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Ensayos

Actualmente en México, el cáncer de 
mama ocupa el primer lugar como causa 
de muerte, por cáncer, entre las mujeres. 
En este trabajo se explora el uso de las 
redes Bayesianas en la clasificación de 
masas en imágenes de mamografías. 
Dichas redes son modelos gráficos pro-
babilísticos que han sido utilizadas en la 
Medicina, debido a su capacidad para 
capturar el conocimiento de expertos y 
de trabajar en dominios inciertos. Aquí, 
se presenta una comparación del desem-
peño de modelos del tipo Naive Bayes, 
Naive Bayes aumentado a árbol (TAN), 
Clasificador Bayesiano K-dependiente 
(KDB) y Naive Bayes aumentado a bosque 
(FAN). Estos modelos fueron construidos 
con un conjunto de 67 características de 
ubicación, intensidad, forma y textura; y 
evaluados con el método Leave-one-out 
cross validation. Las características men-
cionadas fueron extraídas de un conjunto 
de datos público denominado mini-MIAS. 
Los resultados experimentales muestran 
que modelos del tipo TAN y FAN, construi-
dos con un subconjunto de once caracte-
rísticas, logran un desempeño de 0.81 en 
exactitud, 0.65 en sensibilidad y 0.89 en 
especificidad. Por lo tanto, se considera 
que estos modelos, los cuales permiten 
dependencias entre variables (característi-
cas), son adecuados y prometedores para 
la clasificación automatizada de masas.

Actuellement, le cancer du sein occupe 
la première place chez les femmes en tant 
que cause de décès, par le cancer, au 
Mexique. Le travail présenté dans ce docu-
ment examine l’utilisation des réseaux Bayé-
siens dans la classification des masses en 
images de mammographie. Ces réseaux sont 
des modèles graphiques probabilistes qui ont 
été utilisés en Médecine, pour leur capacité 
à enregistrer le savoir des experts et travailler 
sur des domaines incertains. On présente 
ici une comparaison de l’accomplissement 
de modèles Bayésien Naïf, le réseau Bayé-
sien Naïf augmenté par un Arbre (TAN), le 
Classifieur Bayésien K-dépendant (KDB) et le 
réseau Bayésien Naïf augmenté par une forêt 
(FAN). Ces modèles ont été construits avec 
un ensemble de 67 caractéristiques de posi-
tion, d’intensité, de forme et de texture ; et ils 
ont été évalués avec la méthode Leave-one-
out cross validation. Les caractéristiques men-
tionnées ont été extraites d’un ensemble de 
données publiques dénommées mini-MIAS. 
Les résultats expérimentaux montrent que les 
modèles de type TAN et FAN, construits avec 
un sous-ensemble de onze caractéristiques, 
réussissent à obtenir un accomplissement 
de 0.81 en exactitude, 0.65 en sensibilité et 
0.89 en efficacité. Cependant, on considère 
que ces modèles, qui permettent des dépen-
dances entre variables (caractéristiques), sont 
adéquats et prometteurs pour la classification 
automatique de masses.

Nowadays, breast cancer is the dead-
liest form of cancer among women in 
Mexico. In this study the performance of 
Bayesian networks for the classification 
of masses in mammographic images is 
analyzed. These networks are probabilistic 
graphical models that have been applied 
in medicine due to their ability to represent 
expert knowledge and reasoning under 
uncertainty. Here, the performance com-
parison of Naïve Bayes, Tree Augmented 
Naïve Bayes (TAN), K-dependence Bayes-
ian classifier (KDB), and Forest Augmented 
Naïve Bayes (FAN) models is presented. 
These models were built with a set of 67 
features of location, intensity, shape, and 
texture; and evaluated with the leave-one-
out cross validation method. The previ-
ously mentioned features were extracted 
from a public database called mini-Mias. 
The experimental results have shown that 
TAN and FAN models with a subset of only 
eleven features have achieved a perfor-
mance of 0.81 in accuracy, 0.65 in sen-
sitivity and 0.89 in specificity. Therefore, 
these models which allow dependencies 
between variables (features) are consid-
ered suitable and promising methods for 
automated mass classification.
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Introducción
El cáncer de mama es un cáncer que se forma en los tejidos de la 

mama, por lo general en los conductos y los lobulillos (Instituto Nacional 

del Cáncer, 2013). Es considerado un problema de salud mundial y en 

México, a partir del 2006, ocupa el primer lugar como causa de muerte 



Temas de Ciencia y Tecnología  | septiembre - diciembre 201312 Ensayos  

(igual densidad), baja (baja atenuación, pero no 

contiene grasa), y radiolúcido (contiene grasa) (Bozek, 

et al., 2009; Velasquez, 1997). 

Existe una gran complejidad en la detección y 

descripción de masas, debido principalmente a las 

características del tejido mamario, y a la calidad de las 

imágenes de mamografía. Muchas veces, las masas 

no pueden ser visualizadas debido a que la mama está 

constituida por tejidos muy similares entre sí, y por-

que, algunas veces las lesiones son muy pequeñas y 

se confunden con el tejido mamario normal (Bozek, et 

al., 2009). La interpretación correcta de mamografías 

depende en gran medida de la experiencia del radió-

logo, pudiendo existir una alta variabilidad (entre el 

65-75%) cuando es analizada por diversos radiólogos 

(Cheng, et al., 2006). 

