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Resumen

Mundialmente el cancer afecta en gran proporcién a la nifiez, en el 2020 se
reportaron a nivel mundial mas de 400 mil casos nuevos de leucemias, siendo el
cancer mas frecuente en la nifiez. En Perd, el Instituto Nacional de Enfermedades
Neoplasicas, realizé un informe estadistico de los pacientes que residen en Lima
Metropolitana entre los afios 2010 y 2012, donde se reportaron 1604 pacientes
diagnosticados con leucemia, representando mas del 40% de todas las neoplasias.
La influencia del aprendizaje automatico en la medicina ha sido muy importante hoy
en dia, siendo aplicado para diagnosticar diferentes enfermedades, destacando
entre ellas el diagndstico de diferentes tipos de cancer. La eleccion de los
algoritmos de clasificacion a implementar se realizé mediante una revision de la
literatura cientifica, donde se seleccionaron los algoritmos Regresion logistica y
Arboles de decision por haber obtenido mejores resultados de exactitud. Los datos
utilizados para desarrollar la presente investigacion se obtuvieron del Hospital
Regional Docente “Las Mercedes”, siguiendo criterios de inclusion y exclusion se
recolectaron 75 datos de pacientes diagnosticados con tipos de leucemia infantil.
Posteriormente, se considerod utilizar 60 datos de pacientes que representa el 80%
para realizar el entrenamiento y 15 datos de pacientes que representa el 20% para
las pruebas. La evaluacion del desempefio de los algoritmos de clasificacion se
realiz6 mediante la matriz de confusion. Los resultados mostraron que el algoritmo
de clasificacion Arboles de decision obtuvo una exactitud de 100%, precision 100%,
especificidad 100%, F1 Score 100% y tiempo de respuesta de 0.02 segundos,
mientras que el algoritmo de clasificacion Regresion logistica obtuvo una exactitud
de 93.3%, precision 92.9%, sensibilidad 100%, F1 Score 96.3% y un tiempo de
respuestas de 0.05 segundos. La comparacion de los resultados obtenidos mostro
que el algoritmo de clasificacion Arboles de decision, es el mejor para diagnosticar
los tipos de leucemia infantil, considerando el desempefo obtenido al evaluarse

todos los indicadores propuestos en esta investigacion.

Palabras Clave: Aprendizaje supervisado, Leucemia infantil, Arboles de decision,

Regresion logistica, Algoritmos de clasificacion, Prediccion, Diagnéstico.



Abstract

Worldwide, cancer affects a large proportion of children; in 2020, more than 400
thousand new cases of leukemia were reported worldwide, being the most frequent
cancer in childhood. In Peru, the National Institute of Neoplastic Diseases,
conducted a statistical report of patients residing in Metropolitan Lima between 2010
and 2012, where 1604 patients diagnosed with leukemia were reported,
representing more than 40% of all neoplasms. The influence of machine learning in
medicine has been very important nowadays, being applied to diagnose different
diseases, highlighting among them the diagnosis of different types of cancer. The
choice of the classification algorithms to be implemented was made through a
review of the scientific literature, where the algorithms Logistic Regression and
Decision Trees were selected for having obtained better accuracy results. The data
used to develop the present research were obtained from the Hospital Regional
Docente "Las Mercedes", following inclusion and exclusion criteria, 75 data were
collected from patients diagnosed with types of childhood leukemia. Subsequently,
it was considered to use 60 patient data representing 80% for training and 15 patient
data representing 20% for testing. The evaluation of the performance of the
classification algorithms was performed using the confusion matrix. The results
showed that the classification algorithm Decision Trees obtained an accuracy of
100%, precision 100%, specificity 100%, F1 Score 100% and response time of 0.02
seconds, while the classification algorithm Logistic Regression obtained an
accuracy of 93.3%, precision 92.9%, sensitivity 100%, F1 Score 96.3% and a
response time of 0.05 seconds. The comparison of the results obtained showed that
the classification algorithm Decision Trees is the best for diagnosing the types of
childhood leukemia, considering the performance obtained when evaluating all the
indicators proposed in this research.

Keywords: Supervised learning, Childhood leukemia, Decision trees, Logistic

Regression, Classification Algorithms, Prediction, Diagnosis.
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INTRODUCCION
1.1.Realidad Problemaética.

Mundialmente el cancer afecta en gran proporcion a la nifiez, en el 2020 se
reportaron a nivel mundial méas de 400 mil casos nuevos de leucemias, siendo
el cancer mas frecuente en la nifiez. Hoy en dia existen diversos mecanismos
gue permiten mejorar la supervivencia de los pacientes, en un estado temprano
de la enfermedad, siendo muy importante que sea detectada de manera
correcta para brindar un tratamiento adecuado y lograr la curacion de los
pacientes. (Organizacién Mundial de la Salud, 2021)

En Perd, el Instituto Nacional de Enfermedades Neoplasicas (INEN) realizé un
informe estadistico de las enfermedades con mas alto indice de mortalidad de
los pacientes que residen en Lima Metropolitana. Los periodos considerados
son entre 2010 y 2012. Se detalla que en los afios antes mencionados se
reportaron 1604 pacientes diagnosticados con leucemia, donde se precisa que
de todas las neoplasias que se diagnéstica en menores de edad, la leucemia
representa mas del 40% del diagndstico general. (INEN, 2016)

La leucemia es el cancer mas comun en los nifios, siendo los tipos de leucemias
Linfoblastica Aguda (LLA) y la leucemia mieloide aguda (LMA) las mas
frecuentes. Es de suma importancia brindar un buen diagndstico en un estado
temprano de la enfermedad para lograr altas tasas de curacion. Segun reportes
del Ministerio de Salud, en el Peru, los pacientes tienen entre un 35% y 45% de
probabilidad de tener un tratamiento temprano de la enfermedad. (Ministerio de
Salud, 2017)

El aprendizaje automatico es un aliado perfecto dentro de las organizaciones e
instituciones innovadoras que sacan provecho de sus datos como fuente activa
de conocimiento. Se pueden utilizar los datos para ser entrenados y evaluados
por distintas técnicas, con la finalidad de evaluar cual técnica puede ser mas

precisa y eficiente evaluando los datos. (Hurwitz & Kirsch, 2018)



La influencia del aprendizaje automético en la medicina ha sido muy importante
hoy en dia, siendo aplicado en la prediccion y diagndstico de diferentes
enfermedades, destacando entre ellas el diagnostico de diferentes tipos de
cancer, siendo esta enfermedad una de las mayores causas de muerte en el
mundo, donde el mayor interés es la deteccion en un estado inicial, siendo
fundamental para que el paciente logre un tratamiento oportuno y adecuado.
(Muller & Guido, 2017)

Alvarez Vega, Quirés Mora, & Cortés Badilla, (2020) precisaron que los temas
asociados de medicina se han tornado aiin mas complejos en los ultimos afios,
contemplando un alto volumen de datos para resolver distintos casos de alta
complejidad. Siendo de mucha necesidad contar con una herramienta de apoyo
para la decision médica que excede la capacidad de la mente humana. Utilizar
el aprendizaje automatico es una alternativa de solucion, ya que utilizando
distintas técnicas se podrian construir herramientas de apoyo a la decision
médica y de esta manera disminuir el tiempo en el diagnoéstico de

enfermedades.

Existen varios factores que producen un retardo en la decisibn médica para
diagnosticar a un paciente con un tipo de leucemia, ante una sospecha de la
enfermedad el médico debe en la mayoria de casos tener una amplia
experiencia para acertar en un diagndstico temprano de la enfermedad sin la
necesidad de realizar otras pruebas adicionales, considerando que lo antes
mencionado solo es una presuncién, mas no podria ser suficiente para dar un
diagnéstico exacto y preciso de la enfermedad. Necesariamente el médico tiene
que recurrir a otros tipos de exdmenes que permiten brindar informacion
profunda y detallada del paciente. Entre estas pruebas la mas comun es realizar
un hemograma completo al paciente, de esta manera el médico podra observar
los detalles que le apoyaran a tomar una decision final en el diagndstico. En
algunos casos se necesitara de pruebas mas profundas como un aspirado de

médula 6sea. (Ministerio de Salud, 2017)



Se puede hacer uso de diversos algoritmos de clasificacién utilizando el
aprendizaje supervisado para diagnosticar el cancer. En el aprendizaje
automatico se pueden aplicar algoritmos de clasificacion de tipo aprendizaje
supervisado. Estos algoritmos tienen una particularidad, utilizando un dataset
son entrenados y evaluados, de esa manera se determina su desempefio y se
puede elegir el mejor en el diagnostico de una enfermedad. (Hurwitz & Kirsch,
2018)

1.2.Trabajos previos.

Ara, Das, & Dey, (2021), realizé la investigacion, Malignant and Benign Breast
Cancer Classification using Machine Learning Algorithms, en Pakistan. Tuvo
como problematica, la identificacion temprana del tipo de tumor benigno o
maligno del cdncer de mama, por lo cual tuvieron que evaluar el rendimiento de
los algoritmos de clasificacién para clasificar el cancer maligno y benigno. Por
esta razon utilizaron un dataset, que se recopilé del repositorio de UCI, para
posteriormente analizar el dataset y evaluar el rendimiento con varios algoritmos
de clasificacion, con la finalidad de predecir el cancer de mama. Utilizaron el
algoritmo Support Vector Machine, K-Nearest Neighbors, Logistic Regression,
Decision Tree, Naive Bayes y Random Forest. Para clasificar el cancer en
benigno y maligno, utilizaron una matriz de confusion, de esta manera verificar
el rendimiento y precision de los algoritmos, posteriormente realizaron una
comparacion para encontrar el mas adecuado. Los resultados obtenidos
indicaron al algoritmo Random Forest y Support Vector Machine como los que
superan a otros clasificadores con una precision del 96.5%, mientras que
Logistic Regression muestra un 94.4%, KNN obtuvo 95.8%, Decision Tree
95.1% y Naive Bayes 92.3%. Estos clasificadores se pueden utilizar para
construir un sistema de diagnéstico automatico, para el diagnostico preliminar

del cancer de mama.

Hsu, Chen, Lin, Jiang, Zhang, Hao & Chung (2021), realiz6é la investigacion,
Effective multiple cancer disease diagnosis frameworks for improved healthcare

using machine learning, en Estados Unidos. Tuvieron como problemética,
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reducir las caracteristicas y seleccionar las mas o6ptimas para el sistema
propuesto. Por esta razén, propusieron un modelo de funciones que estuvo
basado en el aprendizaje automatico con el proposito de mejorar el rendimiento
predictivo, utilizaron datos del repositorio de Irvine de la Universidad de
California, donde accedieron a conjunto de datos de cancer de mama, cuello
uterino y pulmon, los que se utilizaron para el estudio experimental, utilizaron
algoritmos de aprendizaje supervisado para realizar el entrenamiento y
validacion, usaron la validacion cruzada de 10 veces evaluando la accuracy, f-
score, precision y recall. El algoritmo GA-CFS propuesto obtuvo una precision
de 99.62%, 96.88%, 98.21% respectivamente. Los métodos computacionales
cada vez tienen mas protagonismo en el campo de la medicina y pueden brindar

soluciones para diversos sistemas complejos.

Patil Babaso, Mishra & Junnarkar (2020), realizaron la investigacion, Leukemia
Diagnosis Based on Machine Learning Algorithms, en la India. Tuvieron como
problematica, diagnosticar la leucemia a partir de imagenes en color de frotis de
sangre tefidos, donde tuvieron que procesar y segmentar las imagenes para la
extraccion de caracteristicas y clasificar si el paciente esta afectado con
leucemia, usaron las técnicas de extraccion de caracteristicas con fines de
preprocesamiento. Por esta razoén, utilizaron algoritmos de clasificacion
supervisados y no supervisados con la finalidad de obtener la mejor precision,
para ello utilizaron Support Vector Machines, k-Nearest Neighbour, Neural
Networks, Naive Bayes y Deep Learning. Se obtuvo como resultado de precision
gue el algoritmo Support Vector Machines alcanzé el 92%, k-Nearest Neighbour
80%, Neural Networks 93.7%, Naive Bayes 80.88% y Deep Learning obtuvo el
mejor resultado con una precision del 97.78%. Los algoritmos de Machine
Learning estan siendo muy utilizados para diversos casos de estudio con la

finalidad de mejorar el tratamiento administrado a los pacientes.

El-Shair, Sanchez-Pérez, & Rawashdeh, (2020), realizdé la investigacion,
Comparative Study of Machine Learning Algorithms using a Breast Cancer
Dataset, en Estados Unidos. Tuvieron como problematica, evaluar el conjunto

de datos utilizado ya que tenia un valor relativamente alto de caracteristicas,
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gue puede resultar complicado en algunos modelos, para ello tuvieron que
aplicar la seleccion de caracteristicas que para estos casos puede resultar vital,
dividieron los datos en entrenamiento y prueba. Por esta razon, utilizaron el
dataset de diagndstico de cancer de mama de Wisconsin, para entrenary probar
los diferentes modelos de clasificacion, luego se comparan entre si, utilizando
diferentes métricas de clasificacion para identificar los modelos mas sélidos y
precisos, dividieron el dataset en 80% entrenamiento y 20% para prueba final,
el dataset de entrenamiento utilizaron la validacién cruzada para garantizar un
modelo preciso y utilizaron varias métricas diferentes para analizar el
rendimiento de los modelos. Se obtuvo como resultado que el algoritmo Logistic
Regression obtuvo en precision un 97% y Naive Bayes 93%. Para futuros
trabajos se pueden implementar mas algoritmos de clasificacion y hacer uso de

mas meétricas para evaluar su desempefio.

