.

Para Andrew (2012), existe una razon para utilizar una proporciéon 70:30.

Muy a menudo, la proporcién elegida es del 70% para el
conjunto de entrenamiento y del 30% para la prueba. La idea es
gue una mayor cantidad de datos de capacitacion es algo bueno
porque hace que el modelo de clasificacion sea mejor, mientras
gue mas datos de prueba hacen que el error estimado sea mas
preciso (Andrew, 2012, parr. 4-6).

Una de las razones principales para utilizar la validacién cruzada en
lugar de usar la validacion convencional 70:30 la explica Grossman, Seni,
Elder, Agarwal, & Liu (2010).
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El error en el conjunto de entrenamiento no es un
estimador util del rendimiento del modelo. Lo que se necesita es
una forma de estimar el riesgo de prediccion, también llamado
riesgo de prueba o riesgo futuro. Si no hay suficientes datos
disponibles para dividirlos en conjuntos de entrenamiento y
prueba por separado, se puede usar la poderosa técnica general
de validacién cruzada. (Grossman, Seni, Elder, Agarwal, & Liu,
2010, péag. 26).

Se comprende que el método de validacion cruzada debe ser la practica
correcta por seguir al no tener un conjunto explicito de datos prueba
identificado en el modelo de clasificador bayesiano ingenuo a aplicar. Pero la
biblioteca MLib de Apache Spark no permite definir una validacion cruzada en
conjunto con el modelo clasificador seleccionado, Unicamente permite utilizar el
método convencional. Es por esta limitante que se utiliza el método de
validacién 70:30 como la técnica a aplicar en el presente proyecto investigativo.

Se desarrolla un pequefio programa especificamente para la tarea de
validacion, mostrada en la Figura 32, el cual procesa el conjunto de imagenes
de entrenamiento y muestra en el lado derecho de la figura todos los posibles
casos de tumores con base en los criterios definidos en el capitulo cuatro.
Mientras tanto, del lado izquierdo se muestra la imagen original luego de la
etapa de procesamiento de imagen.

Se va definiendo de manera manual cudles corresponden a tumores y
cudles no, luego el programa almacenara todas las variables numéricas
definidas anteriormente junto con una variable binaria numérica discreta
(sugerencia valores a utilizar 0 y 1) que representa si es un caso de tumor o no,
en un archivo de texto en formato libsvm. Este archivo sera almacenado ya sea
local o directamente en el HDFS del ambiente Hadoop, para poder ser
procesado por el algoritmo clasificador bayesiano ingenuo como el conjunto de
entrenamiento que requiere para poder clasificar correctamente el conjunto de
pruebas.

El formato libsvm es un formato de datos utilizado ampliamente en
aprendizaje de maquinas. Sencillamente consiste en que no existe un
encabezado en el archivo, y el archivo se encuentra delimitado por espacios. El

primer valor de cada fila debe ser el valor de la variable dependiente, seguido
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de los atributos o caracteristicas que deben seguir el patrén “n:atributo”, donde
n representa el valor ordinal de la columna empezando con 1 y atributo
equivale al valor en dicha columna.

La importancia de este programa radica en que facilita el definir los datos
y variables necesarios para que el modelo bayesiano ingenuo clasifique de

forma precisa con base en el conjunto de datos entrenamiento.

& - o X

Figura 32: Herramienta para obtener datos de entrenamiento.

Fuente: Elaboracién propia.

La Figura 33 muestra un ejemplo de los datos presentes en el archivo de
entrenamiento obtenido para el aprendizaje del modelo de mineria de datos y
aprendizaje de maquinas. Es importante notar que la ultima columna, “class”,
representa la variable binaria que indica si es un caso de tumor pulmonar,

equivalente al valor numérico 1, o si no lo es, este ultimo equivalente a 0.
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Figura 33: Ejemplo archivo de conjunto de datos entrenamiento.

Fuente: Elaboracién propia.

En un formato no libsvm, como el delimitado por comas, los datos en el

archivo de entrenamiento se observarian como se muestra en la Figura 34.

A B C D E F G H
1 |Area _lPerime‘terArea_con\ perimeter Circularity Elongatior Convexity class
2 61418 1082.608 84663 1096.123 15.08301 0.642333 0
3 314 63.052 330 63.62461 12.661 0.2594594 1 0
4 21 12.544 21 13.65685 7.978435 0.139554 1 1
5 26 14.34 26 15.65685 B8.470215 0.422669 1 0
b 30 16.18 30 17.07107 B8.726413 0.357383 1 0
T 21 12.944 21 13.65685 7.978435 0.139554 1 0
8 34 17.52 34 18.48528 9.027953 0.476004 1 0
9 61386 1082.608 84663 1096.123 19.09295 0.642333 1 0
10 308 61.156 319 62.04928 12.14304 0.265375 1 0
11 61373 1081.456 84653 1095.691 19.05779 0.642306 1 1
12 302 60.044 312 61.05472 11.93802 0.250352 1 0
13 61348 1082.608 84644 10595.412 15.10478 0.642308 1 1
14 287 37.692 295 58.66045 11.5971 0.271935 1 0
15 61341 1082.052 84639 1095.08 19.08734 0.642285 1 1
16 287 57.692 295 58.66045 11.5971 0.271955 1 0
17 61300 1082.608 84627 1094.755 19.11974 0.64225 1 1
18 273 57.692 284 57.47668 12.19182 0.276636 0.9962638 0

Figura 34: Conjunto entrenamiento en formato csv.

Fuente: Elaboracion propia.

5.2.3.4 Modelado

Como se define en puntos anteriores, el modelo de mineria de datos a

aplicar es de un clasificador bayesiano ingenuo, pero en esta etapa es posible
redefinir a otro modelo o técnica en el caso de que las métricas y resultados
obtenidos del modelo sugerido no cumplan con los objetivos definidos en este

trabajo investigativo.

