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TITULO DEL REPORTE TECNICO

Resumen del reporte técnico en espanol (minimo 150 palabras):

Una clasificacion mediante razonamiento basado en casos para la presentacion
de pacientes con posible cdncer de mama, con la ayuda de una base de datos
de pacientes, es presentada en este documento. Una clasificacion de pacientes
permite organizar casos que tengan atributos similares de tal manera que, al
presentarse un caso nuevo, este pueda ser comparado y clasificado con algunos
de los casos previamente clasificados. Se presenta en el documento las técnicas
de razonamiento basado en casos que son ampliamente utilizadas en inteligencia
artificial 'y sistemas cognitivos, especialmente en aprendizaje automdatico,
descubrimiento de conocimiento, mineria de datos, etc. Los resultados esperados
es mostrar una comparacidén de un paciente nuevo, con diferentes atributos
(sintomas, edad, genero), con los casos de pacientes tratados anteriormente,
generando asi una sugerencia para el oncdélogo, que puede ser fomado como
relevante para un diagnostico mds acertado, basado en datos de pacientes

(casos).

Resumen del reporte técnico en inglés (minimo 150 palabras):

A classification using case-based reasoning for possible diagnostic in patients with
breast cancer, using a database of patients, is presented in this document. A
classification allows us to organize cases that have features in common. With
these, new cases can be compared and classified with older cases. In this
document the techniques of case-based reasoning are presented. These
techniques are widely used in areas like artificial inteligence, cognitive systems,
specially in machine learning, data mining and knowledge discovery. The results
expected is to show the case most similar case, from the database cases, to the
one that is considered new. This will generate a suggestion to the oncologist that
he can evaluate or contrast with his opinion and can be taken as important
information to give a diagnostic because it is based on historical data of patients

(cases).



Palabras clave (Al menos 3): Razonamiento basado en casos, Cdncer de Mama,

Inteligencia Artificial

Usuarios potenciales (del proyecto de investigacion):

Cirujanos oncoldgicos en formacion profesional
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1. Introduccidon

En la actualidad, una de las principales causas de muerte en mujeres es el cancer de mama.
En el mundo representa alrededor del 16% de los casos de cdncer mas comunes [1,
https://www.who.int/es/news-room/fact-sheets/detail/women-s-health]. =~ La  deteccion
temprana en el cancer de mama disminuye su tasa de mortalidad en hasta un 20% segln

datos del Instituto Mexicano del Seguro Social.
Estudios por imagenes

(Para qué los médicos utilizan estudios por imagenes?
Los estudios por iméagenes se usan por lo general para:

. Ver si hay cancer en etapas iniciales (cuando es pequefio y no se ha propagado), y la
persona no presenta sintomas. A esto se le puede llamar deteccion temprana o exdmenes

para detectar el cancer.

. Buscar una masa o bulto (tumor) si una persona tiene sintomas. También pueden
ayudar a descubrir si los sintomas son causados por un cancer o por algin otro tipo de

enfermedad.

. Pronosticar si es probable que un tumor sea canceroso. Esto puede ayudar a los
médicos a decidir si es necesario realizar una biopsia (n una biopsia se extrae un pequefio
fragmento de tejido y se examina al microscopio). Casi siempre se necesita una biopsia

para saber con certeza que un cambio es cancer.

. Mostrar donde esta el tumor, aunque esté muy adentro del cuerpo. Esto ayuda si es

necesario realizar una biopsia.

. Ayudar a descubrir la etapa del cancer (determinar si se extendio el cancer y, de ser

asi, hasta qué punto se ha extendido).

. Planificar el tratamiento, como para mostrar a donde se necesitan dirigir los rayos

de la radioterapia.



. Mostrar si un tumor se ha reducido, ha quedado igual o ha crecido después del
tratamiento. Esto puede darle al médico una idea de qué tan bien estd funcionando el

tratamiento.
. Averiguar si el cancer ha regresado (recurrido) después del tratamiento.

Los estudios por iméagenes son solo parte del diagndstico y de tratamiento del cancer que
los médicos especialistas oncologos, onco-ginec6logos y cirujanos oncologicos llevan a
cabo para realizar un pre-diagnostico. Un estudio completo del cancer también incluye su
historia clinica (una serie de preguntas sobre sus sintomas y factores de riesgo), un examen

fisico, analisis de sangre u otras pruebas de laboratorio.

Muchos médicos planean realizar radiografias u otros estudios por imagenes antes de
iniciar el tratamiento. Estas imdgenes se utilizan para el seguimiento de cambios que surgen
durante el tratamiento. Estos se llaman estudios de referencia porque muestran cémo las
cosas se veian al inicio. Se pueden comparar con imdgenes posteriores a fin de ver los
resultados del tratamiento con el paso del tiempo. De hecho, el pre-diagnostico podria
llegar a ser tan acertado como el resultado de la biopsia lo sea gracias a la experiencia que
estos especialistas acumulan con la cantidad de tratamientos emitidos en su practica

profesional.

Es asi que, los estudios por iméagenes son de gran relevancia pues los usan para detectar el
cancer, saber cuan lejos se ha propagado y determinar cudl tratamiento podria ser mas
efectivo. En esencia un estudio por imagenes es una manera de saber que esta sucediendo
dentro del cuerpo de la paciente. Estos estudios envian formas de energia (como rayos X,
ondas sonoras, particulas radiactivas o campos magnéticos) a través de su cuerpo. Los
tejidos de su cuerpo cambian los patrones de energia para producir una imagen o fotografia.
Estas imagenes muestran como los o6rganos internos se ven y funcionan para que los
médicos puedan observar cambios que pudieran ser causados por enfermedades como el

cancer.

