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Abstract: Breast cancer is a tumor that begins to grow in the milk ducts or lobules and can become lethal if
treatment is not administered in time. According to the World Health Organization (WHO), there were appro-
ximately 2.3 million cases of breast cancer in 2020. Furthermore, breast cancer can affect anyone, particularly
women over 50 years old. Therefore, it is crucial to have early diagnostic techniques. We propose a novel method
based on Cohen’s d for feature selection in this context. Cohen’s d is a statistical concept that quantifies the
strength of the relationship between two populations on a numeric scale. The central idea is to utilize Cohen’s d
effect size as a feature selector to reduce the dimensionality of the data and enhance the predictors through a Ma-
chine Learning (ML) classifier model for diagnosing breast cancer. For experimental purposes, the Breast Cancer
Wisconsin database was used. This proposed feature selector is compared with two classical methods: Learning
Vector Quantization (LVQ) and Recursive Feature Elimination (RFE). A random evaluation of the features of
each selector was conducted 100 times using a Support Vector Machine (SVM) classifier, resulting in the follo-
wing average outcomes: Cohen’s d based feature selector showed 0.96 sensitivity and 0.97 specificity, RFE based
feature selector exhibited 0.95 sensitivity and 0.98 specificity, and LVQ based feature selector demonstrated 0.91
sensitivity and 0.96 specificity. These promising results indicate that the proposed methodology utilizing Cohen’s
d may be a valuable feature selector and sheds light on the long-standing research into breast cancer detection.
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Resumen: El cdncer de mama es un tumor maligno que comienza a desarrollarse dentro de los conductos galactéfo-
ros o de los lobulillos que producen leche del seno, lo que resulta mortal si no se recibe tratamiento a tiempo.
En consonancia con la Organizacién Mundial de la Salud (OMS), en el afio 2020 se diagnosticaron cerca de 2,3
millones de mujeres con cdncer mamario. Asimismo, el tumor puede afectar a cualquier individuo indiscrimina-
damente, aunque la tasa suele ser mayor en sujetos femeninos mayores de 50 afios. Con este escenario mundial
resulta imprescindible contar con estrategias de deteccién temprana de cancer de mama. Bajo dicho lema, se
propone usar el tamano del efecto d de Cohen como selector de caracteristicas para ser aplicado en un modelo de
clasificacién de Machine Learning (ML). El objetivo es reducir la dimensionalidad de los datos y asi optimizar los
predictores para diagnosticar el cdncer de mama. d de Cohen mide la fuerza de la relacién entre dos poblaciones
en una escala numérica. Este selector propuesto se compara con dos métodos cldsicos: cuantificacién de vectores
de aprendizaje (LVQ: Learning Vector Quantization) y eliminacién recursiva de caracteristicas (RFE: Recursive
Feature Elimination). Para fines de experimentacién se trabajo con las base de datos Breast Cancer Wisconsin.
La evaluacién aleatoria de las caracteristicas de cada selector, se realizé 100 veces a través de un clasificador
de méquina de vectores de soporte (SVM: Support Vector Machine), obteniéndose en promedio, los siguientes
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resultados: una sensibilidad de 0.91 y una especificidad de 0.96 para el modelo basado en LVQ, una sensibilidad
de 0.96 y una especificidad de 0.97 empleando el método propuesto d de Cohen, contra una sensibilidad de 0.95 y
una especificidad de 0.98 utilizando RFE. Estos resultados prometedores sugieren que la metodologia propuesta
es potencialmente 1til como selector de caracteristicas y abren una luz en la larga investigacién en la deteccién
de cancer de mama.

Palabras Clave: Cancer de mama, Tamano de efecto, d de Cohen, Seleccién de caracteristicas.

1. Introduccion

Dada su prevalencia, el cancer de mama es el tumor mas frecuente y mortal. Segin la Organizacion
Mundial de la Salud, de los 2,3 millones de mujeres diagnosticadas con cancer de mama en 2020, alrededor
de 685.000 fallecieron debido a dicha afeccién [I]. El cdncer de mama se categoriza de acuerdo al alcance
y propagacién que tiene dentro del cuerpo, y su tratamiento varia de acuerdo al tipo de neoplasia y
su dispersion. Los métodos tradicionales para detectar el cdncer de mama a nivel mundial, se centran
en la prueba de triple evaluacion, la cual se forma mediante la combinacién de tres exdmenes médicos:
la evaluacién clinica de mama, las imdgenes radiolégicas (mamografia y/o ecograffa) y una evaluacién
patoldgica por aspiracién con aguja fina (FNA) o biopsia con aguja gruesa (CNB)[2]. El cdncer de mama a
un paciente se le diagnostica positivamente, si al menos una de estas tres pruebas indica malignidad. Por
el contrario, se le diagnostica negativamente si las tres pruebas indican una afeccién mamaria benigna.
Este trabajo se centrard en la biopsia por aspiracién con aguja fina (FNA: Fine-Needle Aspiration), la
cual es una técnica potente y amigable donde se extrae, aspirando por medio de una jeringa, una pequena
cantidad de tejido o liquido de la regién de interés [3]. Dicho procedimiento es ampliamente utilizado para
el muestreo de diferentes tipos de tumores [4].

Las biopsias de mama mediante la técnica de FNA, se clasifican en una de las siguientes cinco cate-
gorfas [5]. C1: Insatisfactoria. C2: Benigna. C3: Atipica/Indeterminada, favorece Benigna. C4: Sospechosa,
favorece Maligna. C5: Maligna. Las categorias C1, C2 y C5 suelen ser sencillas y no suelen plantear dificul-
tades a los patélogos, mientras que las categorias C3 y C4 muestran caracteristicas malignas distintivas,
las cuales se deben analizar con sumo detalle. Precisamente, encontrar unas caracteristicas 6ptimas que
ayuden a llegar a los diagnésticos correctos es el objetivo de este trabajo. Para fines de experimentacion,
se consideré la base de datos (BD) Diagnostic Wisconsin Breast Cancer, la cual es de libre acceso en el
repositorio de ML de la Universidad de California, Irvine [6]. Treinta caracteristicas de esta BD, describen
las propiedades de los nicleos celulares presentes en una imagen digitalizada de una muestra mamaria
extraida mediante FNA. Todas ellas relacionadas con la textura, el drea y la suavidad, las cuales estan
catalogadas en dos clases: M para las muestras Malignas y B para las muestras Benignas. Con el objetivo
de encontrar las caracteristicas 6ptimas de esta BD, se propone usar el tamano de efecto d de Cohen
como reductor y selector de caracteristicas, las cuales serdan posteriormente empleadas en el diagnostico
del céncer de mama. Antes de introducir el tamano de efecto d de Cohen, es necesario definir en qué
consiste la seleccién de caracteristicas.

