Benemeérita Universidad Auténoma de Puebla

Facultad de Ciencias Fisico Matematicas

Caracterizacion de tumores en mamografias utilizando la
métrica Euclidiana y de Manhattan

Tesis presentada al
Colegio de Fisica
como requisito parcial para la obtencion del grado de
LICENCIADA EN Fisica
por

Lizbeth Giovana Rodriguez Sanchez

Asesorada por

Dr. Cristian Heber Zepeda Fernandez
Dr. José Gerardo Suarez Garcia

Puebla Pue.
9 de noviembre de 2023






Benemérita Universidad Auténoma de Puebla

Facultad de Ciencias Fisico Matematicas

Caracterizacion de tumores en mamografias utilizando la
métrica Euclidiana y de Manhattan

Tesis presentada al
Colegio de Fisica
como requisito parcial para la obtencion del grado de
LicENCIADA EN Fisica
por

Lizbeth Giovana Rodriguez Sanchez

Asesorada por

Dr. Cristian Heber Zepeda Fernandez
Dr. José Gerardo Suarez Garcia

Puebla Pue.
9 de noviembre de 2023






Titulo: Caracterizacion de tumores en mamografias utilizando la
métrica Euclidiana y de Manhattan
Estudiante: LIZBETH GIOVANA RODRIGUEZ SANCHEZ

COMITE

Dr. Eduardo Moreno Barbosa
Presidente

Dr. Benito De Celis Alonso
Secretario

Dr. Lucio Fidel Rebolledo Herrera
Vocal

M. C. Margarita Amaro Aranda
Vocal

Dr. Cristian Heber Zepeda Fernandez
Dr. José Gerardo Suérez Garcia
Asesores






Dedicatoria

"Si he visto mds lejos, es poniéndome sobre los hombros de Gigantes”.
Sir Isaac Newton, 1675

Mis padres, José Antonio y Micaela han sido esos Gigantes que me han permitido ver mas alld
del horizonte; por ello les dedico esta tesis, fruto del esfuerzo, trabajo y dedicacion que ellos me
ensenaron a tener.

Tambien va para mi hermano, Brayan, quien me ha acompanado en cada paso que he dado.






Agradecimientos

La gratitud es uno de los valores méas nobles y necesarios en el dia a dia. Agradecer es reconocer
los aportes que los demés hacen por uno mismo, por ello, deseo expresar mi mayor agradecimiento
a Dios y a mi propia vida; pues son los pilares que me permiten estar en este mundo y disfrutar
de él, asi como desempenarme en esta apasionante carrera y de esta manera, cumplir mi sueno
anhelado: ser cientifica.

No encuentro las palabras suficientes para expresar todo lo que agradezco a mi familia. Mis
padres, Micaela y José Antonio, quienes siempre han confiado en mi y en cada una de las decisiones
que he tomado a lo largo de mi vida, me han apoyado con la seguridad de que los pasos que doy
son los correctos, y han sido testigos de cada uno de mis logros y fracasos. Y mi hermano Brayan,
quien ha brindado todo el sentido a mi vida, cuya compania llena de carino, companerismo y amor
han sido un tesoro invaluable en mi existencia.

A la Facultad de Ciencias Fisico Matemaéticas junto a cada uno de los profesores quienes fueron
parte de mi formacion profesional,porque cada clase que brindaron se convirtié en una herramienta
invaluable y una oportunidad para crecer. Agradezco su paciencia y compromiso por la educacion
brindada. Especificamente, a mi asesor, Dr. Heber, por guiar mis esfuerzos y su apoyo durante la
elaboracién de esta tesis; su habilidad de ensenanza, su paciencia y confianza asi como la amistad
que ha surgido en el proceso, han sido fundamentales para mi. Asi mismo, gracias al cuerpo
académico de Fisica Médica, profesores y companeros, que me acompanaron en el camino y de
quienes pude aprender mucho.

Gracias tambien a Soffa, quien es como una hermana para mi. Cuya presencia en mi vida
es fundamental asi como lo ha sido a lo largo de la licenciatura, la cual cursamos juntas; con
quien he compartido muchas vivencias académicas y personales, y cuyos aportes para esta tesis
son inestimables. Mis amigos Salvador, Ivan, Victor, Inaki y Edmundo me ayudaron a vivir esta
etapa universitaria en su mejor version; el equipo académico que creamos, los momentos vividos y
la ayuda que brindaron hacia mi persona fue un aporte muy grande dentro de mi formacion.

Por dltimo, pero no menos importante, quiero expresar mi mas sincero agradecimiento a Manuel,
por estar a mi lado mientras elaboraba este trabajo. Su apoyo academico y compaifiia emocional
sostuvieron gran parte de mi persona. Aporté mas de lo que podria imaginar.

VII






Resumen

El cancer de mama es una enfermedad ligada al desarrollo de tumores en los senos y una
de las principales causas de muerte alrededor del mundo. La detecciéon temprana juega un papel
importante al momento de enfrentar este desafio de salud. Por ello, en anos recientes se han creado
modelos y recursos altamente eficientes para el diagnostico del cancer de mama. Uno de ellos
es el procesamiento de imagenes médicas tales como mamografias, mediante enfoques como el
aprendizaje profundo y la segmentacion de imagenes.

En este trabajo se utilizaron herramientas de programacion tales como ROOT (del CERN) y el
lenguaje C++ para procesar y parametrizar imagenes mamograficas, de acuerdo con su intensidad de
brillo. Con ello, se seleccionaron muestras de tejido tumoral y sano en cada imagen y se realizaron
célculos de las métricas Euclidiana y de Manhattan. Posteriormente, con los datos obtenidos se
realiz6 un anélisis comparativo con la finalidad de diferenciar los tejidos. Los resultados sugieren
la posibilidad de diferenciar los tumores malignos del resto de la imagen, debido a que los valores
obtenidos para este tipo de tejido son mayores, comparados con los del tejido sano. Esto podria
permitir en el futuro ser utilizado como auxiliar para el diagnostico de cancer de mama.
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se enuncia y justifica el problema a desarrollar; se menciona el estado del
arte, se formula una hipotesis que fungird como base para la elaboracion de esta tesis, ademés de
establecer sus objetivos principales y especificos. Finalmente, se incluye un resumen de la estructura
de este trabajo.

1.1. Planteamiento del problema

El cancer de mama es una enfermedad relacionada a la formaciéon de tumores, masas celulares
o carcinomas en el tejido mamario [IJ.

De acuerdo a la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), esta enfermedad es una de las
principales causas de muerte alrededor del mundo; se estima que en 2020 ocurrieron 685 000
muertes relacionadas con el cancer de mama. En México, en 2020, la tasa de incidencia fue de 40.5,
con tasa de mortalidad de 10.6 por cada 100 mil mujeres, siendo la enfermedad més frecuente de ese
ano, con el 15.3 % del total de enfermedades, un estimado de 29 mil 929 nuevos casos y siete mil 931
muertes [2]. Para 2021 la tasa nacional de mortalidad aumento a 18 por cada 100 mil para mujeres
de 20 afios y mas, esto es, la muerte de 7 mil 973 personas de las cuales el 99.4 % eran mujeres y
el 0.6 % hombres, segtn el instituto nacional de estadistica y geografia (INEGI) [3]. Sin embargo,
pese a que la tasa de prevalencia es sumamente significante, la probabilidad de supervivencia es
del 90 % siempre que ocurra una deteccion temprana y el seguimiento de un tratamiento eficaz [I].

