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Resumen— En la actualidad el sector salud en el primer
nivel de atencion médica no cuenta con equipos portatiles que
permitan un diagnéstico oportuno para detectar cancer de
mama (CaMa). La Escuela Militar de Graduados de Sanidad
(EMGS), diseiié un prototipo portatil que utiliza la técnica de
Espectroscopia de Induccién Magnética (EIM) como alternativa
para detectar neoplasias en tejido mamario de manera no
invasiva. El objetivo de este trabajo es encontrar conjuntos
especificos de datos de Corrimiento de Fase Inductivo (CFI) y
de Ganancia de Corriente Inducida (GCI), obtenidos por este
dispositivo, que permitan diferenciar condiciones tisulares
asociadas con el CaMa. Utilizamos el algoritmo k-means para
dividir los espectros correspondientes a tejido sano o con tejido
neoplasico benigno. La reduccion de dimensionalidad de los
espectros se realizo con el Analisis de Componentes Principales
(APC) y para la clasificacion utilizamos Maquinas de Soporte
Vectorial (MSV). Se presentan los resultados obtenidos al
clasificar el conjunto de datos que presenté mayor separabilidad
entre clases (sanos y CaMa), se alcanz6 en promedio una
sensibilidad superior al 74% y especificidad mayor al 85% lo
que sugiere la viabilidad técnica de la EIM para diferenciar el
cambio en la conductividad eléctrica del tejido cancerigeno.

Palabras clave— Andlisis de Componentes Principales,
Cancer de mama, Espectroscopia de Induccion Magnética, k-
means, Maquinas de Soporte Vectorial.

I. INTRODUCCION

El Cancer de Mama (CaMa) es el tipo de cancer mas
comun a nivel mundial y es la principal causa de muerte en
mujeres debido a una neoplasia en paises en vias de desarrollo
como México [1]. La Espectroscopia de Induccion Magnética
(EIM), es un procedimiento no invasivo que permite medir
sobre la superficie tisular los cambios de impedancia a
diferentes frecuencias, el cambio de conductividad presenta
variaciones en relacion con las caracteristicas eléctricas de los
diferentes tejidos. En estudios anteriores, se propuso la
utilizacion de mediciones de bioimpedancia a través de
campos magnéticos aplicados a multiples frecuencias como
una técnica alternativa para la deteccion de cancer de mama
de manera no invasiva.

La Escuela Militar de Graduados de Sanidad (EMGS),
disefi®¢ un prototipo portatil que utiliza la técnica de
Espectroscopia de Induccion Magnética (EIM), como
alternativa para detectar neoplasias en tejido mamario de
manera no invasiva. Los resultados preliminares de su
evaluacion clinica indicaron que existen diferencias
estadisticamente significativas en frecuencias altas en el

rango de los 10 MHz. Se determind que el incremento en el
corrimiento de fase inductivo debido al fendmeno conocido
como dispersion Befa tiene el potencial para detectar
condiciones patoldgicas del tejido mamario asociadas con el
cancer [2] y [3].

Estudios recientes en el campo de aprendizaje de
maquina han planteado diferentes métodos para la
clasificacion de senales biomédicas, M.R Daliri [4]. Propuso
la clasificacion para deteccion de cancer usando Maquinas de
Soporte Vectorial (MSV) y Maquinas de Aprendizaje
Extremo (MAE), J. Estrela da Silva, J. P. Marques de Sa y J.
Jossinet [5]. Proponen la clasificacion de tejido mamario
mediante Espectroscopia de Impedancia Eléctrica (EIE)
utilizando Analisis Discriminante Lineal (ADL). El objetivo
de este trabajo es encontrar conjuntos especificos de datos de
Corrimiento de Fase Inductivo (CFI) y de Ganancia de
Corriente Inducida (GCI), obtenidas por el dispositivo
prototipo, que permitan diferenciar condiciones tisulares
asociadas con el CaMa utilizando algoritmos de aprendizaje
de maquina como lo son k-means, Maquinas de Soporte
Vectorial (MSV) y el Anélisis de Componentes Principales
(ACP) para la reduccion de dimensionalidad.

II. METODOLOGIA

1) Diseiio Experimental: el espectrometro inductivo
portatil mide el CFI y la GCI en cada glandula mamaria, en
136 frecuencias logaritmicamente espaciadas en el ancho de
banda de 0.001-100 MHz. Estos datos reflejan las
perturbaciones que experimenta un campo magnético en
relacion con la conductividad del tejido en que se induce.