La seleccién de caracteristicas (SC) es un conjunto de estrategias imprescindibles en ML, aplicado al
preprocesamiento de datos, especialmente en datos de alta dimensién [7]. Su objetivo es determinar un
subconjunto de variables predictoras de acuerdo a un criterio, el cual permita seleccionar las caracteristicas
maés relevantes que expliquen la problemaética que se quiere modelar. De esta manera, se logra reducir
tanto la dimensionalidad de los datos como la complejidad del modelo de ML; mejora el tiempo de
entrenamiento de los algoritmos, reduce el sobreajuste y hace mas facil la interpretaciéon del modelo
[8]. La SC se pueden agrupar en 3 métodos: de Filtro, Envolventes e Integrados. Los métodos de filtro
se usan por lo general en la etapa de preprocesamiento de los datos y son independientes del modelo
de ML usado. Las caracteristicas son seleccionadas a partir de criterios estadisticos, a los cuales se les
asigna un valor numérico dado por su correlacién con la variable objetivo. Estos modelos tienen buen
tiempo de computacién, una complejidad baja y son robustos al sobreajuste. Los Métodos Envolventes
entrenan un modelo de ML utilizando diferentes tamanos y combinaciones de subconjuntos de variables.
Estas se van anadiendo o eliminando del subconjunto hasta llegar a un resultado 6ptimo. No obstante,
son mas complejos, tienen un tiempo de ejecucion alto y pueden tender al sobreajuste si el niimero de
observaciones es insuficiente. Por otro lado, los métodos Integrados combinan las dos técnicas anteriores,
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optimizando las ventajas de ambos, es decir, se generan subconjuntos basados en decisiones estadisticas
y se entrena un algoritmo simultdneamente. Para més detalles de los métodos de SC, consultar [9] [10].

Dentro de cada uno de estos métodos, hay un gran niimero de técnicas de seleccién de caracteristicas.
Es por ello, que elegir una estrategia especifica depende mucho del contexto y puede llegar a ser una
tarea compleja. Por lo tanto, es esencial conocer la dimension y el tamano de los datos, asi como el costo
computacional requerido y aceptado.

En el campo de diagnéstico médico, las técnicas mayormente utilizadas se basan en: correlacion,
filtro basado en consistencia, separacién de clases, ganancia de informacién, Relief, RFE (Recursive Fea-
ture Elimination) y regularizacién Lasso [II]. Més especificamente, en el contexto de la identificacién
de caracteristicas de nticleos celulares relevantes para el diagnéstico de cancer de mama, existen va-
rios estudios en la literatura. Por ejemplo, en [12] se propusieron tres métodos diferentes, basados en
la minima-redundancia méxima-relevancia, suma de rangos de Wilcoxon y RF (Random Forest); Otros
artifices emplearon seleccién secuencial en avance (Sequential Forward Selection) [I3], o incluso mediante
un método combinado usando Mdquinas de Vectores de Soporte (SVM) basado en F-score como en el
caso de [14]. Otro estudio del mismo campo comparé RF con otros selectores, como SVM-RF, RRF (Re-
gularized Random Forest), SBS (Sequential Backward Selection) y VarSelRF (Iterative Random Forest)
para reducir las caracteristicas nucleares y clasificar leucocitos [I5]. Por otro lado, en [16] plantearon un
modelo ensamble de seleccién de caracteristicas de filtro llamado EnSNR, basado en entropia y en la
Relacién Senial-Ruido (SNR: Signal-Noise Relation).

La SC define la relevancia de los datos y depende del objetivo final del analisis. La idea general de
este trabajo es, disenar un buen estimador de cancer a partir de caracteristicas significativas de niicleos
celulares presentes en una imagen digitalizada de un muestra mamaria obtenida con FNA. Este enfoque
presenta las siguientes propiedades:

s Al reducir la dimensién del problema, se puede mejorar la exactitud y precision de un modelo
predictivo.

= Cada caracteristica puede resultar costosa de medir, por lo tanto, la prediccién puede ser compu-
tacionalmente costosa en entornos de alta dimensiones.

= Reducir el niimero de funciones puede proporcionar informacién adicional sobre el funcionamiento
del modelo.

En el presente trabajo se propone usar el tamano de efecto d de Cohen como reductor y selector de
caracteristicas, con el objetivo de diagnosticar el cAncer de mama. El tamano de efecto mide la magnitud
de asociacion entre dos poblaciones de interés a través de una escala numérica. Este valor estadistico
cobré mayor importancia en los 1ltimos afios en investigaciones de meta-anélisis, tales como psicoldgicas,
educacionales y conductuales [T, 18] [T9] 20, 2T, 22] 23]. El tamartio de efecto es una familia de estadisticos
que se dividen en mediciones estandarizadas de la diferencia entre dos grupos, y en medidas de correlacién.
En ambos casos se pueden estimar tanto de forma paramétrica como no-paramétrica [24} 25].

Una particularidad del efecto d de Cohen es que, se puede destinar para medir el grado de significancia
que tiene un fenémeno en estudio sobre una poblaciéon determinada, o evaluar el efecto que tiene un
tratamiento sobre una poblaciéon. Por ejemplo, comparando la poblacién que recibe un tratamiento,
contra una poblacién de control que no lo recibe. De esta manera se permite ver que los efectos no sean
producto del azar y ademas, permite dar un complemento al valor-p, el cual es utilizado esencialmente en
investigaciones médicas y psicolégicas como soporte para las hipdtesis, ya que permite rechazar o aceptar
la hipétesis nula. Por el contrario, el tamano del efecto permite conocer que tanto rechazar o aceptar dicha
hipétesis, ademds de otros beneficios que trae su implementacién [26]. En la Seccién se ahondara
mas en el tamano del efecto d de Cohen.

En el contexto del presente trabajo, el tamano de efecto dado por d de Cohen, brinda una manera
de cuantificar la significancia practica que tiene una caracteristica. Aquellas caracteristicas con mayor
efecto seran las seleccionadas, y las de menor efecto serdn descartadas. Note que este método se ajusta
dentro de los métodos de filtro de SC. En este sentido, resulta intuitivo pensar que una caracteristica debe
comportarse de manera distinta ante una clase o la otra. De hecho, mientras mas explique a la variable
objetivo, se tendran mds rangos numéricos que respondan diferente a la clase M o la clase B. En este
contexto, se plantea la siguiente hip6tesis a resolver: Las medias para la clase de muestra Maligna (M)
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y la clase de muestra Benigna (B) no son iguales, por lo tanto, serd coherente pensar que una misma
caracteristica puede tomar distribuciones divergentes para estas dos clases. A manera de ilustracion, la
Figura [I] ejemplifica esta premisa en el mejor de los casos.

Po

Figura 1: Comportamiento de una variable para dos grupos o clases distintas, color azul para la clase
benigna y color amarillo para la clase maligna. Observe como las medias pg y p, se pueden diferenciar
claramente entre si.

El objetivo de este trabajo, es usar el tamano del efecto d de Cohen como un selector de caracteristicas
de baja complejidad computacional, para ser implementado en un clasificador basado en técnicas de ML
y asi tener una herramienta de diagnodstico de cancer de mama en imagenes de nicleos celulares. Es
importante destacar que la idea del trabajo no es competir con los clasicos métodos de selector de
caracteristicas, sumamente conocidos en la comunidad cientifica; sino comparar la efectividad de d de
Cohen como selector de caracteristicas, con el objetivo de proponer y evaluar una nueva alterativa para
realizar este procedimiento.