64



5.2.3.5 Evaluacion

Se inicia al comparar las distribuciones obtenidas de nuestra poblacion
total contra el conjunto de observaciones prueba, el cual representa el 30% de
los datos de la poblacion total. La idea es poder evaluar los datos, obtener el
porcentaje de acierto y desacierto respecto a los resultados obtenidos con el
grupo de observacion analizado y ademas poder decir si el modelo utilizado fue
el correcto mediante un clasificador bayesiano ingenuo, todo mediante la
evaluacion de una matriz de confusion.

En la seccién 5.4 posterior se dara mayores detalles de esta seccion en

funcion de los resultados obtenidos de toda la propuesta de solucién definida.

5.2.3.6 Explotacion

En esta fase de CRISP-DM, como la teoria nos dice, se considera las
tareas de planeo de despliegue, monitoreo y mantenimiento, reporte final y
revision con retroalimentacién del proyecto, de las cuales Unicamente se toma
en cuenta la ultima a fin de determinar qué sali6 bien y qué sali6 mal, y
encontrar qué se puede mejorar. Ademas, se determina si el algoritmo
clasificatorio escogido no es el adecuado y es necesario replantear otra
solucion como redes neuronales, redes bayesianas, maquinas de soporte

vectorial, arboles de decision y regresiones logaritmicas, entre otros.

5.3 Funcionamiento en Spark y Apache Hadoop
La Figura 35 muestra un diagrama de la funcionalidad desde una
perspectiva de alto nivel sobre como la herramienta aplica los conceptos de
almacenamiento distribuido, procesamiento paralelo, y cédmo el modelo de
programacion MapReduce en el conjunto de imagenes TAC en formato DICOM

a utilizar en deteccion de cancer de pulmon.
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Figura 35: Spark aplicado en la herramienta.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 35, de izquierda a derecha, se observa inicialmente que se
tiene el conjunto de imagenes a estudiar, las cuales son alimentadas en el
procesamiento de imagenes definido en la seccion 5.2 del presente documento
investigativo y que se encuentran almacenadas en el HDFS de Hadoop. Para
dicho procesamiento se define un conjunto llave-valor, conformado por la llave
como la etiqueta “Patient ID” de la imagen DICOM vy el valor como la
combinacion de todos los atributos definidos en la seccion 5.2.3.2 de este
trabajo investigativo; esto permite ejecutar la funcibn MAP en cada una de las
imagenes a fin de obtener todas las posibles regiones de interés que muestran
posibles tumores en los pulmones.

Seguidamente, se aplica el modelo de mineria de datos, en este caso el
sugerido y el que se utiliza es redes bayesianas de manera que obtenemos de
nuevo otro conjunto llave que sigue siendo la misma definida en la funcion de
MAP anterior, pero el binomio valor en este caso debe ser una variable binaria

ya sea numérica o categorica que representa el resultado del algoritmo en
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predecir si fue un tumor o no lo fue. Esto para, mediante la funcion REDUCE,
agrupar todo aquel set de resultados ya clasificados con base en la llave y
deducir si la imagen original presenta un caso de neoplasia pulmonar en el

paciente.

5.4 Resultados de la propuesta en la herramienta aplicada con Big
Data

En el presente apartado se analiza e interpreta la informaciéon de los

resultados obtenidos después del desarrollo de la solucion y la aplicacion de

este al conjunto de imagenes TAC obtenidas para este proyecto investigativo.

5.4.1 La herramienta aplicativa del enfoque

La herramienta desarrollada permite la deteccién de casos de cancer
pulmonar en imagenes en formato médico DICOM, pero también acepta
formatos tradicionales como jpg o gif, entre otros.

La solucion desarrollada inicia con una primera ventana compuesta de
tres botones a seleccionar:

e Deteccidon individual: Ejecuciéon de la propuesta metodolégica de
deteccidn de cancer de pulmoén mediante procesamiento paralelo en una
unica imagen.

e Deteccion multiple: Ejecucién de la propuesta metodolégica de deteccion
de céancer de pulmén mediante procesamiento paralelo con un alto
volumen de imagenes.

e Cerrar programa: Cierra el programa y termina el proceso de ejecucion
en Spark.
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| £ Trabajo Final Graduacidn - Greivin Wu Feng — bt

Herramienta Deteccion Cancer de Pulmén

Trabajo Final Graduacion

| Deteccidn individual |

| Deteccién maltiple |

| Cerrar programa |

Figura 36: Ventana inicial de la solucién.
Fuente: Elaboracién propia.

5.4.1.1 Deteccidn individual

Se disefia un médulo de la herramienta para procesar una imagen que

puede localizarse tanto localmente en la maquina como en una ruta remota de

HFDS, y que ademas acepta formato DICOM, asi como los tradicionales. Este

moédulo se desarrolla con la idea de poder visualizar el comportamiento de las

etapas de procesamiento de imagenes por parte de la metodologia de

deteccion de cancer definida por el presente autor, de ahi el gran impacto que

proporciona al proyecto principalmente para la etapa de pruebas.

La Figura 37 muestra el aspecto gréfico de la aplicacion, los diferentes

componentes de la ventana y su interaccion con el usuario.

| £] Trabajo Final Graduacion - Greivin Wu Feng

1
Ingresar la ruta del archivo imagen que
se desea estudiar. Es posible digitar la
ruta local o de hdfs.

Herramienta Deteccién Cancer de Pulmén

Ruta archive

l Iniciar diagndstico

J l Seleccionar archive local J

oton para buscar e

proceso de prediccion  archivo localmente

2

Canvas visual encargado de mostrar la
imagen original y seleccionada a
estudiar

Avance del

8

Area de texto utilizada para mostrar
informacion personal de las
etiquetas DICOM.

3

Canvas visual
encargado de mostrar
laimagen luego de
aplicarsele la técnica de
filtrado por mediana.