Los estudios por imdgenes no son infalibles



Los estudios por imdgenes pueden ser a menudo muy utiles, pero tienen limites. Por
ejemplo, la mayor parte del tiempo, estos estudios por si solos no pueden mostrar con

certeza si un cambio es causado por el cancer.

Los estudios por imagenes pueden encontrar grandes grupos de células cancerosas, sin
embargo, ningiin estudio por imagenes puede mostrar una sola célula cancerosa o incluso
unas pocas. De hecho, se necesitan millones de células para hacer que un tumor sea lo
suficientemente grande para que se vea en un estudio por imagenes. Por esta razon el
tratamiento puede continuar incluso cuando las células cancerosas ya no pueden ser vistas
en un estudio por imagenes. El objetivo es identificar cualquier célula sobreviviente de
cancer. Incluso una célula cancerosa puede crecer y con el tiempo, convertirse en un tumor
que volvera a ser lo suficientemente grande como para causar problemas o se vea en un

estudio por imagenes.

Por otro lado, a veces los estudios por imagenes pueden mostrar algo que se ve como
cancer, pero pruebas adicionales (tales como una biopsia) indican que no es cancer. Incluso,
un pre-diagnostico puede complicarse debido a varios factores como lo son el contraste de
la imagen, resolucion, tamano (rango de .Imm a .7mm) [2] y morfologias de tumores
mimetizadas con musculos, vasos y tejidos de la glandula mamaria, pericia del médico... En
este dmbito herramientas de la Inteligencia artificial (IA) pueden proveer al médico de
conocimiento que ayuden a mejorar su practica en cuanto a calidad, rapidez o ambas. Por
mencionar algunas de las herramientas de la inteligencia artificial se encuentran: el
aprendizaje automatico, analisis inteligente de datos ambas utilizadas para clasificar y
analizar informacién con el objetivo de generar conocimiento y que este pueda ser

comunicado de forma adecuada para que el médico lo asimile y haga uso del mismo.
2. Planteamiento de la problematica

En la actualidad se genera una gran cantidad de datos e informacion del area de la
medicina, relativa a los pacientes, como pueden ser estudios por imdgenes, expedientes

clinicos... Por lo que, obtener informacioén util, como patrones o asociaciones entre



atributos, que caracterice a tales estudios y que permita mejorar el tratamiento de algin

padecimiento cobra una gran importancia.

Tradicionalmente, se asume que el desempefio de un cirujano, con especialidad en céncer
de mama, se basa en su experiencia la cual tiene un componente extenso de conocimiento
tacito. Dicho conocimiento lo utiliza cuando pretende definir un diagnostico y en
consecuencia determinar el tratamiento en particular para un paciente. A lo largo del tiempo
de su practica laboral el médico va acumulando una cantidad nada despreciable de casos
que ha tratad, lo cual incrementa la dificultad de que éste pueda recordar la informacion

relevante sobre tales pacientes.

Por otra parte, el conocimiento derivado de los casos suele estar solo a disposicion del
médico ya que este es tacito; o bien, no estd explicito. Lo cual imposibilita el que un
médico que se inicia en esta especialidad utilice dicho conocimiento y pueda reducir

cualitativamente el tiempo de su curva de aprendizaje.

Otro factor importante que imposibilita la transferencia de conocimiento del médico
experto hacia los menos experimentados es la cantidad de registros de pacientes, lo cuales
crean una ruptura en la asimilacion de conocimiento. Teniendo una cantidad elevada de
registros se vuelve complicado recordar todos los registros y patrones que ayudaron a
generar un diagnostico por parte del médico experto. Dicho evento cuenta con
conocimiento importante que se puede ser transferido a médicos menos experimentados.
Por lo tanto, se debe generar un mecanismo de gestion de conocimiento en este dominio.
Dicho mecanismo, permitird que médicos que inician su practica en tratamientos
oncoldgicos puedan aprender de la experiencia acumulada al tiempo que van tratando
nuevos pacientes con el conocimiento (diagndsticos) de registros de pacientes previamente
atendidos. Adicionalmente, permite al médico experimentado poder contrastar nuevos

diagnosticos con diagndsticos previamente realizados

Por lo que, es deseable implementar una herramienta del &mbito del coémputo cognitivo
que: gestione casos conformados por la experiencia del médico cirujano con especialidad

en cancer de mama, identificar aquellos semejantes al caso que actualmente este por tratar,



comunicar de forma sencilla y concreta informacion relevante proveniente de tales casos en

apoyo a una asimilacion rapida por parte del médico en formacion.
Antecedentes

En la actualidad, una de las principales causas de muerte en mujeres es el cancer de mama.
En el mundo representa alrededor del 16% de los casos de cancer méas comunes [3]. Segun
datos del instituto mexicano del seguro social se ha reducido la tasa de mortalidad del
cancer de mama en un 20% so6lo con la aplicacion de campaias de prevencion del cancer de
mama mediante mamografias. La deteccion temprana en el cancer de mama también ayuda
en la reduccidn de la tasa de mortalidad por este cancer. Las imagenes generadas mediante

las mamografias son parte de importante para la deteccion temprana.

Actualmente como se hace es a través de mastografias, la cual juega un papel muy
importante en la deteccion del cancer de mama ya que es uno de los primeros diagnosticos
que se ofrecen al paciente. Actualmente se realiza el diagnostico en base al conocimiento
del doctor especialista y los que se pueda detectar de manera visual en la mastografia. Aqui
es donde es importante que se utilicen herramientas del disefio asistido por computadora
(CAD por sus siglas en ingles computer-aided design) que ayuden al especialista a generar

un diagnostico basado en casos anteriores.

Sin embargo, en ocasiones es complicado hacer un diagnostico debido al poco contraste en
las imagenes, las diferentes resoluciones de imagen, asi como también los tamafios y
formas de los tumores que pueden ser facilmente confundidos con otros musculos, vasos y
tejidos de la glandula mamaria. Los tumores pueden llegar a tener un tamaio en el rango de

.Imm a .7mm [4], esto complica la identificacion de estos.