El articulo estd organizado de la siguiente manera. La Seccidn [2| presenta la metodologia propuesta,
donde se introduce el conjunto de datos experimentales y el protocolo médico usado (Seccién , junto
con tres selectores de caracteristicas; el selector propuesto basado en el tamano del efecto d de Cohen y
dos selectores cldsicos como la Cuantizacién de Vectores de Aprendizaje (LVQ) y la Eliminacién Recursiva
de Caracteristicas (RFE) (Seccién , luego, en la seccion se introduce el modelo de clasificacién a
través de la Méquina de Vectores de Soporte (SVM). La experimentacion se presenta en la Seccién y se
discuten los resultados. Finalmente, en la Seccién [4] se presentan las conclusiones y los trabajos futuros.

2. Metodologia

Actualmente, las técnicas de ML y los selectores de caracteristicas son novedosos y eficaces, ya que
permiten, bajo reglas légicas y expresiones matematicas, llegar a resultados certeros al tener un mejor
procesamiento de los datos [27]. Naji et al. [28] afirma que los modelos de ML pueden contribuir al
diagndéstico temprano de cdncer mamario, y Shanbehzadeh et al. [29] entiende que los algoritmos de ML
pueden diagnosticar rapidamente el cancer de forma efectiva.

En contraposicién, los médicos se valen de las herramientas de ML como una ayuda para la toma de
decisiones importantes. Gracias a la selecciéon de caracteristicas, estas sirven como métodos de simpli-
ficacién de los trabajos en el drea de diagndstico, en primer lugar por disminuir la complejidad de los
datos, y en segundo lugar por realizar trabajos automatizados. Asimismo, es importante destacar que la
implementacion de estas estrategias significa una reduccién en los costos computacionales y una mayor
versatilidad en el uso de la informacion. El estudio del diagnéstico de mama basada en modelos de ML
es un tema actual de investigacién en el avance y el desarrollo de las afecciones cancerosas, debido a
la significativa capacidad de detectar cambios importantes o patrones en conjuntos de datos complejos
y con mucho ruido [T6] B0, 27, 28] BT}, [32] B3] 29| 34, 35]. La Metodologia propuesta se resume en tres
grandes etapas, ver Figura En la primera etapa (color verde) se introduce el protocolo médico, donde a
la imagen de la biopsia de interés, se le extraen 10 caracteristicas de los ntcleos celulares. A estas carac-
teristicas, se les hacen diversas mediciones estadisticas, como la media, el valor extremo y la desviacién
estandar, formando 30 caracteristicas totales. En la segunda etapa (color cyan) se propone el selector de
caracteristicas usando el tamano del efecto d de Cohen, y se compara con dos selectores cldsicos de la
literatura, LVQ y RFE:

1. Analisis del tamano del efecto a partir de la d de Cohen, para cuantificar la diferencia de las
distribuciones de una misma variable para las clases de muestras benignas (B) y malignas (M).
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Este método es el principal aporte a esta investigacion.

2. LVQ divide en regiones una misma variable, definiendo un vector que caracteriza las clases de
muestras, como benignas (B) o malignas (M). Este método se usa para contrastar nuestro método
propuesto.

3. RFE permite probar todas las distintas combinaciones de las variables y entregar un subconjunto
funcional de las mismas para poder ser usadas eficientemente en la separacién de clases. Este método
se usa para contrastar nuestro método propuesto.

Finalmente, en la tercera etapa (Color azul), se construye un plano de separacién usando el selector
de caracteristicas dado por cada método. Note que cada grupo de caracteristicas es la entrada a un
clasificador SVM para detectar si una muestra de biopsia tiene presencia de cdncer o no. A continuacién
se introducen todos los métodos usados en este trabajo.

2.1. Base de Datos y software

Para fines de experimentacion se trabajé con la base de datos Breast Cancer Wisconsin, de la univer-
sidad de California, Irvine [6], la cual usa en el protocolo médico explicado en la Seccién del Apéndice @
En esta base de datos se extraen pequenas muestras de la biopsia de mama mediante aspiraciéon con
aguja fina (FNA). Posteriormente, se digitalizan las muestras en imagenes, para poder procesarlas con
modelos de contornos activos conocidos como serpientes. El objetivo de este modelo de contorno activo,
es extraer las siguientes 10 caracteristicas iniciales de los ntcleos celulares: radius, perimeter, symmetry,
concavity, area, compactness, smoothness, texture, concave points y fractal dimension. Para cada una de
estas caracterfsticas se calculd la media (mean), desviacién estdndar (se) y maximo valor (worst) consi-
derando cada muestra extraida, obteniéndose un total de 30 caracteristicas por imagen, llamadas: radius
mean, texture mean, perimeter mean, area mean, smoothness mean, compactness mean, concavity mean,
concave points mean, symmetry mean, fractal dimension mean, radius se, texture se, perimeter se, area
se, smoothness se, compactness se, concavity se, concave points se, symmetry se, fractal dimension se,
radius worst, texture worst, perimeter worst, area worst, smoothness worst, compactness worst, concavity
worst, concave points worst, symmetry worst, fractal dimension worst. Observe que estas caracteristicas
corresponden a mediciones sobre los niicleos celulares. El dataset contiene 569 observaciones divididas en
357 casos benignos (clase B) y 212 casos malignos (clase M). Para mayor detalles visite [36].

La implementacién de los siguientes métodos fueron hechas en RStudio 2023.09.1+494, Desert Sun-
flower Release.

2.2. Selector de caracteristicas
2.2.1. Analisis del tamano del efecto d de Cohen

El tamano del efecto se refiere a una forma de cuantificar la magnitud de la diferencia entre dos
grupos. Corresponde a una parte especial en la estadistica descriptiva, donde se estima la magnitud de
una relacién, independientemente de si este vinculo aparente en los datos, refleja o no, una verdadera
relacién en la poblacién [37]. Aun asi, estd intimamente asociado con el p-value, de hecho, el tamafio del
efecto surge de medir la relevancia de la diferencia estadisticamente significativa [38]. Para estos tipos
de hallazgos, los cuales conllevan el rechazo de la hipdtesis nula, pueden ser irrelevante cuando se tiene
magnitudes bajas.

En la practica, el tamano del efecto es particularmente prominente en la investigacién social y médica
para hacer comparaciones entre dos distribuciones, una de control y otra de tratamiento, y de esta manera,
evaluar que tan grande es la diferencia o el impacto de un tratamiento sobre la muestra de control [37].
En este trabajo se propone usar el tamafio del efecto, dado por d de Cohen para medir la magnitud de la
diferencia entre dos grupos de variables, permitiendo determinar cudles caracteristicas, en realidad, son
las que poseen mayor importancia.

Bésicamente, existen tres formas de medir el tamafio de efecto entre dos distribuciones [37], [38] B39],
las cuales se describen a continuacion:
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Clasificador

Imagen

Deteccién de cancer

10 caracteristicas iniciales

W, 0, Max

30 caracteristicas finales

Figura 2: Diagrama de bloques que ilustra la metodologia propuesta. El color verde hace referencia al
protocolo médico. u, o, max corresponden a la media, la desviacién estdandar y el valor extremo respectiva-
mente. El color cyan corresponde a los selectores de caracteristicas estudiados. El color azul corresponde
al clasificador para detectar cancer.