El interés por desarrollar nuevas técnicas de diagnostico médico han llevado a la ciencia a desa-
rrollar modelos y herramientas ttiles para la deteccion del cancer de mama, proponiendo métodos
de obtencién y procesamiento de imagenes, tales como la mamograffa. Una mamografia consiste
en una radiografia de las mamas. Es un método de diagnostico por imagen que permite detectar
la presencia de tumores que no son sensibles al tacto o no causan sintomas. Se trata de una de
las mejores alternativas para detecciéon de cancer de mama, ademés de favorecer la interacciéon con
la paciente, al ser un método no invasivo. El procesamiento de imagenes mamograficas (que en
adelante también llamaremos MI, abreviatura de mammographic image) con medios computari-
zados, brinda y facilita la obtencion de informacién importante respecto al estado de los tumores
presentes, con detalles como tamafo, ubicacién y caracterizaciéon. Previamente se ha trabajado
con MI, analizando la diferencia de intensidades en la escala de grises entre tejido tumoral y de
fondo, con el fin de obtener las caracteristicas antes mencionadas con la ayuda del procesamiento
de iméagenes.

Por todo lo anterior, se propone el uso de anéalisis de datos aplicado a mamografias digitales,
utilizando recursos de programacién y geometria diferencial aplicada, con la finalidad de que,
mediante el célculo de métricas y su analisis comparativo, sea posible la caracterizaciéon de tumores
malignos respecto a tejido sano.
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1.2. Estado del Arte

La bisqueda de nuevos métodos de diagnostico para la prevencion y detecciéon temprana del
cancer de mama ha llevado a ciencias como la fSica y la ingenieria aplicadas a la medicina, a
desarrollar procedimientos de analisis de mamografias mediante técnicas computacionales. La re-
vision de estos, nos ha permitido seleccionar materiales de interés, mismos que se convirtieron en
referentes teodricos de esta tesis.

A partir de la base de datos mini-MIAS (Mini- Mammographic Image Analysis Society) del
Archivo Piloto Europeo de Procesamiento de Iméagenes(PEIPA) [4], que contempla un conjunto de
mamografias digitales con datos asociados disponibles para pruebas e investigaciones, se han rea-
lizado analisis computacionales bajo diferentes enfoques y objetivos. Por ejemplo, en 2020 Zepeda
et al. en su investigacion “Tumor and microcalcification characterization using Entropy, Fractal
Dimension and intensity values statistical analysis in a mammography”[5] lograron diferenciar te-
jido tumoral y calcificaciones de las mamas mediante el software ROOT y la transformacion de
mamografias en mapas de intensidades, determinando un valor de intensidades para dichos tejidos.
De esta investigaciéon destaca la conclusion de que el valor de intensidad de brillo de tumores es
mayor a (.7 en una escala de intensidades de 0 a 1 y que la distribucién de esos valores es consis-
tente para cualquier tejido sano. Asi mismo, en 2022 Lopez, publico su tesis de licenciatura bajo
el titulo “Separacion de regiones de interés para el diagnéstico y tejido de fondo en mamografias
mediante anéalisis de datos’[6] misma que comprende el uso de analisis de datos y la digitaliza-
cién de mamografias para caracterizar cuantitativamente el tejido de fondo de las MI. También se
publicé un articulo en 2020 titulado: “Characterization of mammographic masses based on local
photometric attributes”[7], en el que los autores Rabidas y Arif, desarrollaron una técnica para
identificar lesiones en los senos y determinar si son malignas o no.

De igual manera, se han implementado modelos matematicos y algoritmos, tales como en el
articulo de 2020 “Novel mathematical model of breast cancer diagnostics using an Associative
Pattern Classification” [§], en el que sus autores, Santiago-Montero et al. utilizan redes neuronales
y la clasificacion de patrones asociativos aplicados a una base de datos de mamografias, para
detectar en ella posibles casos de cancer de mama. Chiao et al. en su articulo de 2019 “Detection and
classification the breast tumors using mask R-CNN on sonograms”[9] utilizaron redes neuronales
convolucionales y la segmentacién de instancia, aplicadas a sonogramas para detectar lesiones y
tumores mamarios.

Ademés en 2022, mediante el uso de la base de datos Mini-MIAS y redes neuronales, Kavitha
et al. desarrollaron en su articulo “Deep Learning Based Capsule Neural Network Model for Breast
Cancer Diagnosis Using Mammogram Images”[I0] el uso de aprendizaje profundo (Deep learning)
para detectar cancer de mama.

En cuanto al uso de métricas o distancias, en el articulo de 2021, “Shared Information-Based La-
te Fusion for Four Mammogram Views Retrieval using Data-driven Distance Selection” de Jouirou
et al [11], mediante la técnica de recuperacion de mamografias basada en contenido (CBMR) se uti-
lizaron algunas distancias como la Euclidiana, de Manhattan, de Canberra, etc. como una métrica
de similitud y con ello compararon semejanzas entre mamografias. Tambien se ha utilizado la mé-
trica Euclidiana como criterio de similitud en técnicas de diagnoéstico de cancer de mama mediante
redes convolucionales, como lo hicieron Chunhapran et al. en su articulo “ Multi-View Combination
using Mutual Information and 3-D Euclidean Distance for Breast Cancer Classification”[12].

De acuerdo con las referencias recopiladas, en los ultimos anos no se ha implementado algin
modelo matematico relacionado a las distancias Euclidiana y de Manhattan desde el enfoque de
analisis de datos o bajo la aplicacién de variedades diferenciales, para la caracterizaciéon de tumores
malignos y tejido sano. Por lo que la idea propuesta en esta tesis es relevante para continuar el
desarrollo de herramientas de diagnostico no invasivas y eficaces.
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1.3. Hipotesis

A partir de la aplicacion de variedades diferenciales a mamografias digitales y calcular métricas
basadas en los valores de intensidad de brillo de areas tumorales, es posible su caracterizacion,
anticipando que los valores de las métricas sean mas altos en los tumores debido a su mayor
intensidad.

1.4. Objetivo General

Se busca caracterizar las regiones de tejido maligno y sano, a partir de la comparacion de los
valores de métrica Euclidiana y Manhattan.

1.5. Objetivos especificos

= Disminuir artefactos.

» Parametrizar y normalizar las MI seleccionadas.

= Delimitar la seccién del tejido maligno y sano de cada mamografia.

= Obtener la métrica Euclidiana y de Manhattan de cada region y para cada mamografia.
= Obtener los cocientes de relacion de cada métrica.

= Comparar los valores de las métricas y determinar la caracterizacion.

1.6. Estructura de la Tesis

El capitulo dos de esta tesis presenta las bases teéricas necesarias para la comprension de la
investigacion. La primera seccién muestra informacion acerca de la glandula mamaria asi como de
los tumores mamarios, su clasificaciéon y los métodos de diagnostico utilizados, haciendo énfasis a
los métodos de deteccion de tumores por imégenes médicas. Posteriormente se profundiza acerca
de la mamografia, explicando los fundamentos fisicos necesarios, como es la absorcion diferencial,
ademaés de los tipos de mamografias y la clasificacion BI-RADS a considerar al momento de realizar
un diagnostico. Este capitulo también comprende los fundamentos matematicos importantes y
aplicados a nuestro trabajo. Se explica una introduccién acerca de las variedades diferenciales y
su aplicacién a matrices en espacios R™. Finalmente, se incluyen los conceptos de métricas, el tipo
euclidiano y de Manhattan.

El capitulo tres presenta el procedimiento seguido para realizar esta investigacion; explica la
base de datos utilizada, caracteristicas de las imagenes de muestra, asi como el proceso de selec-
cion de MI, parametrizacién y obtenciéon de métricas detallando el tipo de programa y recursos
utilizados.