Preethi & Dharmarajan, (2020), realizé la investigacion, Diagnosis of chronic
disease in a predictive model using machine learning algorithm, en India.
Tuvieron como problematica, seleccionar las caracteristicas criticas para
diagnosticar enfermedades cronicas, tuvieron que evaluar el rendimiento en
funcién de varias métricas mediante una matriz de confusion, el criterio de AUC
y tiempo en el procesamiento. Por esta razon seleccionaron las caracteristicas
criticas para diagnosticar enfermedades crénicas, utilizando el método de filtro
como el coeficiente de correlacion, chi-cuadrado fue utilizado en el dataset de
la enfermedad renal crénica con base en el método de seleccion de
caracteristicas que se aplican para clasificar, para la prediccion aplicaron la
matriz de confusion utilizando diversas métricas como Precision, Sensibilidad y
Especificidad. Los resultados obtenidos mostraron que el algoritmo Support
Vector Machine usando la seleccion chi-cuadrado, ofrece la mayor precision con
98.3% en enfermedades cronicas de rifidn, precision de 98.7% en diabetes y
precision de 89.9% en enfermedades cronicas del corazén. Las enfermedades
cronicas son consideradas de alto riesgo debido al desconocimiento en dicha
enfermedad en una etapa temprana, es importante el diagnostico temprano para

tratar al paciente con los medicamentos adecuados, el clasificador SVM tuvo
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mejor precision en la prediccion de las enfermedades cronicas en comparacion
de otros algoritmos.

Arora, Som, & Rana, (2020), realiz6 la investigacion, Predictive Analysis of
Machine Learning Algorithms for Breast Cancer Diagnosis, en India. Tuvieron
como problematica, Comparar diversos algoritmos de aprendizaje supervisado
donde se exigia que aplicaran ciertas bibliotecas de Python como numpy,
pandas, matplotlib, csv y math, se usaron para entrenar el conjunto de datos,
dividir los datos y luego comparar los resultados con los datos de prueba. Por
esta razon utilizaron el dataset de Wisconsin y se dividié sobre la base del 80%
al 20%, se utilizaron datos del 80% en los cinco algoritmos, estos fueron
Random Forest, Naive Bayes, Support Vector Machine, Decision Tree y K
Nearest Neighbor. Mientras que el 20% de las pruebas se utilizaron para
comparar el dataset de entrenamiento, se compararon los algoritmos de
acuerdo a su precision y las caracteristicas implementadas como parametros.
Los resultados mostraron que Random Forest obtuvo en precision 96.49%, por
lo tanto, se desempefid mejor entre los otros algoritmos utilizados y K Nearest
Neighbor fue el segundo algoritmo con mejor desempefio con 95.61% de
precision. También hay diferentes investigaciones donde sobresalen mejor otros
algoritmos de aprendizaje supervisado, esto ayudard a analizar mejor estas

técnicas.

Sengar, Gaikwad, & Nagdive, (2020), realizé la investigacion, Comparative
Study of Machine Learning Algorithms for Breast Cancer Prediction, en India.
Tuvieron como problematica, seleccionar solo 426 entradas de las 570 entradas
del conjunto de datos para entrenar los modelos, también necesitaron los datos
restantes para probar la prediccion, los algoritmos fueron implementados en
Python y utilizaron bibliotecas de aprendizaje automatico. Por esta razon utilizo
el conjunto de datos de alrededor de 570 entradas de datos y 32 atributos, estos
datos fueron entrenados para predecir si el cancer es maligno o benigno, se
seleccionaron solo 550 muestras de entradas de datos para entrenar y se uso
el resto para evaluar, el preprocesamiento de datos se realizd con la conversion
de los datos, caracteres en datos enteros y la eliminacién de datos innecesarios,

seleccionaron funciones de definicibn de correlaciones de caracteristicas con
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funciones y figuras like pair plot y mapa de calor, utilizaron dos modelos
propuestos el algoritmo de Logistic Regression y Decision Tree. Los resultados
obtenidos indicaron que Decision Tree tiene en precision 95.10% y Logistic
Regression 94.40%. El algoritmo Decision Tree es el mas adecuado entre los
dos algoritmos comparados para predecir el cancer de mama, sin embargo, se
recomienda evaluar el conjunto de datos con otros algoritmos de aprendizaje
automatico para determinar cual es el mejor en la prediccion del cancer de

mama.

Sujatha & Mahalakshmi, (2020), realiz6 la investigacién, Performance
Evaluation of Supervised Machine Learning Algorithms in Prediction of Heart
Disease, en India. Tuvieron como problematica, comparar los algoritmos de
clasificacion supervisados con un dataset de pacientes diagnosticados con
enfermedades cardiacas. Utilizando el dataset, evaluaron los algoritmos de
clasificacion supervisados de acuerdo a varias métricas. Por esta razon
utilizaron el dataset de enfermedades cardiacas de la base de datos kaggle con
python 3.7, evaluaron el rendimiento de los algoritmos en funcion de las métricas
Exactitud, Precision, puntuacién F1 y AUC, su dataset tiene 303 registros con
14 atributos, dividiéndolos en datos de entrenamiento y prueba. El 30% de los
registros, es decir, 91 registros, se utilizaron para pruebas y los 212 registros
restantes para entrenamiento, utilizaron una matriz de confusion con la finalidad
de describir que algoritmo de clasificacién tiene mas rendimiento. Los resultados
mostraron que Random Forest obtuvo mas precisiobn en comparacion con otros
algoritmos de aprendizaje automatico supervisados con 88.89%, Support Vector
Machine 85.42%, Naive Bayes 86.95%, Logistic Regression 82%, Decision Tree
82.97% y K Nearest Neighbors 75.51%. Los modelos no tuvieron problema para
predecir las enfermedades cardiacas con un conjunto de datos pequefio, sin
embargo, se pueden utilizar mas datos y otros algoritmos para predecir
enfermedades cardiacas, con la finalidad de construir un modelo de prediccion

confiable y preciso.

Mahmood, Shahid, Bakhshi, Riaz, Ghufran & Yaqoob, (2020), realiz6 la

investigacién, ldentification of significant risks in pediatric acute lymphoblastic
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leukemia (ALL) through machine learning (ML) approach, en Pakistdn. Tuvo
como problemética, determinar la importancia de las variables clinicas y
fenotipicas, asi como las condiciones ambientales que pueden identificar las
causas subyacentes de la Leucemia linfoblastica aguda (LLA) infantil. Por lo cual
incluyeron a cincuenta pacientes pediatricos quienes fueron diagnosticados con
LLA siguiendo sus criterios de inclusion y exclusion, usaron también variables
clinicas compuestas por los resultados de bioquimica sanguinea, donde
utilizaron cuatro algoritmos de machine learning supervisados, Arboles de
Clasificacién, Random Forest, Gradient Boosted Machine, Arbol de Decisién
C5.0y realizaron la validacion cruzada. Los resultados obtenidos mostraron que
los arboles de clasificacion y regresion (CART) proporciond el mejor y mas
completo ajuste para el conjunto de datos, obteniendo una precision de 99.83%,
error de 0.17%, el algoritmo Arbol de Decisién C5.0 obtuvo una precision de
98.6%, Random Forest obtuvo 94.44% y Gradient Boosted Machine obtuvo
95.61%. Los algoritmos utilizados fueron aplicados eficientemente para

proporcionar el mejor prondéstico y brindar un mejor tratamiento.

Gunaydin, Glinay, & Sengel, (2019), realiz6 la investigacion, Comparison of
Lung Cancer Detection Algorithms, en Turquia. Tuvieron como problemética,
Comparar diversos algoritmos de aprendizaje automatico, tanto después del
preprocesamiento como sin preprocesamiento de las imagenes, evaluaron el
rendimiento en funcion a varias métricas utilizando una matriz de confusion. Por
esta razon utilizaron la base de datos de imagenes digitales estandar de la
Sociedad Japonesa de Tecnologia Radioldgica (JSRT). Las imagenes se
etiquetan como ausencia o presencia de un nédulo en el pulmén, etiquetando
154 imagenes como con nédulo y 93 imagenes se etiquetan como sin nédulo,
las imagenes se guardan como una matriz de 2048 * 2048 y cada dato es de 2
bytes, el dataset se divide en dos partes, dataset para entrenar y dataset para
pruebas de la clasificacién, el 70% de los datos se utilizo para entrenar y el 30%
para la prueba, eligiendo aleatoriamente del conjunto de datos, los algoritmos
utilizados fueron K-Nearest Neighbors, Support Vector Machines, Naive Bayes,
Decision Trees y Atrtificial Neural Networks. Los resultados obtenidos mostraron

gue el algoritmo Artificial Neural Networks obtuvo mejor resultado con un
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82,43% de precision después del procesamiento de imagenes y Decision Tree
proporciona el mejor resultado con un 93,24% de precisidén sin procesamiento
de imagenes. EI método mas utilizado para evaluar el rendimiento de modelos
derivados en el dataset de aprendizaje automatico, es una matriz de confusion,
sin embargo, se podrian haber aplicado varios métodos de eliminacion de ruido

para obtener una mayor precision.

Chand & Vishwakarma (2019), realizaron la investigacion, Leukemia Diagnosis
using Computational Intelligence, en la India. Tuvieron como problematica,
diagnosticar la leucemia a partir de un preprocesamiento de imagenes,
segmentacion de imagenes, extraccion de caracteristicas y clasificacion. Por
esta razén, utilizaron la segmentacion de imagenes con el método de
eliminacion de fondo con extraccion de caracteristicas de las imagenes
segmentadas, luego procedieron a clasificar las imagenes usando el algoritmo
Support Vector Machine (SVM) de aprendizaje automatico y el algoritmo
Maquina de aprendizaje extremo (ELM), las caracteristicas extraidas se
guardaron en un archivo de Excel, luego los datos los dividieron en dos
conjuntos de entrenamiento y prueba en varias proporciones, para evitar el
sobreajuste y el sobre entrenamiento, utilizaron la validacion cruzada de k-fold,
los datos que utilizaron consistié en 12 caracteristicas, de las cuales una es la
etiqueta de clasificacion, las otras once caracteristicas restantes se utilizaron
para entrenar el modelo para la prediccién. Los resultados obtenidos mostraron
que el algoritmo Maquina de aprendizaje extremo (ELM) obtuvo una precision
de 92.24%, mientras que Support Vector Machine (SVM) alcanzé un 86.36%.
La clasificacion fue basada en la segmentacion de imagenes de frotis de sangre

del conjunto de datos ALL-IDB1 que esta disponible publicamente.

Das Mou & Kumar Saha, (2019), realizé la investigacion, A Comprehensive
Study of Machine Learning algorithms for Predicting Leukemia Based on
Biomedical Data, en Bangladesh. Tuvieron como problematica, predecir la
leucemia aplicando diferentes algoritmos predictivos a los cuales se les asigno
trece atributos. Por esta razoén, utilizaron el 70% de datos para el entrenamiento

y el 30% de datos para la prueba, utilizaron el entorno virtual Anaconda, con
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Python 3.7 con varios paquetes de aprendizaje automatico, para la evaluacion
utilizaron la matriz de confusion y calcular la precision de cada algoritmo, de los
cuales utilizaron Decision Tree, KNN, Naive Bayes y SVM, todos los algoritmos
pasaron por el método de validacion cruzada de diez veces. Los resultados
obtenidos muestran que el algoritmo Decision Tree obtuvo una precision de
100%, KNN 97.5%, Naive Bayes 91.5% y SVM 75%. En dicho estudio se
enfocaron principalmente en detectar la leucemia utilizando algunas de las
varias técnicas de aprendizaje automatico, teniendo en cuenta que se pueden

usar técnicas mas avanzadas.

Amrane, Oukid, Gagaoua, & Ensari, (2018), realiz6 la investigacion, Breast
Cancer Classification Using Machine Learning, en Turquia. Tuvieron como
problemética, construir el clasificador del cancer de mama donde necesitaron
nueve caracteristicas que tuvieron que poner cada observacién en una
categoria a la que pertenece para evaluar la precision de dos técnicas de
aprendizaje automatico. Por esta razén, utilizaron el método de clasificacion
binaria mediante dos algoritmos de aprendizaje automético, Naive Bayes (NB)
y knearest neighbor (KNN), el dataset estuvo conformado con nueve
caracteristicas, el fin fue verificar y evaluar los algoritmos donde utilizaron la
validacion cruzada, dividiendo aleatoriamente ente en particiones de 60% para
entrenar datos y 40% para probar los datos. Los resultados obtenidos mostraron
que el algoritmo knearest neighbor (KNN) ofrece la mayor precision (97.51%) y
el algoritmo Naive Bayes (NB) obtuvo (96.19%). El objetivo y desafio de la
clasificacion del cancer de mama es construir clasificadores que sean precisos
y confiables, el algoritmo KNN ofrece la mayor precision, sin embargo, si el

conjunto de datos es mas grande, el tiempo de ejecucion de KNN aumentara.

Sharma, Aggarwal, & Choudhury, (2018), realizé la investigacién, Breast Cancer
Detection Using Machine Learning Algorithms, en India. Tuvieron como
problematica, comparar diversas técnicas de aprendizaje automatico para
detectar el cancer de mama, utilizando un dataset de Wisconsin Diagnosis
Breast Cancer. Por esta razon utilizé el dataset que estaba definido con 569

instancias, 32 atributos y no tenia valores perdidos, luego se seleccionaron las
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variables mas influyentes, para medir el rendimiento se utiliz6 una matriz de
confusion para la clase real, evaluando la Accuracy, Recall, Precision y F1
Score. Los resultados obtenidos mostraron que el algoritmo Random Forest
obtuvo Accuracy 94.74%, Recall 93.65%, Precision 92.18% y F1 Score 92.90%,
knearest neighbor obtuvo Accuracy 95.90%, Recall 90.47%, Precision 98.27%
y F1 Score 94.20%, Naive Bayes obtuvo Accuracy 94.47%, Recall 85.71%,
Precision 88.52% y F1 Score 87.09%. Cada uno de los algoritmos obtuvo una
precision de mas del 94% para determinar si el cancer de mama es benigno o

maligno, donde el algoritmo knearest neighbor tuvo los mejores resultados.

