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Resumen 

 El cáncer de mama es uno de los tipos de cáncer mas comunes en el mundo y con una tasa 

de mortalidad bastante alta dado que suele ser detectado en etapas donde los tratamientos no son 

tan efectivos para combatir la enfermedad. Durante el proceso de diagnóstico es posible hacer uso 

de modelo de aprendizaje de máquinas que permitan determinar la naturaleza del tumor (benigno 

o maligno) sin necesidad de los métodos más invasivos como la biopsia. En el mundo ya existen 

empresas dedicadas a desarrollar este tipo de modelos, que a partir de las métricas del tumor o de 

imágenes tratan de clasificar el tumor en alguna de estas categorías. Este proyecto parte de un 

dataset que contiene las métricas de tumores de mama en mas de 500 pacientes. Con esta 

información se pretende desarrollar un modelo de clasificación que sea competitivo en el mercado 

actual y que sirva para cortar el proceso de diagnóstico de modo que se reduzca el tiempo del 

mismo. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

1. Análisis Exploratorio de los Datos 

1.1 Problema de Negocio 

El cáncer de mama es el tipo de cáncer más común en el mundo con cerca de 2,2 millones de 

casos en el año 2020 (Cancer.net, 2022). Sin embargo, sigue siendo un tipo de cáncer cuya 

detección y diagnóstico tardío es el factor principal de la mortalidad por la misma enfermedad. 

Uno de los problemas principales de los procedimientos de detección actual del cáncer son los 

tiempos para la clasificación del tumor, las pruebas más rápidas suelen ser las más costosas y por 

tanto la enfermedad suele complicarse a las personas que no tienen acceso a los recursos para una 

prueba de estas. Es necesario entonces desarrollar un método de diagnóstico rápido y de bajo costo 

que permita a los profesionales de la salud establecer rápidamente el camino a seguir a un paciente 

clasificando el tumor como benigno o maligno. Para el diagnóstico completo de un tumor de cáncer 

de mamá deben ocurrir tres cosas, primero el paciente debe descubrir el tumor o cualquier indicio 

de una malformación en el área (Para esto se instruyen a las personas para detectar signos de la 

enfermedad) (Ministerio de Salud, 2020). Segundo se debe hacer una mamografía, ecografía o 

resonancia magnética, estas tres técnicas permiten tomar ciertas medidas del tumor a través de 

imágenes. Finalmente, y a consideración del médico, se hace una biopsia que es la que determina 

si el tumor es benigno o maligno. El objetivo principal es reducir la necesidad de aplicar el paso 3 

que es donde radica el mayor costo del proceso (Organización Mundial de la Salud, 2021). 

El modelo de clasificación desarrollado recibe como entrada la descripción del tumor que 

incluye todas las estadísticas que se pueden extraer del mismo. Con esta descripción el modelo se 

encarga de clasificar el tumor en dos categorías, Maligno o Benigno. 



Los datos se obtuvieron a través de la plataforma Kaggle, donde se referencia que provienen 

de alguna toma de muestras en Wisconsin. El dataset contiene los diagnósticos de más de 500 

pacientes, todos ellos clasificados por la naturaleza del tumor (Benigno o Maligno). 

1.2 Métricas de Desempeño 

La métrica que se va a utilizar para medir el desempeño del modelo aplicado es la exactitud 

(Accuracy) que se define como la proporción entre el número de predicciones correctas sobre el 

número total de predicciones. Para este problema se define lo siguiente (Mishra, 2018): 

• Verdadero Positivo (TP): Aquellos tumores que se clasifican correctamente como 

benignos. 

• Verdadero Negativo (TN): Aquellos tumores que se clasifican correctamente como 

malignos. 

• Falso Positivo (FP): Aquellos tumores que se clasifican incorrectamente como 

benignos. 

• Falso Negativo (FN): Aquellos tumores que se clasifican incorrectamente como 

malignos. 