En el capitulo cuatro se enlistan los resultados obtenidos mediante dos formas: utilizando gra-
ficas de puntos para comparacion entre muestras, y utilizando histogramas para un resultado mas
generalizado. La discusion de dichos resultados también se incluye en él. Por tltimo, el capitulo
cinco consiste en las conclusiones generadas a partir de todos los capitulos previos.







Capitulo 2

Marco Teoérico

Este capitulo incluye toda la informacion previa necesaria que sirve como base de la tesis.
Consiste de una descripcion clinica acerca de las mamas, los tumores y el cancer. Ademas, expli-
ca los fundamentos de las mamografias, asi como los aspectos matematicos utilizados para esta
investigacion, tales como las variedades diferenciales y los espacios métricos.

2.1. Tumores y cancer

El seno mamario, o la mama, es una glandula de secreciéon externa presente en el cuerpo humano
tanto femenino como masculino. Las mamas presentan una forma semi-conica o de “lagrima” con
un didmetro de entre 10 y 12 cm, ademas de un espesor de 7 cm en promedio. Generalmente son
asimétricas y de acuerdo con factores genéticos, geogréficos, nutricionales, de raza y hormonales,
pueden existir variedades anatomicas tales como tamano y forma. Esto quiere decir que mas de
una mujer no tendra las mismas caracteristicas de sus senos, asi como una misma mujer presentaré
en diferentes etapas de su vida variaciones en sus mamas, por ejemplo, durante el embarazo y la
menopausia. La glandula mamaria se estructura por la glandula en si, ademés de tejido conjuntivo
que forman el estroma de la mama [13]:

s Tejido glandular. Comprende los 16bulos, lobulillos y conductos de la mama.

s Tejido conjuntivo. Se conforma de tejido graso o adiposo y tejido denso fibroso. Rodea la
glandula mamaria y proporciona la mayor parte del volumen total de las mamas. El tejido
denso fibroso brinda soporte al seno; el tejido graso comprende células adiposas y es el que
da tamafo y forma a las mamas. Se dice que la mama es densa, cuando posee gran cantidad
de tejido conjuntivo en comparacion con el glandular.
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Anatomia de la mama femenina
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Figura 2.1: Anatomia de la mama femenina. En la zona externa se observa el pezéon y la
aredla, mientras que internamente se muestran los conductos, ganglios, 16bulos, lobulillos y estroma.
Imagen de Instituto Nacional del Cdncer. [14]

La Fig. ilustra la composicion mamaria con los respectivos tipos de tejidos que conforman
a los senos.

Tanto en hombres como en mujeres, la estructura mamaria desde el nacimiento hasta la puber-
tad es la misma; en el caso de la anatomia masculina, el aumento en la produccién de testosterona
y la ausencia de progesterona y estrogenos inhibe el desarrollo glandular de la mama. En esta
investigacion se ha enfocado el estudio tedrico a los casos de cancer de mama en mujeres. Segin
la organizacién mundial de la salud, solo entre el 0.5 y el 1% de los casos totales corresponden a
varones [15].

2.1.1. Tumor mamario

Un tumor mamario es una masa, inflamacién o protuberancia de tejido anormal en la mama,
que se origina cuando las células se multiplican descontroladamente, comunmente derivado de
un proceso citologico alterado y un desajuste hormonal. También puede ser un conglomerado de
depositos de calcio, o microcalcificaciones en region mamaria [I6]. Los tumores pueden ser benignos
o malignos.

Tumores benignos

Estos tumores no poseen naturaleza cancerigena ni la capacidad para diseminarse. Estdn com-
puestos propio tejido mamario y comunmente aparecen por causas de desbalance hormonal. A
excepcion del carcinoma lobulillar in situ, son poco relacionados con aumento en el riesgo de
cancer.

Tumores malignos: Cancer de mama

Los tumores malignos de la mama son cancerosos y se diseminan al resto del organismo, tienden
a ser agresivos e invadir tejidos circundantes. Estos tumores dificilmente son palpables y, contra-
rio a la mayoria de tumoraciones benignas, no presenta signos o sintomas hasta estar en etapas
avanzadas. Anatomicamente se pueden describir como nédulos localizados en el revestimiento de
los conductos el 85 % de los casos, o en los l6bulos el 15 % de las veces. Estos no poseen una forma
bien definida, y sus bordes son irregulares, ademas de presentar una consistencia firme y dura,
detectable solo con métodos de imagen o quirirgicos. Cuando logran ser palpables, su ubicacion
es fija, y no se mueven entre tejidos.

Durante la primera etapa del cidncer de mama se presenta solo en alguna parte del tejido
glandular dependiendo el caso, sin haberse diseminado a otras partes de la mama. Entonces se dice
que el cancer se encuentra in situ o en estadio 0. Posteriormente cuando comienza a invadir tejido
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circundante se denomina céncer de mama invasivo. La etapa posterior ocurre cuando se propaga
mediante los ganglios linfaticos y se llama cancer metastéasico regional. Finalmente, si el cancer
llega a avanzar a otros 6rganos del cuerpo mediante el sistema linfatico y el torrente sanguineo, se
denomina como metéstasis distante, y esta es la ultima etapa de desarrollo del cancer de mama
[I7]. El carcinoma ductal invasivo es el tipo de de cancer de mama mas comin.

Los factores de riesgo de desarrollar esta afeccion, abarcan varios aspectos. Algunos factores son
la edad, predisposicion genética, antecedentes familiares, uso de medicamentos hormonales, alcoho-
lismo, vida sedentaria y exposiciéon a la radiacion ionizante o tratamientos previos de radioterapia.
[18].

2.1.2. Meétodos de detecciéon de tumores

Para detectar tumoraciones mamarias, la valoraciéon clinica es fundamental. Genralmente la
realiza el médico ginecologo, y consiste de los siguientes procedimientos:

s Interrogatorio médico. Debe incluir antecedentes familiares de casos de cancer de mama
asi como numero de embarazos, lactancia, menopausia, tratamientos hormonales, sintomas y
su evolucidn, etc.

s Exploracion fisica. Consiste en una inspeccion y palpacion de la mama, con el fin de
encontrar bultos o alteraciones en la forma y tamano del seno.

= Apoyos diagnésticos de imagen. Los principales incluyen mastografia o mamografia,
ultrasonido y resonancia magnética. El método de imagen lo decidira el médico, de acuerdo
a sintomas, antecedentes y el resultado de la exploracion fisica.

Ademas de detectar tumores mamarios, la valoracion clinica permite establecer la sospecha de
cancer, sin embargo el diagnostico y confirmaciéon de cancer de mama se establece mediante un
procedimiento histopatologico, como la biopsia [13].

El diagnéstico por imagen cumple un rol importante para la deteccién temprana del cancer.
Junto a ello, dentro de la investigaciéon médica oncolégica se desarrolla y aplica el procesamiento
de imégenes médicas. Siguiendo la idea de aplicar conocimientos matemaéticos y de programacion,
como el aprendizaje profundo y la segmentacién de imagenes, permite mejorar la precision y com-
prension diagnodstica hacia los pacientes. Esta tesis se ha enfocado en el uso de mamografias para
dicho fin.

2.2. Mamografias

Una mamografia o mastografia es una imagen médica obtenida mediante la aplicacién de rayos
X sobre las mamas. Su funcién principal radica en la visualizacion interna de los senos para que
de esta manera se pueda detectar o diagnosticar tumoraciones mamarias.