Khuriwal & Mishra, (2018), realizé la investigacion, Breast Cancer Diagnosis
Using Adaptive Voting Ensemble Machine Learning Algorithm, en India.
Tuvieron como problemética, seleccionar las caracteristicas del conjunto de
datos, también conocida como seleccion de atributos para su uso en la
construccion de los modelos, aplicando el método de seleccion de
caracteristicas univariadas para examinar cada caracteristica individualmente y
poder determinar la fuerza de relacion de la caracteristica con la variable de
respuesta. Por esta razon utilizaron un conjunto de datos BCI que tiene 569 filas
y 30 columnas de conjunto de datos, para la parte de experimento, primero
evaluaron las caracteristicas del dataset predeterminado, para seleccionar las
caracteristicas, el método de seleccion de caracteristicas recursivas y usaron
también la validacion cruzada, Implementaron los algoritmos de regresion
logistica y red neuronal individual, luego implementaron el algoritmo Voting
Ensemble para calcular la precision final y para evaluar el desempefio utilizaron
una matriz de confusién. Los resultados obtenidos mostraron que el algoritmo
Voting Ensemble utilizado para calcular la precision final obtuvo como resultado
una precision de 98.50%. En esta investigacion solo utilizaron 16 caracteristicas
del conjunto de datos para realizar el diagndéstico, se pueden aplicar otras
pruebas con otros modelos utilizando otras caracteristicas para determinar si se

puede tener mas precision en el diagndstico.
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1.3. Teorias relacionadas al tema.
1.3.1. Leucemia

Es un cancer de la sangre, por lo tanto, hace que la sangre se enferme. En
la sangre hay tres células principales, eritrocitos, leucocitos y trombocitos.
Los eritrocitos se encargan de transportar el oxigeno, los trombocitos se
encargan de la coagulacion y los leucocitos son las defensas que genera
nuestro sistema inmune. La sangre transporta estos tres grupos celulares,
de esta manera tenemos oxigeno en nuestros tejidos, si hay una herida se
coagula y no se pierde tanta sangre y si hay alguna infeccion, las células de

defensa son las que protegen. (American Cancer Society, 2019)

Estas células estan en la médula 6sea, hay una célula hemocitoblasto que
es muy potencial y precursora de los globulos sanguineos, esta célula da
lugar a dos células muy importantes, las células mieloides y las células
linfoides, son los dos grandes tipos de células que tenemos. Toda célula
linfoide es aquella que genera los glébulos blancos (leucocitos) muy
importantes para el sistema inmune, mientras que las células mieloides van
a dar lugar a los glébulos rojos (eritrocitos) y plaquetas (trombocitos), muy
importantes para el sistema inmune. Cuando hay alguna exposicién como la
radiacion solar, algun quimico, herbicidas o infecciones bacterianas generan
que los cromosomas que estan en las células muten. De esta manera se
inicia una proliferacion exponencial de células inmaduras que desplazan a
las células hematopoyéticas normales, es ahi donde la sangre empieza a ser
disfuncional causando leucemias del tipo mieloide y del tipo linfoide.

(American Cancer Society, 2019)
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Estructura de la sangre humana sana y con leucemia

Sana con leucemia

«® Plaquetas ‘ Globulos Rojo ' Globulos Blancos

Figura 1. Estructura de la sangre humana sana y con leucemia. Fuente:
(AEAL, 2014)

1.3.2. Tipos de leucemia

Existen cuatro principales tipos de leucemia que hay en el mundo, la
Leucemia mieloide aguda (LMA), Leucemia mieloide cronica (LMC),
Leucemia linfoblastica aguda (LLA) y Leucemia linfocitica crénica (LLC). Las
leucemias atacan a todos los grupos de edad, pero hay patologias que
afectan mas a personas mayores y menores de edad. Los tipos de leucemia
linfoblastica aguda y mieloide aguda son las més frecuentes en la infancia.
(American Cancer Society, 2019)

1.3.2.1. Leucemia Infantil

Las leucemias LLA y LMA afectan principalmente a los menores de edad.
Es muy comun por que los genes se estan dividiendo y pueden sufrir
alteraciones. La leucemia en este grupo se presenta mas en pacientes
masculinos que femeninos, siendo de mucha importancia investigar
porque sucede esto, pero aun no hay estudios concretos que respondan
a esta interrogante. Los factores que llevan a contraer leucemia son
varios, entre ellos, la exposicion a quimicos, insecticidas, herbicidas,
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benceno y otros. También existen diversos sintomas como la anemia,
pérdida de peso, pérdida de apetito, debilidad muscular y otros. Estos
signos y sintomas son también comunes en otras patologias, por eso es
necesario el apoyo de radiografias, electrocardiogramas, andlisis de
sangre y otros examenes que puedan ayudar al médico a dar un
diagnoéstico presuntivo de la leucemia en los menores de edad.
(Ministerio de Salud, 2017)

1.3.2.2. Leucemia Linfoblastica Aguda

Es muy comun en el departamento de Pediatria. Consiste en la invasion
de globulos blancos inmaduros, esta invasion se genera en la médula
Osea y llega a alcanzar aproximadamente el 20% de las células totales.
Este tipo de leucemia tiene la capacidad de invadir también otros
organos, como el higado, ganglios linfaticos, bazo y otros. Generalmente
el paciente puede presentar anemia, trombocitopenia y neutropenia.
(AEAL, 2017)

Existen varios sintomas asociados, como la deficiencia respiratoria,
fiebre muy alta, sangrados por efecto que no hay plaquetas en su médula
O0sea, porque estan siendo ocupados por células malignas que son
llamados blastos. También el paciente suele presentar anemia por el
espacio ocupado por las células malignas. Se diagnéstica primero con el
andlisis de sangre, para ver alteraciones en el hemograma, donde se

analiza Leucocitosis, anemia y trombopenia. (Ministerio de Salud, 2017)
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Figura 2. Estructura de sangre humana sana y con LLA. Fuente: (AEAL,
2017)

1.3.2.3. Leucemia Mieloide Aguda

Se manifiesta més en adultos, pero también hay presencia en la infancia.
La célula madre inmadura que se produce puede convertirse en mieloide
o linfoide. Cuando se producen de manera descontrolada los glébulos
blancos anémalos, llamados blastos es cuando se originan y superan en
namero a las células normales. No hay una investigacion que esclarezca
el origen de esta enfermedad. (AEAL, 2014)

Debido a la falta de los glébulos rojos se produce algunos sintomas en
los pacientes. Se encuentra también déficit de plaquetas que producen
hematomas que pueden aparecer en cualquier parte del cuerpo. Para
diagnosticar la leucemia mieloide aguda se tiene que hacer un analisis
de la sangre de la médula Osea, posteriormente se analiza en el
microscopio, donde se identifican las células tumorales, los blastos
mieloides y con ello se identifica el tipo de leucemia. (American Cancer
Society, 2019)
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Figura 3. Arbol Hematopoyético de célula mieloide y linfoide. Fuente:
(Terese Winslow LLC, 2007)

1.3.2.4. Diagndstico de Leucemia Infantil

Para diagnosticar la leucemia en la infancia primero se evaluan diferentes
sintomas que se presentan y manifiestan de manera severa en algunos
casos, de esta manera el médico puede dar un diagndstico presuntivo de
la existencia de la enfermedad. Se considera que la leucemia reemplaza
las células sanas por células malignas, si las células que mas reemplaza
son los glébulos rojos se puede observar la presencia de anemia, al
reemplazar los glébulos blancos se producen infecciones a repeticién y
al reemplazar las plaquetas se produce una tendencia a los hematomas,
moretones que aparecen en diferentes partes del cuerpo. Para
diagnosticar el tipo de leucemia el médico necesita mas detalles que solo
los sintomas que presenta un paciente, por ello es necesario realizar al

paciente un hemograma completo. (American Cancer Society, 2019)
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1.3.2.5. Recuento sanguineo completo

El recuento sanguineo completo (CBC), se realiza mediante un
Hemograma completo, el recuento sanguineo puede ayudar al médico a
determinar alguna enfermedad que este padeciendo una persona. Los
recuentos de células en los medios liquidos como sangre, plasma, linfa o
enjuague de laboratorio se expresan habitualmente como un nimero de
células por unidad de volumen. Son numerosos los procedimientos en la
biologia y la medicina que requieren el recuento de células, en la
medicina, la concentracion de varios glébulos rojos y glébulos blancos
pueden proporcionar informacién crucial relacionada con la situaciéon de

salud de una persona. (Kaisermann, Pawlowski, & Mendel, 2020)

Recuento sanguineo completo
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Figura 4. Recuento sanguineo completo. Fuente: (Terese Winslow LLC,
2007)

1.3.3. Aprendizaje Automatico

El Aprendizaje Automatico hace que los dispositivos o las aplicaciones sean
artificialmente inteligentes. Capaces de realizar célculos y predecir una
enfermedad, sin embargo, con el desarrollo del aprendizaje automatico se
busca automatizar y agilizar estos procesos. En el pasado las computadoras

solo hacian aquello para lo cual habian sido programados, pero con el uso
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del aprendizaje automatico pueden adquirir conocimiento de acuerdo a
experiencias, asi como los humanos, de esta manera el aprendizaje
automatico les permite a los programas aprender e implementar mejoras en

si mismos. (Russell, 2018)

Podemos identificar la presencia del aprendizaje automatico cuando las
redes sociales nos notifican con publicaciones en base a nuestras
preferencias personales o cuando los buscadores de los navegadores web
mejoran la exactitud de los resultados de busqueda. En la medicina también
se aplica para predecir el promedio de vida de las personas, organizar la
informacion del paciente e incluso diagnosticar diversas enfermedades.
(Hurwitz & Kirsch, 2018)

Los algoritmos de aprendizaje automético se pueden clasificar como
aprendizaje supervisado y no supervisado. Es importante conocer la funcién
de cada algoritmo para ser utilizado en el tratamiento de los datos. Los datos
constituyen una parte fundamental en el uso de estos algoritmos ya que se
utilizan datos para realizar un entrenamiento y datos para realizar una
prueba del rendimiento que tiene un algoritmo frente a un determinado

problema de clasificacion. (Aggarwal, 2014)

1.3.3.1. Aprendizaje Supervisado

Consiste en un tipo de aprendizaje que tiene definida una variable de
entrada y salida. Los modelos se constituyen a partir de algoritmos de
machine Learning que son entrenados con datos etiquetados para
posteriormente ser comparados con datos de prueba. Los algoritmos son
entrenados y posteriormente se evalla su desempefio, Este aprendizaje
surge de ensefarle a los algoritmos cual es el resultado que se desea
obtener para un determinado valor. El entrenamiento es fundamental ya
que si se dan las condiciones puede aprender muy bien, incluso cuando

sea entrenado con datos que no haya visto antes. (Bing Liu, 2011)
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Figura 5. Proceso de Aprendizaje Supervisado. Fuente: (Bing Liu, 2011)

1.3.4. Algoritmos de Clasificacion

1.3.4.1. Algoritmo Logistic Regression

Logistic Regression (en espafiol, Regresion Logistica) es un algoritmo
estadistico utilizado para la clasificacién de diversos problemas, se usa
para encontrar la relacion entre la variable dependiente que es de
naturaleza binaria y una o mas variables independientes. Su uso es
apropiado cuando estamos seguros que la variable dependiente es de
tipo binario. La regresion logistica binaria se aplica cuando se pretende
explicar una caracteristica dicotomica y también se suele usar en un caso
mas general. Sus variables independientes pueden ser cualitativas o
cuantitativas, tanto dicotdmicas como politomicas. (Lemeshow, Hosmer
Jr, & Sturdivant, 2013)

Este algoritmo estima la probabilidad, su representacién matemética es

la siguiente:

Pr(y=1)=P
Pr(y=0)=1-P
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Donde la variable y representa a dos sucesos o fendmenos excluyentes
y exhaustivos, siendo codificados con valores de 0 y 1. Considerando la
probabilidad de que suceda uno de ellos es P, la probabilidad de que

suceda lo otro esiguala 1 — P.

La notacion matemética del algoritmo de regresion logistica es la
siguiente:

_ 1
T 1t e @

y
1.3.4.2. Algoritmo Naive Bayes
Naive Bayes (en espafiol, Bayesiano Ingenuo) es un algoritmo particular
cuando la dimensionalidad de las entradas es alta. A pesar de su
simplicidad, el clasificador Naive Bayes a menudo puede lograr un
rendimiento comparable con algunos métodos de clasificacion
sofisticados. Los clasificadores Naive Bayes también han exhibido una
alta precision y velocidad cuando se aplica a grandes conjuntos de datos.
Si bien es un clasificador bayesiano practico o simple, se ha convertido
en un modelo probabilistico importante y ha tenido un éxito notable en la
practica, siendo usado en el diagnéstico médico, Clasificacion de textos,
gestion del rendimiento informéatico, entre otras aplicaciones. (Aggarwal,
2014)

Naive Bayes pertenece también al grupo de clasificadores probabilisticos
basados en la aplicacion del teorema de bayes. Representa un modelo
grafico para las relaciones de probabilidad. En un conjunto de variables
aleatorias, una caracteristica en una clase condicionalmente
independiente de cualquier otra caracteristica dada la clase. (Thida,
Yamamori, & Ma Ma, 2020)

Su representacion matematica es la siguiente:
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P(x|c)P(c)
P(x)

P(clx) =
Donde, P(c|x) es la posibilidad objetivo dado el atributo, P(x|c) es la
posibilidad del predictor, P(c) es la posibilidad de la clase, P(x) es la

posibilidad previa del predictor.