4

Canvas visual
encargado de mostrar
laimagen luego de
aplicarsele la técnica de
filtrado por Gabor.

5

Canvas visual donde se
muestra laimagen
binaria obtenida luego
de aplicar el método del
valor umbral definido
por Nobuyuki Otsu.

6

Canvas visual donde se
muestra la primera
imagen obtenida de la
aplicacion de la
operacion morfologica
de apertura en paralelo.

Resultado

7
Seccion de la
ventana donde se
informa si se esta
ante un posible caso
de cancer pulmonar
ono.

Figura 37: Ventana de procesamiento individual.
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Fuente: Elaboracién propia.

La Figuras 38 y 39 son ejemplos de como se observaria la ejecucion de
este médulo de deteccién individual ante una imagen con posible tumor y otra

sin presencia alguna de posible cancer pulmonar respectivamente.

] Trabajo Final Graduacién - Greivin Wu Feng - X
| Paciente id: CT-Training-BE00G Al
o S % = Paciente nombre: CT-Training-BE006 |
Herramienta Deteccién Cancer de Pulmén | Transfer Syntax. 1.2.840.10008.1.2.1
| SOP Class: 1.2.840.10008.5.1.4.1.1.2 (|
| Modality: CT -]

Avance del procesamiento

Ruta archivo  hdfs:, com/user/maria_dev/canc

Filtro de Mediana

L Iniciar diagnéstico | { Seleccionar archivo local |

Resultado

Posible Caso de Céncer

s
Figura 38: Ejemplo de caso de cancer de pulmén detectado por la herramienta.
Fuente: Elaboracion propia.

Paciente id: LUNGx-CT010

Herramienta Deteccién Cancer de Pulméon ??;:Z?;?g;ngze1_;%':§ ?'UCOTUU;:_Z 1
SOP Class: 1.2.840.10008.5.1.4.1.1.2
Modality: CT

Avance del procesamiento

Ruta archivo  hdfs: ia_devino_c

Filtro de Mediana - Filtro Gabor:

Iniciar diagnéstico J [ Seleccionar archivo local J

Resultado

Segmentacién Threshold * Operacién Morfolégica

No hay céncer detectado

Figura 39: Ejemplo de caso sin cancer de pulmoén detectado por la herramienta.

Fuente: Elaboracién propia.
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5.4.1.2 Deteccidon multiple

Se disefia un modulo de la herramienta para procesar varias imagenes a
la vez que pueden localizarse tanto en un folder localmente en la maquina
como en una ruta de folder remota de HFDS, y que ademas acepta formato
DICOM, asi como los tradicionales. Este médulo es la parte principal del
proyecto investigativo.

Recordemos que la meta es una solucion que permita deteccion de
cancer en procesamiento paralelo y almacenamiento distribuido, y esta
ventana, la cual se observa en la Figura 40, se encarga de cumplir con dichos
requerimientos. Es esta seccion de la herramienta donde:

1. Se digita la ruta del folder que contiene las imagenes a analizar.
2. Se muestra las predicciones de cada una de las imagenes de los

pacientes en el cuadro blanco inferior de la ventana.

£ — O *

Herramienta Deteccion Cancer de Pulmén

Ruta archivo ||

Iniciar diagndstico |

Figura 40: Ventana de procesamiento multiple.

Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 41 muestra los archivos de prueba, utilizados en la ejecucion
de la Figura 42, almacenados en una instancia de Hadoop Hortonworks. La
Figura 42 es un ejemplo de cOmo se observaria la ejecucién de este modulo de

deteccién mdltiple.
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ES/auto_files_instance

Ho: Alerts Admin

Ambari  Sandbox {Jileas) [EEERS
Lo 3
# B user maria_dev paralel_tes Total: 9 files or folders =}

Q
Name > Size > Last Modified > Owner » Group » Permission
-
[3000000.decm 5231 kB 2017-07-26 21:32 maria_dev hdfs -TW-F——
[3000001.decm 523.1 kB 2017-07-26 21:32 maria_dev hdfs -TW-F—r—
[3000002.dcm 5231 kB 2017-07-26 21:32 maria_dev hdfs -TW-F—r—
[3000003.dcm 5231 kB 2017-07-26 21:32 maria_dev hdfs -TW-F—r—
[3000004.dcm 5231 kB 2017-07-26 21:32 maria_dev hdfs -TW-F—r—
[3000005.dcm 5231 kB 2017-07-26 21:32 maria_dev hdfs -TW-F—r—
[3000009.dcm 523.5 kB 2017-07-26 21:34 maria_dev hdfs -TW-F—r—
3 CT-Training-LC009 - 2017-07-26 21:33 maria_dev hdfs drwxr-xr-x
O LUNGx-CT002 - 2017-07-26 21:35 maria_dev hdfs drwxr-xr-x

Figura 41: Archivos en Hadoop distribucién Hortonworks.

Fuente: Elaboracién propia.

Herramienta Deteccion Cancer de Pulmén

Ruta archivo  hdfs:isandbox hortonworks. comiusermaria_dewiparalel_test/

Iniciar diagndstico

El paciente LUNGX-CT027 - LUNGX-CT027 presenta posibles signos de cdncer pulmonar

El paciente LUNGX-CT044 - LUNGX-CT044 presenta posibles signos de cdncer pulmonar

El paciente LUMGX-CTOG0 - LUNGX-CTO60 no presenta posibles signos de cdncer pulmonar
El paciente LUMGX-CT015 - LUNGX-CT015 no presenta posibles signos de cdncer pulmonar
El paciente LUNGX-CT019 - LUNGX-CT019 no presenta posibles signos de cancer pulmonar
El paciente LUNGX-CTO06 - LUNGX-CTO06 presenta posibles signos de cancer pulmonar

El paciente CT-TRAINING-LCO03 - CT-TRAINING-LCO03 presenta posibles signos de cancer
El paciente CT-TRAINING-LC008 - CT-TRAINING-LCODS presenta posibles signos de cancer
El paciente CT-TRAINING-LCO009 - CT-TRAINING-LCO09 presenta posibles signos de cancer
El paciente CT-TRAINING-BEO10 - CT-TRAINING-BEO10 no presenta posibles signos de cang

LS s

Figura 42: Ejemplo de procesamiento mdltiple en la herramienta.