Dentro del campo de la imagenologia, la mamografia representa un gran desafio, pues la mama
es un 6rgano radiolégicamente complejo. Se trata de una glandula conformada por diferentes tejidos
blandos que incluyen el tejido graso, el tejido glandular y el tejido fibroso los cuales se entrelazan
de diferentes maneras, predominando distintos tipos de tejido en funcion de la paciente. Debido
a estas diferencias de composiciéon, es complicado definir a una mama "normal". Ademés de lo
anterior, al ser un tejido blando tiene menor densidad en comparacién con otros tejidos, como
los 6seos; esto significa que la mama absorbe mas radiacion lo que dificulta el contraste entre sus
elementos, que podrian ocultar masas o calcificaciones.

Considerando todas las condiciones anatémicas que presentan los senos, y al ser altamente
suceptibles a los efectos de la radiacion sobre los tejidos, se busca seguir el principio ALARA (A4s
Low As Reasonably Achievable). Esto es recibir la dosis mas baja como sea razonablemente posible
durante el examen, pero permitiendo que la imagen tenga el mayor contraste posible. Para lograrlo
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es necesario trabajar con valores de kilovoltaje maximo (Kvp) menores en comparacion con los de
una radiografia convencional de cualquier otra zona anatémica. Ademés de emplear haces de rayos
X suaves, que poseen menor energia y se absorben mejor en los tejidos, permitiendo asi un mayor
contraste y mejor diferenciacion entre ellos [19].

Para realizar una mamografia, se emplea una maquina de rayos X llamada mastografo (Fig.
2.2). El sistema se centra en el tubo de rayos X, que se encuentra montado sobre un brazo giratorio
(brazo C), junto a este, radica la placa de compresion mamaria, una rejilla movil y el receptor de
imagen que puede ser una pelicula de rayos X, pantallas o detectores capaces de captar la radiacion
y convertirla en imagenes; para regular la cantidad de radiacién utilizada se usa un dispositivo de
control de exposicion automatico [19].

Tubo de rayos x ) __—

F
Puerto del tubo | '@zm
Filtro Z —
Colimador / ) /
Placade - }hJ
comprensién™ % 4 e
Parrilla

Detector de rayos X

Receptor de imagen

Figura 2.2: Mlamoégrafo. Se puede observar el tubo de rayos X, conectado a la placa de compresion,
al detector de rayos X y al receptor de imagen mediante el brazo giratorio. Imagen de Radiology
Key [20].

Durante la toma de mamografia, la mama se comprime entre la placa de compresion y el recep-
tor, donde es irradiada. Es importante realizar la compresiéon mamaria pues ayuda a extender los
tejidos y de esa manera poder detallar mejor la imagen, ademés de reducir el tiempo de exposiciéon
y la dosis de radiacién necesaria, minimizando riesgos y problemas en la calidad de la imagen ob-
tenida. Una unidad para medir la dosis absorbida es el Grey (Gy); un Grey equivale a la absorcion
de un joule de energia por un kilogramo de materia; durante una mamogafia estandar, la dosis
absorbida promedio de radiacién ionizante en los tejidos fibroglandulares radiosensibles, conocida
como dosis glandular media es de aproximadamente 2 mGy por exposicion [19].

Absorcion diferencial

Una imagen radiologica es creada como producto de la absorcion diferencial. Esta consiste en
la diferencia entre los rayos X que penetran los tejidos sin tener interaccion alguna con sus atomos,
y los rayos X absorbidos por ele efecto fotoeléctrico.

Dentro de la radiologia, los efectos Compton y fotoeléctrico y los rayos X que no interaccionan
juegan un papel importante:

= Efecto Fotoeléctrico. Los rayos X que al interaccionar producen este efecto, proporcionan
informaciéon diagnostica. Producen las zonas claras o de mayor brillo en una radiografia. Los
tejidos representados con ello se consideran radioopacos.

= Rayos X sin interacciéon. Estos rayos penetran en el cuerpo pero no interaccionan con los
dtomos del mismo. Producen las zonas oscuras o con menor brillo de la imagen. Los tejidos
que son penetrados y representados con poco brillo se llaman radiolucentes.
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s Efecto Compton. Un rayo X disperso por efecto Compton es detectado por el receptor
de imagen de un mamografo como un rayo proveniente de la fuente. Produce un velo en la
imagen, es decir, genera areas atenuadas ajenas a la region anatémica estudiada.

La absorcién diferencial dependera del valor de KVp. Para tejidos blandos como las mamas, un
KVp reducido maximizara la absorcion [21].

2.2.1. Tipos de mamografias

Se puede diferenciar clinicamente entre dos tipos de mamografias:

= De deteccién: Se aplica a una paciente sin sintomas y se efecttia sobre dos vistas o proyec-
ciones:una craneo-caudal y otra oblicua mediolateral.

= De diagnéstico: Es utilizada cuando existe algin sintoma, lo que conlleva a aplicarla sobre
més vistas.[22] 23].

También se puede clasificar de acuerdo a las técnicas de obtencion, ya sea digital o convencional.

Mamografia convencional

Tambien llamada técnica de Screen-Film Mammography (SFM) o mamografia analogica, es la
técnica mas utilizada a lo largo de los anos, y la primera técnica de mamografia desarrollada. Este
tipo de mamografia utiliza un mamografo que posee como detector un cassette de peliculas de
pantalla sensible a los fotones de radiaciéon que atraviesan la mama y que almacena la radiacion
detectada en forma de imagen.

Al ser un procedimiento analdgico, es decir, usando sefiales continuas y variables, la obtencion de
una mamografia convencional requiere de un proceso adicional después de la exposicion radiologica.
La pelicula del detector debe someterse a un proceso de revelado que consiste en sumergirla en
productos qurhicos especiales, tales como hidroquinona y metol para revelar y tiosulfato de sodio
para fijar la imagen latente u oculta, registrada sobre la pelicula. Una SFM implica un costo
bajo comparado con la técnica digital, haciendo de ella una opcion accesible para muchos centros
de atencién médica; sin embargo, la mamografia analogica puede presentar limitaciones pues no
permite manipular la imagen de forma digital, la calidad de la imagen dependera de muchos factores
fisicos al momento de generar la mamografia; ademéas de requerir una dosis mas alta de radiacion
[19, 24].

Mamografia digital

Una mamografia digital utiliza detectores electronicos que absorben la radiacion y la procesan,
convirtiéndola en iméagenes constituidas por pixeles, a diferencia de una convencional que crea una
imagen continua.

Para obtener imagenes mamograficas digitales se usa un mamografo similar al utilizado en
mamografias analogas; los rayos X atraviesan la mama y llegan a un detector que produce lumi-
nosidad, que es transmitida mediante fibra 6ptica hasta un dispositivo de carga acoplada. Este
es un sistema de deteccion digital que se conforma de una matriz de pixeles, capaces de capturar
la luz y convertirla en senales eléctricas. Dependiendo de su intensidad, se generard una imagen
digital que se transfiere a un equipo de cémputo para su procesamiento y visualizacion. Este tipo
de mamografias presenta gran ventaja frente a una SFM, ya que permite una visualizacion directa
y la manipulacién de la misma en cuestion de brillo y contraste, porque sus valores se pueden ajus-
tar dependiendo las necesidades de diagnoéstico, ademés de poder almacenarlas electronicamente,
permitiendo la creacién de una base de datos, facilitando su acceso y gestion. Tambien ofrece ma-
yor precision al momento de realizar un diagnoéstico debido a mayor claridad y resolucién en la
imagen, en comparacion a una SFM. Otra ventaja importante es la disminucion de la exposicion
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a la radiacion. Un examen de mamologfa digital tiende a tener una dosis glandular media 20 %
menor que una convencional. Existen dos categorias de mamografia digital, que son [24] 25]:

» Mamografia digital directa. Tambien se llama de campo completo (DR-M). El receptor
de imagen del mamografo es un detector que captura los rayos X y procesa en forma de
senales eléctricas para formar una imagen digital inmedita.