= Diferencia de medias estandarizadas: Es de particular interés cuando se pretende estudiar la dife-
rencia de las medias de dos grupos. La formula méas popular que se emplea en estos casos es la d
de Cohen, ver Ecuacién .

= Coeficiente de correlacion: Intrinseco para calcular la relacién cuantitativa y lineal de dos variables.
En estos casos el tamano del efecto se calcula con el coeficiente de correlacién de Pearson.

= Razén de probabilidad: Los bien conocidos odds ratio son de interés cuando se pretende estudiar
las probabilidades de éxito en un grupo de tratamiento, en relacién con las probabilidades de éxito
en un grupo de control.

En este trabajo se usa la diferencia de medias estandarizadas, ya que es de interés medir la diferencia
de las medias que toma cada variable para las dos clases en estudio, clase Maligna (M) y clase Benigna
(B), como se ilustré en la Figura

La d de Cohen puede ser definida de forma general, de la siguiente manera:

T1 — T2
- e 1
PooledSD (1)

Siendo T y T2 las medias correspondientes para el primer y segundo grupo respectivamente y PooledSD
la desviacién estandar combinada de los dos grupos. No obstante, para los casos en el que los tamanos
de los grupos sean iguales, la d de Cohen se define de la siguiente manera:

D

d= SD(D) @)

Donde D es la media de las diferencias, definida como D; = 21, — T2, la diferencia entre el valor ¢ del
primer grupo y del segundo grupo, y SD(D) es la desviacién estdndar de las diferencias. Para los demds
casos en el que se cuenta con tamanos de muestras desiguales en los grupos, se emplea la Ecuacion
expresando la desviacion tipica combinada como:

- 1)SD? - 1)SD3
PooledSD = \/(m JSDy + (na — 1)5D; (3)

n1+n2—2
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Donde n; y ns es el tamano de la muestra para el grupo 1 y el grupo 2 respectivamente [25].

Las interpretaciones de los valores d de Cohen dependen del tamano de la diferencia entre los dos
grupos. Por ejemplo, un valor d = 3 representa que la diferencia entre la media del grupo 1 y del grupo 2,
es de tres desviaciones estdndares. Cohen [25] propone la siguiente regla de decisién de valores tipificados
que depende de cada caso préactico en el que se esté aplicando:

= Valores d inferiores a 0,2: Nula existencia de alguna diferencia.
= Valores d entre 0,2 y 0,5: Serdn entendidos como una diferencia pequena.
= Valores d que oscilan entre 0,5 y 0,8: Pueden significar una diferencia moderada.

= Valores d superiores a 0,8: Senalan una diferencia o tamano de efecto grande.

En este trabajo, se propone usar el tamano del efecto a través de los d de Cohen con los valores mas
grandes, es decir, los pesos que maximizan la d de Cohen para cada clase. Estos pesos serdan entonces los
candidatos como selectores de caracteristicas. A manera de ilustracién, la Figura [3| muestra 3 ejemplos
de esta idea. Observe que para un valor d = 0,2, el cual es pequeno, las clases estdn superpuestas y la
maximizacion es pequena, para un valor d = 0,5, el cual es medio, las clases empiezan a diferenciarse
y su maximizacién es media; y para un valor d = 0,8, el cual es grande, las clases se diferencian mas
claramente y por lo tanto, su maximizacion es grande.

W Cohen'sd = 0.2

70 80 90 100 110 120

I Cohen'sd =0.5

70 80 90 100 110 120

W Cohen'sd = 0.8

[ 50 60 70 80 90 100 110 120

Figura 3: Tamano del efecto para diferentes d de Cohen para dos clases. Observe que a mayor valor d,
mayor es la diferenciacion entre las clases.

El objetivo es usar d de Cohen como un estimador del tamano de efecto que funcione como un selector
y reductor de caracteristicas. Los resultados obtenidos, se contrastan con dos métodos computacionales
clasicos més complejos que se introducen en las secciones y El selector de caracteristicas
propuesto basado en d de Cohen se puede resumir en el Algoritmo [I} Note que para cada variable en el
conjunto de caracteristicas se extra el grupo de datos pertenecientes a la clase M (k = 1) y a la clase
B (k = 2), computando finalmente el calculo de la Ecuacién con la Ecuacion . En este sentido se
obtiene un valor d para cada caracteristica, seleccionando en tltima instancia aquellas que cumplen con
d > 0,8. Consulte [25] 26| [T7] para un tratamiento completo de las propiedades matemaéticas del tamafo
de efecto d de Cohen.
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Algorithm 1 Método propuesto basado en d de Cohen
Require: S = {X1, X5, X3,...,X,,}
for X; € S do > Para cada caracteristica X; del conjunto de caracteristicas S repetir:
Sea M; los datos pertenecientes a la caracteristica X; con clase k = 1.
Sea B; los datos pertenecientes a la caracteristica X; con clase k = 2.
Calcular la diferencia de medias estandarizadas de M; y B; mediante la Ecuacién
end for
return 8’ = {X|, X,, X5,..., X, } con d > 0,8 > Subconjunto final de caracteristicas con valores
d de Cohen mayores a 0.8

2.2.2. Aprendizaje por Cuantificacién Vectorial (LVQ)

LVQ es una red neuronal dedicada en parte a la reduccién de dimensionalidad [40]. A grandes rasgos,
LVQ propuesta por Kohonen et al. [4I], se enfoca en dividir el espacio de caracteristicas en regiones
que corresponden a las clases, asignando pesos a los nodos de la red. Los pesos se ajustan de acuerdo a
medidas de distancia, ver Ecuacién , como es en el caso de un clasificador k-NN, permitiendo, a través
de un aprendizaje competitivo, clasificar los datos basado en la cercania con la muestra de entrenamiento.
LVQ reajusta los pesos midiendo la longitud entre el vector de entrada x y el vector prototipo ¢ mediante
la Ecuacion . Siendo ¢ el vector que representa a las regiones divididas.

n

dist(z,c) = Z(x’ —¢;)? (4)

i=1

Donde n es el numero de caracteristicas y dist es la distancia euclidiana.

Posteriormente, LVQ hace uso de estos pesos para asignarle una clase a los datos de entrada [41], 42].
LVQ es una red de dos capas, una capa de datos de entrada y otra capa de datos de salida, como se
ilustra en la Figura[d La idea principal de LVQ es emplear los puntos de entrenamiento z; para atraer
los vectores prototipos C a la clase correcta y repeler otros prototipos, reduciendo a su vez, la tasa de
aprendizaje € en cada iteracion hasta que tienda a cero. El Algoritmo [2] describe el funcionamiento del
algoritmo de LVQ [43].