Fuente: Elaboracion propia.

5.4.2 Matriz de confusion
Se tiene aproximadamente 12GB de imagenes DICOM referentes a
imagenes TAC de pulmones, equivalentes a un total de 22 489 imagenes,
donde:
e 5468 son imagenes con cancer de pulmén.

e 17 021 son iméagenes sin cancer de pulmon.
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Para la primera prueba que se realiza, se seleccionaron al azar un total
de 15 742 imagenes para generar nuestro archivo de datos del conjunto de
entrenamiento y un total de 6 747 como el conjunto de imagenes de prueba.

Para las pruebas en un ambiente empresarial, se consigue una
infraestructura con distribucion de Cloudera empresarial compuesta por 8
nodos de puerta de enlace, 4 nodos de utilidad y 120 nodos para datos, todo en
hardware HP. No se dan mayores detalles de quién presta el ambiente y como
es el ambiente Hadoop, por motivos de confidencialidad.

La Figura 43 ilustra la matriz de confusion obtenida de la clasificacion de
las 6 747 imagenes que componen el conjunto de pruebas. Claramente se
observa que las métricas obtenidas son muy buenas, porque son cercanas 0

mayor a la probabilidad de 90.

Clasificacion Exactitud 94.13%

Positivo |Megativo Precision B89.42%

Valor [Positivo 2011 238 |2249 Especificidad | 94.80%

actual |Negativo 158 4340 (4498 Sensibilidad = 92.72%
2169 4578

Total 6747

Figura 43: Matriz de confusion.

Fuente: Elaboracién propia.

De la figura 43 se concluye que en el orden respectivo de los valores de

las métricas calculadas y obtenidas con base en la matriz de confusion:

e La herramienta tiene una frecuencia buena y aceptable de 94.13% en
clasificar correctamente los casos, esto es lo que se define como la
exactitud.

e Tener una precision de 89% aproximadamente significa que la
propuesta de solucién, en gran parte de las ocasiones, cuando
detecta casos de cancer de pulmdn, acierta y en términos generales
es un buen namero a criterio del presente autor.

e La especificidad es la capacidad de una prueba para excluir
correctamente a las personas que no tienen cancer de pulmén. Se

demuestra que es aproximadamente 95% especifica, en palabras
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simples, se tiene una herramienta que el 95% de las ocasiones logra
separar correctamente los casos sin presencia de cancer de los que
si presentan la enfermedad, lo que sugiere un buen valor de métrica
de detecciodn y clasificacion.

e Por otro lado, sensibilidad es lo opuesto a la especificidad, es la
capacidad de una prueba para identificar correctamente a las
personas que tienen la enfermedad. Los resultados muestran que es
aproximadamente 93% sensible, es decir, en dicho porcentaje los
casos se detectan con cancer correctamente, lo que sugiere un buen

valor de métrica.

El realizar una comparacion de los porcentajes obtenidos de exactitud y
precisidbn contra las afirmaciones de otras propuestas desarrolladas por
diversos autores facilita tener una mejor perspectiva del nivel de implicacion de
los datos obtenidos. Rupali Mali propone la utilizacion de diversos algoritmos
de Gabor de manera secuencial para la deteccion de cancer de pulmoén en
imagenes en su articulo “Lung cancer detection using modified log-gabor filter
based features” (Mali, 2017); en su trabajo se afirma la obtencién de métricas
mejores a otras propuestas, de ello se obtiene la comparacion de metodologias
gue se muestra en la Tabla 6.

Metodologia por autor

Bhagyashri G. Patil y el

Greivin Wu . . Anita Chaudhary Rupali Mali
Profesor Sanjeev N. Jain
Exactitud 94.13% 84.56% 79.44% 89.67%
Precision 89.42% 83.21% 81.83% 90.20%

Tabla 6: Comparativa de diferentes propuestas versus la propuesta del presente trabajo

investigativo
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Comparacion de propuestas de
diversos autores

GREIVIN WU BHAGYASHRI G. PATIL ANITA CHAUDHARY RUPALI MALI
Y EL PROFESOR
SANJEEV N. JAIN

® Exactitud ™ Precision

Figura 44: Gréfico de barras en base a la Tabla 6. Fuente: Elaboracién propia

5.4.3 Tiempos de ejecucidn

Sumado a las pruebas anteriores realizadas, se registra los tiempos de
ejecucion de la solucién desarrollada por la cantidad de imagenes a procesar.
En el ambiente de Cloudera detallado se promedia 5 segundos de duracién por
cada 10 imagenes.

Se tiene ademas una version standalone de distribucion Hortonworks
para maquina virtual descargada de la propia pagina de Hortonworks, la cual
tiene como principal requerimiento 8GB de memoria RAM y 4 procesadores de
cuatro nucleos. Esta maquina virtual se encuentra corriendo en una
computadora personal de escritorio con las siguientes caracteristicas:

e Memoria: 16GB de RAM.

e Procesador Intel i7-4790k de cuatro nucleos en una frecuencia base

de 4GHz.

e Sistema operativo Windows 10 x64bits.
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View basic information about your computer

Windows edition
Windows 10 Pro
2 2017 Microsoft Corporation. All rights reserved.

System
Processorn Intel(R) Core(TM) i7-4790K CPU @ 4.00GHz 4.00 GHz
Installed memory (RAM]): 160 GB
Systern type: 84-bit Operating Systern, x64-based processor
Pen and Touch: Mo Pen or Touch Input is available for this Display

Figura 45: Caracteristicas de la maquina standalone.