1.3.4.3. Algoritmo Decision Tree

Decision Tree (en espafiol, Arbol de Decision) es un algoritmo no
paramétrico eficiente que se puede aplicar a tareas de clasificacion o
regresion. Cuando se usa para la clasificacion se denomina arbol de
clasificacion y cuando se utiliza para tareas de regresion, se denomina
arbol de regresion. Se utilizan con frecuencia en campos aplicados como
finanzas, ingenieria y medicina. Este algoritmo es util como técnica
exploratoria al igual que existen diversas técnicas para la clasificacion,

como SVM o las redes neuronales artificiales. (Rokach & Maimon, 2014)

Se usa el algoritmo arbol de decisién en situaciones que se tiene varias
alternativas posibles con resultados inciertos. Los arboles de decision se
utilizan especificamente para igualar una tactica 6ptima y alcanzar una
meta. (Boryczka & Kozak, 2010)

La funcién de evaluacion de los arboles de decisién se calcula de acuerdo

a la siguiente férmula:

Q(T) =0.w(T) +y.a(T, P)
Donde w(T) es el tamafio (nUmero de nodos) del arbol de decision T.
a(T,P) es la precision del objeto de clasificacion de un conjunto de

prueba P por el arbol T. ¢ y  son las constantes que determinan la

importancia relativa de w(T) y a(T, P).
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1.3.4.4. Algoritmo K-Nearest Neighbors

K-Nearest Neighbors (en espafiol, K-Vecinos méas cercanos) es un
algoritmo utilizado para la clasificacion. Se logra la clasificacion
identificando los vecinos méas cercanos a un ejemplo de consulta y
utilizando esos vecinos para determinar la clase de la consulta. Debido a
que se basa en instancias este algoritmo no requiere entrenamiento
antes de realizar ediciones, el aprendizaje incremental se puede adoptar
facilmente. Por estas razones, K-Vecinos mas cercanos se ha aplicado
activamente en una amplia variedad de tareas de aprendizaje
supervisado. (Seokho, 2021)

Este algoritmo calcula la distancia de cada ejemplo a clasificar con todos
los ejemplos del conjunto de entrenamiento y clasifica al ejemplo de
acuerdo a la clase de los ejemplos mas cercanos. Para calcular la
distancia se utilizan principalmente tres métodos, la distancia euclidea, la

distancia manhattan y la distancia Minkowski. (Kramer, 2013)

Formula de la distancia euclidea:

D(x,y) =

Formula de la distancia manhattan:

k
D(xy) = ) lx — il
i=1
Formula de la distancia Minkowski:

n »
D(x,y) = (lei — }’i|p>

i=1
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1.3.4.5. Algoritmo Support Vector Machine

Support Vector Machine (en espafol, Maquinas de vectores de soporte)
es un algoritmo que ofrece una alta precision en comparacion con otras
técnicas de aprendizaje automatico. Varios investigadores han
demostrado que este algoritmo es quizds el mas preciso para la
clasificacion de texto, paginas web y diversas enfermedades que
requieren un diagnéstico. Se le considera un clasificador discriminatorio
definido por un hiperplano de separacion. La idea basica es que puede
encontrar el mejor hiperplano(s) para separar los datos de dos clases
diferentes, de modo que la distancia entre las dos clases, es decir, el
margen, se maximice. Segun las caracteristicas de los datos, este
algoritmo puede realizar clasificaciones lineales o no lineales. (Chandra,
Khemchandani, & Jayadeva, 2017)

Se usa el algoritmo Support Vector Machine para clasificar dos clases. A
lo que se le conoce como la clasificacion binaria, que consiste en
entrenamiento y prueba. En la etapa de entrenamiento se extrae cada

atributo y se procede a entrenar el modelo. (Murty & Raghava, 2016)

El Support Vector Machine usa el mejor hiperplano de separacion, donde
la posicidbn se calcula entre varios hiperplanos y su representacion

matematica es la siguiente:
{X.y+b=0L,WER,XER,DER
Cuya funcién de decision concierne a:
f(xX) = sign(w.X + b)
1.3.4.6. Algoritmo Random Forest
Random Forest (en espafiol, Bosque Aleatorio) es un algoritmo que se

utiliza para categorizar algo en funcion de otros datos que tiene. El
nombre bosque aleatorio proviene de la combinacion de la aleatoriedad
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gue se usa para elegir el subconjunto de datos. Es posible utilizar este
algoritmo para clasificar una enfermedad en funcion de los sintomas de
una persona, ademas puede aplicarse a una amplia gama de problemas

y ser bastante bueno en todos ellos. (Hartshorn, 2016)

Este algoritmo necesita datos etiquetados para aprender durante su
entrenamiento, donde combina la simplicidad de los arboles de decision
con flexibilidad y agrega aleatoriedad a los datos objetivos. Para el
entrenamiento utiliza datasets distintos y cada arbol genera un modelo
diferente. (Rokach & Maimon, 2014)

En funcion de datos de clasificacion Random Forest utiliza la formula del

indice de Gini:

C
Gini =1 — 2(3)2
i=1

Donde Pi es la frecuencia relativa de la clase del dataset y C es el
namero de clases. Se aplica la probabilidad para comprobar Gini de cada

rama en un nodo.

1.3.5. Lenguajes de Programacion
1.3.5.1. Python
Fue creado por Guido van Rossum. Permite crear aplicaciones para
computadoras, aplicaciones web y se usa también en la ciencia de datos,
siendo el lenguaje de programacion mas popular en este campo. Este
compuesto por una sintaxis facil de aprender permitiendo a personas sin
experiencia en programacion acelerar su aprendizaje a diferencia de

otros lenguajes de programacion. (Fernandez Montoro, 2013)

Es también un lenguaje de programacion de cédigo abierto, cuenta con
una importante cantidad masiva de desarrolladores que trabajan

constantemente en agregar nuevas cosas, debido a ello se ha vuelto
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cada vez mas poderoso. Actualmente existen diversos sitios web muy
famosos por excelencia y conocidos por muchos que estan construidos
propiamente en Python. Permite el manejo de varios procesadores
haciendo mucho mas facil manejar procesadores a diferencia de otros
lenguajes de programacion. Haciendo uso de diversas librerias se puede
dar diversas soluciones, debido al gran abanico de posibilidades es
considerado el lenguaje de programacion idoneo para aprender ciencia

de datos. (Gonzéalez Duque, 2017)

1.352. R

Es un lenguaje pensado en la computacion estadistica que fue creado
por Ross lhaka y Robert Gentleman. Este lenguaje permite la creacion
de graficos, permitiendo utilizar varios paquetes y librerias. Es de cédigo
abierto con una comunidad muy grande que facilita mucho la
implementacion del cédigo ya que se cuenta con mucha informacion,
paquetes y librerias que ya traen implementadas funciones. (Garcia
Montero, 2015)

La facilidad de uso es una de las principales motivaciones para utilizar el
lenguaje R, tiene buena documentacion contando con manuales que
ayudan mucho en la programacion. En cada version de R aumenta el
namero se posibilidades para utilizar paquetes. Este lenguaje es
excelente en el analisis estadistico, gréaficos y reportes. Es utilizado

también por los investigadores cientificos en el area de ciencia de datos.

1.4. Formulacién del Problema.

¢, Cual es el mejor algoritmo de clasificacion para diagnosticar tipos de leucemia

infantil?

1.5.Justificacion e importancia del estudio.

Diagnosticar los tipos de leucemia infantil en una etapa temprana, es de suma

importancia para brindar el tratamiento adecuado y oportuno al paciente, de esta

manera tendrd mas altas posibilidades de vencer a este cancer.
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En Perl se diagnostica cancer a 1300 nifios aproximadamente cada afio, uno
de cada tres pacientes de cancer infantil es diagnosticado con leucemia, una
enfermedad que suele identificarse en un estado muy avanzado, esto surge
debido a los diversos analisis y pruebas que necesita un médico para determinar
la enfermedad. (INEN, 2016)

La investigacion con su propuesta permitird expandir el conocimiento acerca del
uso de diferentes algoritmos de clasificacion de aprendizaje supervisado.
Siendo importante su uso con el andlisis de datos, de esta manera se puede
utilizar la tecnologia para proponer herramientas confiables en el diagndstico de

los tipos de leucemia infantil.

1.6.Hipotesis.
El algoritmo de clasificacion Arbol de decision tendra los mejores resultados

para diagnosticar los tipos de leucemia infantil.

1.7.0bjetivos.
1.7.1. Objetivo general.
Comparar los algoritmos de clasificacion para diagnosticar tipos de leucemia

infantil.

1.7.2. Objetivos especificos.
a) Seleccionar los algoritmos de clasificacion.
b) Estructurar el tratamiento del conjunto de datos.
c) Implementar los algoritmos de clasificacion.

d) Evaluar el desempefio de los algoritmos de clasificacion.

ll. MATERIAL Y METODO
2.1.Tipo y Disefio de Investigacion
2.1.1. Tipo de Investigacion
Derivada del conocimiento cientifico es una investigacion cuantitativa,
empieza con una idea, posteriormente se hace una revision de articulos

cientificos, con la finalidad de tener un panorama amplio sobre la
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investigacién. Luego se plantea una pregunta donde se muestre el
problema de investigacion y su hipotesis. De esta manera se busca
predecir y explicar un fendmeno en la cual se miden variables y para
analizar estas medidas se pueden usar varios modelos estadisticos y

matematicos.

2.1.2. Disefo de investigacion
Es de tipo cuasi experimental, permitiendo analizar el efecto que hay
entre la variable independiente sobre las variables dependientes,
siendo un disefilo netamente descriptivo donde los datos generan
resultados esperados. Este disefio se aplica en procesos y métodos

para comprobar el grado de certeza del estudio.

2.2.Poblacién y muestra.
2.2.1. Poblacién
Fue establecida por seis algoritmos de clasificacion, los cuales
obtuvieron mejor exactitud en el diagnéstico de diferentes tipos de
cancer, los algoritmos seleccionados son: Regresion logistica, Arbol de
decision, K-vecinos mas cercanos, Random forest, Maquinas de

vectores de soporte y Naive bayes.

2.2.2. Muestra
Se seleccion6 por conveniencia a los dos algoritmos con mejor
porcentaje de exactitud, estos son: Regresion logistica y Arbol de
decision.
2.3.Variables, Operacionalizacion.
2.3.1. Variable independiente

Algoritmos de clasificacion

2.3.2. Variable dependiente

Diagnostico de los tipos de leucemia infantil
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2.3.3. Operacionalizacion de variables

Tabla 1.

Operacionalizacion de las variables

Técnica e
instrumentos de

Variables Dimensién  Indicador item .,
recoleccion de
datos
) Tiempo de
Algoritmos
_ respuesta
de Tiempo de | T=TF-TI
e los :
clasificacion _ Registro
algoritmos electrénico
. VP +VN Entrevista
Exactitud
VP+VN+ FP+FN »
. , . Observacion
Diagnostico vp
de los tipos Precision TP TFP
de i
- Maizde g0 gibilidad VP
leucemia  confusién VP +FN
infantil iSi6
F1 Score i} Precision = Recall

Precision + Recall

Fuente: Elaboracion propia

2.4.Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos, validez y
confiabilidad.
2.4.1. Observacion
Esta basada en los hechos o los casos que lo involucran, con el fin de
registrar todo lo encontrado para un posterior analisis. Este procedo debe

incluir un objetivo claro, preciso y definido.
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2.4.2. Documentacion
Consiste en recolectar informacién de distintas fuentes, entre ellas, libros,
revistas cientificas, ensayos y sitios web de investigacion confiables, esto

permitira describir y explicar el fenémeno en estudio con base cientifica.

2.4.3. Entrevista

Consiste en interactuar de manera asertiva con el entrevistado, realizando
consultas sobre un tema en especifico, con la finalidad de obtener
respuestas claras y precisas sobre un tema. Siendo muy importante para

concretar ideas de manera eficaz.

2.5.Procedimiento de anélisis de datos.
Para evaluar el desempefio de los modelos se utilizé la matriz de confusion de

acuerdo a los indicadores propuestos.

2.6.Criterios éticos.
2.6.1. Confidencialidad
Los datos utilizados en la presente investigacion se obtuvieron del Hospital
Regional Docente “Las Mercedes” en el departamento de Pediatria, previa
autorizacion para recolectar los datos. Obteniendo datos reales por lo que es
importante establecer el criterio de confidencialidad y privacidad de la

informacion, de esta manera dicha informacién no es divulgada a terceros.

2.6.2. Privacidad

La privacidad es un derecho fundamental de las personas a quedarse con la
informacién para uno mismo, sin que otras personas tengan que decidir
cuando acceder a su informacion privada. Es importante que la persona solo
brinde acceso a su informacién privada con previo consentimiento de la

misma.
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2.7.Criterios de Rigor Cientifico.
2.7.1. Fiabilidad
Es fiable cuando la informacion presenta seguridad y veracidad, siendo

aplicada para recolectar los datos.

2.7.2. Validez

Se aplico el criterio de validez en la presente investigacion, donde la
informacion fue analizada con apoyo de Hematologos, siendo ellos los
profesionales expertos en el diagnostico de enfermedades de la sangre, de
esta manera se pudo obtener la informacion estableciendo criterios de

inclusion y exclusion.

lll. RESULTADOS.
3.1.Resultados en Tablas y Figuras.

Los resultados fueron generados con la comparacion de los dos algoritmos de
clasificacion, Regresién logistica y Arboles de decision que fueron
implementados para diagnosticar los tipos de leucemia infantil.

En primer lugar, se comparoé la Exactitud de los modelos, siendo el algoritmo de
Arboles de decision el que obtuvo el mejor desempefio con un 100.0%,
demostrando ser el mas exacto para diagnosticar los tipos de leucemia infantil,
el algoritmo de Regresion logistica tiene ligeramente un menor desempefio,
obteniendo un 93.3% de exactitud. A continuacién, se muestra la formula

utilizada y la comparacion grafica de los resultados obtenidos.

VP +VN

Exactitud =
xactitud = oo b T FN
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100,0%

98,0%

96,0%

94,0% 93,3%

92,0%

Nivel de prediccion

90,0%

88,0%
Regresion logistica Arboles de decision

Algoritmos de clasificacion

M Exactitud

Figura 6. Comparacion de los resultados de Exactitud de los modelos. Fuente:

Elaboracion propia.

La Figura 6 mostré que el algoritmo Arboles de decision es el mas exacto para
diagnosticar los tipos de leucemia infantil, clasificando correctamente los
pacientes diagnosticados con LLA y LMA respectivamente, siendo fundamental

para brindar un correcto tratamiento al paciente.