Debido a que se encuentran disponible una cantidad importante de datos dentro del area de
la medicina, como pueden ser imagenes, expedientes de pacientes, etc. Es importante que
estos datos sean utilizados de tal manera que se conviertan en informacion util. Esto puede

ser desde encontrar patrones en los datos, clasificarlos, analizarlos, etc.

Mediante un marco computacional para resolver problemas de clasificacion de fallos como

lo es un Razonamiento Basado en Casos (CBR) se puede generar una herramienta que



permite que otros médicos que comienzan su incursion en el dominio, sin experiencia ni
conocimientos mas especificos, entender y visualizar el problema oncoldgico fundamental.
También con esto puede oriental al oncologo desde la vision no solo de la experiencia sino

de experiencia explicita acumulada a lo largo del tiempo.

La Inteligencia artificial (IA) es una disciplina que esta relacionada con las ciencias de la
computacion las cuales se relacionan con los célculos y procedimientos matemaéticos.
Dentro de la inteligencia artificial se encuentra el computo cognitivo el cual es una
aproximacion innovadora para construir sistemas computacionales inteligentes. El andlisis
inteligente de datos se apoya del computo cognitivo en las técnicas y métodos para
clasificar y analizar datos, esto con el objetivo de generar conocimiento. Parte del andlisis
inteligente de datos es la clasificacion, la cual se enfoca en agrupar objetos con
caracteristicas similares. Por ultimo, herramientas que son utilizadas en diferentes 4reas,
como por ejemplo los Rough Set uno de los temas que aborda para la clasificacion, que en
principio se encarga de ofrecer todos los atributos mas importantes dentro de los datos para

un posterior procesamiento de técnicas de minearia de datos o aprendizaje automatico.

Algunos de los trabajos estdn relacionados con la deteccion de irregularidades o
anormalidades en imdgenes médicas. Estas imagenes médicas pueden ser mamografias,

resonancias magnéticas, ultrasonidos, etc.

En [5] se propone un a ejecucion digital de un modelo basado en el procesamiento de un
histograma difuso y un algoritmo de agrupamiento c-mean difuso para la deteccion del
cancer de mama. Se realizan varias etapas como lo son el procesamiento de la imagen
digital, seguido de un preprocesamiento de la imagen. Después e utiliza una segmentacion
para seguir con la extraccion de caracteristicas. Por tltimo, se realiza la clasificacion

mediante reglas para poder detectar la presencia del cancer en las imagenes digitales.

En [6] se presenta una conjuncidon ente rough sets y los conjuntos difusos a la par con
técnicas de extraccion de caracteristicas mediante estadistica. Presenta una clasificacion de
imagenes de cdncer de mama con solo dos salidas: cancer y no céncer. Propone una
metodologia que comienza con un preprocesamiento para aumentar el contraste de las

imagenes y extraer la region de interés de la imagen. Seguido de la extraccion de



caracteristicas en la imagen. Después realiza una seleccion de caracteristicas y generacion
de reglas mediante rough sets. Finalmente, las reglas son agregadas al clasificador para la
discriminacién de las diferentes regiones de interés. Para medir la similitud se utilizé una

funcién de distancia basada en rough sets.
Marco Tedrico
Dominios de estructura informal

Un dominio es un area especifica donde se lleva a cabo una actividad. Esto se puede ver en
la vida diaria desde unos dominios relativamente pequefios como en la cocina o la
carpinteria hasta las diferentes carreras universitarias como lo pueden ser la ingenieria de
software, medicina, entre otras. Una caracteristica importante que comparten estos
dominios es que para resolver una problemadtica en estos dominios normalmente se requiere
el apoyo de un especialista del dominio (ED). Estos especialistas basan su conocimiento en
su experiencia adquirida a través de los afos. En estos dominios es donde se utiliza el
termino de dominio de estructura informal [7] en donde el conocimiento es informal,
incompleto, tcito, parcial y los datos e informacion puede o no tener una estructura
definida. Es por esto por lo que los ED tienen un papel muy importante, ya que es necesario
realizar la definicion de los tipos de datos y sus relaciones, como también la formalizacion

del conocimiento que posee el ED.

La principal diferencia entre los dominios de estructura informal a otros dominios esta dada
por la informacion con la que cuentan los especialistas del dominio, que se puede definir
como el conocimiento tacito que la experiencia formo en el especialista. El conocimiento
tacito se define como el conocimiento que se tiene sobre un dominio en especifico pero que
no se sabe como explicar dicho conocimiento, esto puede ser como la identificacion de
lesiones en una mamografia, donde no se puede explicar de manera explicita como se
realiza esta actividad de identificacion de lesiones. Esto trae como consecuencia un trabajo
complejo a la hora de tratar de obtener y formalizar el conocimiento del ED. Al intentar
transferir este conocimiento a personas ajenas al dominio lleva consigo una pérdida de
informacion valiosa para llegar a comprender el dominio. Esto conlleva a que la curva de

aprendizaje aumente, en donde se tiene que invertir mas tiempo en aclaraciones y consultas.