Fuente: Elaboracién propia.

En dicho ambiente de un Unico nodo se obtiene un promedio de 16
segundos por imagen en comparacion a un ambiente Hadoop Cloudera multi-
nodo empresarial. Con base en dichos resultados, la Figura 47 muestra un
grafico de linea, tal que se observa la correlacion lineal positiva entre la
cantidad de imagenes a procesar y el tiempo requerido en el procesamiento de
las mismas; es decir, a mayor cantidad de imagenes, mayor es el tiempo de

procesamiento requerido por la herramienta.

Tiempo Tiempo
Cantidad de procesamiento procesamiento
imagenes standalone multinode
10 16 5
20 32 10
35 28 27.5
100 160 50
271 433.6 135.5
1000 1600 500
1022 1635.2 511
1303 2084.8 651.5
10000 16000 5000
1000000 1600000 500000,

Figura 46: Registros de tiempo de ejecucion segun infraestructura Hadoop.

Fuente: Elaboracién propia.
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Grafica lineal tiempos de procesamiento segun la
infraestructura de Hadoop

10000000
1000000
100000
10000
1000

100

10

Tiempo procesamiento en segundos

1
10 20 55 100 271 1000 1022 1303 10000 1000000
Cantidad de imagenes

= Tizgmpo procesamiento standalone Tiempo procesamiento multinode

Figura 47: Gréfica lineal de los resultados de la figura 37.

Fuente: Elaboracion propia.

5.4.4 Implicaciones de los resultados obtenidos

En general, los resultados del modelo son considerablemente buenos, a
pesar de ser un modelo relativamente sencillo mediante redes bayesianas. Del
total de observaciones clasificadas, el 94% se hizo de manera apropiada.

Con respecto al tipo de decisiones que se pueden tomar en este caso, la
decision que puede ser mas dafiina para un paciente es que tenga un tumor o
nédulo maligno que representa un posible caso de cancer pulmonar y
erroneamente se diga que no hay presencia de tumor alguno, pues el paciente
podria no recibir tratamiento alguno y eventualmente fallecer. Debido a que la
especificidad del modelo es del 95%, se puede afirmar que el modelo solo tiene
alrededor de un 5% de posibilidades de cometer este error.

Alternativamente, se le podria decir al paciente que tiene un tumor
maligno cuando en realidad no existe presencia alguna. En este caso, el
paciente podria pasar un mal rato emocionalmente y puede ser sujeto de mas
pruebas que eventualmente mostrarian la verdad. La sensibilidad del modelo
es del 93%, lo cual quiere decir que el modelo tiene cerca de un 7%
probabilidad de cometer este error.

La decision final con respecto a estos numeros se compartid con

Mauricio Guzman Obando (Obando, 2017), quien considera que dichos
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margenes de error son buenos y aceptables para una version inicial de
herramienta para deteccion de cancer, pero es sugerible que se necesitaria un
modelo mas complejo y a la vez mas exacto que el desarrollado aqui para
obtener mejores valores, como por ejemplo redes neuronales convolucionales

de aprendizaje profundo (Deep learning, en inglés).
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Capitulo 6. Conclusiones y Recomendaciones

A continuaciéon se plantea en este capitulo, en primer término, las
conclusiones de la presente investigacibn como la “certificacion” del
cumplimiento de los objetivos, tanto general como especificos definidos con
anterioridad, es decir, las conjeturas a las que llega el presente autor de este
trabajo.

Posteriormente, se exponen el conjunto de recomendaciones que son
Utiles para mejorar el proceso investigativo llevado a cabo, es decir, todas las
condiciones que hubieran favorecido un proceso con los menores tropiezos
posibles, conducente a un trabajo de investigacion de la mas alta calidad en

términos de estandares, uso del tiempo y costo financiero.

6.1 Conclusiones

Sobre el objetivo especifico: “ldentificar diferentes enfoques,
metodologias o soluciones de deteccién de cancer mediante procesamiento de
imagenes con un buen porcentaje de exactitud y precisién”, se concluye:

e Existe una gran variedad de trabajos referentes a diversas maneras de
lograr deteccién de cancer mediante el procesamiento de imagenes,
desde como detectar cancer de piel hasta cancer de mamas y por
supuesto de pulmoén, que es el tema del trabajo investigativo. Pero la
mayoria de las soluciones propuestas no logran un nivel de exactitud y
precisién cercano o mayor al 85% de probabilidad, que para este autor
es el nivel de aceptacion de un buen enfoque o metodologia.

e Apenas se logra identificar una pequeia cantidad de trabajos con un
grado de probabilidad mayor igual al 80% de exactitud, los cuales son
los seleccionados y definidos en el capitulo 1.8.

e Muchos de los enfoques, metodologias y soluciones expuestas y
encontradas presentan un grado alto de falta de definicion por parte de
cada uno de los investigadores y autores de cada propuesta, en cémo
ellos detallan, especifican y puntualizan cada uno de sus pasos, desde
las técnicas de procesamiento de imagenes hasta los parametros
utiizados em el algoritmo de aprendizaje de maquina aplicado,

principalmente redes neuronales y maquinas de soporte vectorial.
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No se encuentra propuesta alguna que aproveche la teoria y las ideas
de procesamiento en paralelo y distribuido para la prediccion de cancer
de pulmon, asi como tampoco la idea de utilizar plataformas como

Hadoop y su ecosistema.

Sobre el objetivo especifico: “Determinar los mejores algoritmos de

preprocesamiento de imagenes, filtrado de imagenes, segmentacion y

deteccion de patrones en imagenes médicas”, se concluye:

Respecto a técnicas de preprocesamiento de imagenes para eliminacion
de ruido y aumento de la calidad de los pixeles en las imagenes, las
mejores propuestas son el filtrado por mediana y filtros de Gabor, ya que
son ampliamente utilizados, ademas de ser los sugeridos, en la gran
mayoria de los estudios seleccionados en el capitulo 1.8 del presente
documento.