Nótese que la exactitud no distingue entre los tipos de aciertos del modelo (verdaderos 

positivos y verdaderos negativos). Se define la exactitud de la siguiente manera: 

𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 = 	
𝑁ú𝑚𝑒𝑟𝑜	𝑑𝑒	𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠	𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑎𝑠
𝑁ú𝑚𝑒𝑟𝑜	𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙	𝑑𝑒	𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠 	 

Por lo tanto, se usarán la sensibilidad (sensitivity) que también se conoce como la tasa de 

verdaderos positivos y la especificidad (specificity) que también se conoce como la tasa de 

verdaderos negativos y que se definen con las siguientes ecuaciones: 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 = 	
𝑇𝑃

𝐹𝑁 + 𝑇𝑃 



𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 = 	
𝑇𝑁

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 

Para seleccionar estas métricas se investigó sobre clasificadores de tumores de cáncer de 

mama en estado productivo, entre los encontrados está Syantra (Syantra, n.d.), el cual sería 

competidor directo y además el único que presenta sus métricas. Las métricas de Syantra para 

mujeres menores de 50 años son 98.5% de precisión, 99% de Especificidad, 91.7% de Sensibilidad. 

Esta referencia no solamente nos sirve para identificar las métricas con las que vamos a medir el 

modelo y los resultados, también nos da valores objetivo a los que el proyecto debe tratar de igualar 

o superar. Se busca mejorar la especificidad para aumentar los casos en que el tumor se clasifica 

correctamente como benigno mientras se reduce el número de tumores clasificados como malignos 

cuando en realidad eran benignos. Por otro lado, se busca mejorar la sensibilidad para detectar 

correctamente los tumores malignos y reducir el número de diagnósticos en el que el tumor se 

clasifica como benigno cuando en realidad es maligno. La Exactitud es de un carácter más general 

y orientado a medir el desempeño general del modelo al saber cuantos aciertos de clasificación se 

obtuvieron en total. El modelo seleccionado será aquel cuyas métricas igualen o superen a las de 

Syantra, debido a que estas garantizan que se reduce significativamente la necesidad de que los 

usuarios tengan que recurrir a los estudios de biopsia para clasificar el tumor. 

 

 

 
 

 

 

 
 



2. Datos 

El dataset original (aquí) se encuentra en formato CSV, tiene un total de 569 filas y cada una 

corresponde a las métricas del tumor de un paciente. Cada fila tiene 31 columnas y no existen 

datos nulos ni de ningún tipo inválido. La siguiente tabla presenta las variables del dataset con su 

descripción y rangos. 

Figura 1 

Descripción y rango de las características del dataset 

 



Los datos tienen un peso de 125 KB , lo que nos permite manipularlos fácilmente en 

cualquier ambiente, sea local o en la nube. No se tiene ninguna restricción de acceso a los datos 

puesto que se obtuvieron de la plataforma pública Kaggle. 

Para la generación de los distintos datasets se utilizó la función train_test_split de la librería 

sci-kit learn. Esta utilidad permite separar los datos disponibles en el subconjunto de pruebas y el 

subconjunto de entrenamiento de manera aleatoria. Los datasets de prueba y entrenamiento se 

definieron en el primer paso de todas las iteraciones para garantizar que los modelos no estuvieran 

sesgados. La distribución de los dataset se presenta en la siguiente tabla. 

Figura 2 

Distribución del dataset original en prueba y entrenamiento después del train_test_split 

 
2.1 Analítica Descriptiva 

El dataset de entrenamiento contiene 198 registros, cada uno con 31 características. Entre las 

características categóricas se tiene la identificación del paciente (id) la cual se ha eliminado por no 

aportar ni en el entrenamiento ni en la clasificación.  Finalmente, la variable de salida es el 



diagnóstico (diagnosis) el cual toma dos valores B (benigno) y M de (maligno) indicando la 

naturaleza del tumor. El dataset no contiene datos nulos ni registros incompletos por lo que solo 

hace falta identificar la presencia de datos atípicos. En primer lugar se hizo uso de diagramas de 

caja y bigotes para identificar si las diferentes características del dataset contenían datos atípicos, 

el resultado se puede evidenciar en las siguientes figura. En general se puede notar que algunas de 

las características presentan datos atípicos por lo que se decidió implementar el algoritmo Local 

Outlier Factor que también se encuentra en la librería scikit learn. 