A fin de mejorar el desempeño en el análisis de 

mamografías, se han desarrollado sistemas compu-

tacionales que apoyan en el diagnóstico de lesiones 

(CADx-Computer-Aided Diagnosis). Una de las tareas 

de estos sistemas, es la clasificación de lesiones como 

benignas o malignas. En este trabajo, se presenta la 

investigación realizada sobre el uso de las Redes Ba-

yesianas en la clasificación.

Las Redes Bayesianas son modelos gráficos pro-

babilísticos que tienen la capacidad de trabajar en 

dominios inciertos y de capturar el conocimiento de 

expertos. Debido a estas ventajas han sido amplia-

mente utilizados en el área de la medicina, princi-

palmente en problemas de diagnóstico (Antal, et al., 

2004; Aussem, et al., 2012; Flores, et al., 2011; van der 

Gaag, et al., 2002; Wu, et al., 2001). 

También se ha explorado la aplicación de las redes 

Bayesianas, en el diagnóstico del cáncer de mama 

a partir del análisis de imágenes de mamografía. 

por cáncer entre las mujeres (Cárdenas Sánchez, et 

al., 2013). Hasta el momento, la mamografía sigue 

siendo considerada el estudio fundamental para la 

detección temprana de este tipo de cáncer (Leod & 

Verma, 2013). 

La mamografía es un examen de la glándula 

mamaria que consiste en la obtención de diversas 

proyecciones radiográficas de la mama. Un examen 

mamográfico típico consiste en la obtención de dos 

proyecciones de cada mama (ver Fig. 1): cráneo-

caudal (CC) y medio-lateral-oblicua (MLO)1. La pro-

yección CC permite la evaluación del tejido mamario 

y/o localización de lesiones de los cuadrantes interno 

(inferior en la placa) y externo (superior en la placa) 

de la mama. Mientras que con la MLO, se pueden 

evaluar el tejido mamario y/o localización de lesiones 

en cuadrantes superiores e inferiores de la mama 

(Instituto Nacional del Cáncer de Argentina, 2012).

 Las masas son uno de los signos más importantes 

de la presencia del cáncer y que un radiólogo 

busca al analizar mamografías. Este tipo de lesiones 

son estructuras tridimensionales que tienen, total 

o parcialmente, bordes externos convexos y son 

evidentes en al menos dos proyecciones de la 

mama (Pant, 2011). Los radiólogos para formular la 

interpretación de una mamografía deben caracterizar 

estas lesiones de acuerdo a su ubicación, forma, 

márgenes y densidad. La forma de una masa puede 

ser redonda, oval o irregular; sus márgenes pueden 

ser circunscritos, microlobulados, mal definidos y 

espiculados; y la densidad puede ser alta, isodensa 

1	 Terminología establecida por Breast Imaging Reporting and Data 

System, la primera palabra del nombre indica la posición del 

tubo de rayos X, y la segunda indica la localización del receptor 

de imagen.

(a) (b)

Fig. 1. Mamografía de la mama derecha: (a) proyección cráneo-caudal y (b) proyección medio-lateral-oblicua.
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Existe el reporte de su buen desempeño, cuando 

son entrenadas a partir de datos clínicos del paciente 

y hallazgos mamográficos descritos por radiólogos 

especializados (Burnside, et al., 2009; Burnside, et 

al., 2000; Fischer, et al., 2004; Kahn Jr, et al., 1997). Sin 

embargo, poco se ha analizado sobre su desempeño 

cuando son entrenados a partir de características ob-

tenidas de forma automática (Patrocinio, et al., 2004; 

Samulski, et al., 2007; Velikova, et al., 2007; Velikova, 

et al., 2009; Velikova, et al., 2012). Por esto último, y 

considerando que las redes Bayesianas son modelos 

gráficos sencillos de interpretar y validar por expertos, 

que permiten combinar datos con el conocimiento 

especializado, además de que son capaces de mani-

pular información incompleta, este trabajo tiene como 

objetivo analizar su desempeño en la discriminación 

de masas benignas y malignas, utilizando caracterís-

ticas obtenidas de forma automática. 

La organización de este artículo es como sigue. En 

la Sección 2 se describe el conjunto de datos utiliza-

dos, el conjunto de características extraídas y los tipos 

de Redes Bayesianas analizadas. Los experimentos 

realizados y los resultados obtenidos se explican en 

la Sección 3. Finalmente, en la Sección 4 se presentan 

las conclusiones y el trabajo a futuro. 

Materiales y Métodos
Datos 
Para el análisis de clasificación de este trabajo, se 

utilizó un subconjunto de 58 imágenes de la base de 

datos pública Mammographic Image Analysis Society 

(mini-MIAS) (Suckling, 1994). Mini-MIAS es una de las 

pocas bases de datos pública de imágenes de mamo-

grafía que ha sido utilizada en diversos proyectos de 

investigación. Esta base de datos contiene imágenes 

de proyecciones mamográficas del tipo medio-lateral-

oblicua, de la mama izquierda y derecha de 161 pa-

cientes. También incluye anotaciones sobre el tipo, 

tamaño aproximado y ubicación de la lesión presente 

en cada imagen. 

El conjunto de datos utilizado en esta investi-

gación se conformó con imágenes que contienen 

únicamente la región de la masa (ROI). Estos ROIs 

rectangulares se extrajeron de las imágenes originales 

con la ayuda del programa ImageJ (Rasband, 2004) 

y considerando las anotaciones del MIAS. En nuestro 

conjunto de datos se incluyeron masas malignas y 

benignas, con bordes circunscritos, mal definidos 

y espiculados. En el Cuadro 1 se resume nuestro 

conjunto de datos y en la Fig. 2 se presentan algunos 

ejemplos de estas imágenes. 