Conformamos una base de datos de CFI y GCI,
seleccionamos de manera aleatoria 895 pacientes femeninas
quienes participaron de manera voluntaria en el experimento,
previa autorizacién de consentimiento informado. Las
mediciones obtenidas a través del espectrometro inductivo de
las pacientes que participaron en el estudio se dividieron de
acuerdo al resultado histopatolégico en dos grupos: de
Control y CaMa, como se describe en la Tabla 1.

TABLA 1.
GRUPOS EXPERIMENTALES
Total de Mediciones de CFI Mediciones de GCI
pacientes (2 por paciente) (2 por paciente)
1,790 1,790
895 Control CaMa Control CaMa
1,665 125 1,665 125
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De acuerdo con la informacién mostrada en la Tabla 1, el
grupo de Control corresponde al 93% del total de datos en
contraste con el 7% restante (CaMa).

Con el fin de evidenciar las caracteristicas mas
importantes de los espectros y minimizar o neutralizar
aquellas mediciones que no contribuyen al andlisis
experimental se utilizd6 como vector de referencia la media
muestral correspondiente a 30 mediciones sin la presencia de
tejido tanto de CFI como de GCI.

2) Estandarizacion: se utilizo este método inicial para
eliminar frecuencias en donde las mediciones de induccion
magnética permanecen constantes con o sin tejido mamario.
En (1) se define matematicamente este proceso. Obtuvimos
el valor absoluto de la diferencia entre el vector de referencia
y los espectros de CFI y GCI. En la Fig.1, se observan las
gréficas de los espectros estandarizados.

xén) = |vg — x| )

xé") = Espectro estandarizado {n|n = 1,2,3, ...,1665}.
x™ = Espectro original {n|n = 1,2,3, ...,1665}.
vg = Vector de referencia.

3) Eliminacion de mediciones no significativas: para el
caso de los espectros estandarizados de CFI eliminamos 32
de 136 frecuencias quedando como resultado final 104
frecuencias en donde el valor absoluto fue distinto de cero.
Para el caso de los espectros de GCI eliminamos bajo el
mismo criterio 48 frecuencias por lo que el resultado final en
este caso fue de 88 frecuencias de medicion.

4) Agrupamiento de espectros mediante el algoritmo k-
means: el algoritmo k-means [6]. Es un método que dividio
automaticamente a los grupos de control en 3 regiones (k=3).

o .2 3 ()
{ )

Dado el conjunto X donde Xp 3 Xp W Xp e, Xp

representan los espectros estandarizados del grupo de control,
es dividido en subgrupos “clusters”, mediante un
procedimiento iterativo que comienza seleccionando un
centroide de manera aleatoria asignandole los datos mas
cercanos, en (2) se indica este procedimiento.

cD = j que minimiza ”xén) - u]-” 2)

¢ = indice del centroide mas cercano a x™.
xé") = Espectro estandarizado {n|n = 1,2,3, ...,1665}.
u; = valor del j' centroide.

Con base en la ecuacion anterior se realizaron 100
iteraciones recalculando los centroides en cada ciclo
basandose en el conjunto de datos previamente agrupado,
dada la asignacion de cada elemento x{¥ a un centroide, el
algoritmo redefine para cada centroide, la media de los puntos
que fueron asignados a éste como se indica en (3).

1
Ui = IC—kIZieck xP (3)

W, = media de los puntos asignados al centroide k.
C, = grupo de elementos asignados al centroide k.
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Fig. 1. Espectros estandarizados, (a) CFIL, (b) GCL

5) Clasificacion de espectros de CFI y GCI utilizando
ACP y MSV: se seleccionaron los subgrupos de CFI y GCI en
donde existio mayor diferencia estadistica respecto al grupo
de CaMa, los espectros fueron procesados a través del ACP
antes de ser sometidos al clasificador. EIl ACP es una técnica
matematica de reduccion de dimensionalidad, bajo esta
técnica se insertaron en un subespacio lineal de menor
dimensionalidad las mediciones de CFI (correspondientes a
104 frecuencias) y de GCI (correspondientes a 88
frecuencias), dicho subespacio describio tanto como fue
posible la varianza de los datos, esto se logr6 al encontrar una
base lineal en donde la cantidad de varianza fue la maxima
[7].