En segundo lugar, se comparoé la Precisiéon de los modelos, siendo el algoritmo
de Arboles de decision el que obtuvo el mejor desempefio con un 100.0%,
demostrando ser el mas preciso para diagnosticar los tipos de leucemia infantil,
el algoritmo de Regresion logistica tiene ligeramente un menor desempefio,
obteniendo un 92.9% de Precisién. A continuacion, se muestra la formula

utilizada y la comparacion grafica de los resultados obtenidos.

VP

p P
recision VP + FP
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100,0%

98,0%

96,0%

94,0%

92,9%

92,0%

Nivel de prediccion

90,0%

88,0%
Regresion logistica Arboles de decisién

Algoritmos de clasificacion

M Precisidn

Figura 7. Comparacion de los resultados de Precisién de los modelos. Fuente:

Elaboracién propia.

La Figura 7 mostré que el algoritmo Arboles de decisién es mas Preciso que el
algoritmo de Regresion logistica para predecir los tipos de leucemia infantil,
clasificando correctamente a los pacientes de acuerdo al tipo de leucemia que
padecen, de esta manera el modelo no se equivoca al predecir el tipo de

leucemia de un paciente.

En tercer lugar, se comparé la Sensibilidad de los modelos, obteniendo ambos
algoritmos Arboles de decisién y Regresion logistica el 100.0% de sensibilidad
en el diagndstico de los tipos de leucemia infantil. A continuacion, se muestra la

férmula utilizada y la comparacion grafica de los resultados obtenidos.

VP

Sensibilidad = VP-l-—FN
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90,0%
80,0%
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60,0%
50,0%
40,0%

Nivel de prediccion

30,0%
20,0%
10,0%

0,0%
Regresion logistica Arboles de decision

Algoritmos de clasificaciéon

M Sensibilidad

Figura 8. Comparacion de los resultados de Sensibilidad de los modelos.

Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 8 mostré que los algoritmos Arboles de decision y Regresion logistica
tienen una sensibilidad del 100.0%, donde se tiene como prioridad identificar
correctamente a los pacientes de acuerdo al tipo de leucemia que padecen, para

poder brindarles un tratamiento correcto.

En cuarto lugar, se comparo el F1 Score de los modelos, siendo el algoritmo de
Arboles de decision el que obtuvo el mejor desempefio con un 100.0%,
demostrando ser el que mejor puntuacion tiene en el diagndstico de los tipos de
leucemia infantil, el algoritmo de Regresion logistica obtuvo ligeramente una
menor puntuacion, obteniendo un 96.3%. A continuacion, se muestra la formula

utilizada y la comparacion grafica de los resultados obtenidos.

Precision * Recall

F1S =2
core * Precision + Recall
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100,0%

99,0%

98,0%

97,0%

96,3%

96,0%

Nivel de prediccion

95,0%

94,0%
Regresion logistica Arboles de decisién

Algoritmos de clasificacion

W F1 Score

Figura 9. Comparacion de los resultados de F1 Score de los modelos. Fuente:

Elaboracion propia.

La Figura 9 mostr6 que el algoritmo Arboles de decision tiene la mejor
puntuacion de F1 Score con 100.0%, demostrando tener mejor rendimiento en

el diagnéstico de los tipos de leucemia infantil.

Finalmente, se compar6 el Tiempo de respuesta de los algoritmos, donde se
observa que el algoritmo Arboles de decision obtuvo el mejor desempefio en
tiempo de respuesta con 0.02 segundos y el algoritmo de Regresién logistica
obtuvo ligeramente un mayor tiempo de respuesta con 0.05 segundos en el
diagnéstico de los tipos de leucemia infantil. A continuacién, se muestra la

férmula utilizada y la comparacion gréafica de los resultados obtenidos.

Tiempo de respuesta de los algoritmos = TF — TI
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0,02

0,01

Tiempo de respuesta en segundos

0,00
Regresion logistica Arboles de decisidn

Algoritmos de clasificacion

W Tiempo de respuesta de los algoritmos

Figura 10. Comparacion de los resultados del tiempo de respuesta de los

modelos. Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 10 mostr6 que el algoritmo Arboles de decision tiene el mejor tiempo
de respuesta con 0.02 segundos, siendo de importancia que el modelo a utilizar,
brinde un diagnéstico del tipo de leucemia, en el menor tiempo posible, para

brindar una atencion rapida y oportuna a los pacientes.

3.2.Discusion de resultados.

El algoritmo de clasificacién Arboles de decision es el mejor para diagnosticar
los tipos de leucemia infantil de acuerdo a los resultados, obteniendo el mejor
desemperio en todos los indicadores, mientras que el algoritmo de clasificacion
Regresion logistica obtuvo ligeramente un menor desempefio. La investigacion
realizada por Roy, Pal, Das, & Hug, (2020), muestra que utilizé el algoritmo de
Regresion logistica en el diagnéstico del cancer de mama, donde obtuvo una
exactitud del 99.0%, siendo superior al resultado obtenido en esta investigacion,
donde se obtuvo un 93.3% de exactitud, considerando que hay diversas

diferencias respecto a los datos utilizados. Los investigadores antes
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mencionados utilizaron dos dataset para entrenar y probar sus modelos, donde
obtuvieron entre ambos un total de 1268 datos crudos, los cuales fueron
divididos en 80.0% para el entrenamiento y el 20.0% para realizar las pruebas.
Por contrario en esta investigacion se conté con un dataset de 75 datos de
pacientes, de los cuales 60 datos que representan el 80% se usé para entrenar
y 15 datos que representan el 20% para la prueba, considerando que estas
diferencias pueden influir al momento de obtener los resultados, ya que mientras

mas datos se brinden para entrenar y evaluar el modelo, mejor es la prediccion.

En algoritmo que obtuvo la mejor exactitud para diagnosticar los tipos de
leucemia infantil, fue el algoritmo de Arboles de decision que obtuvo un 100.0%,
siendo superior al resultado obtenido por Setiawan, Rustam, Hartini, Laeli, &
Wirasati, (2020), quienes obtuvieron una Exactitud de 98.8.%, utilizando el
algoritmo Arboles de decisién en el diagnostico del cancer de carcinoma
hepatocelular (CHC), donde utilizaron un dataset con 90 datos, de los cuales
destinaron el 90.0% de datos para entrenamiento y el 10.0% de datos para
realizar las pruebas. por contrario en esta investigacion se utilizé un dataset con
75 datos de pacientes diagnosticados con tipos de leucemia infantil, que son
LLA y LMA, dividiendo el dataset en 80.0% de datos para entrenar y el 20.0%

para la prueba.

Finalmente, los indicadores evaluados mostraron que el algoritmo Arboles de
decision, obtuvo un 100.0% de exactitud y un tiempo de respuesta con 0.02
segundos, siendo el mejor y mas rapido para diagnosticar los tipos de leucemia
infantil, sin embargo, el algoritmo de Regresion logistica ligeramente obtuvo un
resultado menor con una Exactitud del 93.3% y un tiempo de respuesta de 0.05

segundos.
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3.3.Aporte practico.
En la presente investigacion se realizé un analisis comparativo de algoritmos de
clasificacion para diagnosticar tipos de leucemia infantil siguiendo la

metodologia propuesta en la Figura 11.

Estructurar el

Seleccionar los : Implementar los Evaluar los
algoritmos de ggltirgr'f&t]?o algoritmos de resultados
clasificacion ) clasificacion obtenidos

de datos

Figura 11. Metodologia propuesta. Fuente: Elaboracion propia.

Seleccionar los algoritmos de clasificacion.

Para seleccionar los algoritmos de clasificacion se realiz6 un proceso de revision
de articulos cientificos en las bases de datos cientificas IEEE Xplore, Scopus y
ScienceDirect. Primero se planteé como objetivo de busqueda ldentificar los
algoritmos de clasificacion utilizados en el diagnéstico de diferentes tipos de
cancer, donde se establecieron palabras clave como, “Machine Learning”
“Classification Algorithms”, “Cancer Diagnosis” y “Supervised learning”,
obteniendo la siguiente cadena de busqueda ("Machine Learning") AND
("Classification Algorithms"”) AND ("Cancer Diagnosis”) AND ("Supervised

learning™).

La base de datos cientifica Scopus encontré 241 publicaciones, IEEE Xplore
mostré 69 publicaciones y ScienceDirect mostré 137 publicaciones, todas estas
publicaciones encontradas en las tres bases de datos cientificas guardaban
relacion con el objetivo de busqueda que se planted. Luego se establecieron
criterios de busqueda de los articulos cientificos, tales como, considerar solo
articulos cientificos publicados en los afios (2016 - 2021), que se hayan utilizado
en las investigaciones solo algoritmos de clasificacion para diagnosticar
diferentes tipos de cancer y que los algoritmos de clasificacion utilizados en las

investigaciones sean de aprendizaje supervisado. Obteniendo de la base de
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datos cientifica Scopus un total de 40 articulos, IEEE Xplore mostr6 13 articulos
y ScienceDirect mostrd 16 articulos. Los articulos cientificos fueron analizados
aplicando criterios de calidad, descartando aquellos que sean duplicados, no
sustenten mediciones, no hayan usado algoritmos de clasificacion y no hayan
usado aprendizaje supervisado. Obteniendo como resultado un total de 15
investigaciones, las mismas que ayudaron a obtener la poblacién de los

algoritmos de clasificacion, como se muestra en la Tabla 2.
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Tabla 2.

Investigaciones seleccionadas de las bases de datos cientificas

Investigadores y afo Escenario donde fue : e Métricas Resultados
.7 o Algoritmos de clasificacion . )
de publicacion utilizado utilizadas obtenidos
(Ara, Das, & Dey, Clasificacion del cancer de Regresion logistica, K- Exactitud LR: 94.4%
2021) mamz_al maligno y benigno  vecinos _m_a}s cerganos, Arbol KNN: 95.8%
mediante algoritmos de de decision, Naive bayes,
aprendizaje automatico Random forest y Maquinas DT: 95.1%
de vectores de soporte NB: 92.3%
RF: 96.5%
SVM: 96.5%
(Naji, El Filali, Aarika,  Algoritmos de aprendizaje Maquinas de vectores de Precision, SVM: 98%, 94%,
Abdelouhahid, & automatico para la soporte, Random forest, Sensibilidad, 96%
Debauche, 2021) predlcc:l(?n y el diagndstico Regr(?s.|,0n Ioglstlcg, Arbo! de F1-Score RF: 96%. 94%. 95%
del cancer de mama decision y K-vecinos mas
cercanos LR: 98%, 91%, 94%
DT: 94%, 92%, 93%
KNN: 92%, 91%, 91%
(Arora, Som, & Rana, Andlisis predictivo de Maquinas de vectores de Exactitud SVM: 94.7%
2020) algoritmos de aprendizaje soporte, Random forest, RE: 96.4%

automatico para el
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diagnostico del cancer de
mama

Naive bayes, K-vecinos mas
cercanos y Arbol de decision

(El-Shair, Sanchez-
Pérez, & Rawashdeh,

Estudio comparativo de
algoritmos de aprendizaje

Naive bayes, Regresion
logistica

2020) automatico utilizando un
conjunto de datos de cancer
de mama
(Sujatha & Evaluacion del rendimiento  Random forest, Maquinas de

Mahalakshmi, 2020) de algoritmos de
aprendizaje automatico
supervisados en la
prediccién de

enfermedades cardiacas

vectores de soporte, Naive
bayes, Regresion logistica,
Arbol de decisién y K-vecinos
MAas cercanos

Exactitud,

Precision,

Recall, F1-
Score

Exactitud,
Precision, AUC,
F1-Score

NB: 92.1%

KNN: 95.6%

DT: 93.8%

NB: 91%, 89%, 85%,
87%

LR: 97%, 100%, 92%.,
96%

RF: 83.5%, 88.8%,

88.2%, 84.2%

SVM: 82.4%, 85.4%,
86.2%, 83.6%

NB: 82.4%, 86.9%,
86%, 83.3%
LR: 80.2%, 82%,
85.5%, 82%
DT: 79.1%, 82.9%,

78.9%, 80.4%

KNN: 72.5%, 75.5%,
76.8%, 74.7%

47



(Roy, Pal, Das, & Hugq,
2020)

(Setiawan, Rustam,
Hartini, Laeli, &
Wirasati, 2020)

(Sengar, Gaikwad, &
Nagdive, 2020)

(Al Helal, Islam
Chowdhury, Islam,
Ahmed, & Hossain,

2019)

Estudio comparativo de
enfoques de aprendizaje
automatico para el
diagnéstico del cancer de
mama para dos conjuntos
de datos diferentes

Comparacion de Naive
bayes y arbol de decision
para clasificar el carcinoma
hepatocelular (CHC)

Estudio comparativo de
algoritmos de aprendizaje
automatico para la
prediccién del cancer de
mama

Un enfoque de optimizacion
para mejorar el rendimiento
de la clasificacion en la
prediccién del cancery la
diabetes

Naive bayes, Maquinas de
vectores de soporte, K-
vecinos mas cercanos 'y

Regresion logistica

Naive bayes y Arbol de
decision

Regresion logistica, Arbol de

decision

K-vecinos mas cercanos,

Naive bayes y Random forest

Exactitud,
Sensibilidad,
Precision, F1-
Score

Exactitud,

Precision,

Recall, F1-
Score

Exactitud

Exactitud,

Precision,

Recall, F1-
Score

NB: 92%, 92%, 93%,
91%

SVM:  96%, 97%,
97%, 97%
KNN:  97%, 97%,

97%, 97%

LR: 99%, 99%, 99%,
99%

NB: 94.1%, 100%,
83.2%, 93.2%
DT: 98.8%, 96.8%,

100%, 98.72%

LR: 94.4%
DT: 95.1%

KNN: 94.4%, 94.5%,
94.4%, 94.4%

NB: 96%, 96.4%,
96.4%, 96.4%
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(Gunaydin, Gunay, & Comparacién de algoritmos
Sengel, 2019) de deteccion de cancer de
pulmén