Cuadro 1. Descripción del conjunto de imágenes de prueba

 Categoría

Forma
benignas malignas

circunscritas 20 4

mal definidas 7 8

espiculadas 11 8

TOTAL 38 20

Extracción de características
De cada ROI se extrajeron 67 descriptores de ubica-

ción, intensidad, forma, y textura. Este conjunto de 

características fueron seleccionadas considerando la 

literatura médica (Sickles, 1989) y trabajos relaciona-

dos con la clasificación de masas (Cheng, et al., 2006; 

Delogu, et al., 2008; Samulski., 2006). 

Ubicación
La ubicación de la lesión es un parámetro importante 

debido a que aproximadamente el 45% de las masas 

malignas se desarrollan en el cuadrante superior 

(a) (b) (c)

Fig. 2. Ejemplos de imágenes de masa del conjunto de prueba: (a) circunscrita, (b) mal definida y (c) espiculada.
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externo de la mama. Para estimar la ubicación de la 

masa se aplicó el procedimiento descrito en (Samuls-

ki., 2006), el cual utiliza a toda la imagen de mamogra-

fía, y transforma el sistema de coordenadas, de forma 

tal, que el eje y coincide con el borde del músculo 

pectoral, y una perpendicular a este eje (dirigida ha-

cia el pezón), se convierte en el eje x. En este nuevo 

sistema de coordenadas, se estimó la ubicación, (Ux, 

Uy), como las coordenadas del centro de la región de 

la masa. 

Descriptores de intensidad
Este tipo de mediciones fueron utilizados para des-

cribir la densidad de una masa, que es un parámetro 

importante en el diagnóstico. La densidad se refiere 

a la cantidad de tejido graso en la masa y a cómo se 

comporta el tejido de ésta con respecto al contenido 

en las estructuras densas de la mama (Jackson, et 

al., 1991). 

A partir de los niveles de intensidad de los pixeles 

que pertenecen a la región de la masa, se calcularon 

el contraste y cinco estadísticos simples como des-

criptores de intensidad. Los estadísticos utilizados 

fueron media, varianza, mediana, asimetría y curtosis 

(Gonzalez & Woods, 2006).

Contraste: Es la diferencia relativa entre la inten-

sidad promedio de los niveles de gris de los pixeles 

internos de la región de la masa E(M), y la intensidad 

promedio de los niveles de gris de los pixeles que 

pertenecen a la banda que rodea a esta región E(O) 

(Brake, 2000), 

(1)

Para construir la banda, se consideraron a todos 

los pixeles que se encontraban a una distancia de 0.6R 

del borde de la región de la masa. Donde R se refiere 

al radio aproximado de la masa el cual fue calculado 

de acuerdo a la siguiente ecuación,

(2) 

A(M) representa el área de la masa.

Descriptores de forma
Los descriptores de forma fueron calculados para 

capturar la forma y los márgenes de la masa. Los 

márgenes, que se refiere a los límites o contorno de 

la masa, son evaluados conjuntamente con la forma 

para determinar la posible malignidad (Sickles, 1989). 

A continuación se describen las mediciones de forma 

calculadas para cada ROI. 

Área (A(M)): Se define como el número de pixeles 

contenidos dentro de los límites de la región de la 

masa. Este descriptor proporciona información sobre 

el tamaño de la masa.

Perímetro (P(M)): Es el número de pixeles que se 

encuentran en el contorno de la región de la masa. 

Compacidad: Este descriptor indica qué tan 

compacta es la masa, mientras más compacta sea 

la región, su valor será cercano a uno. Esta carac-

terística relaciona el perímetro P(M), y el área A(M) 

de la región por medio de la siguiente ecuación 

(Samulski., 2006),

(3) 

Longitud radial normalizada (LRN): Se define 

como la distancia Euclidiana normalizada que existe 

entre el centro y un punto del contorno de la región 

de la masa. La distancia se normaliza al considerar 

la máxima distancia Euclidiana que existe hacia un 

punto del borde (Tsui, et al., 2010). Los descripto-

res de la LRN proporcionan información acerca del 

grado de irregularidad en los márgenes de la masa. 

Por lo que, a partir de la distancia radial normalizada 

d(i) de todos los  pixeles del contorno, se obtuvieron 

las siguientes mediciones: media (dAVG), desviación 

estándar (dSTD), entropía (dENT), índice de área(dIA), 

rugosidad del contorno (dIR) y cruces por cero (dCC) 

(Delogu, et al., 2008). 

(1) 𝑑𝑑𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = ∑ 𝑑𝑑(𝑖𝑖)𝑃𝑃(𝑀𝑀)
𝑖𝑖=1 𝑃𝑃(𝑀𝑀)�  

(4) 

(5) 

(6) 

Donde pk es la probabilidad de que la LRN se en-

cuentre entre d(i) y d(i+1)+1/Nbins, con Nbins como 

el número de intervalos del histograma de la LRN. 
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márgenes, que se refiere a los límites o contorno de 

la masa, son evaluados conjuntamente con la forma 

para determinar la posible malignidad (Sickles, 1989). 

A continuación se describen las mediciones de forma 

calculadas para cada ROI. 

Área (A(M)): Se define como el número de pixeles 

contenidos dentro de los límites de la región de la 

masa. Este descriptor proporciona información sobre 

el tamaño de la masa.

Perímetro (P(M)): Es el número de pixeles que se 

encuentran en el contorno de la región de la masa. 