 

Figuras 3 

Diagramas de caja y bigotes para la detección de datos atípicos 

 
Figuras 4 

Diagramas de caja y bigotes para la detección de datos atípicos 

 



 
Figuras 5 

Diagramas de caja y bigotes para la detección de datos atípicos 

 

 
 

El algoritmo detectó un total de 20 filas con datos atípicos, los cuales se eliminaron con el 

fin de reducir la variabilidad en los datos y dejar solo aquellos que son estadísticamente 

significativos. La nueva distribución del dataset de entrenamiento es la siguiente. 

 



Figura 6 

Distribución de los datos de entrenamiento después de eliminar los datos atípicos 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



3. Proceso de Analítica 

 

3.1 Pipeline Principal 

El siguiente diagrama presenta los pasos a seguir para cada una de las iteraciones con los 

modelos propuestos para solucionar el problema.  

Figura 7 

Pipeline principal 

 
En el pre-procesamiento se eliminan los datos atípicos como se evidenció la sección anterior. 

Después de esto se aplica una reducción de dimensionalidad al dataset de entrenamiento y un 

escalamiento dependiendo del modelo que se vaya a aplicar, es decir, algunos modelos omiten el 

escalamiento ya que no es necesario. La reducción de dimensionalidad se hace a través del 

algoritmo PCA. La siguiente figura presenta el porcentaje de varianza que explica cada una de las 

características del dataset una vez aplicado PCA. 



Figura 8 

Porcentaje de la varianza explicada por cada carácterística 

 
 

De acuerdo con la figura anterior, la reducción de dimensionalidad con la técnica PCA, se 

aplica para reducir a 7 características, esto es porque el 90% de la varianza se explica con 7 

variables. La reducción de dimensionalidad no es una etapa obligatoria del pipeline, solo se aplicó 

para evaluar el desempeño de los modelos si se reduce el número de características, aunque el 

tamaño del dataset no sea un aspecto crítico en nuestro caso. Sin embargo, como se verá mas 

adelante, el modelo con PCA tiene pérdidas en las métricas y por tanto no se tendrá en cuenta en 

la fase de producción. 

3.2 Modelos 

El problema que se enfrenta aquí es binario, es decir que solo tenemos que clasificar una 

entrada en 2 posibles clases, en este caso, si el tumor es Benigno o Maligno; además, las clases se 

pueden considerar como balanceadas. La siguiente tabla presenta los modelos aplicados y los 

parámetros evaluados para cada modelo, cabe resaltar que la evaluación de los modelos se hizo 

para los datos con y sin PCA aplicado. 



Tabla 1. Modelos aplicado y parámetros a evaluar por modelo 

Algoritmos de Clasificación Parametrización 

KNeighborsClassifier • K: 1, 3, 5, 7, 9, 11 
• Metrics: euclidian, manhattan, chebyshev 

Random Forest Classifier • Bootstrap: True 
• Max_depth: 80, 90, 100, 110 
• Max_features: 2, 3 
• Min_samples_leaf: 3, 4, 5 
• Min_samples_split: 8, 10, 12 
• N_estimators: 100, 200, 300, 1000 

Support Vector Machine • Kernel: linear 
 

3.3 Métricas 

Para cada uno de los modelos se calcularon las métricas exactitud (accuracy), sensibilidad 

(sensitivity) y especificidad (specificity). Partiendo de la matriz de confusión la cual nos muestra 

los resultados de la evaluación del modelo tal y como se muestra en la siguiente figura. 

Figura 9 

Distribución de la matriz de confusión 

 
Para el cálculo de esto se usaron las funciones accuracy_score y confusion_matrix, ambas 

pertenecientes a la librería scikit learn. La función accuracy_score recibe como parámetro la lista 

con los valores correctos de cada uno de los datos de prueba (y_test) y la lista de valores predichos 



por el modelo (y_pred), con estos dos valores cálcula la exactitud del modelo. Con la función 

confusion_matrix se puede obtener los valores de TP, FP, FN y TN. Una vez se tienen esos valores 

se puede calcular la especificidad y la sensibilidad siguiendo las ecuaciones descritas 

anteriormente para estas métricas. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



4. Metodología 

4.1 Baseline 

Para el baseline se asumió que los datos presentan una distribución de Bernoulli. Partiendo 

del dataset de entrenamiento preprocesado se calcula el valor de p para una distribución binomial 

así: 