Sesgo
s
T1 O— W1 \ 9 funcién de
activacién
Entradas T2 O— W2 @ @ Y
/'\J Salida

Ty O— Wy

Pesos

Figura 4: Diagrama de la arquitectura LVQ. Las entradas x corresponden a las caracteristicas, el sesgo
desplaza el resultado obtenido a través de la funcién de activacién, la cual es lineal para LVQ, la salida
y puede ser y = 1 para la clase M o y = 0 para la clase B

2.2.3. Eliminacién Recursiva de Caracteristicas (RFE)

RFE es un método envolvente de seleccién de caracteristicas, es decir, elimina aquellos atributos re-
dundantes y de poca correlacién con una variable objetivo. El proceso de eliminacién no causa aumentos
de error o ruido en una etapa de entrenamiento, dejando de esta manera, las caracteristicas mas in-
dependientes y fuertes que permitan mejorar la capacidad del modelo de generalizar los datos [44]. La
operatividad del método estd basado en un procedimiento iterativo de eliminacién de caracteristicas re-
cursiva, a esto se lo conoce cominmente como seleccién en retroceso (Backward Selection). Esta técnica
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Algorithm 2 Aprendizaje por cuantificacion vectorial

Elegir C prototipos iniciales para cada clase: mgk), mék), ...,m%), con k =1,2,..., K. Estos prototipos

pueden seleccionarse aleatoriamente a partir de los puntos de entrenamiento de cada clase.
while € > tol do > Reducir la tasa de aprendizaje € en cada iteracién hasta que tienda a cero.
Seleccionar aleatoriamente un punto de entrenamiento x;.
Encontrar el prototipo més cercano mg-k) a ;.
Si g; = k (es decir, pertenecen a la misma clase), actualizar el prototipo moviéndolo hacia el punto
de entrenamiento:

(k)

m; < mt™ 4 e(x; — m(-k)) (5)

J J
Si g; # k (es decir, pertenecen a clases diferentes), actualizar el prototipo moviéndolo lejos del punto
de entrenamiento:

m;k) — m§-k) —e(w; — mE-k)) (6)

end while

implica la construcciéon de un modelo de aprendizaje automéatico considerando el total de las caracteristi-
cas, las cuales clasifica de acuerdo con su importancia al eliminar las caracteristicas de bajo beneficio,
reconstruye el modelo y recalcula la importancia nuevamente, hasta llegar a un tamano de subconjunto
de atributos 6ptimo. RFE utiliza el modelo de RF, por su particularidad de evaluar la importancia de
los predictores basdandose en el decrecimiento de la impureza Gini en los nodos [45]. Los Algoritmos
y | describen el funcionamiento de RFE [0, [43] [46]. Sea S el conjunto de caracteristicas de dimensién
0. La meta es reducir S a una dimensién éptima o, de tal manera que conserve las caracteristicas mas
relevantes de los datos al reducir de dimensionalidad. De esta forma RFE entrena y evalia un modelo
RF, primero con todo S y luego con cada subconjunto de caracteristica encontrado S, de dimensién oy
hasta encontrar recursivamente, aquel subconjunto con una dimensién éptima. Posteriormente se emplea
el decrecimiento de la impureza Gini, ver Ecuacién @ para medir la importancia de cada caracteristica.
RF entrena B arboles de decisién con una muestra de bootstrap de tamano N con m caracteristicas
seleccionadas aleatoriamente y punto de corte, dado por la moda, que corresponde a la prediccién mas
frecuente entre los arboles. La decisién final se toma por una votacién del promedio de la prediccién de
los arboles.

Algorithm 3 Eliminacién recursiva de caracteristicas en RF

Require: S ={X;, X5, X3,...,X,} > Conjunto de caracteristicas
while gy # 0y do
Entrenar un RF inicialmente con S y luego recursivamente con cada subconjunto de caracteristicas
Sp, 1 < p <o usando el Algoritmo
Obtener el coeficiente de Gini para cada caracteristica p:

Gini=1-— pr (7)
i=1

> Donde n es la cantidad de clases y p; la proporcién de casos de la clase ¢ en el nodo
Remover las caracteristicas con el menor coeficiente de Gini
Calcular la exactitud del subconjunto de caracteristicas S,
end while
return Subconjunto S, de dimensién og




Inteligencia Artificial 75(2025) 269

Algorithm 4 Random Forest
for b =1 hasta B do
Obtener la muestra de bootstrap Z* de tamano N del conjunto de entrenamiento
while n? # n,,;, do > Para cada nodo terminal n; del arbol T, realizar los siguientes pasos hasta
alcanzar el tamano del nodo minimo n,,;,
Seleccionar m variables aleatorias entre p caracteristicas
Seleccionar la mejor variable y punto de corte del subconjunto m
Dividir el nodo en dos nodos hijos
end while
end for
return Ensamble de arboles {T}}¥

2.3. Modelo de clasificacién

Una vez hecho la seleccién de caracteristica, prosigue la etapa de modelado de los datos a partir de la
clasica maquina de vectores de soporte, la cual se introduce a continuacion.

2.3.1. Mad4quina de Vectores de Soporte (SVM)

Las SVM estdn basadas en la idea de minimizacién del riesgo estructural [47], sintetizados en la
extraccion de un hiperplano de separacién equidistante a los datos més cercanos de ambas clases. De
esta forma, se intenta lograr maximizar un margen entre el hiperplano y los puntos de datos. En el
momento de construir el hiperplano, se consideran aquellos puntos que caen en la frontera del margen,
lo que se conoce como vectores de soporte [48]. El hiperplano aludido no es tnico, sino que se pueden
hallar infinitos hiperplanos que causen una separacién en los datos. Encontrar el hiperplano que sea mejor
para el modelo representa un problema de optimizacién [49]. La Figura [5] ilustra el caso del hiperplano
optimo. El hiperplano debe causar un margen maximo entre él mismo y los vectores de soporte, se puede

o m

Tew+b==1"\

~wrh=0

. Posibles hiperplanos de separacion . Hiperplano de separacién éptimo
Figura 5: Hiperplano de separacién en un espacio bidimensional

visualizar que teniendo un conjunto de datos de m observaciones linealmente separables en un espacio
bidimensional en pares (x1,z2) con una variable tipo objetivo de dos niveles, y; € {+1,—1}, entonces el
hiperplano quedara definido como:

W +b0=0 (8)
Obteniéndose consecuentemente la expresion @ como férmula general de la clasificacion de un SVM.

{inL St ﬂ_}'fz

yi=—1, si @-FH+b<0, i=1,...n ?)

Donde @ € RP es ortogonal al hiperplano y b € R para el supuesto caso que se diera que & € RP. Para
el ejemplo mencionado @ € R2. Cabe destacar que a los efectos de kernalizacion de los datos, Z; = ¢(77;)
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son los puntos correspondientes al mapeo con una funcién ¢ a un espacio de dimensién Z. Por lo tanto,
el hiperplano de separacién queda redefinido de la siguiente manera [47):

Wz 4b=0 (10)

Ahora bien, el concepto de margen estd intrinsecamente relacionado con el poder de generalizaciéon
del modelo, ya que un hiperplano con limites muy acotados tendera a un sobreajuste (overfitting) de los
datos [48]. En la practica, cuando se modela datos con valores atipicos (outliers), el margen puede quedar
muy estrecho, lo que trae problemas al clasificar nuevos datos. Una solucién a este conflicto es permitir
que algunos puntos del entrenamiento violen el margen, consiguiendo que este sea mas ancho y haya una
mayor separacién entre los vectores de soporte [48], esto se conoce como margen suave (soft margin).
Mientras que en un margen duro (hard margin), como el que se ilustra en la Figura la clasificaciéon es
perfecta y no hay violaciones. El margen suave es medido basdndose en un parametro de regularizacién
C (costo) [50]. El ajuste del mismo genera un balance entre la maximizacién del margen y el nimero
de violaciones a la clasificacién. Valores de C' muy grandes producen margenes mas estrechos y por lo
tanto més sobreajuste, mientras que valores de C' muy pequenos incitan margenes mas amplios a costa de
mayores errores [48]. En estos casos, la ecuacién @ queda incompleta y debe ser incorporada la correccién
del costo, que a los efectos del presente trabajo queda excluida su definicién. Para un tratamiento integral
de SVM remitimos al lector a [49, [51 [43].