En cuanto a algoritmos de procesamiento de imagenes y extraccion de
informacion de las mismas, el método del valor umbral definido por Otsu
es la mejor solucion, ya que es sencilla de desarrollar, aplicar y se
demostré que funciona mejor en comparacion a otros métodos de valor
umbral.

La aplicacion de operaciones morfologicas es una solucion expuesta
unicamente en uno de los estudios seleccionados, pero genera el mismo
nivel de resultados que otras propuestas mucho mas complejas como el
método de segmentaciébn extraccion mediante la transformacién
divisoria. Tiene sin embargo menor necesidad de recursos de la
maquina por el tipo de algoritmo y un rendimiento computacional similar
a las demas complejas propuestas. La eleccidn se basa también en los
resultados que se observaron en complemento con las demas técnicas
de procesamiento de imagenes al lograr diferenciar el color negro y
blanco, asi como la deteccion de figuras redondeadas en las imagenes

TAC que representan posibles nédulos cancerigenos.

Sobre el objetivo especifico: “Determinar los algoritmos de mineria de

datos de tipo clasificacion (arbol de decisién, bosque aleatorio, redes
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neuronales, entre otros) que complementaran el diagndstico predictivo de la

solucion”, se concluye:

Los estudios seleccionados como referencias para esta investigacion,
asi como aquellos que fueron descartados, definen principalmente los
algoritmos de redes neuronales y maquinas de soporte vectorial para la
prediccion de posibles casos de cancer de pulmén, pero no detallan la
parametrizacion necesaria en la implementacion de los mismos, ademas
de que son métodos con alta complejidad de desarrollo. Por ello el autor
demuestra que se pueden utilizar algoritmos sencillos, en este caso el
de redes bayesianas ingenuas, que generan el mismo nivel de
confiabilidad en la deteccion de posibles tumores de neoplasia
pulmonar, siempre y cuando se defina un buen conjunto de datos de
entrenamiento.

Aparte de las redes bayesianas, se probo la utilizacion de arboles de
decision y bosques aleatorios como otros algoritmos clasificatorios, con
resultados tanto de precision como exactitud menor igual al 50% de
probabilidad. Esto debido a que la cantidad de datos entrenamiento
clasificados como no cancer excedia a su contraparte, lo cual ocasiona
muchas predicciones erréneas, y la naturaleza propia de dichos
algoritmos requiere un conjunto de entrenamiento con etiquetas

clasificatorias lo mas equitativo posible.

Sobre el objetivo especifico: “Construir una metodologia de deteccion

adaptativo bajo la combinacién de las mejores implementaciones en aplicacién

de los mejores algoritmos definidos”, se concluye:

La posibilidad de poder crear un enfoque y/o metodologia de deteccion
de cancer de pulmoén Unicamente mediante la implementacién de
técnicas de procesamiento de imagenes, asi como la combinacién de
estas con técnicas de mineria de datos y aprendizaje de maquinas.

La herramienta desarrollada en este trabajo investigativo puede ser
utilizada para deteccion de otros tipos de neoplasia como por ejemplo el
cancer de mama, siempre y cuando se provea el conjunto de datos de

entrenamiento adecuado, y el tipo de cancer a detectar y estudiar
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cumpla con la idea de posibles tumores en imagenes de tomografia

computarizada (TAC).

Sobre el objetivo especifico: “Seleccionar las diversas imagenes a

utilizar como pruebas, a fin de tener las mejores muestras”, se concluye:

La pagina de consorcio que se utiliza para obtener las imagenes
presenta mas de 50GB de imagenes TAC referentes a cancer de pulmon
a utilizar.

La obtencidn exitosa de un gran volumen de imagenes TAC referentes a
pulmones permitié que el estudio investigativo fuera satisfactorio.

La seleccion correcta de las imagenes adecuadas del conjunto de
imagenes obtenidas y la identificacibn de los posibles tumores
pulmonares en ellas mediante la ayuda de una persona del area de

medicina facilito el desarrollo de la herramienta aplicativa.

Sobre el objetivo especifico: “Valorar la exactitud, ademas de si es

posible, la sensibilidad y especificidad, de la nueva propuesta versus algunas

soluciones publicadas”, se concluye que en cuanto a exactitud y precision

refiere, la investigacion arroja mejores numeros en contraste a propuestas de

otros investigadores, como se detalla en el capitulo 5.4.2 de este documento.

Finalmente, respecto al objetivo general: “Desarrollar una solucién de

asistencia médica computarizada para deteccibn de cancer de pulmoén

mediante imagenes de tomografia computarizada (TAC) en Big Data”, se

concluye:

La completitud del desarrollo de la herramienta satisface las
restricciones impuestas en el objetivo general y de los objetivos
especificos.

La aplicaciéon de un enfoque para deteccién de cancer de pulmén que

difiere a los expuestos en los estudios seleccionados.

6.2 Recomendaciones

Después de un andlisis exhaustivo de los resultados de las

conclusiones, los problemas y observaciones producto del proceso
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investigativo, se plantean las siguientes recomendaciones Yy acciones
estratégicas dirigidas a todos aquellos interesados en las posibilidades
médicas, cientificas, tecnolégicas y computacionales que este trabajo
investigativo puede dar.

Como primera recomendaciéon es importante la utilizacion del framework
Apache Spark version igual o superior a 2.0, debido a la introduccion de las
estructuras de Dataset y Dataframes, que permiten la creacion de instancias de
Spark con mayor facilidad y en menor consumo de memoria, ademas de la
incorporacion de SparkSQL a diferencia de versiones anteriores. Esta
recomendacion surge a raiz de que las actuales distribuciones de Hadoop,
principalmente Cloudera, presentan la versibn Apache Spark 1.6 como la
predeterminada, y el tratar de utilizar una versién superior implica un grado de
complejidad en la configuracibn necesaria para poder incorporarlo al
ecosistema.