Compacidad: Este descriptor indica qué tan 

compacta es la masa, mientras más compacta sea 

la región, su valor será cercano a uno. Esta carac-

terística relaciona el perímetro P(M), y el área A(M) 

de la región por medio de la siguiente ecuación 

(Samulski., 2006),

(3) 

Longitud radial normalizada (LRN): Se define 

como la distancia Euclidiana normalizada que existe 

entre el centro y un punto del contorno de la región 

de la masa. La distancia se normaliza al considerar 

la máxima distancia Euclidiana que existe hacia un 

punto del borde (Tsui, et al., 2010). Los descripto-

res de la LRN proporcionan información acerca del 

grado de irregularidad en los márgenes de la masa. 

Por lo que, a partir de la distancia radial normalizada 

d(i) de todos los  pixeles del contorno, se obtuvieron 

las siguientes mediciones: media (dAVG), desviación 

estándar (dSTD), entropía (dENT), índice de área(dIA), 

rugosidad del contorno (dIR) y cruces por cero (dCC) 

(Delogu, et al., 2008). 

(1) 𝑑𝑑𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 = ∑ 𝑑𝑑(𝑖𝑖)𝑃𝑃(𝑀𝑀)
𝑖𝑖=1 𝑃𝑃(𝑀𝑀)�  

(4) 

(5) 

(6) 

Donde pk es la probabilidad de que la LRN se en-

cuentre entre d(i) y d(i+1)+1/Nbins, con Nbins como 

el número de intervalos del histograma de la LRN. 

(7) 

(8) 

(9) 

donde, 

Momentos invariantes de Hu: Estos momentos 

son descriptores que son invariantes a traslación, ro-

tación y cambio de escala. Para esta investigación, se 

calcularon los siete momentos de Hu para cada ROI 

(Pajares & Cruz., 2008).

Espiculación: El grado de espiculación de una 

masa proporciona información acerca de su posible 

malignidad. Las masas con bordes espiculados se 

caracterizan por tener un patrón estrellado el cual está 

constituido por un conjunto de líneas que apuntan 

hacia el centro de la lesión. Para medir el grado de 

espiculación de una región, se utilizaron los descripto-

res, F1_estrellado, F2_estrellado, F1_estrellado_prom, 

F2_estrellado_prom y textura lineal, propuestos en 

(Brake, 2000). 

F1_estrellado: Un patrón estrellado puede iden-

tificarse al detectar un incremento en el número 

de  pixeles que tienen una orientación lineal hacia 

un pixel en particular. El descriptor F1_estrellado, es 

una medida normalizada de la fracción de  pixeles 

con orientación lineal que apunta hacia el centro de 

la masa (cx,cy). Para estimar esta característica, se 

analizan todos aquellos  pixeles que pertenecen a 

una vecindad circular S, la cual está constituida por  

pixeles que se localizan a una distancia entre rmin y 

rmax del centro de la masa (se consideró como rmax 

a la distancia mínima que existe entre el centro y los 

límites de la imagen del ROI, y como rmin=rmax/4). 

Un pixel de S se cuenta como parte de F1_estrellado, 

si tiene una orientación lineal que apunta hacia un 

disco de radio R = rmin/2 y centro (cx,cy). 

F2_estrellado: Este descriptor ayuda a determinar 

si en la región existen espículas con diversas orienta-

ciones. Mientras mayor sea el número de espículas 

con diferentes orientaciones, mayor será la proba-

bilidad de la presencia de un patrón estrellado en la 

región. Esta medición se obtiene al dividir la vecindad 

circular S en cuatro sectores circulares y estimando 

en qué proporción el descriptor F1_estrellado se dis-

tribuye uniformemente en cada uno de los sectores.

F1_estrellado_prom: Este descriptor se estima a 

partir del promedio de los valores de F1_estrellado 

correspondientes a cada uno de los  pixeles de la 

masa. En este caso, para obtener el F1_estrellado de 

un pixel, cada pixel es considerado como el centro del 

patrón estrellado.

F2_estrellado_prom: Para estimar este descriptor, 

se calcula el promedio de los valores de F2_estrellado 

para cada uno de los  pixeles que constituyen la masa. 

Textura lineal: Este descriptor también ayuda a 

detectar la presencia de un patrón lineal en la región. 

Para estimar esta medición, se calcula la orientación 

lineal de todos los  pixeles de la región. Posteriormen-

te, utilizando la representación de doble ángulo, se 

suman todos los vectores resultantes de esta orienta-

ción lineal (Johansson, 2000), el descriptor se obtiene 

finalmente, al calcular la longitud de este vector de 

suma total, dividido entre la suma de la longitud de 

cada vector.

Descriptores de Textura
Los descriptores de las matrices de Co-ocurrencias de 

niveles de gris (GLCM), Diferencias de niveles de gris 

(GLDM) y Longitud de secuencias de niveles de gris (GL-

RLM) fueron utilizados para caracterizar a la densidad 

de la masa. A continuación se explican las mediciones 

obtenidas de cada ROI. 

GLCM: Los valores de esta matriz representan el 

número de pares de pixeles con intensidades l1 y l2, 

que se encuentran separados por una distancia d y un 

ángulo de inclinación � (Nixon & Aguado, 2012). Con 

este método, las mediciones que se pueden obtener 

son: momento angular de segundo orden, contras-

te, entropía, energía, correlación, homogeneidad, 

momento de la diferencia inversa, varianza, suma 

promedio, suma varianza y suma entropía. A partir del 

promedio y del rango de estas mediciones, para d=1 

y �={00,450, 900,1350}, se obtuvieron 22 descriptores 

de textura. 