Existe conocimiento tacito el cual nunca se va a poder explicar, por ello entonces, es
importante que al trabajar con dominios de estructura informal se tenga al experto del

dominio, ya que ellos valoraran las interpretaciones que se le estén dando a los datos.
Proceso sistematico KMoS-RE

KMoS-RE es un proceso sistemdtico de gestion de conocimiento para el andlisis de
requisitos que ese enfoca en obtener y estructurar el conocimiento de los dominios de
estructura informal para posteriormente incorporarlo a los requerimientos de la solucion de

un problema, evitando ambigiiedades o ausencias en los requisitos.
El proceso KMoS-REO© se apoya en tres ideas fundamentales [8]:
1. Utiliza un mecanismo para representar y comprender el dominio de aplicacion

2. Incorpora el modelo de gestion de conocimiento SECI (Socializacion,

Externalizacién, Combinacion e Internalizacion)

3. Gestiona el conocimiento tacito mediante la incorporacion de métodos para
identificar, capturar, indexar y hacer explicita la mayor cantidad posible de conocimiento

tacito.
Razonamiento Basado en casos (RBC)

El razonamiento basado en casos aborda la resolucion de problemas partiendo por
problemas resueltos anteriormente apoyandose en la solucion que se les dé a estos [9]. Este
tipo de resoluciéon de problemas tiene similitudes en como el ser humano resuelve
problemas de la vida diaria, consciente o inconscientemente el ser humano recuerda
eventos similares a la hora de abordar y querer solucionar un nuevo problema. El uso de la
tecnologia ha aumentado gradualmente la cantidad de informaciéon que se generan en los
dominios, esto tiene como consecuencia que los especialistas del dominio se vean en la
necesidad de apoyarse con sistemas que soporte la toma de decisiones en base a toda esta
gran cantidad de informacion. Las capacidades de las herramientas de toma de decisiones
ayudan a los ED a tomar mejores decisiones debido a los nuevos contextos que se generan

en base a la informacidn.



El proceso de resolver problemas y de aprender a base de experiencia, se puede observar
frecuentemente en una buena cantidad de ambitos, por ejemplo, la medicina, la aplicacion
de las leyes, problemas de disefio y estimaciones, y en gran medida son utilizados en
situaciones donde se toman decisiones; ya que es mas sencillo comprender como poder
resolver un problema a partir de la explicacion de la solucion que le dio en su momento a

un problema resuelto.
Representacion de casos en un RBC

Para comenzar con la explicaciéon de un RBC es preciso definir lo que es un caso, un caso
es una experiencia para resolver un problema en concreto [11]. Esta incluye una
representacion de los casos de tal manera que se explique de qué manera se obtuvo la
solucion al problema planteado. La parte de la representacion de los casos es una etapa
precia al ciclo del RBC que debe ser bien aplicada ya que de esta dependera la eficiencia de
la base de casos que si forma parte del ciclo de RBC. Los problemas a los que se enfrenta la

representacion de los casos son:

. La definicién de los atributos mas importantes que describen los casos
. La definicion de la estructura que describa el contenido de los casos
. Como se organizan los casos en la base de casos

Una vez entendido los problemas principales para la representacion de los casos se tienen a
revisar los deferentes métodos para la representacion de los casos los cuales se dividen en
dos tipos que son los tradicionales y los de conocimiento intensivo. Las representaciones
tradicionales son las mas conocidas y se conocen por su representacion de conocimiento
limitado, por no describir relaciones entre sus caracteristicas y su efectividad para cuando
se tienen pocos atributos para los casos. Esto tipo de representacion funcionan bien para
casos simple, para casos mas complejos se utilizan los de conocimiento intensivo. Los de
conocimiento intensivo son conocidos por su trabajo con ontologias (especificacion formal
de conceptualizacion compartida) y por las relaciones que tienen entre sus atributos para

generar un mayor conocimiento en la base de casos. Estos métodos contienen reglas de tipo



de terminacion y adaptacion, donde la de terminacion es para inferir en casos pasados

mientras que las de adaptacion son para como un caso pasado puede ser adaptado.
Los métodos de representacion [11] tradicionales méas comunes son:

. Representacion como vector de caracteristicas. En esta representacion se utilizan un
mismo tipo de atributos, que pueden ser numéricos o de atributo-valor. También no existen

relaciones entre sus atributos y se categorizan los casos en base a sus atributos.

. Representacion basada en marcos. En esta representacion se utilizan ambos tipos de
atributos numeéricos y de atributo-valor. Estos en ocasiones pueden contener relaciones
semanticas entre los atributos. En esta representacion se puede utilizar el conocimiento del

dominio donde se trabaja.

. Representacion orientada a objetos. Solo se utilizan atributos de tipo atributo-valor.
Se representan los casos como colecciones de objetos que estan descritos a través de sus

atributos.

. Representacion de casos basados en predicados. Un predicado es la relacion de los
objetos que tiene condiciones de tipo SI y acciones de tipo ENTONCES. Donde los
predicados que no tienen condicionales son hechos. Su dificultad radica en la articulacion
de los valores a los atributos de manera precisa, pero esto se puede resolver mediante

herramientas de inteligencia artificial.
Los métodos de representacion de conocimiento intensivo (seméntico) son:

. Ontologia como vocabulario del dominio en RBC. En este método se tienen dos
opciones para el query (caso nuevo) donde se utiliza el mismo vocabulario que se encuentra
en los casos, pero también se puede utilizar una ontologia como vocabulario para una

informacion mas relevante y de obtencion semantica.

. Ontologia como base de casos y vocabulario del dominio. Este método utiliza una
ontologia no solo en el vocabulario si no también es incluida en la representacion de los
casos permitiendo una recuperacion de los casos que es guiada por la adaptabilidad. Para

esta representacion el software de Jcoilibri es muy utilizado.