𝑝 =
241
378 = 0.6375 

𝑞 = 1 − 𝑝 =
137
378 = 0.3625 

  Por tanto 
 

𝜇 = 𝑝; 		𝜎 = 𝑝𝑞	 = 0.231 
 

Con estos valores se modela una distribución de Bernoulli cuya PDF se puede observar en 

la siguiente gráfica 

Figura 10 

PDF de la distribución Bernoulli de los datos 

 



Para esta distribución calculamos las métricas y se obtuvo que: 
 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 = 0.537 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦 = 0.444 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 0.503 

4.2 Validación 

Los experimentos se validan usando dos herramientas. La primera de ellas es la validación 

cruzada usando ShuffleSplit. Esta técnica permite realizar varios entrenamientos y pruebas al 

dividir los datos de entrenamiento nuevamente en dos subconjuntos, uno de entrenamiento y otro 

de prueba, pero esto lo hace en varias iteraciones y dividiendo los datos siempre con valores 

diferentes en cada subconjunto; de esta forma se puede evitar que el modelo sea entrenado con 

sobreajuste y que tampoco tenga sesgos de selección. La segunda validación es para los 

hiperparámetros de cada modelo, en este caso se usa la técnica GridSearch que permite explorar 

todas las combinaciones de hiperparámetros de modo que se seleccioné al final aquellos que 

registraron el mejor resultado en una métrica en particular que se denomina scoring; en este caso, 

se usó la exactitud como métrica de evaluación. Una vez se hacen estas dos validaciones, se entrena 

el modelo con los mejores parámetros y se usa el dataset de pruebas para hacer la evaluación final 

y obtener las métricas de desempeño del modelo seleccionado anteriormente. 

 

 

 

 

 

 



5. Resultados 

5.1 Métricas 

Los resultados se presentan en las siguientes tablas para los 3 modelos evaluados con y sin 

PCA aplicado en el pipeline. 

Tabla 2. Resultados del Baseline 

MODELO EXACTITUD SENSIBILIDAD ESPECIFICIDAD 
Baseline 0.503 0.444 0.537 

 

Tabla 3. Resultados para la métrica Exactitud 

MODELO Exactitud 

Con PCA Sin PCA 

KNeighbors 0.947 0.959 
Random Forest 0.923 0.935 

Support Vector Machine 0.964 0.953 
 

Tabla 4. Resultados para la métrica Sensibilidad 

MODELO Sensibilidad 

Con PCA Sin PCA 

KNeighbors 0.905 0.905 
Random Forest 0.888 0.889 

Support Vector Machine 0.952 0.937 
 

Tabla 5. Resultados para la métricas Especificidad 

MODELO Especificidad 

Con PCA Sin PCA 

KNeighbors 0.972 0.991 
Random Forest 0.944 0.963 

Support Vector Machine 0.972 0.963 
 

En general, los resultados de todos los modelos con y sin PCA fueron similares; sin 

embargo, se puede evidenciar que al implementar PCA los modelos bajaban sus métricas en todos 



los casos. Esto puede deberse a que el PCA se implementó para reducir el conjunto a 7 

características que explicaban el 90% de la variabilidad de los datos, es posible que el 10% faltante 

sea el que mejore la clasificación cuando se aplica el modelo sin PCA. Es claro que Random Forest 

no es un candidato opcionado para ser usado en producción, además de que presentó el mayor 

costo computacional, también entregó los peores resultados en las métricas. Los modelos SVC y 

KNeighbors presentan métricas muy similares, uno de ellos presenta mejores resultados en la 

Especificidad y el otro en la Sensibilidad. Al final, el más opcionado para ser usado en la puesta 

en producción es el modelo KNeighbors que tiene la mejor exactitud de todos. 

5.2 Consideraciones de Producción 

Figura 11 

Arquitectura de despliegue en producción 

 
La figura anterior presenta la arquitectura que se usará en la etapa productiva del proyecto. A 

continuación, se describen cada uno de los componentes de dicha arquitectura. 