Reconocimiento y
prediccion del cancer de
mama mediante diagndstico
supervisado

(Harshitha, Chaitanya,
Killedar, Revankar, &
Pushpa , 2019)

Clasificacion del cancer de
mama mediante
aprendizaje automatico

(Amrane, Oukid,
Gagaoua, & Ensari,
2018)

Deteccion del cancer de
mama mediante algoritmos
de aprendizaje automatico

(Sharma, Aggarwal, &
Choudhury, 2018)

K-vecinos mas cercanos,
Maquinas de vectores de
soporte, Naive bayes y Arbol
de decision

Magquinas de vectores de
soporte y K-vecinos més
cercanos

K-vecinos mas cercanos y
Naive bayes

Random forest, K-vecinos
mas cercanos y Naive bayes

Exactitud,

Precision,

Recall, F1-
Score

Exactitud

Exactitud

Exactitud,
Precision,
Recall y F1-
Score

RF: 96.9%, 97%,
97%, 97%

KNN: 74.3%, 74.5%,
86.3%, 80%

SVM: 50%,
85%, 47.8%

DT: 93.24%, 94.12%,
96%, 95%

33.3%,

SVM: 95%
KNN: 97%

KNN: 97.5%
NB: 96.1%

RF: 94.7%,
93.6%, 92.9%

KNN: 95.9%, 98.2%,
90.4%, 94.2%

92.1%,

NB: 94.4%,
85.7%, 87%

88.5%,
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(Khuriwal & Mishra, Diagnéstico de cancer de Regresion logistica
2018) mama mediante el
algoritmo de aprendizaje
automatico del conjunto de
votacion adaptativa

(Wen, Li, Li, Li, & Yin, Comparacion de cuatro K-vecinos mas cercanos,
2018) técnicas de aprendizaje Arbol de decisién, Naive
automatico para la bayes y Maquinas de
prediccion de la vectores de soporte
supervivencia del cancer de
préstata

Precision,
Recall, F1-
Score

Exactitud,
Precision,
Recall y F1-
Score

LR: 98%, 98%, 98%

KNN: 85.6%, 87%,
98%, 992%

DT: 84.9%, 87%,
97%, 91%

NB: 71%, 92%, 72%,
81%

SVM: 85.4%, 87%,
98%, 92%

Fuente: Las Investigaciones se seleccionaron de las bases de datos cientificas Scopus, IEEE Xplore y ScienceDirect.
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De acuerdo a los resultados de las investigaciones se elabor6 un top de los
algoritmos de clasificacion mas utilizados y con los mejores resultados
basandose en la métrica de Exactitud, esta métrica es una de las mas
importantes ya que permite mostrar las predicciones correctas. El top de
algoritmos sirvi6 para conformar la poblacion de algoritmos de la presente

investigacion.

Tabla 3.

Top de los algoritmos de clasificacion con mejor exactitud

N° Algoritmos de clasificacion Exactitud
1 Regresion logistica 2 99%

2 Arbol de decisién P 98.8%
3 K-vecinos mas cercanos ¢ 97.5%
4 Random forest ¢ 96.9%
5 Maquinas de vectores de soporte © 96.5%
6 Naive bayes 94.4%

Nota: Tomado de 2Roy, Pal, Das, & Huq (2020, pag. 32). "Setiawan, Rustam,
Hartini, Laeli, & Wirasati (2020, pag. 4). “Amrane, Oukid, Gagaoua, & Ensari
(2018, pag. 3). %Al Helal, Islam Chowdhury, Islam, Ahmed, & Hossain (2019,
pag. 4). ®Ara, Das, & Dey (2021, pag. 100). 'Sharma, Aggarwal, & Choudhury
(2018, pag. 117).

Finalmente, de acuerdo a los resultados mostrados en el top de los algoritmos
de clasificacion con mejor exactitud, se seleccioné los algoritmos de Regresion
logistica y Arbol de decision por tener los mejores resultados, dichos algoritmos

fueron seleccionados para el desarrollo de la presente investigacion.

51



Estructurar el tratamiento del conjunto de datos.

Los datos fueron obtenidos del departamento de Pediatria del Hospital Regional
Docente "Las Mercedes" de Chiclayo con previa autorizacion, la misma que se
puede visualizar en el Anexo 2. Con dicha autorizacion se pudo acceder a los
libros de registros de los pacientes dados de alta durante los afios 2016 - 2021.
En los libros se observaron diferentes datos personales y de diagnéstico de los

pacientes, los datos a recolectar solo seran utilizados para el desarrollo de la

investigacioén, respetando la privacidad y confidencialidad de la informacion.

Tabla 4.

Datos de los libros de registros de pacientes del departamento de Pediatria

Nombre del Campo

Descripcion

Paciente

Sexo

Edad

Cama

Direccion
Diagnostico de Ingreso
Fecha de Ingreso
Hora

Fecha de Egreso
Estancia
Diagnostico Final
SIS

Historia Clinica
Teléfono

Firma

Por confidencialidad se asigné un alias

Sexo del paciente

Edad del paciente

Cama asignada al paciente

Direccién domiciliaria del paciente

Diagnéstico de ingreso del paciente

Fecha de ingreso del paciente

Hora de ingreso del paciente

Fecha de Alta Hospitalaria

Cantidad de dias de permanencia del paciente
Diagnostico final del paciente

Numero de seguro del paciente

Numero de historia clinica del paciente
Numero de teléfono del paciente o apoderado(a)

Firma del paciente o apoderado(a)

Fuente: Elaboracion propia.

En los libros de registros de los pacientes dados de alta se identifico un total 75

pacientes diagnosticados con leucemia, de los cuales 68 fueron diagnosticados
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con el tipo de Leucemia Linfoblastica Aguda o LLA y 7 pacientes fueron
diagnosticados con Leucemia Mieloide Aguda o LMA. Con los numeros de las
historias clinicas de los pacientes se accedi6 al departamento de Archivo para
localizar las historias clinicas de cada paciente que fue diagnosticado con

leucemia de tipo LLA y LMA.

Se realiz6 una entrevista con la especialista en hematologia del Hospital, quien
es la encargada de evaluar los examenes aplicados a los pacientes del
departamento de Pediatria y diagnosticar los tipos de leucemia. Las preguntas
planteadas y las respuestas se muestran en el Anexo 3. De esta manera se

aplicaron criterios de inclusion y exclusion para recolectar la informacion.

Tabla 5.

Criterios de Inclusion y Exclusion de la informacion

Criterios Detalle

Examenes de diagnostico de leucemia aplicados a
pacientes con edades de 0 a 14 afos.

Examenes de diagnéstico de leucemia aplicado en los
Inclusién afos 2016-2021.

Otros exdmenes complementarios para el diagnéstico de
los tipos de leucemia.

Pacientes con diagndstico final de LLA y LMA.
Examenes de diagndstico de leucemia incompletos.

Exadmenes de diagnostico de leucemia realizados fuera
Exclusién del periodo establecido.

Examenes de diagndstico de leucemia ausente.

Pacientes sin diagnadstico final.

Fuente: Elaboracion propia.

Posteriormente se construyo el dataset con los datos recolectados, teniendo un
total de 75 pacientes de los cuales 68 tienen diagnostico de Leucemia
Linfoblastica Aguda y 7 pacientes tienen Leucemia Mieloide Aguda. Las

primeras y Ultimas filas que contiene el dataset se visualizan en la Tabla 6.
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Tabla 6.

Datos que contiene el dataset

Paciente Sexo Edad Leucocitos Eritrocitos Plaquetas Hemoglobina Mieloperoxidasa Fosfatasa_acida Diagnostico

1 Masculino 6 26000 2100000 18000 8.5
2 Masculino 3 21100 1320000 26000 7.5
3 Masculino 5 21800 1450000 47000 10.5
4 Masculino 2 19100 2350000 11800 6.9
5 Femenino 11 20200 1350000 26000 6.8
72 Femenino 10 29100 2600000 224000 9.7
73 Masculino 5 10790 1400000 60000 8.4
74 Masculino 12 29800 2240000 221000 10.0
75 Masculino 2 19800 1400000 98000 7.5

# Cantidad de valores de la columna Diagnéstico

df ["Diagnéstico™].value counts ()

LLA 68

LMA 7

Name: Diagndéstico, dtype: int64

Negativo
Negativo
Negativo
Negativo

Negativo

Positivo
Negativo
Positivo

Negativo

Positivo
Positivo
Positivo
Positivo

Positivo

Negativo
Positivo
Negativo

Positivo

LLA

LLA

LLA

LLA

LLA

LMA

LLA

LMA

LLA

Fuente: Elaboracion propia.
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Se utilizé la funcién value counts para contar cuantos pacientes fueron
diagnosticados con el tipo de leucemia LLA y LMA, dando como resultado 68
pacientes con LLA y 7 pacientes con LMA, luego se procedio a identificar el tipo
de dato de las variables que contiene el dataset, siendo necesario identificar si
existen variables categoricas para poder brindar al algoritmo solo variables
cuantitativas, para ello se utilizé el comando df.dtypes.

Tabla 7.

Tipo de dato de las variables del dataset

Columna Tipo de dato

dataf.dtypes

Sexo object
Edad inte4
Leucocitos inte4
Eritrocitos inte4
Plaquetas int64
Hemoglobina floatoe4
Mieloperoxidasa object
Fosfatasa acida object
Diagndéstico object

Fuente: Elaboracion propia.

Se identificé 4 variables de tipo categoricas, las cuales fueron seleccionadas
para convertirlas en cuantitativas, para este proceso se utilizé la clase
LabelEncoder de la libreria preprocessing de sklearn, que permitioé codificar los
datos categoricos a numeéricos, haciendo uso de la funcion fit_transform, se

cambié los datos categdéricos a numéricos entre Oy 1.
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Tabla 8.

Convertir las variables categoricas en cuantitativas

Cddigo

from sklearn import preprocessing

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
laen = LabelEncoder ()

dataf.Sexo = laen.fit transform(dataf.Sexo)

dataf.Mieloperoxidasa =
laen.fit transform(dataf.Mieloperoxidasa)

dataf.Fosfatasa éacida =
laen.fit transform(dataf.Fosfatasa acida)

labelencoder V = LabelEncoder ()

dataf.iloc[:,9]=

labelencoder V.fit transform(dataf.iloc[:,9].values)

print (labelencoder V.fit transform(dataf.iloc[:,9].values))
dataf.head()

Fuente: Elaboracion propia.

Se obtuvo que en la variable Sexo, el valor Masculino fue sustituido por 1y
Femenino por 0. En la variable Mieloperoxidasa, el valor Positivo fue sustituido
por 1 y Negativo por 0. En la variable Fosfatasa_acida, el valor Positivo fue
sustituido por 1 y Negativo por 0 y en la variable Diagnéstico, el valor LLA fue
sustituido por 1 y LMA por 0. Los nuevos valores del dataset se visualizan en la
Tabla 9.
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Tabla 9.

Nuevos valores del dataset

Paciente Sexo Edad Leucocitos Eritrocitos Plaquetas Hemoglobina Mieloperoxidasa Fosfatasa_acida Diagnostico
1 1 6 26000 2100000 18000 8.5 0 1 1
2 1 3 21100 1320000 26000 7.5 0 1 1
3 1 5 21800 1450000 47000 10.5 0 1 1
4 1 2 19100 2350000 11800 6.9 0 1 1
5 0 11 20200 1350000 26000 6.8 0 1 1
72 0 10 29100 2600000 224000 9.7 1 0 0
73 1 5 10790 1400000 60000 8.4 0 1 1
74 1 12 29800 2240000 221000 10.0 1 0 0
75 1 2 19800 1400000 98000 7.5 0 1 1
# Cantidad de valores de la columna Diagnoésti

df ["Diagndstico"].value counts ()

1 68
0 7

Name: Diagndstico,

dtype:

into4

Fuente: Elaboracion propia.
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Posteriormente se realiz6 la comprobacién de datos faltantes, para esto se
utilizé la funcién isna(), que verifica si hay valores nulos en el dataset,

corroborando de esta manera que el dataset no contenia ningun valor nulo.

Tabla 10.

Comprobacion de datos faltantes en el dataset

Cddigo

dataf.isna () .sum()

Paciente

Sexo

Edad

Leucocitos
Eritrocitos
Plaquetas
Hemoglobina
Mieloperoxidasa

Fosfatasa_ acida

O O O O O o o o o o

Diagndéstico

dtype: into4

Fuente: Elaboracion propia.

Implementar los algoritmos de clasificacion.

Con el dataset definido, se procedi6 a implementar los algoritmos de
clasificacion seleccionados en la muestra del presente trabajo de investigacion,
que son el algoritmo de Regresion logistica y Arbol de decision. Para ello se
instal6 el ambiente de trabajo Anaconda Navigator que proporciona el uso de la
aplicacion de codigo abierto Jupyter Notebook, la cual se utilizd para aplicar el

cédigo en Python.

En la aplicacion Jupyter Notebook se importo la libreria pandas, esta libreria
brinda herramientas para el andlisis de los datos. También se import6 la libreria
Numpy, esta libreria sirve para generar vectores y matrices y permite realizar

diversas operaciones matematicas. Posteriormente se importo el dataset en
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formato de Excel con nombre Leucemialnfantil.xIsx, para ello se utilizo la funcién

read_excel, que permite leer este tipo de archivos.

Tabla 11.

Importar el dataset

Caodigo

dataf = pd.read excel ("LeucemiaInfantil.xlsx")

dataf.head ()

Fuente: Elaboracion propia.

Los algoritmos de clasificacion utilizados para diagnosticar tipos de leucemia
infantil son de tipo Aprendizaje Supervisado, para ello se tienen definidos los
valores de salida para nuestras muestras. Para comprobar que los modelos a
implementar funcionan correctamente, se considero realizar una prueba previa
con los datos de dos pacientes. Se tomo primero los datos del paciente nimero
5, el cual se conoce que fue diagnosticado con LLA. Para ello se tomaron los
valores de la columna 1 que es Sexo, a la columna 8 que es Fosfatasa_&cida.
No se consider6 la columna 9 que es diagnostico, por ser la columna que
contiene los valores a predecir y también no se considero la primera columna 0,

gue es Paciente, por tener datos unique.