. Basado en OWL (ontology web language por sus siglas en ingles) y metodologia de
representacion de casos en dominio médico. En este método se obtienen ontologias de gran
peso donde la ontologia estd integrada con la ontologia del dominio para una recuperacion
de casos semantica. Cuenta con conceptos estandarizados y conceptos especificos como
ICD10. Las ventajas de la utilizacion de las ontologias en forma de casos son que tienen
reusabilidad, se pueden compartir las ontologias y que pueden ser utilizadas en diferentes

sistemas y ambientes.
Ciclo de un RBC

Una vez definida la representacion de los casos se puede pasar al ciclo del RBC que esta
ejemplificado de manera grafica en la figura 1. Este ciclo de manera general [9] se describe

con los siguientes cuatro procesos:

. RECUPERACION de los casos o caso mas similar

. REUTILIZAR la informacién y conocimiento en el caso o casos para solucionar el
problema

. REVISAR la solucién propuesta

. RETENER las partes de esta experiencia que sera util para futuras soluciones a
problemas

Ademas de los procesos existen otros conceptos importantes que hay que conocer [10]
como lo es un nuevo caso (normalmente llamado query), la base de casos, caso méas similar,
la solucidon propuesta y por ultimo confirmar solucién. El nuevo caso o query es la
informacion, sin solucién o variable de salida, con la cual ser hara el proceso de recuperar
el caso mas parecido a este, esto tiene el enfoque de buscar un caso similar que ya haya
sido resuelto anteriormente y poder utilizar esa solucion en este caso nuevo. Seguido se
encuentra la base de casos que no es mas que el contenedor de todos los casos construidos,
cabe mencionar que estos casos ya contienen una solucion o variable de salida. El caso mas
similar es el resultado del proceso de recuperar, aqui se realizan diferentes metodologias
segun la estructura y definicidon de los casos para obtener el caso mas parecido de la base de

casos en comparacion con el nuevo caso. La solucion propuesta es el resultado del proceso



de reusar el cual se puede dar por medio de copiar o integrar la solucién de los casos o caso
que fueron recuperados en el proceso de recuperacion. Por ultimo, en la confirmacion de la
solucion es donde se le dice al sistema que el nuevo caso aporta gran conocimiento a la
base de casos y se anexa a la misma. En este tltimo paso es donde se puede decir que el
sistema RBC estd aprendiendo ya que adquiere conocimiento a través de la

retroalimentacion que le dan los casos nuevos.

Nuevo caso ﬁ
Confirmar Caso mas
: Retener Base de Recuperar B
solucion casos similar
Revisar : Reusar
Solucién
propuesta

Figura 1 La figura muestra un ciclo de un CBR a partir de la apariciéon de un caso nuevo

[10]

Con el objetivo de entender los procesos de CBR [12] més a fondo y ver que sucede en

cada uno de ellos, a continuacidn, se describen cada uno de ellos:

. Procesos de recuperacion. En esto procesos se utilizan las medidas de similitud
entre la base de casos y el query. Estas medidas de similitud nos permiten saber que tan
parecidos son los casos a través de sus atributos, donde estos pueden ser mediante valores
numéricos o atributos-valor. Segun los que se utilicen podran obtenerse mejores resultados
si junto al atributo se le asigna un valor de peso el cual influird de manera directa a la hora

de querer obtener los casos mas parecidos al query.

. Procesos de reutilizacion. Aqui se utiliza la solucién adaptada con la unién de las
soluciones obtenidas el proceso de recuperacion o en su defecto utilizar directamente la
solucion del caso mas parecido que se obtenga. Esto se da de esta manera ya que en el
proceso de recuperacion se obtiene una métrica de la cual se puede elegir la cantidad de

casos que se quieran utilizar en este proceso.



. Proceso de revisar. Aqui es donde se deja a la retroalimentacidon al experto del
dominio para saber si la solucion propuesta o obtenida es la adecuada para el query. En este

proceso se le da una evaluacion a la solucion y de ser necesario se repara la solucion.

. Proceso de retencion. En este proceso se decide qué informacion es la que se retiene
de igual forma que el proceso anterior con ayuda del experto del dominio. En caso de que
se considere que la informacion de query puede aportar para casos futuros se anexa la

informacion de esta a la base de casos.
Clusterizacion

Es una de las técnicas utilizadas en el aprendizaje no supervisado, donde no se tienen las
etiquetas que pueden describir a los datos, que consiste en agrupar datos de manera
automatica basados en los valores de los datos, formando asi grupos o clusters que tienen
registros de datos que son similares entre los grupos. Es importante mencionar que al ser un
tipo de aprendizaje no supervisado no existe una respuesta correcta, esto hace que la
evaluacion en los datos se vuelva subjetiva. Al final lo que se pretende con la clusterizacion
es encontrar cual es el mejor agrupamiento de los datos. Las aplicaciones son variadas y
van desde la agrupacion de clientes en la parte administrativa hasta la agrupacion de

enfermedades en el ambito médico.

El procedimiento de clusterizacion se muestra en la figura 2.

B

> Seleccion de Algoritmo de

caracteristicas clusterizacion

: -
'Y
Fuente de
datos
< v
Interpretacion Validacion

- Clusters
Conocimiento



Figura 2 La figura muestra el proceso de clusterizacion [10]

Partiendo de los elementos en la figura 2 se tiene en un principio los datos que se van a
clusterizar o agrupar, después se tienen las caracteristicas que describen a esos datos.
Dichas caracteristicas deben ser revisadas de manera puntual para poder realizar una
clusterizacion importante. Después sigue el algoritmo de clusterizacion donde se puede
escoger dentro de una variedad de ellos donde el mas comun es el conocido como “K-
means”. Durante el proceso de aplicacion del algoritmo se pueden tener ayudas visuales
sobre como se estan agrupando los datos. En los tltimos pasos se tiene la validacion y la
interpretacion de los resultados. Estos pueden ser validados por alguna persona experta
segin el dominio de donde provengan los datos. Al final el objetivo es obtener un
conocimiento que en este caso serd representado en los grupos y en el proceso de que

identifica a cada uno de los grupos.
Pruebas de significancia estadistica

En términos generales, se dice que las pruebas de significancia estadistica consisten en
calcular la probabilidad de que las discrepancias observadas ocurran por el azar [18]. Si el
valor que se obtiene de las pruebas es muy grande se dice que las diferencias o
discrepancias no son significativas, y para el caso contrario donde el valor de la prueba es
menor, en algunas pruebas es 0.05, se puede afirmar que las variaciones son significativas.