Se diseid un clasificador mediante MSV utilizando un
conjunto para entrenamiento y uno de prueba. En la etapa de
entrenamiento se gener6 un hiperplano que dividio el grupo
de datos positivos (CaMa), del conjunto de datos negativos
(sanos), este algoritmo seleccioné el limite maximo en el
espacio de caracteristicas entre los dos conjuntos [8].
Posteriormente se evalud el clasificador con el conjunto de
prueba. Para entrenar el clasificador se utiliz6 MSV con
kernel de funcién de base radial Gaussiana, cuya expresion
matematica se define en (4).

K (xi,%;) = exp (—V”xi - xj||2) )

X = ejemplo de entrenamiento
1

= — donde ¢? es la varianza
V=207

||xl- - Xj||2 = distancia euclidea al cuadrado

6) Criterios de medicion de desemperio: se selecciond
de manera aleatoria el 50 y 40% del total de datos para la
etapa de prueba y se realiz6 cada experimento 100 veces. La
exactitud se calcula considerando la proporcién entre las
muestras verdaderamente clasificadas y el numero total de
muestras, la sensibilidad es la proporcion entre los casos
detectados como positivos y el total de casos positivos y la
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especificidad es la proporcion entre los casos detectados
como negativos y el total de casos verdaderamente negativos.

III. RESULTADOS

Los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo k-means,
al grupo de control se muestran en la Fig. 2, se realizaron 30
iteraciones a fin de confirmar que los datos se agruparan de
la misma forma y de manera constante debido a que el
algoritmo selecciona aleatoriamente el centroide inicial.

En la Fig. 3, se muestran graficamente el vector promedio
de un conjunto especifico de datos, definido como “subgrupo
37, el cual se discrimina facilmente respecto al vector
promedio del grupo de CaMa, siendo mas evidente en altas
frecuencias. De acuerdo con lo observado en la Fig. 3, se
realizd la prueba t-student en las frecuencias de campo
magnético en donde se encontré mayor distancia entre los
grupos, las Tablas 2 y 3 muestran diferencias
estadisticamente significativas en estas frecuencias.

Respecto a la clasificacion realizada mediante MSV, Las
graficas de las Figs. 4 y 5, muestran la sensibilidad y
especificidad alcanzadas por el clasificador de espectros de
CFI, se consider6 mostrar uUnicamente los resultados
obtenidos utilizando el 40% de los datos para prueba ya que
se observo menor desviacion estandar. Se realizaron pruebas
experimentales con 30 componentes principales, la
sensibilidad se mantuvo constante en un promedio del 70%,
y la especificidad en un promedio del 90%.
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Fig. 2. Subgrupos obtenidos después de 30 iteraciones al aplicar el
algoritmo k-means, (a) CFIL, (b) GCI.
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Fig. 3, Comparacion de los vectores promedio del subgrupo 3 y el grupo
CaMa (a) CFI, (b) GCL

TABLA 2.
T-STUDENT PARA MUESTRAS INDEPENDIENTES (CFI)
Media Media
KHz Subgrupo 3 t-value fd P
Control CaMa
1 2.810 4858 -5.4586 152.84 1.90E-07
1.089 3.576 5.370 -4.8029 185.74 3.21E-06
1.2915 2.733 4399 -4.8383 190.64 2.69E-06
1.4065 2.285 4.836 -6.9838 156.04 7.80E-11
1.5317 2.439 5.800 -8.4154 148.78 3.00E-14
1.6681 2.678 6.091 -9.3609 158.84 <2.2e-16
1.8165 3.157 5.689  -9.1696 199.27 <2.2e-16
14065.272 3.864 18.516  -12.504 146.21 <2.2e-16
27825.594 11.245 30.001  -21.599 196.51 <2.2e-16
TABLA 3.
T-STUDENT PARA MUESTRAS INDEPENDIENTES (GCI)
Media Media
KHz Subgrupo CaMa t-value fd P
3 Control
1.817 0.941 1.610 -12.858 152.87 <2.2e-16
1.978 0.732 1.639 -13.401 138.66 <2.2e-16
2.154 0.613 1.519  -12.823 132.69 <2.2e-16
2.346 0.551 1.357 -12.004 130.38 <2.2e-16
2.555 0.515 1.241  -11.639 130.06 <2.2e-16
2.783 0.509 1.170  -11.601 130.65 <2.2e-16
3.030 0.569 1.183  -11.456 131.59 <2.2e-16
12.915 0.731 1.563  -12.693 13599 <2.2e-16
5054.797 0.829 4.610 -11.661 126.15 <2.2e-16
5504.790 4.141 7.401 -14.54 158.28 <2.2e-16