Tabla 12.
Seleccién de pacientes para probar los modelos

Caodigo

# Paciente 5, diagndéstico = LLA
paciente 5 = dataf.iloc[5, 1:8].values
print ("datos paciente 5 : \n", paciente 5)
# paciente 8, diagndéstico = LMA
paciente 8 = dataf.iloc[8, 1:8].values
print ("datos paciente 8 : \n", paciente 8)

Fuente: Elaboracion propia.
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Posteriormente se definio las variables de analisis, siendo E, las variables
predictoras, se consideré de la columna 1 a la 8, que son, Sexo, Edad,
Leucocitos, Eritrocitos, Plaquetas, Hemoglobina, Mieloperoxidasa y Fosfatasa
acida. Mientras que P, representa la variable a predecir, por lo cual se le asigno
la columna 9, que es Diagnéstico. Luego haciendo uso de la funcion
train_test_split, se dividid el conjunto de datos en entrenamiento y prueba,
donde se le asigno el parametro test_size=0.2, que representa al 20% de datos
para prueba y el 80% de los datos se asignaron para el entrenamiento. El
parametro random_state=20 representa la semilla utilizada para la aleatoriedad

de los datos.

Tabla 13.

Definir las variables y dividir el dataset

Cadigo

from sklearn.model selection import train test split
E = dataf.iloc[:, 1:8].values

P = dataf.iloc[:, 9].values
E train, E test, P train, P test = train test split(E, P,
test size =0.2, random state = 20)

Fuente: Elaboracion propia.

Algoritmo de Regresién logistica

El algoritmo de Regresion logistica es usado para encontrar la relacion entre la
variable dependiente que es de naturaleza binaria y una o mas variables
independientes, para su implementacion se utilizo la funcion LogisticRegression
de la libreria linear_model de sklearn, donde se entrené el algoritmo para
realizar el diagnostico de los tipos de leucemia infantil a los dos pacientes
seleccionados, para probar el modelo con las variables (E_train, P_train), donde
se le asign6 60 datos de pacientes para el entrenamiento que representa el 80%
y 15 datos de pacientes para las pruebas que representa el 20% del dataset
total. Luego de entrenar el modelo, se procedi6 a realizar el diagndstico con los

datos del paciente 5 y el paciente 8 respectivamente.
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Tabla 14.

Implementacion del algoritmo de Regresion logistica

Cddigo

import time

inicio = time.time ()

from sklearn.linear model import LogisticRegression
logisticRegression = LogisticRegression(random state = 20)
logisticRegression.fit (E train, P train)

logisticRegression.score(E train,P train)

#Prueba del modelo con el Paciente 5, diagndéstico = LLA
pred 1 = logisticRegression.predict ([paciente 5])

pred proba 1 = logisticRegression.predict proba ([paciente 5])
print ("Diagndéstico: ", pred 1)

print ("Probabilidad LLA: ", pred proba 1[0][1])
print ("Probabilidad LMA: ", pred proba 1[0][0])
Diagndstico: [1]

Probabilidad LLA: 0.9973756502856075
Probabilidad LMA: 0.0026243497143925154

#Prueba del modelo con el Paciente 8, diagndéstico = LMA
pred 2 = logisticRegression.predict ([paciente 8])

pred proba 2 = logisticRegression.predict proba ([paciente 8])
print ("Diagndstico: ", pred 2)

print ("Probabilidad LLA: ", pred proba 2[0][1])
print ("Probabilidad LMA: ", pred proba 2[0][0])
Diagndéstico: [0]

Probabilidad LLA: 0.0697282266888823
Probabilidad LMA: 0.9302717733111177

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 14 mostré que el diagnostico del paciente 5 obtuvo como resultado
LLA, con una probabilidad del 0.9973756502856075 y una probabilidad de
0.0026243497143925154 para LMA. El paciente 8 obtuvo como resultado LMA,
con una probabilidad del 0.9302717733111177 y una probabilidad de
0.0697282266888823 para LLA. Siendo de esta manera correcto el diagnéstico

de los tipos de leucemia de ambos pacientes.

61



Algoritmo Arboles de decisién

Este algoritmo es usado para predecir el valor de una variable en situaciones
donde en resultado es incierto, los arboles se componen de nodos, los cuales
buscan la divisibn mas optima de las caracteristicas, para su implementacion se
utilizé la funcién DecisionTreeClassifier de la libreria tree de sklearn, donde se
le asigné max_depth=3 de profundidad del arbol. Luego se entrend el algoritmo
para realizar el diagnostico de los tipos de leucemia infantil con las variables
(E_train, P_train), donde se le asign6 60 datos de pacientes para el
entrenamiento que representa el 80% y 15 datos de pacientes para las pruebas
que representa el 20% del dataset total. Luego de entrenar el modelo, se
procedié a realizar el diagnostico con los datos del paciente 5 y el paciente 8

respectivamente.

Tabla 15.

Implementacion del algoritmo de Arboles de decision

Cadigo

import time
inicio = time.time ()
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

decisionTreeClassifier = DecisionTreeClassifier(criterion =
"entropy", max depth=3,random state = 20)

decisionTreeClassifier.fit (E train, P _train)
#Prueba del modelo con el Paciente 5, diagnéstico = LLA
pred 1 = decisionTreeClassifier.predict ([paciente 5])

pred proba 1 =
decisionTreeClassifier.predict proba ([paciente 5])

print ("Diagnéstico: ", pred 1)

print ("Probabilidad LLA: ", pred proba 1[0][1])

print ("Probabilidad LMA: ", pred proba 1[0][0])
Diagnéstico: [1]

Probabilidad LLA: 1.0

Probabilidad LMA: 0.0

#Prueba del modelo con el Paciente 8, diagndstico LMA
pred 2 = decisionTreeClassifier.predict ([paciente 8])

pred proba 2 =
decisionTreeClassifier.predict proba ([paciente 8])

print ("Diagnéstico: ", pred 2)
print ("Probabilidad LLA: ", pred proba 2[0]([1])
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print ("Probabilidad LMA: ", pred proba 2[0][0])
Diagndéstico: [0]

Probabilidad LLA: 0.0

Probabilidad LMA: 1.0

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 15 mostré que el diagnostico del paciente 5 obtuvo como resultado
LLA, con una probabilidad del 1.0 y una probabilidad de 0.0 para LMA. El
paciente 8 obtuvo como resultado LMA, con una probabilidad del 1.0 y una
probabilidad de 0.0 para LLA. Siendo de esta manera correcto el diagndstico de

los tipos de leucemia de ambos pacientes.

Evaluar el desempefio de los algoritmos de clasificacion.

El desempefio de los algoritmos en el diagnéstico de los tipos de leucemia
infantil fue evaluado mediante los indicadores de Exactitud, Precision,
Sensibilidad y F1 Score, para ello se utilizé la matriz de confusion. Otro de los
indicadores evaluados también fue el tiempo de respuesta de los algoritmos
también, de esta manera obtener un desempefio 6ptimo en cuanto a un correcto

y rapido diagndstico del tipo de leucemia infantil.

Para aplicar la matriz de confusion a los dos modelos a evaluar, primero se
importaron las funciones confusion_matrix de la Matriz de confusion,
accuracy_score para calcular la Exactitud, precision_score para calcular la
Precision, recall_score para calcular la Sensibilidad, f1_score para calcular el
F1 Score y plot_confusion_matrix para generar una grafica de la matriz de

confusion. Todas las funciones pertenecen a la libreria metrics de sklearn.
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Tabla 16.

Matriz de confusion aplicada al algoritmo de Regresion logistica

Cddigo

#Medir el modelo de regresidn logistica
P pred = logisticRegression.predict (E test)
confusion matrix
confusion matrix = confusion matrix (P test,P pred)
confusion matrix
array([[ 1, 11,

[ 0, 13]], dtype=int64)

Fuente: Elaboracion propia.

Para visualizar de manera gréfica la matriz de confusion aplicada al modelo de

Regresion logistica, se utilizo la funcion plot_confusion_matrix, como se observa
en la Figura 12.

plot confusion matrix(logisticRegression, E test, P_test,
values format='3g"')

o

Tue label
@n

=y

Pl

Pradicted label

Figura 12. Matriz de confusion del modelo de Regresion logistica. Fuente:
Elaboracion propia.

Los resultados mostraron, que el modelo obtuvo 13 predicciones correctas como

verdaderos positivos, 1 como verdadero negativo, 1 falso positivo y O falsos
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negativos. Luego se procedi6 a aplicar las métricas para evaluar el desempefio
del modelo de Regresion logistica.

Tabla 17.

Desempefio del modelo de Regresion logistica

Caodigo

#Aplicar las métricas

Exactitud = accuracy score (P _test,P pred)

Precisién = precision score(P_test,P pred)

Sensibilidad = recall score(P_test,P pred)

F1l Score = fl score(P_test,P pred)

#Imprimir los resultados

print ("Total de Exactitud:", round(Exactitud*100, 1),'S")
print ("Total de Precisidén:", round(Precisién*100, 1),'S"'")

print ("Total de Sensibilidad:", round(Sensibilidad*100,
1),'s")

print ("Total de Fl1 Score:", round(Fl Score*100, 1),'%")

#Imprimir resultado del tiempo de respuesta del algoritmo
fin = time.time ()
print ('Tiempo de respuesta del Algoritmo: ', (fin-inicio))

Total de Exactitud: 93.3%

Total de Precisidn: 92.9%

Total de Sensibilidad: 100.0%

Total de F1l Score: 96.3%

Tiempo de respuesta del Algoritmo: 0.052268028259277344

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 17 mostr6 que el algoritmo de clasificacién Regresion logistica obtuvo
un 93.3% de exactitud para diagnosticar tipos de leucemia infantil. También se
evaluo el también el tiempo de respuesta del algoritmo de Regresion logistica,
teniendo en cuenta como inicié del tiempo a calcular, desde la implementacion
del algoritmo hasta la impresion de los resultados de las métricas. Para ello se
utilizo la funcion time, indicando el inicio del calculo con la variable inicio =
time.time(), como se observa en la Tabla 13 y para el fin del tiempo a calcular,
se utiliz6 la variable fin = time.time(), como se muestra en la Tabla 17,

obteniendo un tiempo de respuesta de 0.05 segundos.
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Luego se evaluo el desempefio del algoritmo de Arboles de decisién. El cédigo
utilizado se visualiza en la Tabla 18.

Tabla 18.

Matriz de confusién aplicada al algoritmo de Arboles de decision

Caodigo

#Medir el modelo de Arboles de decisién
P pred = decisionTreeClassifier.predict(E test)
confusion matrix
confusion matrix = confusion matrix (P _test,P pred)
confusion matrix
array ([[ 2, 07,

[ 0, 13]], dtype=into64)

Fuente: Elaboracion propia.

Para visualizar de manera grafica la matriz de confusién aplicada al modelo
Arboles de decision, se utilizd la funcién plot_confusion_matrix, como se
observa en la Figura 13.

plot confusion matrix(decisionTreeClassifier, E test, P_test,
values format='3g"')

12

Tue labe

Predicted label

Figura 13. Matriz de confusion del modelo de Arboles de decision. Fuente:
Elaboracion propia.
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Los resultados mostraron, que el modelo obtuvo 13 predicciones correctas como
verdaderos positivos, 2 como verdaderos negativos, 0 falsos positivos y O falsos
negativos. Luego se procedio a aplicar las métricas para evaluar el desempefio

del modelo de Arboles de decision.

Tabla 19.
Desempefio del modelo de Arboles de decision

Cddigo

#Aplicar las métricas

Exactitud = accuracy_ score (P _test,P pred)
Precisién = precision score(P_test,P pred)

Sensibilidad = recall score(P_test,P pred)

F1 Score = fl score(P_test,P pred)

#Imprimir los resultados

print ("Total de Exactitud:", round(Exactitud*100, 1),'%s")
print ("Total de Precisién:", round(Precisién*100, 1),'S")

print ("Total de Sensibilidad:", round(Sensibilidad*100,
1),'s")
print ("Total de F1 Score:", round(Fl Score*100, 1),'%")

#Imprimir resultado del tiempo de respuesta del Algoritmo
fin = time.time ()
print ('Tiempo de respuesta del Algoritmo: ', (fin-inicio))

Total de Exactitud: 100.0%
Total de Precisidén: 100.0%
Total de Sensibilidad: 100.0
Total de F1 Score: 100.0%
Tiempo de respuesta del Algoritmo: 0.024228334426879883

o°

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 19 mostré que el algoritmo de clasificacién de Arboles de decision
obtuvo un 100.0% de exactitud para diagnosticar tipos de leucemia infantil.
También se evalué el tiempo de respuesta del algoritmo, teniendo en cuenta
como inicio del tiempo a calcular, desde la implementacion del algoritmo hasta
la impresion de los resultados de las métricas. Para ello se utilizo la funcién time,
indicando el inicio del calculo con la variable inicio = time.time(), como se

observa en la Tabla 15 y para el fin del tiempo a calcular, se utilizo la variable
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fin = time.time(), como se muestra en la Tabla 19, obteniendo un tiempo de

respuesta de 0.02 segundos.

V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1.Conclusiones.

a)

b)

d)

La revision de la literatura cientifica permitié obtener los algoritmos de
clasificacion que mejor desempefio tuvieron en el diagnostico de
diferentes tipos de cancer de acuerdo a la métrica de exactitud, de esta
manera se elaboré un top para determinar los dos algoritmos que mejores
resultados obtuvieron, siendo seleccionados los dos primeros para ser
implementados en la presente investigacion.

Para estructurar correctamente los datos del dataset, primero se
identifico los tipos de datos de las variables, donde se identificd que el
dataset tenia datos categoricos que posteriormente fueron convertidos a
numericos, siendo este proceso necesario para que los modelos puedan
interpretar de manera correcta los datos a predecir.