Esto nos ayuda a realizar una validacion de los datos que se tienen de alguno dominio.

El procedimiento general para la realizacion de una prueba de significancia estadistica

cuenta con los siguientes pasos:

a) Plantear la hipdtesis (nula) y la alternativa con base a los objetivos
b) Calcular valores de la muestra
C) Determinar la distribucion de probabilidad adecuada al caso

d) Escoger el nivel de significancia y calcular los grados de libertad si procede



e) Buscar en la tabla correspondiente el valor de Z o t determinados por el nivel de

significancia y los grados de libertad cuando corresponde

f) Calcular con base a los valores de la muestra y en los de la poblacién el valor de Z o

t correspondientes al problema en particular

g) Comparar los valores obtenidos en (f) con el obtenido en (e). Si este en términos
absolutos es menor que aquel, se acepta la hipotesis nula. La hipotesis nula se rechaza
cuando el valor calculado de (f), es, en términos absolutos, mayor que el encontrado en (e).
En este caso se dice que la diferencia entre los valores comparados (promedios,

proporciones, frecuencias, etc) son estadisticamente significativos
h) Se obtiene la conclusion de acuerdo con el caso al que se le aplico la prueba.

El procedimiento puede llegar a ser un tanto largo y tedioso debido a las consultas en tablas
y calculo de valores, afortunadamente existen programas para computadora que realizan
desde los calculos hasta las consulta de los valores en tablas segun los valores de
significancia que introduce el usuario ahorrando asi el tiempo de la realizacion de este
procedimiento y expandiendo su aplicacion para cuando se tiene una cantidad considerable

de atributos de los cuales se quieren obtener pruebas de significancia estadistica.
5.Metodologia

La metodologia empleada durante la estacia para alcanzar el objetivo de dar inicio a la

conformacion de la case de casos es la que se sefiala para un RBC:
. RECUPERACION

. REUTILIZAR

. REVISAR

. RETENER

Ademas de realizar los procesos de CBR:



. Procesos de recuperacion.

. Procesos de reutilizacion.
. Proceso de revisar.
. Proceso de retencion.

Se continua con la Clusterizacion cuyo procedimiento se indica en la figura 2: Se parte de
los datos que se van a clusterizar o agrupar, después se tienen las caracteristicas que
describen a esos datos. Dichas caracteristicas deben ser revisadas de manera puntual para
poder realizar una clusterizacion importante. Después sigue el algoritmo de clusterizacion.

En los tltimos pasos se tiene la validacion y la interpretacion de los resultados.

Y, finalmente, las pruebas de significancia estadistica que calculan la probabilidad de que
las discrepancias observadas ocurran por el azar [18]. Esto nos ayuda a realizar una

validacion de los datos que se tienen de alguno dominio.

El procedimiento general para la realizacion de una prueba de significancia estadistica

cuenta con los siguientes pasos:

a) Plantear la hipdtesis (nula) y la alternativa con base a los objetivos

b) Calcular valores de la muestra

C) Determinar la distribucion de probabilidad adecuada al caso

d) Escoger el nivel de significancia y calcular los grados de libertad si procede

e) Buscar en la tabla correspondiente el valor de Z o t determinados por el nivel de

significancia y los grados de libertad cuando corresponde

f) Calcular con base a los valores de la muestra y en los de la poblacion el valor de Z o

t correspondientes al problema en particular

g) Comparar los valores obtenidos en (f) con el obtenido en (e). Si este en términos
absolutos es menor que aquel, se acepta la hipotesis nula. La hipotesis nula se rechaza

cuando el valor calculado de (f), es, en términos absolutos, mayor que el encontrado en (e).



En este caso se dice que la diferencia entre los valores comparados (promedios,

proporciones, frecuencias, etc) son estadisticamente significativos
h) Se obtiene la conclusioén de acuerdo con el caso al que se le aplico la prueba.
6.Resultados

Se logro obtener un vector de atributos que permiten la discriminaciéon de los datos de las
pacientes de forma que facilite la implementacion de los casos que conformaran la base de
casos para el sistema de razonamiento basado en casos. Dicho vector fue validado por el

especialista del area.
7.Conclusiones

La representacion de casos es un tema que exige tiempo de dedicacion para realizar un
arduo trabajo de preparacion y gestion de los datos que serdn utilizados para conformar los

casos a utilizar por el RBC.

El apoyo del especialista, en especial para el ambito médico, tiene un rol relevante para la
determinacion de que atributos seran tomados en cuenta para el sistema RBC. Sin la ayuda

del mismo es muy probable que el RBC hubiera fracasado.
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Anexos

Anexo A
Léxico Oncologia
1. Autoexploracion. — forma en la que tocamos determinadas partes del cuerpo para

identificar su condicion.

2. Biopsia. - extraccion de células o tejidos de nuestro cuerpo con distintos medios
para identificar la enfermedad.

3. Cancer. — reproduccion anormal de uno o mas tipos de células de nuestro cuerpo.

4. Células. — unidad anatdmica y funcional de los seres vivos.



5. Diagnostico. — resultado de todos los estudios que se realizan para determinar si hay
enfermedad.

6. Ganglios. — pequefias estructuras que se encuentran a lo largo de nuestro cuerpo y
nos ayudan a filtrar lo que este no necesita.

7. Ginecologo. — médico especialista en la salud de la mujer.
Glandula mamaria. — 6rgano glandular ubicado en el pecho. Formado por tejido
conjuntivo, graso y tejidos.