GLDM: Los elementos de esta matriz representan 

la diferencia absoluta entre las intensidades de un 

par de pixeles que se encuentran separados por una 

distancia d y un ángulo de inclinación �. A partir de 
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las matrices GLDM para d=1 y ϑ={00,450, 900,1350}, se 

calcularon las siguientes mediciones: media, entropía, 

contraste, y varianza. El valor promedio y el rango de 

cada medición fueron utilizados como descriptores. 

GLRLM: Cada elemento de esta matriz representa 

el número de veces que un pixel con intensidad l, 

aparece en una secuencia de longitud j y con orien-

tación ϑ (Tang, 1998). A partir de las matrices GLRLM 

para ϑ={00,450, 900,1350}, se calcularon las siguientes 

mediciones: énfasis de secuencia corta (SRE), énfasis 

de secuencia larga (LRE), niveles de gris no uniforme 

(GLNU) y longitud de secuencias no uniforme (RLNU). 

Con el promedio y el rango de estas mediciones se 

obtuvieron otros ocho descriptores para la textura. 

Clasificadores
Una red Bayesiana es un tipo de modelo gráfico 

probabilístico en donde los nodos representan va-

riables y los arcos dependencias entre las variables. 

Formalmente, una red Bayesiana es un par (D,P), 

donde D es un grafo acíclico dirigido, P={p(x1ϑπ1), 

p(x2ϑπ2),…,p(xn |πn)} es un conjunto de n distribu-

ciones de probabilidad condicional, uno para cada 

variable, y πi es el conjunto de padres del nodo Xi en 

D (Castillo, et al., 1998). 

Diversos modelos de redes Bayesianas (RB) han 

sido propuestos como clasificadores, algunos de ellos 

son: Naive-Bayes, Naive Bayes aumentado a árbol 

(Tree augmented Naive-Bayes – TAN), Clasificador 

Bayesiano K-dependiente (K-dependence Bayesian 

classifier-KDB) y Naive Bayes aumentado a bosque 

(Forest augmented Naive Bayes-FAN).

Naive-Bayes
Es el modelo más simple de redes Bayesianas en el 

cual el nodo de clase es el padre de todos los nodos 

atributo, tal y como se muestra en la Fig. 3(a). Este 

tipo de red Bayesiana no requiere de un proceso de 

aprendizaje estructural, y además asume que todas 

las características son independientes entre sí. Debido 

a estas ventajas, es un modelo que ha sido utilizado 

en diversas tareas de clasificación (Broos, et al., 2011; 

Cruz-Ramírez, et al., 2007; Samulski, et al., 2007; Shar-

ma & Mukherjee, 2012). 

Naive Bayes aumentado a árbol (Tree 
Augmented Naive Bayes -TAN)
Este modelo es una extensión de una Naive-Bayes en el 

que se permite que los nodos atributo formen un árbol. 

La propiedad más importante que debe cumplir una 

TAN, es que cada nodo atributo debe tener a lo más dos 

padres: el nodo clase y algún otro nodo atributo (ver Fig. 

3. Modelos de Redes Bayesianas para clasificación: (a) 

Naive-Bayes, (b) TAN, (c) KDB, y (d) FAN.3(b)). 

Uno de los métodos más utilizados para aprender 

la estructura de una TAN es el propuesto por Friedman 

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 3. Modelos de Redes Bayesianas para clasificación: (a) Naive-Bayes, (b) TAN, (c) KDB, y (d) FAN.
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(1997). Este algoritmo es una variante del método de 

Chow-Liu (1968), que utiliza la información mutua 

condicional entre dos atributos dada la clase para 

encontrar la mejor estructura.

Clasificador Bayesiano K-dependiente 
(K-dependence Bayesian classifier-
KDB)
Un clasificador KDB es una red Bayesiana que también 

es una extensión de una Naive-Bayes. En este modelo, 

cada atributo puede tener como padres a k- nodos 

atributos, además del nodo clase (Sahami, 1996). En 

la Fig. 3. Modelos de Redes Bayesianas para clasifica-

ción: (a) Naive-Bayes, (b) TAN, (c) KDB, y (d) FAN.3(c) 

se presenta un ejemplo de este tipo de clasificadores. 

El algoritmo propuesto por Sahami (1996) permite 

aprender la estructura de este tipo de clasificadores. 

Este método utiliza la información mutua condicional 

entre dos atributos dada la clase y un valor de umbral 

(de información mutua) para encontrar las relaciones 

entre los atributos. 

Naive Bayes aumentado a bosque (Forest 
augmented Naive Bayes-FAN)
Este modelo es una variante de una TAN que per-

mite que los nodos atributos formen un grafo del 

tipo bosque. Una de las ventajas de la FAN es que 

elimina relaciones innecesarias entre los atributos 

que son consideradas, algunas veces, por una TAN. 

El algoritmo propuesto en Lucas (2002) puede ser 

utilizado para aprender la estructura de este tipo de 

clasificadores. Un ejemplo de este tipo de modelo se 

presenta en la Fig. 3. Modelos de Redes Bayesianas 

para clasificación: (a) Naive-Bayes, (b) TAN, (c) KDB, 

y (d) FAN.3(d).

Experimentos y Resultados
Los objetivos principales de nuestros experimentos 

son tres. Primero, analizar el desempeño de diversos 

modelos de redes Bayesianas en la discriminación de 

masas benignas y malignas. Segundo, determinar cuál 

es el modelo de red Bayesiana más adecuado para el 

diagnóstico. Finalmente, analizar la capacidad de las ca-

racterísticas para describir masas benignas y malignas. 