1. Entrenamiento del modelo: Para el entrenamiento del model se usará una interfaz de línea 

de comandos (CLI). Esta pieza de software permitirá a un usuario entrenar modelos con 

diferentes parámetros y subirlos a un contenedor S3 en AWS después de serializarlos 



usando la librería joblib que permite guardar objetos únicos de python en archivos a través 

de la función dump. 

2. AWS S3: Es una herramienta de AWS que permita el almacenamiento de cualquier tipo de 

archivos y su posterior consumo a través de la API de AWS. 

3. AWS lambda: Esta herramienta permite ejecutar funciones en la nube usando diferentes 

disparadores (triggers). En este caso se ejecuta una REST API que recibe como entrada las 

características del tumor, luego extrae el modelo entrenado de S3 y lo usa para poder hacer 

una predicción. El valor resultante es devuelto a quien hizo la petición. 

4. AWS CloudWatch: Esta herramienta nos permite el monitoreo de nuestro servicio en la 

nube. 

5. AWS API Gateway: Esta herramienta nos permite crear un punto de acceso con rutas para 

que los usuarios puedan consumir el servicio. Nótese que también hace las veces de 

disparador de la función lambda que se ejcutará al detectar una nueva petición HTTP en 

alguna de las rutas expuestas por la API Gateway. 

Con esta infraestructura un usuario cualquiera podrá desde un cliente (llámese aplicación web 

o algún servicio embebido) hacer peticiones enviando las características del tumor y obtendrá 

como respuesta si el tumor es benigno (B) o maligno (M). 

5.3 Costos del Servicio en Producción 

Para un estimado de un millón de peticiones al mes se desglosan a continuación los costos del 

servicio en su etapa productiva: 

 

 

 



TABLA 6. Proyección de costos del servicio 

SERVICIO COSTO TRANSACCIÓN COSTO TOTAL 

S3 0.09 USD Gb transferido 62 USD (Teniendo en cuenta 

que cada transferencia son 

125Kb)  

Lambda 0,0000166667 USD por cada 

GB/segundo 

0.90 USD  

CloudWatch 0,30 USD/mes 0.30 UDS/mes 

API Gateway 0,00001345 USD 74,76 USD 

 

En el mundo se estiman alrededor de 2.2 millones de pacientes con cáncer de mamá al año, si 

asumimos que este valor es un tercio de la población que busca diagnosticar un tumor (Valor 

aproximado usando la probabilidad binomial calculada anteriormente), tenemos una población de 

cerca de 6.6 millones de potenciales consumidores de la API. Si cada uno de ellos hace 10 llamados 

a la API, tenemos un total de 66 millones de peticiones al año que al mes corresponden a 5.5 

millones de llamados. Por tanto, el costo mensual del proyecto es de alrededor de 137,96 USD 

Finalmente se deja el link con el código del proyecto en Github. 

 

 

 

 

 

 



6. Conclusiones 

• En la etapa experimental se trabajó con 3 modelos, KNeighbors, Support Vector Machine 

y Random Forest. El modelo KNeighbors obtuvo el mejor resultado de los 3 mientras que 

Random Forest el peor. 

• Las métricas obtenidas con KNeighbors se acercaron considerablemente a las de Syantra. 

Para la exactitud se logró un 95.9% mientras que Syantra tiene 98.5%. La sensibilidad de 

este proyecto es de 90.5% y la Syantra es de 91.7%. Finalmente, la especificidad de ambos 

es del 99%. Esto se considera como un éxito y una motivación para explorar cómo mejorar 

el modelo actual. 

• La reducción de dimensionalidad con PCA de 31 variables a 7 no mejoró el desempeño del 

modelo, de hecho, tuvo el efecto contrario y aunque los resultados con PCA son cercanos 

a los resultados sin PCA, para este caso, la importancia de mejorar las métricas es mayor a 

cualquier otro beneficio que se pueda obtener del PCA. Por otra parte, para futuras pruebas, 

se podría intentar aumentando el número de características y evaluar nuevamente las 

métricas. 

• En materia productiva se logró desplegar el modelo en AWS y su consumo a través de una 

REST API serverless. Esto sirve para que el usuario final tenga pueda interactuar 

fácilmente con el modelo a través de alguna aplicación que consuma los servicios. 
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