» Mamografia digital indirecta o computada. Se llama de método indirecto (CR-M). El
proceso de obtencion es similar al de una mamografia convencional. Los rayos X atraviesan
el seno y llegan a una placa de fosforo fotoestimulable que genera una imagen latente. Al
introducir la placa en un lector, este la procesa mediante fotoestimulacion laser. Finalmente
se genera una imagen digital. Dentro de esta clasificacion tambien se incluyen las mamografias
analogicas que han sido digitalizadas.

La base de datos mini-MIAS [4] provee un conjunto de mamografas digitales computadas, debido
a que originalmente fueron obtenidas mediante el método analdgico y posteriormente digitalizadas.
Por lo tanto, el tipo CR-M de mamografias fueron las utilizadas en esta tesis.

2.2.2. Interpretacion radiolégica de una mamografia

La mamografia se acompana de un informe con una interpretaciéon del estado de la mama de
acuerdo a los elementos encontrados. Para ello se siguen los criterios del Breast Imaging Reporting
and Data System (BI-RADS), un sistema de clasificacion creado en 1993 por el Colegio Americano
de Radiologia que tiene como objetivo estandarizar la descripcion de resultados hallados en una
mamografia. Dentro del sistema BI-RADS, se pueden clasificar diversos elementos, como la compo-
sicion mamaria, nédulos y microcalcificaciones, ademas de establecer una categoria de evaluacion
que determina el estado de la mama [26].

Composicion mamaria

Las mamas pueden componerse de tejido fibroglandular, fibroadiposo y adiposo. De acuerdo a
la cantidad de tejido fibroso presente en el seno, se determina su densidad mamaria. El sistema
BI-RADS reconoce cuatro categorias de densidad:

= Tipo A: Senos grasos. Se conforman en su totalidad de tejido adiposo.

= Tipo B: Senos de densidad media. Se conforman de tejido adiposo y algunas regiones
de tejido fibroglandular.

= Tipo C: Senos de densidad heterogénea. Poseen en su mayoria tejido fibroglandular
con algunas regiones de tejido graso.

= Tipo D: Senos densos . Se conforman en su totalidad de tejido fibroglandular.

La densidad de los senos no depende ni se puede deducir mediante la forma y el tamano de los
senos. La densidad mamaria de tipo A tiende a ser mis comun en mujeres mayores, mientras que
las de tipo B, C y D presominan en mujeres jovenes. La densidad mamaria puede disminuir con la
edad [27].
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(a) Tipo A (b) Tipo B (¢) Tipo C (d) Tipo D

Figura 2.3: Clasificacion de la densidad mamaria. La mama tipo A se conforma en su totalidad
de tejido graso. La mama tipo B posee una densidad media, regulada entre tejido adiposo y
glandular. En el tipo C predomina el tejido fibroglandular. La mama tipo D se conforma en su
totalidad por tejido fibroso glandular. Imagenes de Sociedad Americana del Cancer. Densidad de
los senos e informe de su mamograma [27].

Las mamas de tipo C y D dificultan la deteccién de anomalias, pues la alta densidad refleja
alta intensidad o brillo en la imagen [27].

Tipos de anormalidades

Se pueden clasificar dos tipos de anormalidades mamarias: los ndédulos o masas, y las microcal-
cificaciones [26].

» Nodulos o masas: Se trata de lesiones que pueden ser solidas o quisticas (liquidas). Son
visibles en una o més proyecciones de la MI. Cuando solo son visibles en una proyeccion, se
llama asimetria y se refiere a un cambio en la densidad mamaria. Un nédulo o masa es visible
en dos o mas proyecciones. Respecto al tejido circundante, se define su forma, contorno y
densidad de la siguiente manera:

Forma: Puede ser redonda, oval, lobulada o irregular.
Contorno: Que puede ser bien definido, oscurecido, mal definido, microlobulado o espiculado.
Densidad: se describen como superior, similar o inferior.

= Microcalcificaciones: Son lesiones compuestas de calcio que pueden ser de tamafio grande
(macrocalcificaciones) o en forma de particulas. Aunque comtinmente benignas, si se encuen-
tran agrupadas generan sospecha de malignidad. El sistema BI-RADS establece la distri-

bucién de las microcalcificaciones como difusa, regional, agrupadas, lineales, segmentarias.
Luego, esta se puede clasificar de dos formas:

Clasificacion tipicamente benignas: Las microcalcificaciones en su mayoria se encuentran
en esta clasificacién. Son vasculares, cuténeas, lechada de cal, lineales gruesas, pop-corn,
distroficas, puntiformes, en anillo.

Clasificacion sospechosas: Presentan sospecha de malignidad y necesitan un estudio adi-
cional. Son las heterogéneas, amorfas, lineas finas y ramificadas [2§].

Categorias BI-RADS

De acuerdo a los hallazgos de la mamografia y para describir los resultados y seguimientos, se
establecen siete categorias numeradas del 0 al 6 [29):

= BI-RADS 0: “Estado incompleto”, se necesitan estudios de imagen adicionales.

11
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= BI-RADS 1: “Hallazgo negativo”, no se encontraron anomalias respecto a las mamas, sime-
tria, ausencia de noédulos o calcificaciones.

= BI-RADS 2: “Hallazgo benigno”, se encontraron calcificaciones benignas o fibroadenomas.

» BI-RADS 3: “Hallazgo posiblemente benigno”, presencia de anomalias con 98 % de posibi-
lidad de ser no cancerosos con seguimiento a estudios por imagen a corto plazo.

» BI-RADS 4: “Anomalia sospechosa”, hallazgo de 2 a 94 % de probabilidad de cancer, reco-
mendacion de biopsia.

= BI-RADS 5: “Anomalia que sugiere firmemente que se trata de un hallazgo maligno”, con
95 % de certeza de malignidad. Complemento con biopsia y acciones de tratamiento adecua-
das.

= BI-RADS 6: Ya se ha demostrado la malignidad mediante biopsia y esta clasificaciéon da
seguimiento al tratamiento.

Artefactos

Una mamograffa también puede presentar artefactos, que son elementos, distorsiones o errores
presentes en la imagen, pero que no poseen relaciéon con la regiéon anatémica analizada. Estos
pueden ser causados por diversos factores y provocan alteraciones en la fidelidad y calidad del
estudio realizado. Algunos motivos de artefactos son [19]:

= Relacionados al paciente: Movimientos del paciente, productos de higiene utilizados, ma-
mas pequenas.

= De procesamiento: Marcas de rodillos, polvo, pelusa, pliegues de la piel, huellas digitales,
movimiento del equipo, diferencia de presion.

= Relacionados al equipo mamografico: Irregularidad por mala calibracién del detector,
lineas por desalineacién, vibracion, polvo.

» Relacionados al software (mamografia digital): Pérdida de definiciéon, mala lectura del
detector, algoritmos de lectura incompletos .

2.3. Imagen digital

Una imagen digital es una representacion plana de un conjunto de informacion visual, traducida
a datos digitales utilizando elementos llamados bits. Estas unidades contienen informacién binaria
y al combinarlos crean pixeles. Los pixeles son la unidad de una imagen digital. Estos datos se
pueden procesar mediante dispositivos electronicos [30].