9. Mastectomia. — cirugia mediante la cual se remueve la glandula mamaria.

10. Mastografia. — Estudio radioldgico de la glandula mamaria que se utiliza para ver si
tiene anormalidades.

11. Metastasis. — Cuando el crecimiento de las células anormales ya sucede en varios
6rganos del cuerpo.

12. Oncologo. — médico especialista en cancer

13. Quimioterapia. — tratamiento utilizado para tratar el cancer.

14. Radioterapia. — empleo de rayos para reducir el tamafio de los tumores

15. Remision. — Cuando los estudios ya no muestran celulares anormales

16. Tumor. — crecimiento de muchas células anormales que se agrupan para formar una
bola o masa.

17. Andlisis de laboratorio. — procedimiento que evaliia una muestra de sangre, orina o
sustancia del organismo para realizar un diagnostico.

18. Benigno. — tumor no invade el tejido circundante ni se disemina a otras partes.

19. Diseminar. -separar cosas juntas por distintos lugares

20. Maligno. — tumor que es canceroso. Puede invadir tejido o diseminarse a otras partes.

21. Patologo. -médico especialista en interpretar analisis de laboratorio y evaluar células,
tejidos y organos.

22. Predisposicion. — la tendencia a tener una enfermedad que puede desencadenarse en
determinadas condiciones.

23. Prueba por imagenes. - crear imagenes de partes internas del cuerpo, tejidos u
organos para realizar un diagndstico.

24. Pronostico. — posibilidad de recuperacion o prediccion del resultado de la
enfermedad.

Anexo B

Datos del proyecto

Indicador Creado

Cuantitativa | Afios de vida del Entre 40y 70 n/a Python




paciente

Densidad de la Cuantitativa | Porcentaje entre Entre 30y 70 n/a Mockaroo
mama tejido y grasa
Edad de primera | Cuantitativa | Edad en afios de Entre 10y 15 n/a Python
menstruacion cuando la paciente
comenzd a menstruar
Gestas Cuantitativa | NUmero embarazos Entre0y5 n/a Mockaroo
Paridad Cuantitativa | Numero partos y/o Entre0y 5 <= Gestas Mockaroo
cesdreas
Menopausica Cualitativa Si se encuentra e True If Edad >55 | Mockaroo
actualmente en la e False then True
menopausia
Else False
Menopausica Cualitativa Si se realizd la o True If Mockaroo
quirurgica extirpacion del Utero e False menopausic
y los ovarios ais False
Then false
Else
True or false
Peso Cuantitativa | NUmero, peso en Entre 40 y 100 n/a Phython
kilogramos
Sobrepeso Cualitativa Si la paciente tiene e True Distribucién | Mockaroo
sobrepeso e False 70% true
30% false
Antecedentes de | Cualitativa Si la paciente se le ha | Aleatorio entre: n/a
biopsia abierta realizado una biopsia
abierta anteriormente e No
e Silzquierda
e Siderecha
e Sibilateral
Antecedentes de | Cualitativa Si la paciente se le ha | Aleatorio entre: n/a Mockaroo
biopsia por realizado biopsia por
sacabocado sacabocado e No
anteriormente e Siizquierda
e Sjderecha
e Sibilateral.
Antecedentes de | Cualitativa Si la paciente ya ha Aleatorio entre n/a Mockaroo
carcinoma presentado un cancer
anteriormente e No
e Siizquierda
e Siderecha.
Antecedente de Cualitativa Si la paciente ha o True Distribuciéon | Mockaroo
uso de utilizado hormonales e False 80% true
hormonales 20% false
Afios de uso de Cuantitativa | Afios que la paciente Entre Oy 10 IF Mockaroo
hormonales ha utilizado Antecedent
Anticonceptivo hormonales como 0= nunca e de uso de
anticonceptivo hormonales
=True Then
aleatorio

(0,10)




Else O

Afos de uso de Cuantitativa | Afios que la paciente | Entre Oy 10 IF Mockaroo
hormonales ha utilizado Antecedent
Terapia hormonales como 0= nunca e de uso de
Hormonal de terapia hormonal de hormonales
Reemplazo reemplazo =True Then
aleatorio
(0,10)
Else O
Antecedentes Cualitativa Identificar si los e Desconocid | Desconocid Mockaroo
familiares familiares del 0s os genera
paciente han (Boolean) aleatoriame
presentado alguna de e Cancer nte (true or
las enfermedades mamario false)
listadas (Boolean)
e Diabetes El resto cada
mellitus uno se rige
(Boolean) por
e Presidnalta | IF
(Boolean) Desconocid
e Cardiopatia | 0s=true
(Boolean) Then False
e  Oncolégico
primer Else
grado Aleatorio
(Boolean) boolean
e  Oncolégico
no primer
grado
(Boolean)
Mamografia Cualitativa Si la paciente tiene o True Distribuciéon | Mockaroo
anterior mamografias e False 28% true
anteriores 72% false
Calidad de la Cuantitativa | Evaluar las Aleatorio entre: n/a Mockaroo
imagen de condiciones en las e  Muy buena
mamografia gue se encuentra la e Buena
imagen de e Regular
mamografia e Baja
e  Muy baja
Lesiones Cualitativa Cuantificar lesiones Aleatorio entre: n/a Mockaroo
potencialmente o 1
significativas en o 2
mamografia
Lesion principal Cualitativa Identificar la lesidn Aleatorio entre: Distribucién

potencialmente mas
significativa.