Los tipos de modelos analizados fueron Naive-

Bayes, TAN, KDB y FAN. Todas las redes Bayesianas 

se construyeron y evaluaron en Matlab® 7.10.0.499 

(R2010a), con la ayuda de Bayes Net toolbox de Kevin 

Murphy (Murphy, 2007) y BNT Structure Learning Pac-

kage de Philippe Leray (Francois, 2007). Para construir 

los modelos, de nuestro conjunto de 58 ROIS con ma-

sas se extrajeron las 67 características de ubicación, 

intensidad, forma y textura que se describen en la 

Sección  . Los valores de las características fueron es-

tandarizados de tal forma que los valores de los datos 

tuvieran media cero y desviación estándar unitaria, y 

discretizados utilizando el método de Intervalos por 

igual amplitud (Equal Width Discretization).

El desempeño de los clasificadores fue estimado a 

partir del método Leave-one-out cross validation. Las 

métricas utilizadas para evaluar el desempeño fueron: 

exactitud, sensibilidad y especificidad. La exactitud se 

refiere a la proporción de masas correctamente cla-

sificadas con respecto al total de masas. Sensibilidad 

es la proporción de verdaderos positivos con respecto 

al número de masas malignas; y especificidad es la 

proporción de verdaderos negativos con respecto al 

total de masas benignas. En este caso, un resultado 

se considera como verdadero positivo, cuando una 

lesión maligna es también catalogada como maligna 

por el clasificador; y un resultado es verdadero nega-

tivo cuando el clasificador determina correctamente 

que la lesión es benigna (Sampat, et al., 2005). 

Evaluación de redes Bayesianas con el 
conjunto completo de características

Como primer experimento se construyeron redes 

Bayesianas del tipo Naive-Bayes, TAN, KDB (k=2) y 

FAN, utilizando el conjunto completo de 67 caracterís-

ticas que se describen en la Sección  . Los resultados 

obtenidos para cada clasificador se muestran en el 

Cuadro 2. Como se puede observar en este cuadro, el 

desempeño de todos los clasificadores fue muy bajo, 

lo cual puede explicarse debido al número de carac-

terísticas y a la poca cantidad de datos (58 muestras). 

Cuadro 2. Desempeño obtenido por los clasificadores con el conjunto 

completo de características

Modelo Exactitud Sensibilidad Especificidad

Naive-Bayes 0.43 0.2 0.55

TAN 0.27 0.2 0.31

KDB 0.32 0.2 0.39

FAN 0.27 0.2 0.31
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Evaluación de redes Bayesianas con un 
subconjunto de características
En el segundo experimento, se realizó una selección 

de características, debido que era deseable obtener 

un modelo compacto que describiera fácilmente las 

relaciones entre las características y la clase. Para 

el proceso de selección de características se aplicó 

el método de Análisis de discriminantes de Fisher 

(Theodoridis & Koutroumbas, 2008). 

El subconjunto de características se obtuvo al selec-

cionar primero veintidós características que se valoraron 

Cuadro 3. Primera selección de características ordenadas de acuerdo a su factor de discriminación de Fisher

Num. Característica
Factor de discrimina-

ción de Fisher
Trabajos relacionados

1 compacidad (C(M)) 0.2777 Samulski., 2006

2 perímetro (P(M)) 0.1825 Cheng, et al., 2006

3 cruces por cero LRN (dCC) 0.1703 Delogu, et al., 2008; Tsui, et al., 2010

4 ubicación (Uy) 0.1661 Samulski, et al., 2007; Samulski., 2006

5
contraste de intensidad

(Contraste(M)) 
0.1365 Brake, 2000; Samulski., 2006

6 rango de suma promedio GLCM 0.1349 Cheng, et al., 2006

7 rango de varianza GLCM 0.0943 Cheng, et al., 2006

8 textura lineal 0.089 Brake, 2000; Samulski., 2006

9
F1 promedio 

(F1_estrellado_prom) 
0.0848 Brake, 2000; Samulski., 2006

10 desviación estándar LRN (dSTD) 0.0833 Delogu, et al., 2008; Tsui, et al., 2010

11 media LRN (dAVG) 0.0767 Delogu, et al., 2008; Tsui, et al., 2010

12 F2 estrellado (F2_estrellado) 0.0697 Brake, 2000; Samulski., 2006

13 1er. momento de Hu 0.0624 Cheng, et al., 2006

14 rango de varianza GLCM 0.0537 Cheng, et al., 2006

15 3er. momento de Hu 0.0531 Cheng, et al., 2006

16
F2 promedio 

(F2_estrellado_prom) 
0.048 Brake, 2000; Samulski., 2006

17 promedio de varianza GLDM 0.0447 Cheng, et al., 2006

18 promedio de correlación GLCM 0.0431 Cheng, et al., 2006

19 área (A(M)) 0.0417 Brake, 2000; Samulski., 2006

20 7o. momento de Hu 0.0331 Cheng, et al., 2006

21 mediana de intensidad 0.0077 Cheng, et al., 2006; Delogu, et al., 2008

22 media de intensidad 0.0055 Cheng, et al., 2006; Delogu, et al., 2008

como relevantes. Las primeras veinte de esta selección, 

correspondían a las más discriminativas en el espacio 

total de acuerdo a su factor de Fisher, y las últimas fueron 

las siguientes dos más importantes dentro del grupo de 

características de intensidad (ver Cuadro 3). Estas mis-

mas características se muestran en el Cuadro 4 conside-

rando que todos los tipos (ubicación, intensidad, forma y 

textura) son importantes para la clasificación de masas. 