Las graficas de la Fig. 6 y 7, muestran el comportamiento
del clasificador de GCI, utilizando los mismos criterios. Se
obtuvieron idénticos porcentajes de sensibilidad 'y
especificidad (70% y 90% respectivamente).

La Tabla 4, muestra los resultados promedio obtenidos
por los clasificadores después de 100 iteraciones, en el caso
de los espectros de CFI se requieren unicamente 3
componentes principales, lo que reduce el tiempo de
procesamiento. Los mejores resultados para los datos de GCI
se obtuvieron con 24 componentes principales.
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Fig. 4, Sensibilidad del clasificador de CFI y 40% de datos para prueba.
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Fig. 5, Especificidad del clasificador de CFI y 40% de datos para prueba.
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Fig. 7. Especificidad del clasificador de GCI y 40% de datos para prueba.

IV. DISCUSION

El analisis y clasificacion de los espectros de CF1'Y GCI
se dividio en 3 etapas: la estandarizacion, la segmentacion del
grupo de control y la clasificacion de los datos. La
estandarizacion en funcion de los vectores de referencia
permitié identificar frecuencias en donde no se producen
cambios en las mediciones ante la presencia de tejido y
enfatizd aquellas en donde existid6 mayor variabilidad. La
segmentacion del grupo de control mediante k-means sirvid
para encontrar un conjunto de datos susceptibles de ser
clasificados, para el caso del CFI correspondio al 16% del
total de datos, mientras que para la GCI fue del 30%. Obtener
la mejor clasificacion de CFI en funcion de 3 componentes
principales implica que es posible reducir a 3 caracteristicas
la informacién contenida en 104 mediciones, las graficas
mostradas en las Figs. 4 y 5 indican que no hay un cambio
sustancial en la clasificacion al incrementar el nimero de
componentes, esto se debe a que en una region tridimensional
se puede definir la maxima varianza entre las 2 clases, una
condicion distinta se observa en el caso de la GCI, a pesar de
que la sensibilidad se mantiene en un promedio del 70%, la
mejor clasificacion y menor desviacion estandar se
obtuvieron con 24 componentes principales como se observa
en la Fig. 6, la desviacion estandar en este caso fue la que
defini6 la seleccion de componentes principales, esto no
produjo un cambio importante en la especificidad como se
muestra en la Fig. 7. Los resultados de las Tablas 2 y 3
indican que las mediciones de induccion magnética tienden a

TABLA 4. '
MEJORES RESULTADOS DE CLASIFICACION
CFI
Método Exactitud (%) Sensibilidad (%)  Especificidad (%) CP
PCA 82.2+3 74.7+5 85.7+4 3
GCI
PCA 87.242 76.2+5 89.9+ 3 24

diferenciarse entre el grupo de Control y CaMa a bajas
frecuencias (alrededor de los 2 kHz.) y a altas frecuencias (5,
14 y 27 MHz.), debido probablemente a los fenémenos
conocidos como dispersiones dieléctricas Alpha y Beta. Se
corrobord lo expuesto en [3], al encontrar diferencias
estadisticamente significativas en el CFI en la frecuencia de
14.06 MHz. La clasificacion mediante MSV permitio obtener
una sensibilidad promedio del 74% y especificidad del 85%.

V. CONCLUSION

Al combinar diversas técnicas de aprendizaje de maquina
para el analisis y clasificacion de los espectros de CFI y GCI
se comprobd que la EIM tiene viabilidad técnica para detectar
condiciones patologicas en la glandula mamaria asociadas
con el cancer de mama. Los datos que permitieron alcanzar
una sensibilidad del 74% constituye una base fundamental
para observar el comportamiento de la induccidén magnética
en este oOrgano, sin embargo, se requiere de un estudio
riguroso de los conjuntos de datos ya obtenidos que sirva para
extraer y seleccionar caracteristicas especificas que permitan
generalizar los resultados obtenidos en este trabajo.
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