3. Resultados y discusiones

En el presente documento se trabajé con 357 casos pertenecientes a la clase de muestra benigna (B) y
212 casos pertenecientes a la clase de muestra Maligna (M). 569 observaciones en total. Recordar que las
30 caracteristicas finales, expuestas en la seccién surgen de la medicién de la media, valor extremo y
desviacion estandar de las 10 caracteristicas nucleares iniciales de cada muestra de biopsia. A continuacién
se analizan los tres métodos de seleccion de caracteristicas de estas 30 caracteristicas.

1. Para el analisis de caracteristicas d de Cohen se empleé la ecuacién considerando la desviacién
tipica de la ecuacién . Recordar que el objetivo es discriminar los casos malignos (M) y benignos
(B) a partir de la cuantificacién de las caracterfsticas de la seccién2.1] Entonces la idea es, crear una
tabla de seleccién de pesos en orden ascendente, con los valores d de Cohen que son mas grandes.
En este caso los valores tipificados d > 0,8 serdn los candidatos representativos para tomar como
selector de caracteristicas.

La Figura muestra estos valores de d de Cohen para cada caracteristica. Note que la linea
roja representa el corte en 0,8, las caracteristicas superiores a esta seran las seleccionadas. Se puede
observar que concave points worst, perimeter worst, concave points mean y radius worst son las
caracteristicas que poseen mayores valores de d de Cohen. Precisamente, la Figura muestra
el comportamiento de la variable concave points worst para muestras benignas (B) y aquellas con
cédncer (M). En este ejemplo se tiene una media 0,074 para el primer nivel de la variable objetivo
(B), y una media de 0,182 para el segundo nivel (M), tumor mamario, con rangos de 0 a 0,175
y de 0,028 a 0,291 respectivamente, lo que integra a concave points worst como un buen detector
de cancer de mamas. Por otro lado, en la Figura se observa que hay una superposicion entre
ambas distribuciones, la de muestras malignas y la de muestras benignas, lo cual hace que no sea
un buen candidato para ser un estimador de cédncer. Con el nuevo subconjunto de caracteristicas
seleccionados, se remuestrearon los datos cien veces de forma aleatoria para medir la calidad de las
predicciones.

2. Para el método de LVQ se incorporé validacién cruzada con 10 carpetas (10-fold Cross Validation)
repetidos en 10 instancias. En la Figura se visualiza los resultados de esta metodologia. Se
puede observar que perimeter worst, radius worst, area worst, concave points worst, concave points
mean y perimeter mean fueron de las caracteristicas seleccionadas de mayor interés.

Observe que las caracteristicas seleccionadas por el método LVQ, concave points worst, perimeter
worst, concave points mean y radius worst son similares a las encontradas en el andlisis de d de

Cohen, ver Figura
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3. La Figura [§] expone los resultados obtenidos al aplicar el selector de caracteristicas utilizando
RFE. Se puede observar la exactitud del modelo para diferentes consideraciones de tamanos de
subconjuntos de caracteristicas. Por ejemplo, el punto sélido mas 6ptimo, son 12 variables que
pasan a ser la seleccion de caracteristicas mas representativas. Estan compuestas por: area worst,
concave points worst, perimeter worst, radius worst, terture worst, concave points mean, area Se,
texture mean, concavity worst, smoothness worst, concavity mean y area mean.
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(b) Pesos de cada caracteristica LVQ

Figura 6: (a) Valor de d de Cohen para cada caracteristica. (b) Importancia de las caracteristicas con

LVQ.

En el Cuadro[T} se expresa las variables pertenecientes al subconjunto de 12 caracteristicas de RFE.
En la columna de Puntuacion general se dispone de los respectivos indices de importancia para
cada atributo. Cabe aclarar que la particién de la tabla no es mas que para facilitar la lectura, y
donde se ordena de forma decreciente los indices de izquierda a derecha. Es maés, de esta labor se
puede extraer otro conjunto de 6 predictores que mejores valores obtuvieron. area worst, concave
points worst, perimeter worst, radius worst, texture worst y concave points mean.

La seleccion de las caracteristicas mas significativas, para los distintos métodos, obtuvieron dife-
rentes resultados muy interesantes. Atun asi, es importante destacar que aquellos resultados no son
maés que ligeras modificaciones, y que en todos, la mayoria de las caracteristicas que ofrecen mejores
rendimientos se encuentran presentes. Note que si se compara el Cuadro [1| con la Figura el
conjunto tomado por LVQ: perimeter worst, radius worst, area worst, concave points worst, concave
points mean y perimeter mean, presenta los mismos elementos que la seleccion llevada a cabo por
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Figura 7: (a) Densidad de Concave Points Worst, (b) Densidad de Texture Standard Deviation. Ambas
para las clases de muestras benignas (B) y malignas (M).

RFE, a excepcién de perimeter mean. Sin embargo, y algo que es valioso resaltar, estas caracteristi-
cas mencionadas forman parte de las seis mas importantes del RFE que se hablé en un principio. En
este sentido, el paralelismo entre d de Cohen y LVQ es notable. Adicionalmente, se puede observar
lo siguiente:

= Entre las metodologias d Cohen y LVQ), se tiene que, la mayor correlacién que puede presentarse
entre la seleccion de caracteristicas. Retomando la Figura la caracteristica terture se se
encuentra en el fondo de la lista con una importancia apenas superior a 0,5; véase Figura
lo cual, también ocurre en términos de d de Cohen, puesto que sus distribuciones para
los grupos B, muestras benignas, y el grupo M, muestras con cdncer, son cuasi idénticas, ver

Figura

= Basado en los resultados con esta base de datos, se pudo evidenciar un desempeno similar
entre RFE, LVQ y d de Cohen.

Para evaluar el comportamiento de las caracteristicas predictivas de cada selector, se usé el modelo
SVM. Se realizé una particidn en los datos a razén de 70% para un conjunto de entrenamiento,
y un 30% restante para un conjunto de testeo. La motivacién de usar SVM, radica en que es
una técnica éptima para resolver problemas de clasificacién de este estilo. Diferentes estudios dan
soporte y evidencian buenos resultados, Collazo et al. [52] realiza una comparacién entre RF, redes
neuronales y SVM, de lo que en sus investigaciones concluye de igual manera, que dichos métodos
de aprendizaje son herramientas muy utiles, no obstante, SVM logré destacarse entre las tres en la
tarea de diagnosticar cancer de mama, y que incluso, se recomienda su utilizacién en la deteccién
temprana de la neoplasia. Asimismo, Nuiiez et al. [53] aplica los mismos modelos que el trabajo
anterior analiza, a cuatro bases de datos diferentes, a lo que arriba que SVM obtuvo mejores
rendimientos en promedio. En [28] [54] se compararon los modelos de RF, K-NN;, regresién logistica,
arboles de decisién, SVM y Naive Bayes (NB) con la base de datos Breast Cancer Wisconsin, donde
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Figura 8: Subconjunto de las 12 caracteristicas éptimas usando RFE.