Respecto al uso y obtencion de las imagenes, se recomienda que sean
validadas con un profesional en el area médica. Esto porque es la persona
correcta para ayudar a identificar el conjunto de posibles tumores y casos de
cancer pulmonar, de manera que se da credibilidad a los resultados que se
obtendran y de la calidad de los datos utilizados tanto para la generaciéon del
conjunto de datos entrenamiento, asi como el de prueba.

Utilizar una distribucion de Hadoop simplifica los tiempos de desarrollo,
aunque puede implicar un aumento en el costo financiero, pero el beneficio
supera a los riesgos. Las distribuciones de Hadoop ofrecidas en el mercado ya
vienen disefiadas e incorporadas con todas las herramientas necesarias para
desarrollo, administracion y produccién; si se deseara no recurrir a una
distribucion, seria necesario obtener Apache Hadoop de la pagina Apache, asi
como todo el conjunto de frameworks que conforman el ecosistema. La
configuracion e integracion de todos ellos implica un alto grado de complejidad
traducido en tiempo de instalacion, configuracion y pruebas, entre otros pasos
no necesarios a realizar cuando se recurre a una distribucién como solucion
completa.

El uso de estrategias de desarrollo de software es importante. Para este

proyecto se aplica la metodologia Agile como forma de poder organizar las
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cargas de trabajo y poder completar el trabajo a tiempo sin mayores
inconvenientes.

Otra de las recomendaciones es no obviar la metodologia CRISP-DM
definida en este proyecto investigativo. Al igual que la metodologia Agile,
CRISP-DM es importante de aplicar, porque mientras la primera se centra en la
parte del desarrollo de la herramienta, la segunda se enfoca en la analitica
necesaria a utilizar en el médulo de prediccion de la solucion final de este
proyecto investigativo.

Finalmente, como Ultima recomendacién, es importante el estudio de
diversos métodos y algoritmos de aprendizaje de maquina posibles a utilizar.
Se probo, aparte de las redes bayesianas, el método de bosque aleatorio, el
primer método con mejores resultados que el segundo. El analisis exhaustivo
de diversas técnicas de clasificacion permitira una herramienta mas confiable

en cuanto a los resultados de prediccion de cancer que genere.
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Capitulo 7. Reflexiones Finales

Gran parte de la tematica que gira respecto a ciencias de datos a través
de los afios se ha enfocado y se ha basado principalmente en sistemas de
almacenamiento de datos de manera estructurada. Es por ello que el
surgimiento de nuevos tipos de datos, los no estructurados como las imagenes
gue se utilizan en esta investigacion, implica que las teorias, conceptos y
dimensiones de calidad de datos propuestas y aplicadas actualmente deben
ser redisefiadas de manera que consideren los datos no estructurados, los
grandes volumenes de datos y las nuevas formas de almacenamiento de datos
gue surgen, y las nuevas formas de procesamiento distribuido y en paralelo.

El surgimiento de conceptos como Internet de las cosas (loT) genera
una masificacibn de nuevos productos y servicios que representara un
incremento del Big Data, porque sera tal el volumen de datos que no podra ser
analizado mediante herramientas tradicionales. El poder obtener informacién
mediante un dispositivo conectado a la red y almacenar todos esos datos en
soluciones de Big Data representard una forma para poder descubrir patrones
de conducta de los usuarios y mejorar muchos aspectos de la vida, e incluso el
famoso concepto de ciudad inteligente.

Es posible afirmar que el gran desafio no es la tecnologia misma, que
evoluciona a pasos agigantados, sino el como asegurarse de que se tiene las
suficientes habilidades para hacer el uso efectivo de la tecnologia a disposicion
y darle sentido a los datos recolectados. Para ello se requiere resolver los
problemas legales que giran en torno a los derechos de propiedad intelectual,
privacidad e integridad de los datos, ciberseguridad y un cédigo de conducto
sobre Big Data.

Sumado a todo lo anterior, en este trabajo investigativo es claro que se
ha combinado muchas areas de la ingenieria en computacion y de la ingenieria
eléctrica. El aprendizaje en materia de procesamiento de imagenes por parte
de este autor no fue sencillo, ya que fue un tema nuevo, pero fue para él una
satisfaccion el proceso de aprendizaje que queda como resultado. En esta idea
y sentimiento se desea dirigir que los futuros esfuerzos en materia de
procesamiento de audio, videos y cualquier otro tipo de datos no estructurados

proporcionara altas posibilidades de beneficios analiticos.
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Una plataforma de andlisis adecuado debe basarse en tres parametros:
rendimiento, infraestructura de tamafio correcto, y el crecimiento futuro. Para
obtener un rendimiento, un servidor de aplicaciones, un servidor fisico de varios
inquilinos dedicado a un solo cliente es el mejor ajuste. Para la infraestructura y
el crecimiento futuro, la idea de un hibrido es el mejor enfoque. Con
implementaciones hibridas, que consisten en la nube, hosting gestionado,
colocacion y alojamiento dedicado, se combinan las mejores caracteristicas de
multiples plataformas en un Unico entorno 6ptimo.

Finalmente, el hecho de que se pueda almacenar datos no estructurados
y semiestructurados obviando los datos estructurados, no significa que no va
ser necesario tomar en cuenta estos ultimos. En el capitulo siguiente se
hablara de las posibilidades futuras de este trabajo investigativo mediante la
integracion de todos los tipos de datos, abriendo asi nuevas concepciones de

generacion de informacion con base en datos obtenidos de las imagenes.
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Capitulo 8. Trabajos a Futuro
Este capitulo vislumbra posibles trabajos a futuros, derivados de la
propia investigacion, de forma que se hard un gran favor a la comunidad
cientifica (compafieros que aun no hacen el TFG y demas personas), al sugerir

posibles ampliaciones o cambios de enfoque en la solucién ofrecida.