El número de éstas se determinó de manera heurística, 

tratando de reducir a una tercera parte la dimensión del 

espacio total de características. 
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Cuadro 4. Primera selección de características ordenadas de acuerdo a su factor de discriminación y tipo

Tipo de ca-

racterística
Característica

Factor de dis-

criminación de 

Fisher

Trabajos relacionados

Ubicación ubicación (Uy) 0.1661
Samulski, et al., 2007; Samulski., 

2006

Intensidad

contraste (Contraste(M)) 0.1365 Brake, 2000; Samulski., 2006

mediana 0.0077
Cheng, et al., 2006; Delogu, et al., 

2008

media 0.0055
Cheng, et al., 2006; Delogu, et al., 

2008

Forma compacidad (C(M)) 0.2777 Samulski., 2006

perímetro (P(M)) 0.1825 Cheng, et al., 2006

cruces por cero LRN (dCC) 0.1703 Delogu, et al., 2008; Tsui, et al., 2010

textura lineal 0.089 Brake, 2000; Samulski., 2006

F1 promedio (F1_estrellado_prom) 0.0848 Brake, 2000; Samulski., 2006

desviación estándar LRN (dSTD) 0.0833 Delogu, et al., 2008; Tsui, et al., 2010

media LRN (dAVG) 0.0767 Delogu, et al., 2008; Tsui, et al., 2010

F2 estrellado (F2_estrellado) 0.0697 Brake, 2000; Samulski., 2006

1er. momento de Hu 0.0624 Cheng, et al., 2006

3er. momento de Hu 0.0531 Cheng, et al., 2006

F2 promedio (F2_estrellado_prom) 0.048 Brake, 2000; Samulski., 2006

área (A(M)) 0.0417 Brake, 2000; Samulski., 2006

7o. momento de Hu 0.0331 Cheng, et al., 2006

Textura rango de suma promedio GLCM 0.1349 Cheng, et al., 2006

rango de varianza GLCM 0.0943 Cheng, et al., 2006

rango de suma varianza GLCM 0.0537 Cheng, et al., 2006

promedio de varianza GLDM 0.0447 Cheng, et al., 2006

promedio de correlación GLCM 0.0431 Cheng, et al., 2006

Finalmente, con diversas combinaciones de este 

subconjunto de veintidós características, se constru-

yeron clasificadores del tipo Naive-Bayes y TAN. Las 

combinaciones se obtuvieron al ir eliminando carac-

terísticas en cada prueba, y la mejor que se obtuvo 

quedó constituida por las once características que se 

presentan en el Cuadro 5. 

Cuadro 5. Subconjunto final de características 

Intensidad
F1:mediana

F2:media

Forma

F3:área (A(M)) 

F4:perímetro (P(M))

F5:compacidad (C(M))

F6:media LRN (dAVG) 

F7:desviación estándar LRN (dSTD)

F8:cruces por cero LRN (dCC)

F9:3er. momento de Hu

F10:textura Lineal

Textura F11:rango de varianza GLCM 
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Haciendo un análisis del subconjunto final de 

características, se observa que éstas son parámetros 

importantes para el diagnóstico: tamaño, forma, már-

genes y densidad de la masa. El tamaño se describe 

con las características F3 y F4; la forma, con F5 y F9; 

los márgenes, con F6, F7, F8 y F10; y la densidad, con 

F1, F2 y F11. De estas once características, nueve son 

consistentes con la literatura médica; sólo el tamaño 

no es considerado relevante para el diagnóstico, pero 

es un parámetro importante que ayuda al radiólogo a 

determinar el tratamiento adecuado (Sickles, 1989). 

Los modelos obtenidos, del tipo Naive-Bayes, TAN, 

KDB (k=2) y FAN, con el conjunto de once caracte-

rísticas seleccionadas se muestran en la Fig. 4 y en el 

Cuadro 6. Desempeño obtenido por los clasificadores 

con el subconjunto seleccionado de once caracterís-

ticas6 los resultados correspondientes. En este caso, 

Naive-Bayes fue el modelo con el peor desempeño, 

y los mejores fueron TAN y FAN con un desempeño 

similar. El desempeño superior de los modelos TAN, 

FAN y KDB, demuestra que existen dependencias 

entre las características, las cuales, de acuerdo a los 

resultados, fueron capturadas mejor por la TAN y FAN. 

De hecho, como se muestra en la Fig. 4, estos mode-

los son casi equivalentes. 

la densidad de la masa; y que la densidad influye tanto 

en los márgenes como en la forma. Aunque es difícil 

determinar la validez de estas relaciones sin la ayuda 

de un experto, considerando la literatura médica, se 

puede decir que estas relaciones reflejan la manera 

en la que el experto efectúa el análisis de una masa 

para determinar su diagnóstico. No es común que el 

radiólogo realice la evaluación de características de 

forma independiente, regularmente considera a más 

de una: márgenes y tamaño son analizados conjun-

tamente; al analizar la forma, también observan los 

márgenes; y la densidad se evalúa con la descripción 

de los márgenes, y algunas veces, con la de forma 

(Jackson, et al., 1991; Sickles, 1989). 