SVM tuvo la menor tasa de error, 97.2% y 97.13% de accuracy respectivamente. Salod y Singh
[2] revisaron la literatura referente a la deteccién de cdncer mamario usando técnicas de ML en el
periodo de 2015 a 2019. Concluyen que el modelo de ensamble de ANN con SVM obtuvo el mejor
accuracy, cercano al 100 %; el modelo RF con SVM logré el 97 % de accuracy, mientras que NB
junto con clisters con tabla pivot presenté un accuracy del 99 %.

Cuadro 1: Importancia de las 12 caracteristicas por RFE

Conjunto de 12 caracteristicas
Caracteristicas | Puntuacion general || Caracteristicas Puntuacién general
Area worst 13.720 Concave points worst | 13.558
Perimeter worst 12.815 Radius worst 12.812
Texture worst 10.736 Concave points mean | 10.353
Area se 9.169 Texture mean 9.028
Concavity worst 9.009 Concavity mean 8.038
Smoothness worst 8.026 Area mean 7.695

Para medir la capacidad de identificacién de cdncer mamario en el conjunto de datos de testeo, se
usé la sensibilidad (TPR) y especificidad (TNR) en los tres selectores de caracteristicas estudiados: d
Cohen, LVQ y RFE. Como es bien sabido, la sensibilidad estd dada por TPR = TP::_%, donde TP son
los casos que el modelo predijo con exactitud muestras con cancer, y F'IN son los casos que el modelo
predijo una muestra benigna, cuando en realidad se trataba de malignidad; mientras que la especificidad
esta dada por TNR = %, donde TN son aquellos casos que se clasificaron correctamente muestras
benignas, y F'P los falsos positivos. Finalmente, El Cuadro [3]| muestra los resultados para cada una de las
caracteristicas seleccionadas, usando el modelo clasificador SVM através del kernel RBF (Radial Basis
Function). Precisamente, los kernels RBF y lineal en la clasificacién de las clases de muestras benignas (B)
y malignas (M), mostraron los mejores resultados frente a otros tipos de kernels, tales como el sigmoideo
y el polinémico. El uso de SVM se respalda en diversos trabajos que han obtenido un buen rendimiento
en la deteccién de neoplasia [36, [55] 56].

Cabe resaltar, que si bien en [57] se puede encontrar que d de Cohen se usé como selector de carac-
teristicas en el dataset Breast Cancer Wisconsin, no se proporcioné una investigacién metodolégica, y no
tiene el animo de evaluar los distintos tamanos de efecto como el presente trabajo. Aun asi, la propuesta
resulta ser novedosa y puede brindar un punto de inicio usando el lenguaje de programacién Python. De
hecho, [57] utilizé una formula del efecto d de Cohen ligeramente diferente a la utilizada en el presente
trabajo para seleccionar caracteristicas. En su desarrollo la diferencia de las medias estandarizadas se
usé mediante la ecuacién , pero la desviacién combinada de la ecuacion fue definida sin la correc-
cién de Bessel. El hecho no resulta significativo pues los valores estimados de d de Cohen son similares.
Posteriormente realiza algunas observaciones en las caracteristicas y calcula el valor-p para cada una de
ellas. Finalmente selecciona aquellas caracteristicas con un d de Cohen superiora 0,4 y un p < 0,05, en el
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subconjunto final quedan expresadas 25 caracteristicas de 30. Lo cual es destacable en comparacién con
este trabajo, donde se propone seleccionar aquellas caracteristicas superiores a un d = 0,8, obteniendo 20
caracteristicas de 30.

En el presente trabajo se realizo un remuestreo aleatorio de los datos para asegurar que los resultados
obtenidos no se debieran al azar, un remuestreo de cien instancias para ser precisos, como se aclaro
anteriormente. Sin embargo, en el trabajo llevado a cabo por [57] no se evidencia ni se indica alguna técnica
de remuestreo utilizada que permita asegurar la efectividad del modelo, por lo que no se puede hacer
un comparacién objetiva sobre el funcionamiento de ambos modelos. De esta manera con la propuesta
de d de Cohen usando SVM se obtuvo un AUC de 0,9952 + 0,003, mientras que [57] obtuvo un AUC de
0,9814 usando el clasificador Light Gradient-Boosting Machine (LGBM) [568] [59]. El Cuadro [2| muestra
las métricas evaluadas para d de Cohen usando un clasificador SVM.

Selector ACC TPR TNR F1-Score AUC

d de Cohen | 0,9724 + 0,011 | 0,9611 + 0,024 | 0,9790 + 0,012 | 0,9781 %+ 0,008 | 0,9952 + 0,003
LVQ 0,9486 & 0,015 | 0,9183 £ 0,032 | 0,9682 & 0,020 | 0,9595 £ 0,012 | 0,9843 = 0,008
RFE 0,9715 £ 0,011 | 0,9506 £ 0,024 | 0,9838 0,011 | 0,9775 £ 0,009 | 0,9927 £ 0,005

Cuadro 2: Métricas del clasificador SVM segun cada selector, remuestreando los datos cien veces de forma
aleatoria para medir la calidad de las predicciones. ACC = Exactitud, TPR = Razén de Verdaderos
Positivos, TNR = Razén de Verdaderos Negativos, AUC = Area Bajo la Curva.

Otro tema de interés es la complejidad computacional en términos de Big O, d de Cohen tiene una
complejidad lineal, LVQ tiene una complejidad exponencial y RFE tiene una complejidad recursiva. El
Cuadro |3 muestra un resumen de los predictores caracteristicos seleccionados por cada selector, junto con
su complejidad computacional.

Predictores caracteristicos

radius mean, texture mean, perimeter mean, area mean,
compactness mean, concavity mean, concave points mean, radius se,
perimeter se, area se, concave points se, radius worst,

texture worst, perimeter worst, area worst, smoothness worst,
compactness worst, concavity worst, concave points worst y symmetry worst
perimeter worst, radius worst, area worst,

concave points worst, concave points mean y perimeter mean

area worst, concave points worst, perimeter worst, radius worst,
texture worst, concave points mean, area Se, texture mean,
concavity worst, smoothness worst, concavity mean y area mean

Selector Complejidad

d de Cohen O(n)

LVQ o@2")

RFE O(nlog(n))

Cuadro 3: Predictores propuestos para cada selector. O corresponde a la complejidad del selector en
términos de Big O.