Con la finalidad de entrenar con la mayor cantidad de datos posibles los
modelos, se dividié el dataset que contenia 75 datos de pacientes en
total, de los cuales se seleccionaron 60 datos de pacientes que
representa el 80% del dataset para realizar el entrenamiento y 15 datos
de pacientes que representa el 20% del dataset se utilizaron para realizar
las pruebas, considerando que los modelos necesitan mas datos
asignados al entrenamiento para obtener una prediccion correcta.

La comparacién de los resultados obtenidos mostré que el algoritmo de
clasificacion Arboles de decision, es el mejor para diagnosticar los tipos
de leucemia infantil, considerando el desempefio obtenido al evaluarse

todos los indicadores propuestos en esta investigacion.

4.2. Recomendaciones.

a)

Para realizar la seleccibn de los algoritmos de clasificacion a

implementar, se puede hacer una revision de otras bases de datos
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b)

d)

cientificas y considerar hacer un top de los algoritmos con el mejor
desempefio de otras métricas.

Para convertir las variables categéricas a numéricas se recomienda
utilizar diferentes criterios que permitan hacer una correcta identificacion
de tal manera que solo se utilicen los datos necesarios para implementar
los modelos correctamente.

Los resultados obtenidos en esta investigacion pueden variar si se le
asignan otros porcentajes de datos para entrenar y probar los modelos.
Asi también como hacer modificaciones en la aleatoriedad de los datos.
Para obtener resultados semejantes o mejores en el diagndstico de los
tipos de leucemia infantil, se recomienda utilizar las caracteristicas de
otros tipos de examenes complementarios en el diagndstico de los tipos

de leucemia.
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ANEXOS.

Anexo 1. Resolucion de aprobacién del proyecto de investigacion.

l% UNIVERSIDAD
| SENOR DE SIPAN

FACULTAD DE INGENIERIA, ARQUITECTURA Y URBANISMO
RESOLUCION N"1000-A-2021/FIAU-USS

Pimentel, 11 de noviembre de 2021

VISTO:

El oficio N* 0359-2021/FIAU-IS-USS de fecha 14 de octubre de 2021, de Ia Direccion de Escuela
profesional de INGENIERIA DE SISTEMAS con ¢! que remite el Acta de reunion N°0610-2021 del
Comité de investigacion de la refersda Escuela profesional, acerca de la Tesis presentada por
estudiantes del Programa de estudios de INGENIERIA DE SISTEMAS, y;

CONSIDERANDO:

Que, de conformidad con la Ley Universitaria N* 30220 en su articulo 48° que a letrn dice: "La
mvestigacion constituve una funcion esencial v obligatoria de la universidad, que la fomenta y
realiza, responddiendo a traves de la produccion de conocimiento y desarrollo de tecnologias a las
necesidades de la sociedad, con especial énfasis en la realidad nacional. Los docentes, estudiantes
y graduados participan en la actividad imvestigadora en su propia institucion o en redes de
investigacién nacional o internacional, creadas por las instituciones universitarias pablicas o
privadas.”;

Que, de conformidad con el Reglamento de grados y titulos en su articulo 21° sefala: “Los temas
de trabajo de investigacion, trabajo académico v tesis son aprobados por el Comité de hoestigacion
y derivados a la facultad o Escuela de Posgrado, segin corresporndda, para la emision de la
resolucién respectiva. El periode de uigenaa de los mismos serd de dos anes, a partir de su
aprobacion. En caso un tema perdiera vigencia, ¢l Comité de Investigacidn evaluara la ampliacion
de Ja misma.

Que, de conformudad con el Reglamento de grados y titulos en su articulo 24" sefala: La tesis es
un estudio que debe denotar rigurosidad metodolégica, originalidad. relevancia social, utilidad
tedrica y/o practica en el ambito de la escuela profesional. Para el grado de doctor se requicre
una tesis de maxima rigurosidad académica y de cardcter original, Es individual para la obtencion
de un grado; es indiidual o e pares para obtener un titulo profesional, Asimismo, en su articulo
25° senala: “El tema debe responder & alguna de las lineas de investigacion institucionales de la
USSS.AC™.

Que, mediante documentos de vistos, €l Comité de investigacion de la referida Escuela profesional
acordd aprobar la ampliacion de la vigencia de las tesis que se detallan en el Acta de reunion
N'0610-2021, a cargo de estudiantes del Programa de estudios INGENIERIA DE SISTEMAS, hasta
el 6 de octubre de 2023,

Estando a lo expuesto, y en uso de las atribuciones conferidas y de conformidad con las normas
y reglamentos vigentes,

SE RESUELVE:

ARTICULO UNICO: AMPLIAR VIGENCIA, de la Tesis a cargo de los estudiantes del Programa de
estudios de INGENIERIA DE SISTEMAS que se detallan en el anexo de la presente Resolucion,
hasta el 6 de octubre de 2023,

REGISTRESE, COMUNIQUESE Y ARCHIVESE

) _ S

[% Tl i o Dot l f ! RIl Eevarn iresverve/ rprumed & puosia
AeETiat Eamdine AT e 1 Dhmuiwn
INITERTIZAL INPES BE MPAM BT OUTERSEND NEBI O £

Cer Interesado, Archive
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UNIVERSIDAD
SENOR DE SIPAN

FACULTAD DE INGENIERIA, ARQUITECTURA Y URBANISMO

RESOLUCION N*1000-A-2021/FIAU-USS

Pimentel, 11 de noviembre de 2021

ANEXO
e T
APROBAC! J/ MODIFT N
APELLIDOS ¥ NOMBRES TEMA DE TESIS TEMA DE TESIS/AMPLIACION
DE VIGENCIA

DIAZ CARRASCO | EVALUACION DE ALGORITMOS PARA LA
NATIVIDAD DETECCION DE  HUEUAS  DACTILARES 13.05.2016
ALEJANDRO ALTERADAS

METODOLOGIA DE  CONVERSION  DE
MENDOZA  LINARES | APLICACIONES MONOLITICAS A 43 080816
JERSSON GERMAN MICROSERVICIOS DESPLEGABLE EN LA NUBE

PARA PEQUERAS EMPRESAS

ANALISIS COMPARATIVO DE ALGORITMOS DE
5231_225521 AVOFLORES CLASIFICACION PARA DIAGNOSTICAR TIPOS DE 17-11-2020

LEUCEMIA INFANTIL

COMPARACION DE TECNICAS CONSTRUCCION

DE  PROTOTIPOS ¥  REVISION  DE
:ﬁ:;izui%mgo“m REQUERIMIENTOS PARA REALIZAR  UNA Ao 2018

CORRECTA VALDACION DE REQUERIMIENTOS

DE SOFTWARE
MONTENEGRO ANALISIS COMPARATIVO DE ALGORITMOS DE
GUERRERO  VICTOR | MACHINE LEARNING PARA DETECCION DE Ao 2019
AGUSTIN MALWARE EN APLICACIONES ANDROID

Faratad fe hgemsna
Argeiectas y Jidasiame

5
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Anexo 2. Carta de aceptacion de la institucion para la recoleccion de datos.

> HOSPITAL REGIONAL DOCENTE “IAS MERCEDES”™ e e J
N° 048/ 21
AUTORIZACION

El Director y el Jefe de la Unidad de Apoyo a la Docencia e
Investigacion del Hospital “Las Mercedes” Chiclayo, Autoriza a:

GONZALEZ FLORES
PAUL GUSTAVO

Estudiante de la Universidad Particular Sefior de Sipdn; Para que
realice la Ejecucion del Proyecto de Tesis Titulado: “Andlisis
Comparativo de Algoritmos de Clasificacion para Diagnosticar
Tipos de Leucemia Infantil” en los Servicios del Departamento de
Pediatria de este nosocomio, debiendo al término remitir las
conclusiones respectivas.

Chiclayo, Setiembre 2021.

LA W AL Uty & A s L LA
A RS THONA DR B i
CHSE A RS e OWCLAYO
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Anexo 3. Instrumentos de recoleccion de datos.

Guia de entrevista con la especialista en hematologia

Aspectos previos

Objetivo: Establecer criterios de inclusion y exclusién de los datos a recolectar.
Entrevistado(a): Dra. Zarela lvonne Lamas Ramirez

Especialidad: Hematologia.

Ambiente: Presencial.
Fecha: 20/09/2021.
Hora: 1130 A.M.

Preguntas

Respuestas

LQué es la leucemia?

¢(Cudles son los tipos de
leucemia mas frecuentes
en la infancia?

(Cudles son los sintomas
y signos que presenta un
paciente con leucemia?

LQué examenes se realiza
para hacer el diagnostico
de leucemia?

¢(Qué ofros examenes
complementarios se llevan
a cabo para el estudio de la
leucemia?

La leucemia es un Cancer de la sangre que se
caracteriza por el aumento anomal y desordenado del
numero de leucocitos, lo que da lugar a una invasion de
la medula ésea e impide a su vez el desarrollo normal
de las células progenitoras de la sangre.

Tenemos la leucemia linfoblastica aguda (LLA) en un
70% y la leucemia mieloide aguda (LMA) con un 30% de
casos.

Un paciente con alta sospecha de leucemia manifiesta
tener pérdida de peso, sudoracidon nocturna, fiebre,
hiporexia, aparicion de equimosis y petequias,
cansancio, fatiga, dolor 6seo, epistaxis, presencia de
adenopatias. Cabe sefialar que ademas cursa con
alteracion en su analitica del hemograma, en donde
empieza la principal sospecha.

Se deben realizar los siguientes estudios: Una citometria
de flujo, un aspirado de medula dsea, una biopsia de
medula ¢ésea, estudios de panel molecular para
leucemia linfatica y mieloide, asimismo estudios de
citogenética.

Esta sujeto del debut de la enfermedad y como se llegue
a presentar, teniendo asi el estudio de imagenes:
Ecografia abdominal, Tomografia de térax, abdomen y
pelvis sin contraste, biopsia de las adenopatias con alta
sospecha de malignidad.

——————
.............

A D Zarela I. Lamas Ramirez
DrC‘LW: 77756 - RNE_ 43548
HEMATOLOGIA CLINICA
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Tabla 20.

Registro de resultados del modelo Regresion logistica

Registro de resultados

Regresion logistica

Divisiéon del conjunto de datos

Tiempo de respuesta del algoritmo:
Matriz de confusion:

Exactitud:
Precision:
Sensibilidad:
F1 Score:

Entrenamiento 80%, prueba 20%

0.05 segundos

VN=1 FP=1
FN=1 VP =13
93.3%

92.9%

100.0%

96.3%

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 21.

Registro de resultados del modelo Arboles de decision

Registro de resultados

Arboles de decision

Divisiéon del conjunto de datos

Tiempo de respuesta del algoritmo:

Matriz de confusion:

Exactitud:
Precision:
Sensibilidad:
F1 Score:

Entrenamiento 80%, prueba 20%

0.02 segundos

VN =2 FP=0
FN=0 VP =13
100.0%

100.0%

100.0%

100.0%

Fuente: Elaboracion propia.
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Anexo 4. Codigo fuente de la implementacion de los algoritmos

Tabla 22.

Implementacion del algoritmo Regresion logistica

Cabdigo

#Importar las librerias

import pandas as pd

import numpy as np

#Importar el dataset

dataf = pd.read excel ("LeucemiaInfantil.xlsx")
dataf.head()

#Importar la funcidn

from sklearn.linear model import LogisticRegression
logisticRegression = LogisticRegression(random state = 20)
logisticRegression.fit (E _train, P_train)

logisticRegression.score(E train,P train)

#Prueba del modelo con el Paciente 5, diagndéstico = LLA
pred 1 = logisticRegression.predict ([paciente 5])

pred proba 1 = logisticRegression.predict proba ([paciente 5])
print ("Diagndéstico: ", pred 1)

print ("Probabilidad LLA: ", pred proba 1[0][1])
print ("Probabilidad LMA: ", pred proba 1[0][0])
Diagndéstico: [1]

Probabilidad LLA: 0.9973756502856075
Probabilidad LMA: 0.0026243497143925154

#Prueba del modelo con el Paciente 8, diagndéstico = LMA
pred 2 = logisticRegression.predict ([paciente 8])

pred proba 2 = logisticRegression.predict proba ([paciente 8])
print ("Diagndéstico: ", pred 2)

print ("Probabilidad LLA: ", pred proba 2[0][1])
print ("Probabilidad LMA: ", pred proba 2[0][0])
Diagnéstico: [0]

Probabilidad LLA: 0.0697282266888823
Probabilidad LMA: 0.9302717733111177

Fuente: Elaboracién propia

80



Tabla 23.

Implementacion del algoritmo Arboles de decision

Cadigo

#Importar las librerias

import pandas as pd

import numpy as np

#Importar el dataset

dataf = pd.read excel ("LeucemiaInfantil.xlsx")
dataf.head ()

#Importar la funcidn

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

decisionTreeClassifier = DecisionTreeClassifier(criterion = "entropy",
max_depth=3, random state = 20)

decisionTreeClassifier.fit(E train, P train)

#Prueba del modelo con el Paciente 5, diagndéstico = LLA

pred 1 = decisionTreeClassifier.predict ([paciente 5])

pred proba 1 = decisionTreeClassifier.predict proba ([paciente 5])
print ("Diagndéstico: ", pred 1)

print ("Probabilidad LLA: ", pred proba 1[0][1])
print ("Probabilidad LMA: ", pred proba 1[0][0])
Diagnéstico: [1]

Probabilidad LLA: 1.0

Probabilidad LMA: 0.0

#Prueba del modelo con el Paciente 8, diagndéstico = LMA

pred 2 = decisionTreeClassifier.predict ([paciente 8])

pred proba 2 = decisionTreeClassifier.predict proba ([paciente 8])
print ("Diagndéstico: ", pred 2)

print ("Probabilidad LLA: ", pred proba 2[0][1])
print ("Probabilidad LMA: ", pred proba 2[0][0])
Diagnéstico: [0]

Probabilidad LLA: 0.0

Probabilidad LMA: 1.0

Fuente: Elaboracion propia
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