Comparación de los modelos de 
Redes Bayesianas con otro tipo de 
clasificadores
En el Cuadro 7. Comparación del desempeño de 

nuestros mejores modelos de Redes Bayesianas con 

el obtenido por otro tipo de clasificadores7 se pre-

senta una comparación del desempeño de nuestros 

mejores modelos de redes Bayesianas con el obtenido 

por una Máquina de Soporte Vectorial (SVM). La SVM 

también fue implementada en Matlab® con la ayuda 

de la biblioteca LIBSVM (Chang & Lin, 2011). En este 

cuadro se puede observar que los resultados de las 

redes Bayesianas son mejores a los del clasificador 

SVM, lo que indica que el conocimiento sobre la 

clasificación de las masas, implícito en los datos, en 

este caso es mejor descrito por las redes Bayesianas.

Cuadro 7. Comparación del desempeño de nuestros mejores modelos de 

Redes Bayesianas con el obtenido por otro tipo de clasificadores

Modelo Exactitud
Sensibili-

dad

Especifi-

cidad

TAN 0.81 0.65 0.89

FAN 0.81 0.65 0.89

SVM 0.76 0.60 0.84

Bayesiano de 

Rojas & Nandi 

(2009) 

0.73 0.45 0.9

SVM de Rojas & 

Nandi (2009)
0.75 0.45 0.95

Por otra parte, también en el Cuadro 7. Compara-

ción del desempeño de nuestros mejores modelos 

Cuadro 6. Desempeño obtenido por los clasificadores con el subconjunto seleccionado 

de once características

Modelo Exactitud Sensibilidad Especificidad

Naive-Bayes 0.63 0.4 0.76
TAN 0.81 0.65 0.89
KDB 0.74 0.55 0.84
FAN 0.81 0.65 0.89

Los resultados obtenidos por los mejores modelos 

TAN y FAN, en sensibilidad y especificidad, explican 

que estos modelos tienen una capacidad aceptable 

para clasificar masas benignas, y regular, para masas 

malignas. Esto último indica que las características 

contempladas por estos modelos, describen ade-

cuadamente las masas benignas, y que es necesario 

considerar otro tipo de características que ayuden a 

describir mejor las propiedades de las masas malignas.

Una interpretación subjetiva para la topología de 

los modelos TAN y FAN obtenidos, tomando en cuenta 

que existe una relación causal entre las caracterís-

ticas, sería la siguiente. El tamaño de la masa tiene 

influencia en la forma, factor que a su vez afecta a los 

márgenes. También, en estos modelos se puede iden-

tificar, que los márgenes repercuten en el tamaño y en 
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de Redes Bayesianas con el obtenido por otro tipo 

de clasificadores7 se muestra una comparación del 

desempeño de nuestros modelos, con los obtenidos 

por los clasificadores propuestos por Rojas & Nandi 

(2009) quienes también utilizan la base de datos 

mini-MIAS para sus experimentos. Es importante 

mencionar que es difícil realizar una comparación 

efectiva, debido a que en la evaluación de estos cla-

sificadores, aunque se utiliza la misma base de datos, 

varían las condiciones experimentales. Se puede 

apreciar en este cuadro, el desempeño superior de 

nuestros modelos en exactitud y sensibilidad, y que la 

especificidad es comparable y aceptable. También se 

puede observar, que tanto nuestros modelos como los 

de Rojas & Nandi (2009), tienen un mejor desempeño 

en la clasificación de masas benignas. El desempeño 

superior en sensibilidad de nuestros modelos explica 

que nuestras características son más apropiadas para 

la descripción de masas malignas. 

Los resultados de esta comparación muestran 

que nuestros modelos de redes Bayesianas son pro-

metedores para la clasificación de masas. Los mo-

delos obtenidos son compactos, sencillos de validar 

e interpretar por expertos, se les pueden incorporar 

fácilmente datos clínicos del paciente y son capaces 

de trabajar con información incompleta. Estas últimas 

ventajas son importantes en problemas de diagnóstico 

médico y muy difícilmente se pueden obtener con 

otro tipo de clasificadores.

Conclusiones 
La mamografía es considerada como una herra-

mienta fundamental para la detección oportuna del 

cáncer de mama. Debido a la complejidad de su inter-

pretación y a la sobrecarga de radiólogos especializa-

dos, existe la necesidad de proporcionar herramientas 

computacionales que apoyen en su análisis. En este 

trabajo se exploró el uso de las redes Bayesianas en 

la discriminación de masas benignas y malignas, uti-

lizando características extraídas de forma automática. 

Nuestros resultados experimentales han mostrado 

que los modelos de redes Bayesianas TAN y FAN, 

con una sensibilidad de 0.65 y especificidad de 0.89, 

comparados con los reportados en la literatura (Rojas 

& Nandi, 2009), son adecuados para esta tarea. Estos 

modelos, además de tener una estructura compacta, 

logran capturar parte del conocimiento especializado 

utilizado por los radiólogos en el diagnóstico. Por esto 

último, y considerando que la exactitud del 81% obte-

(a) (b)

(c) (d)

 Fig. 4. Topología de las Redes Bayesianas obtenidas con el subconjunto de once características: (a) Naive-Bayes, (b) TAN, (c) KDB y (d) FAN.
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nida por estos modelos es comparable con el desem-

peño promedio (75%) de un radiólogo (Cheng, et al., 

2006) y con el 82% de sistemas CADx experimentales 

(Sampat, et al., 2005), se puede concluir que las redes 

Bayesianas construidas con características obtenidas 

de forma automática, son modelos prometedores 

para la clasificación de masas.

Como trabajo a futuro se planea realizar la inter-

pretación y validación de nuestros modelos de redes 

Bayesianas por un experto, así como, comparar su 

desempeño con el de otro tipo de clasificadores. 

También, se pretende construir redes Bayesianas que 

consideren, además de los descriptores de masa, 

datos clínicos del paciente
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