Una imagen digital se puede representar a través de una funcion parametrizada f(m,n), donde
m y n son coordenadas espaciales de los pixeles y f es la intensidad de brillo. Para una imagen
monocromatica, como puede ser en escala de grises de 8 bits, la intensidad del brillo se mide
en tonos de gris en una escala de valores del 0 al 255. Esto porque al tener 8 bits, se pueden
representar 28 = 256 combinaciones tinicas en el sistema binario, que van desde 00000000 (negro)
hasta 11111111 (blanco). La convencion de coordenadas para una imagen se presenta en la Fig.

24
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m

A\ 4

Figura 2.4: Convencion de coordenadas de una imagen f(m,n). El centro u origen se en-
cuentra en la esquina superior izquierda con sentido positivo de izquierda a derecha en n y de
arriba a abajo en m. Imagen de Luyoun [31].

También se puede entender a la imagen digital como una matriz de m x n dimensiones, donde
cada elemento de la matriz representa un valor del brillo de ese pixel. Esta convencion es relevante
para la subseccion “Variedades diferenciales aplicadas a matrices” [32].

Una imagen en formato de archivo .pgm (Portable Gray Map), es un archivo digital que contiene
informacion de la imagen en escala de grises en 2 dimensiones, comtnmente de 8 o 16 bits. Lo que
implica que puede tener 28 y 2!6 niveles de grises. En este formato de imagen se presentan las
muestras mamogréficas de esta tesis.

Procesamiento digital de imagen

Consiste en el conjunto de técnicas aplicadas a imagenes digitales para manipularlas, analizarlas
y obtener informaciéon mediante una computadora. Estas técnicas pueden abarcar, desde mejorar
la calidad de la imagen, por ejemplo, al diminuir ruido y artefactos, o modificar nitidez, color
y brillo (procesamiento de bajo nivel), localizar y describir objetos en la imagen, por ejemplo
la segmentacion (procesamiento de nivel medio) hasta el andlisis de los elementos de la imagen
(procesamiento de alto nivel) [32].

2.4. Variedades Diferenciables

Para comprender la nociéon de variedad diferenciable, es necesario introducir los siguientes
conceptos:

Carta

Considerando un conjunto M, una carta en M es un par (U, ¢) donde U es un subconjunto de
M y ¢ es una funcién biyectiva que mapea los elementos de U, uno a uno a un subconjunto abierto
de R™. La funcion ¢ se conoce como funcién de coordenadas o parametrizacion [33].

Atlas

Se trata de una coleccion de cartas compatibles entre si: & = {(Ua; $a)}aca
La compatibilidad de cartas de un conjunto M se establece cuando dos cartas, (U, ¢) y (V,v)
con U,V € M cumplen con:

«UNV 42
= (UNV)y(UNV) son abiertos en R™.

» Las funciones de cambio de coordenadas 1 o ¢~ v ¢ o 4p~! son diferenciables.
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Figura 2.5: Parametrizaciéon de M .En una carta sobre M, ¢ mapea los elementos de U a un
subconjunto de R™. Imagen de Gerardo Torres del Castillo, Differentiable Manifolds: A Theoretical
Physics Approach [33].

Un atlas diferenciable cumple las siguientes condiciones:
" UseaU, = M (Cobertura total)
= Las cartas son compatibles para todo par de ellas.

Una estructura diferenciable sobre M es una asignaciéon de un atlas &/ que es maximal para las
dos condiciones enlistadas anteriormente.

Definicion de variedad diferenciable

Una variedad diferenciable de dimension n se define como un par (M, .«), donde M es un
conjunto y &7 es una estructura diferenciable definida en M.

A continuacioén, se muestra un ejemplo de aplicacion de variedades que seré util para el analisis
de datos de las MI.

Aplicacion de variedades diferenciables a matrices

El conjunto .#(m x n,R), que consiste en todas las matrices reales de tamafio m x n, puede
ser equipado con una estructura de variedad diferenciable. Sea A una matriz, tal que pertenezca
al conjunto . (m x n,R) y se escriba como:

a11 12 ++ Qln

a21 G22 -+ Q2pn
A =

Am1 Am2 et Amn

La funcién ¢ : (m x n,R) — R™" se puede definir por:

¢(A) = (a117a127 vy Q1n,A21,022, . .-, A2ny -« -, A1y G2, - - ~,amn)

que es la estructura diferenciable estandar para el conjunto de matrices .# (m x n,R) [34].

Esta estructura es 1util para aplicar operaciones de distancia a las MI, si se consideran como
matrices de 1024 x 1024, tal como se define en la secciéon sobre imagen digital.

Por ejemplo, sea A una matriz de 1024 x 1024 que representa una MI. Los valores de m y n
son entonces de 1024 cada uno, que son las dimensiones espaciales de la imagen en pixeles, por
lo que esas mismas dimensiones son asignadas a la matriz. Cada elemento de A alberga el valor
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de intensidad correspondiente a un pixel de la imagen original.Entonces una MI esté representada
por:

211 212 cee 21,1024
221 222 T 22,1024
A =
21024,1 21024,2 " 21024,1024

Ahora, sea ¢(A) una estructura diferenciable aplicada a A, tal que se obtiene:

¢(A) = (211, 2125+ -+ 5 21,1024 5 2215 £225 + + + 5 22,1024 - + » 5 £1024,15 £1024,25 « - + » 21024,1024)

bajo esa estructura, es posible operar sobre el conjunto de intensidades de cada MI, ya que al
realizar el mapeo a R1024X1024 ostas intensidades representan las 1024 x 1024 coordenadas del punto
asociado a la matriz A. Entonces, se puede calcular las distancias Euclidiana y de Manhattan del
origen de ese hiperespacio, al punto A, que es la MI.

2.5. Meétricas

Una métrica es una funcién que describe la distancia entre dos elementos de un conjunto.
Como parte de la geometria de un espacio euclidiano, algunas métricas como la Euclidiana y la
de Manhattan pueden resultar utiles para aplicarlas al procesamiento de imagenes, como se ha
aplicado en esta tesis.

Definicion de distancia y espacio métrico

Sea d, una funcién definida y aplicada en el conjunto no vacio M, tal que d: M x M — R y
que a cada par de puntos z,y € M asocia un namero real d(z,y) con las siguientes propiedades:

=0 = z=y
(y,x)Vz,y € M (Propiedad de simetria)
(x,2) +d(z,y)Vz,y,z € M (Propiedad de desigualdad triangular)

A d se le nombra funcion distancia o métrica en M. Cuando se asocia al conjunto M con la funcion
d, se forma un par (M, d) que define a un espacio métrico.[35]

Meétrica Euclidiana

Es la distancia que hay entre dos puntos existentes dentro de un espacio euclidiano de n di-
mensiones; también se puede definir como la longitud de la linea recta mas corta que une a ambos
puntos.

La base de esta métrica surge del Teorema de Pitagoras, que establece que el valor del cuadrado
de la longitud de la hipotenusa, es la suma del cuadrado de sus catetos, es decir:

¢ =a® + b (2.1)

Considerando la hipotenusa de un triangulo rectangulo como la métrica Euclidiana de los dos
vectores proyectados sobre los ejes directores (los catetos).