8.1 Posibilidades analiticas

La herramienta propuesta en el trabajo no contempla el almacenar el
resultado de los estudios tanto de los casos positivos y falsos de deteccion de
cancer de pulmon en las imagenes de TAC. Esto es importante a futuro porque
permitird no solo salvaguardar la informacion de los pacientes para futuras
necesidades médicas, sino abre un margen grande en cuanto a estudio
demografico o médico, entre otros, referente a los datos obtenidos.

Una propuesta es la posibilidad de poder almacenar toda la informacién
gue se obtiene en las imagenes DICOM vy el resultado del procesamiento del
mismo en el HDFS, y que este sea accesible mediante el framework de Impala,
como parte del ecosistema de Hadoop. Se propone Impala debido a su
eficiencia para devolver resultados de consultas en SQL con respecto a Hive.

La posibilidad de poder incorporar Impala permite entonces que se abra
el abanico de las siguientes posibilidades:

1. Una solucién en Spark que lee los datos de las tablas en Impala
mediante SparkSQL y en conjunto con la biblioteca MLib. Se puede
realizar analisis de datos mas profundos como encontrar la relacion
lineal entre diferentes variables vinculadas a atributos que se obtienen
de las imagenes DICOM o de las obtenidas luego del procesamiento de
los datos (area, perimetro y otros del nédulo cancerigeno) mediante el
uso de regresiones lineales simples y multiples.

2. Existen diversas soluciones de reporteo, desde Excel como la
herramienta méas simple y facil de adquirir, hasta soluciones mas
completas y empresariales por mencionar algunas, Oracle Business
Enterprise Edition (OBIEE) de Oracle, TIBCO Spotfire o Tableau, que
posibilitan la conexién a Impala. Asi se puede realizar una visualizacion
de los datos como reportes, dashboards con base en la informacion, de

manera tal que se podria estudiar demografia en donde ocurren més
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casos de deteccion de cancer de pulmén, o qué tipo de cancer de
pulmon es mayormente detectado, entre muchas incognitas posibles a

responder mediante el estudio visual grafico de los datos.

8.2 Herramienta de intranet, internet y extranet

La solucion propuesta es ejecutable en un ambiente Hadoop local,
siempre y cuando sea posible acceder a Spark desde la consola propia del
ambiente Hadoop que se utiliza, es decir, no es posible tratar de conectarse al
sistema desde fuera de dicha maquina. Por tanto, se sugiere la incorporacion
de soluciones de servicio web (webservice en inglés), como lo es Livy para
Spark. Esta es una solucién que nos permite comunicarnos a Spark mediante
un servicio web de REST.

La incorporacion de Livy permitiria ejecutar, desde otra maquina propia
de la intranet del centro médico e incluso fuera de él, la solucion de deteccion
de cancer pulmonar luego de que se haya subido las imagenes a HDFS o
algiin medio intermedio de acceso, por ejemplo. Esto permitiria, también desde
la perspectiva de tecnologias de informacion, tener un lugar centralizado de
donde se accede a la informacién y se solicita el analisis de los datos, para dar
mayor privacidad de la informacion, seguridad de la misma y que se cumpla
con estandares en materia de Gobernanza de los datos, ademas de una
disminucién en costos de equipos computacionales distribuidos.

Adicionalmente, debido al auge de los dispositivos inteligentes como lo
son las tabletas o los teléfonos inteligentes, es factible utilizar la herramienta

como una aplicacion mévil que accede al sistema.

8.3 Posibilidades en el estudio de otros canceres

La herramienta ciertamente esta dirigida a neoplasias de tipo pulmonar,
pero debido a la metodologia general que el presente autor propone, es posible
aplicarla en el diagndéstico preventivo de otros tipos de cancer, como lo es el
cancer de mama o cancer cerebral, entre otros.

Aquellos canceres que comparten la existencia de tumores con formas
irregulares redondeadas pero que son similares a las que se encuentran en los
pulmones, similares a aquellas observadas en las imagenes TAC obtenidas
para este trabajo investigativo, son posibles de detectar con el enfoque

propuesto. Para ello, el inico cambio que se debe realizar a la solucién es en el
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conjunto de datos entrenamiento que se le debe proveer al algoritmo
clasificatorio de aprendizaje de maquina, de manera tal que este acierte en la
deteccion del cancer que se desea estudiar.

También se abre la posibilidad del estudio de cancer de piel como otra
idea, pero la metodologia debe cambiar ligeramente para poder adaptarse.
Para ello, es necesario ya no tratar imagenes tipo grises a imagenes binarias
Unicamente y analizar las mismas propiedades en tumores con los lunares,
sino también se debe realizar el estudio de las variaciones de colores en los
lunares, porque esto también representa la posibilidad de cancer de piel. Por
ello a la solucion se debe integrar el procesamiento de colores RGB, o
cualquier otro estandar de colores, en imagenes que ya no necesariamente
deben ser de DICOM; para este caso, es posible hablar de otros formatos
como JPEG o PNG, entre otros.

8.4 Aplicacion moévil

Mediante la combinacién de las ideas de los dos puntos anteriores, una
de las ideas que surge es la posibilidad de una aplicacién moévil en dispositivos
inteligentes, donde se puede tomar la foto de un lunar utilizando un celular con
camara o una tableta y mediante la aplicacion solicitar el procesamiento de la
misma para la deteccién de un posible cancer de piel.

La sugerencia de este autor permitiria que ya la herramienta no dependa
de una computadora, porque en hospitales de Costa Rica en las zonas
alejadas como Talamanca, por ejemplo, no es tan sencillo tener una
computadora a mano, pero la facilidad de portar dispositivos inteligentes es
viable. Por supuesto se debe tomar en cuenta cuestiones como la red
telefonica, entre otros, pero se lanza la idea al aire como una posibilidad viable

a realizar.
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