4. Conclusiones y trabajo futuros

El presente trabajo propone usar el tamano del efecto d de Cohen como un selector de caracteristicas
de los datos. El clasificador SVM usando las caracteristicas estimadas con d de Cohen, pudo identificar
el 96 % de los casos de muestras con cdncer y el 97 % de las muestras benignas. Estos resultados sugieren
que la metodologia propuesta, puesta en un ambiente clinico, permite el diagnéstico de la neoplasia
de mamas y la existencia de células incipientes de cancer en pacientes con estas patologias. Este trabajo
mostro que las caracteristicas area worst y concave points worst ilustraron la clasificacién de las muestras,
brindando muy buenos puntajes de importancia bajo distintos métodos de seleccion de caracteristicas, lo
cual permite detectar el cdncer incipiente en imagenes de nucleos celulares. Asimismo, se demostré que d
de Cohen es potencialmente 1itil como selector de caracteristicas, siendo beneficioso para dar una primera
aproximacion a la importancia de las variables en un problema de clasificacién dicotémico.
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El mayor limitante del método propuesto, es el supuesto de que los datos siguen una distribucién
normal. Asimismo, d de Cohen no resulta ser un selector robusto y su uso esta limitado a un espacio
bidimensional, siendo asi, incapaz de determinar la importancia de las caracteristicas en un modelo de
clasificacién y deteccién multiclase.

La mayor fortaleza radica en que, al tener d de Cohen una baja complejidad computacional, hace
posible que sea fécil y rapido de implementar en sistemas embebidos que usan algoritmos de ML para
diagnostico médico. Otro buen punto a la hora de utilizar d de Cohen como selector de caracteristicas, es
que permite dar una explicacién légica que proviene tinicamente de los datos, sin recurrir a una algoritmia
compleja.

Como trabajos futuros, se planea implementar el tamano del efecto d de Cohen, basado en sus valores
tipificados como un clasificador de células cancerigenas, junto con sus intervalos de confianza [60] [61].
También se puede combinar con técnicas de procesamiento de imédgenes para el diagndstico de neoplasia
mamaria, como las utilizadas por [36], para analizar biopsias y detectar cdncer incipiente o para un
diagnostico temprano. El trabajo actual, si bien se present6é d de Cohen como selector de caracteristicas,
se puede combinar con otros tamanos de efecto junto con otras metodologias del estado del arte, para
dar un alternativa maés robusta. Finalmente, evaluar otras bases de datos, permitird tener una idea mas
amplia de cémo ajustar d de Cohen adaptativamente a nuevos datos.

5. Disponibilidad del software

El software utilizado en este estudio esta disponible en la plataforma de desarrollo colaborativo https:
//github.com/Nicolas-Masino/Effect-size, accessed: 2024-24-03.

6. Apéndice

En esta seccién se introduce el protocolo médico usado para extraer las 10 Caracteristicas de los niicleos
celulares. Este protocolo se puede encontrar en el trabajo de investigacién ” Nuclear Feature Extraction
For Breast Cancer Diagnosis”, realizada por W.N. Street, W.H. Wolberg y O.L. Mangasarian [36]. En
el contexto médico, se realizé una biopsia completa de la masa del seno mediante una tradicional técnica
de cirugia no invasiva, llamada aspiracién con aguja fina (FNA), cuyo objetivo es poder extraer una
pequena muestra del tejido. Luego de la biopsia se emplearon técnicas de procesamiento de imagen para
la identificacién de los rasgos de las células. Se examiné individualmente cada una de ellas obteniendo sus
caracteristicas como el tamano, la textura y otras constituciones especificas que se detallan mas adelante.

El material aspirado fue colocado y tenido en un portaobjetos de vidrio. La imagen para el analisis
digital fue generado por una camara de video a color JVC TK-1070U montada sobre un microscopio
Olympus con un 63X objetivo y 2.5X ocular. La imagen fue digitalizada por un tablero de captura
de marco de color ComputerEyes/RT (Digital Vision, Inc., Dedham MA 02026), con una resolucién de
512 x 480 pixels, con 8 bits por pixel archivo Targa (TGA). Se desarrollé una interfaz grafica de usuario,
para que una persona externa contorne manualmente con el mouse el limite de cada célula. La interfaz fue
elaborada usando X Window System (X11) y el Athena Widget Set en un DECstation 3100. Este trabajo
manual se tomé como una primera aproximacién de los limites de la célula, que luego fue optimizado
con un modelo de contorno activo conocido como serpiente, el cual se adapta a la forma exacta de los
nucleos. Esto permite un andlisis preciso y automatizado del tamano, la forma y la textura de los nucleos.
El sistema de diagnéstico de visién por computador, extrajo diez caracteristicas distintas de los modelos
de contorno activo de los ntcleos celulares, las cuales se introducen a continuacién, tal como se detallan
en [36] y como se usan en este trabajo:

1. Radius: Promedio de las distancias del epicentro de la célula hasta el perimetro
2. Perimeter: Total de distancias entre los puntos del perimetro.

3. Area: Cantidad de los pixeles del interior de las células, sumado a la mitad de los pixeles del
perimetro

4. Texture: Varianza de los valores de una escala de grises.


https://github.com/Nicolas-Masino/Effect-size
https://github.com/Nicolas-Masino/Effect-size
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Compactness: Medida que disminuye cuando la célula tiene una forma circular y aumenta cuando
es irregular. Sin embargo, suele sesgarse si la célula es alargada o pequena, la compactacion tiende a
aumentar sin significar que haya probabilidades de que se esté tratando de cancer. Basicamente, es la
combinacién del perfmetro y el drea de la célula, se calcula como: Compactness=Perimeter? | Area.

Smoothness: Curvatura de las células medidas como la diferencia entre, el largo de una linea radial
y la media del largo de las lineas que la rodean. En la Figura se ejemplifica el calculo de la
curvatura.

Concavity: Capta las irregularidades de la forma de los ntcleos celulares. Se trazan cuerdas que
unen distintos puntos no adyacentes dentro de la misma frontera de la célula, y se determinan las
partes del limite que difiere con el interior de cada cuerda. En este sentido, se mide la magnitud de
las concavidades de la célula. Como el parametro no informa de buena manera si las cuerdas son
largas, se utilizan cuerdas pequenas para captar concavidades pequenas, ver Figura

> O @

) Smoothness ) Convavity (c) Symmetry

Figura 9: (a) Smoothness: Curvatura de una célula. (b) Convavity: Cuerdas utilizadas para calcular la
concavidad. (¢) Symmetry: Segmentos de la simetria de una célula.

8.

9.

10.

Concave points: Medida del nimero de concavidades que posee la célula.

Symmetry: Se calcula de la siguiente manera: se traza un eje central, de tal forma que divida la
célula a la mitad, y se miden las diferencias del largo de una linea perpendicular de un lado del
eje, con las lineas ortogonales del lado opuesto, hasta la frontera del nicleo. En la Figura [9(c)| se
visualiza la metodologia para estimar la simetria.

Puede suceder que el eje corte el limite del nticleo debido a una concavidad, en este caso, el parametro
no informaria la simetria de la célula.

Fractal dimension: Describe el perimetro de la célula, utilizando técnicas de aproximacién de linea
costera para generar rectas, con largos cada vez mayores, que se adapten a los limites del nicleo,
Ver Figura

Figura 10: Secuencia de medidas de la dimension fractal

Finalmente a cada una de estas diez caracteristicas iniciales, se les estimé el valor medio, el valor
extremo (worst) y la desviacién estdndar, logrando tener de esta manera, un total de treinta caracteristicas
de anadlisis, las cuales fueron introducidas en la seccién
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