Para un plano euclidiano, esto es, en dos dimensiones, la ecuacién 2.1 nos permite calcular la
distancia Euclidiana, de la siguiente manera:

Sea d la hipotenusa de un triangulo rectangulo, y (g1 — p1), (g2 — p2) los catetos respectivos.
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Entonces obtenemos:
2 2
d* = (q1 —p1)” + (g2 — p2)

Y finalmente la ecuacion de la métrica Euclidiana para 2 dimensiones:

d= \/((h —p1)° + (g2 — p2)°

Para un espacio de n dimensiones, la distancia Euclidiana d. de los puntos P(p1,pa,...,Dn),
Q(q1,92,---,qn) se define como [36], [37] :

de(P,Q) = \/(fh —p1)’ + (@ —p2) o+ (00— p0)’ (2.2)

Esta tesis trabaja con imagenes digitalizadas cuya dimension de interés resulta ser la intensidad.

Figura 2.6: Triangulo Rectangulo. Sus catetos son (q1 — p1), (g2 — p2) respectivamente, y la
hipotenusa es la distancia del punto P al punto Q. A partir de este se puede calcular las ecuaciones
de distintas métricas, como la Euclidiana y la de Manhattan.

Para aplicar esta métrica, se considera que z representa en valor ¢, — p, donde p,, representa un
)

punto de referencia al origen, el cual siempre vale 0 y ¢, el valor de intensidad del elemento n. Por

lo que a este parametro le asignamos z. Entonces la ecuacion 2.2 se reduce a

de(z):\/zf—i—z%—i—...—&—z% (2.3)

Meétrica de Manhattan

Dentro de la geometria de Manhattan, del taxista, o de cityblock las distancias entre un punto
y otro se miden siguiendo un camino que sélo puede direccionarse en vertical u horizontal. Por
ejemplo, un taxista dentro de una ciudad meticulosamente construida como una cuadricula, se
trasladaria rodeando las cuadras,debido a que no puede pasar sobre los edificios. De aqui que a
esta distancia se le llame Manhattan o del taxista [36, [37]. La Fig. ilustra mejor esta idea:
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Figura 2.7: Distancia de Manhattan. Las lineas roja, azul y amarilla siguen la geometria de
Manhattan, mientras que la verde continda la idea de la distancia Euclidiana, vista en la seccion
anterior. Imagen de Wikipedia [38].

Para definir la ecuacion que dicta la métrica de Manhattan en dos dimensiones, retomaremos el
triangulo rectdngulo de la seccion anterior. Esta vez la distacia sera la suma del valor absoluto de
los catetos (recordemos que una propiedad de la funcion distancia es la no negatividad) es decir:

dy = |q1 — p1| + g2 — p2

La distancia del taxista Py del punto P(p1,p2,-..,pn) al punto Q(q1, ¢z, - - -, ¢,) de un espacio de
n dimensiones, se define como:

dv =g —pi|l + g2 — p2| + ... + |¢n — Dnl (2.4)

Al igual que con la distancia Euclidiana, si se considera que z representa en valor g, — p, donde
prn, representa un punto de referencia al origen, el cual siempre vale 0 y g, el valor de intensidad
del elemento n los calculos para obtener esta métrica en las intensidades (z) de nuestras MI se
obtendran siguiendo la ecuaciéon 2.4 modificada para z:

dM(z):\z1|+|zl\++|zn\ (25)
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Capitulo 3

Metodologia

En este capitulo se describen los pasos llevados a cabo para obtener el valor de la métrica
Euclidiana y de Manhattan correspondientes a tejidos malignos y sano (de fondo) de la mama;
este método incluye la obtencion de las MI, su cambio de formato y normalizacién, asi como su
tratamiento utilizando datos de diagnoéstico y su valor de intensidades para finalmente realizar los
célculos de interés.

3.1. Mamografias

Las iméagenes utilizadas se recopilaron de la base de datos de mamografias digitales mini-MIAS
(Mini-Mammographic Image Analysis Society) disponibles en el llamado Archivo Piloto Europeo
de Procesamiento de Imagenes/Pilot European Image Processing Archive (PEIPA, por sus siglas
en inglés) [4]. Esta base de datos es de libre acceso para investigaciones cientificas dentro del campo
de la deteccion del cancer de mama. En su totalidad, la base de datos proporciona informacion
acerca de cada imagen en un listado de siete columnas, que comprenden:

1. Imagenes mamograficas
Consiste en 322 MI pertenecientes a 161 pacientes. Estas se encuentran numeradas, enlistadas
y organizadas en pares, donde la numeraciéon par corresponde a las mamografias de la mama
izquierda, y la impar a las mamografias de la mama derecha de una sola paciente. Las MI
muestran diferentes anomalias mamarias, incluyendo tumores benignos, tumores malignos
y masas no tumorales. Todas las imagenes tienen un tamano normalizado de 1024 x 1024
pixeles con origen en la esquina inferior izquierda y se encuentran en formato PGM en 8 bits.

2. Caracter de tejido
Indica el tipo de tejido de fondo que predomina en la mama de acuerdo a su densidad,
y pueden ser graso (F), graso glandular (G) o denso glandular (D). Estas categorias se
relacionan con la densidad mamaria que se menciona en el sistema BI-RADS. El tejido graso
(F) se relaciona con la mama tipo A. El caracter graso glandular (G) con la composicion tipo
B. Finalmente, la densidad mamaria de tipo C y D, al ser de “alta densidad” se relaciona con
el tejido denso glandular (D).

3. Tipo de anormalidad
Es la clase de anormalidad que esta presente en la mama. Esta puede ser una calcificacion
(CALC), masas bien definidas (CIRC), masas espiculadas (SPIC), otras masas mal definidas
(MISC), distorsion arquitectonica (ARCO), asimetrias (ASYM) o tejido normal (NORMA).

4. Gravedad de la anormalidad
El diagnostico médico determinado por médicos especialistas en cada anormalidad; este puede
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ser benigno (B) o maligno (M).

5. Valor x del centro de la anormalidad
En una escala no decimal del 0 al 1024, el valor de la coordenada x del centro de la anorma-
lidad.

6. Valor y del centro de la anormalidad
En la misma escala no decimal de 0 a 1024, en este caso es el valor para y del centro de la
anormalidad.

7. Radio de la anormalidad
Radio aproximado de un circulo que encierra a la anormalidad y cuyo centro ce ubica en
las coordenadas = y y. Sigue la misma escala que las columnas 6 y 7, por lo que se mide en
pixeles.

3.2. Seleccién de Imagenes y normalizacion

Se seleccionaron todas las MI cuya gravedad de anormalidad es maligna (M) de la base de
datos. Esto es, 48 MI, de las cuales 18 corresponden a tejido de fondo graso, 15 a denso glandular
y 15 a graso glandular. No se distingui6 entre los tipos de anormalidades.

La organizacion de las MI consideré un listado donde las primeras MI fueron las correspon-
dientes al tejido de fondo denso, seguidas de las de tejido de fondo graso y finalmente las de tejido
de fondo graso glandular. Se etiquetaron de forma numerica ascendente. Pese a que en este paso
se agruparon las MI de acuerdo al tejido de fondo, en adelante se consideraron sin distincién de
tejido.