e Izquierda

e Derecha

e Lesion
principal

45% izq
45% der
10%
calcificacion




son

calcificacion
es
Localizacion de Cualitativa Identificar la Aleatorio entre: Distribucion: | Mockaroo
lesidn principal ubicacién de la lesion 50% en cse
principal e C(Cse 15% csi
o Csi 15% cie
e Cie 8% cii
o GCii 10% pezon
e Pezény 2% axila
retroareolar
e Axila
Tamainio de la Cuantitativa | NUmero, expresa el Entre 5a 39 (mm) Distribucién | Python
lesion principal tamafio de la lesion normal
Forma de la Cualitativa Conocer la forma de e ra IF Lesion Mockaroo
lesion principal la lesidn descripciéon | principal =
de Lesion
calcificacion | principal son
es calcificacion
e Redonda esThenlra
e Ovalada descripcion
e Lobulada de
e Irregularno calcificacion
espiculado | €S
(mas
comun) Else
o Irregular Aleatorio
espiculado | entreel
(mas resto de los
comun) valores
cualitativos
Densidad de la Cualitativa Conocer la densidad e Ira IF Lesion Mockaroo
lesidn principal de la lesién descripciéon | principal =
de Lesion
calcificacion | principal son
es calcificacion
e =densidad esThenlra
del musculo | descripcién
e <densidad | de
del musculo | calcificacion
(mas es
comun)
e >densidad | Else
del musculo | Aleatorio
entre el
resto de los
valores
cualitativos
Margenes de la Cualitativa Ver el margen de la e Ira IF Lesidén Mockaroo
lesion principal forma de la lesién descripcién | principal =
principal de Lesién
calcificacion | principal son




Calcificaciones
asociadas a la
lesion principal

Cualitativa

Ver el tipo de
calcificacién asociada
a la forma de la lesiéon
principal

Ira
descripcion
de
calcificacion
es
Redondead
as

Centro
lucido
Semiluna
Aisladas
puntiforme
s

Burdos
fragmentos
de>2y<
5mm
Burdos
fragmentos
grandes >
5mm.
Pleomérfica
s area de al
menos
5mm con al

IF Lesion
principal =
Lesion
principal son
calcificacion
esThenlra
descripcion
de
calcificacion
es

Else
Aleatorio
entre el
resto de los
valores
cualitativos

Mockaroo




menos 5
microcalcifi
caciones
(mas
comun)
Vasculares
Cutaneas
Lineales
(conductos)
>5mm
Lineales
(conductos)
<5mm
No se
aprecia
calcificacion

es




(Boolean)

e Presenta
lesion
asociada
(Boolean)
Lesion secundaria | Cualitativa Identificar la mama e No hay IF Lesiones = | Mockaroo
afectada lesion 1 Then No
secundaria hay lesién
e Izquierda secundaria
e Derecha
Else
Aleatorio
entre el
resto de las
variables
Localizacion de Cualitativa Identificar la e Nohay IF Lesiones = | Mockaroo
lesion secundaria ubicacién de la lesion lesion 1 Then No
principal secundaria | hay lesién
e Cse secundaria
e (Csi
o Cie Distribucion:
e Cii 50% en cse
e Pezény 15% csi
retroareolar | 1°% cie
e Axila prol
10% pezon
2% axila
Tamainio de la Cuantitativa | Medir el tamano dela | Entre 5y 39 (mm) IF Lesiones = | Mockaroo
lesidn secundaria lesion 0 no hay lesion 1ThenO
secundaria
Else
Distribucion
normal
Forma de la Cualitativa Conocer la forma de e No hay IF Lesiones = | Mockaroo
lesion secundaria la lesidn lesion 1 Then No
secundaria | hay lesion
e Redonda secundaria
e Ovalada
e Lobulada Else
e lrregularno | Aleatorio
espiculado | entreel
(més resto de las
comun) variables
e Irregular
espiculado
(mas
comun)
Densidad de la Cualitativa Conocer la densidad e No hay IF Lesiones = | Mockaroo
lesidn secundaria de la lesién lesion 1 Then No
secundaria hay lesién
e =densidad secundaria

del musculo




e <densidad Else
del musculo | Aleatorio

(mas entre el
comun) resto de las

e >densidad | variables
del musculo

Calcificaciones Cualitativa Ver el tipo de e No hay IF Lesiones = | Mockaroo
asociadas a la calcificacién asociada lesion 1Then No
lesion secundaria a la forma de la lesiéon secundaria | hay lesién
principal e Redondead | secundaria
as
e Centro Else
lucido Aleatorio
° Semiluna entre el
e  Aisladas resto de las
puntiforme variables
s
e Burdos Condicionar
fragmentos | €ON ”r.10 se
de>2y< aprecian
5mm calcificacion
e Burdos es”
fragmentos
grandes >
5mm.




Calcificacion
como lesion
irrelevante

Cualitativa

Ver calcificaciones
como lesiones con
poca relevancia

Pleomorfica
s area de al
menos
5mm con al
menos 5
microcalcifi
caciones
(mas
comun)
Vasculares
Cutaneas
Lineales
(conductos)
>5mm
Lineales
(conductos)
<5mm

No se
aprecia
calcificacion
es

Aleatorio entre:

Redondas
(mas
comun)
Centro
lucido (mas
comun)

n/a

Mockaroo




Semiluna
(mas
comun)
Aisladas
puntiforme
s

Burdos
fragmentos
mayores de
2mmy
menores
que 5mm
Burdos
fragmentos
mayores
que 5mm
Pleomérfica
senun drea
de menos
5mm
Vasculares
Cutdneas
Conductos
lineales
mayores a
5mm
Conductos
lineales
menores a
5mm

No existen




Riesgo de lesién
maligna (variable
de salida para
clasificar los
casos)

Cuantitativa

Probabilidad de
cancer de mama

Aleatorio entre:
(escala liker)

Definitivam
ente
Probable
Posible
Poco
probable
Definitivam
ente no

IF lesién
principal =
Izquierda
Then 0

Else
Aleatorio
entre el
resto de las
variables

Mockaroo