Muestras mamograficas
Numero de etiqueta | Clave segiin mini-MIAS | Caracter de tejido
1 mdb058 D
2 mdb102 D
3 mdb105 D
4 mdb110 D
) mdbl111 D
6 mdb125 D
7 mdb130 D
8 mdb170 D
9 mdb171 D
10 mdb179 D
11 mdb202 D
12 mdb239 D
13 mbd241 D
14 mdb249 D
15 mdb253 D

Tabla 3.1: Muestras mamograficas seleccionadas en funcion de la gravedad de anormalidad (Ma-
ligna) y tejido de fondo denso glandular.
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Muestras mamograficas
Numero de etiqueta | Clave segtin mini-MIAS | Caracter de tejido
16 mdb028 F
17 mdb075 F
18 mdb092 F
19 mdb095 F
20 mdb134 F
21 mdb141 F
22 mdb144 F
23 mdb148 F
24 mdb155 F
25 mdb158 F
26 mdb184 F
27 mdb206 F
28 mdb231 F
29 mdb238 F
30 mdb256 F
31 mdb267 F
32 mdb271 F
33 mdb274 F
34 mdb023 G
35 mbd072 G
36 mdb090 G
37 mdb115 G
38 mdb117 G
39 mdb120 G
40 mdb124 G
41 mdb178 G
42 mdb181 G
43 mdb209 G
44 mdb211 G
45 mdb213 G
46 mbd264 G
47 mdb265 G
48 mbd270 G

Tabla 3.2: Muestras mamograficas seleccionadas en funcion de la gravedad de anormalidad (Ma-
ligna) y tejido de fondo graso y graso glandular.

La tabla muestra las MI de tejido de fondo denso etiquetadas de la 1 a la 15. La tabla
muestra las MI 16 a la 48, siendo las que poseen composicion grasa y grasa glandular.

Posterior a la descarga de estas imégenes se utiliz6 un programa convertidor de formatos dis-
ponible en la web, llamado "Convertio”[40] para cambiar de formato .pgm a .png; esta conversion
se debi6 a que el formato original no es admitido por los programas necesarios para edicion y
procesamiento.

La Fig. ilustra una de las MI descargadas de la mini-MIAS. Como se puede observar, la
MI original presenta artefactos que limitan la escala de intensidades que nos interesa analizar, es
decir, los artefactos representan el color “méas blanco” de la imagen, por lo que al momento de
parametrizar y medir la intensidad de cada bin, la informaciéon que se obtendria seria uno de estos
como uno de los puntos mas brillantes de la MI, lo cual es incorrecto. Por lo que después del
cambio de formato, se utilizo la aplicacion “PicsArt”[41] para cortar y retirar manualmente estos
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Figura 3.1: Mamografia de seno mdb058. Esta mamografia posee tejido denso glandular de
fondo. Presenta una anomalia clasificada como “otras masas mal definidas’ 'y gravedad como ma-
ligna. Obtenida de la base de datos mini-MIAS [4].

artefactos, que en su mayoria consistieron en etiquetas con los datos de la MI, letras, numeros y
partes del pectoral, brazo o axila de la paciente.

La figura muestra la MI que se present6 en la figura pero sin artefactos; se realizd este
procedimiento para las 48 mamografias.

Figura 3.2: MI sin artefactos. Edicion de la mamografia original obtenida de la base de datos
mini-MIAS [4]

Una vez que las imagenes han sido editadas, se procedi6 a su normalizacion utilizando un cédigo
de programacion en C'+ +, y con el framework utilizado para analisis de datos del Centro Europeo
para la Investigacion Nuclear (CERN), ROOT version 6.26/06 [42]. Este procedimiento consistioé en
estandarizar las coordenadas espaciales de las imagenes a una unidad, con la finalidad de facilitar
su procesamiento. Las coordenadas inicialmente se guiaban bajo los pixeles que conforman la
imagen, por lo que iban de 0 a 1024 en ambos ejes, pero mediante una transformacion lineal de las
coordenadas se ajustaron para que ahora vayan de 0 a 1 en unidades arbitrarias (u.a.). La clase
utilizada para realizar esta normalizacion fue TASImage[43], interfaz que permite la manipulacion
de imagenes en el campo del analisis y procesamiento de imagen. Posterior a esta normalizacion,
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. ~ 1 . . . ., ~
cada pixel posee un tamano de {55, esto quiere decir que cada pixel es una porcion de tamarno

0,0009765 x 0,0009765 de la imagen total.

Ademaés de una normalizacion espacial, se cred una nueva “Imagen parametrizada” mediante un
mapa de intensidades, con la finalidad de obtener la informacién de la intensidad de brillo de cada
pixel. Esto consisti6é en generar una matriz de tamano 1024 x 1024 donde cada elemento representa
un pixel de la imagen, mismo que almacena el valor de intensidad del brillo correspondiente. Estos
valores siguen un rango que va desde 0 que representa al negro o a la ausencia de brillo (que serian
zonas donde los rayos x no fueron absorbidos por la mama) hasta 1, que es el blanco, o el nivel
de maximo brillo. Entre estos valores, exisitiraAn aquellos para tonos de grises. Sobre este nuevo
espacio fase, se llevo a cabo el procedimiento posterior.

Como resultado se obtuvo una nueva imagen, conformada por un mapa de intensidades que
mide el nivel de brillo en cada punto de la imagen y siguiendo una escala de coordenadas que van
del 0 al 1 con unidades arbitrarias (u.a.). La ﬁgura representa la nueva imagen normalizada y
parametrizada de la Fig. [3.2]

Mamografia parametrizada
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Figura 3.3: Mapa de intensidad de mamografia 1. Se observa una distribucién de acuerdo a
la intensidad de brillo en cada region de la imagen. (Imagen con unidades arbitrarias u.a.)

Ademas, se obtiene un archivo de datos con extension .dat, que enlista cada uno de los 1,048, 576
pixeles y en tres columnas: sus nuevas coordenadas z y y y el valor de intensidad de brillo corres-
pondiente a cada pixel. Asimismo, la consola del programa muestra el punto mas brillante de la
imagen, sus coordenadas en la escala anterior y las normalizadas, y el valor de intensidad. Entonces
a cada una de las 48 MI, le corresponde la MI original, la imagen redigitalizada y un archivo de
datos de intensidades.

Este proceso permitio la manipulacion de los datos, con la finalidad de obtener una muestra
de cada imagen y poder aplicar en ella los aspectos matematicos de interés. Esta transformacion
conservo toda la informacién original de la MI.

3.3. Obtencién de la métrica Euclidiana y de Manhattan

El siguiente paso realizado, consistié en la aplicacién de los fundamentos matematicos incluidos
en el capitulo dos. Al considerar la MI redigitalizada como una matriz, llamemosle matriz A,
tenemos la funcion ¢(A) que permite utlizar los valores de intensidad almacenados en esa matriz,
como coordenadas que nos lleven a obtener las métricas Euclidiana y de Manhattan.

Para ello, se comenz6 por delimitar el par de muestras de cada MI. Se buscaba que este par
fuera del mismo tamano, con la diferencia de que una muestra corresponda a la secciéon del tumor
y la otra a una seccién del tejido de fondo. Se emplearon los datos de radio tumoral ya establecidos
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de la base de datos, pero transformados a un valor normalizado, es decir, el radio normalizado R
fue igual a 1557, donde r fue igual al radio en coordenadas originales. Cada mamografia conté con
una seccion delimitada diferente, pues dependia de su valor de radio.

El centro del tumor era un dato ya conocido, que el mismo programa proporciond como el punto
més brillante, a excepcion de los sujetos 17, 27, 35, 37, 42, 46 y 48 que presentaban artefactos dentro
de la region anatémica en la MI, y que eran detectados como el punto mas brillante. Para estos
sujetos se utilizaron las coordenadas normalizadas del centro de la base de datos.

Para obtener un centro para la muestra del tejido de fondo, se utilizé el archivo de datos
correspondiente a cada MI, en él se buscé algin pixel que tuviera una intensidad menor a 0.7, pues
como se concluye en el trabajo “ Tumor and microcalcification characterization using Entropy,
Fractal Dimension and intensity values statistical analysis in a mammography”[5], la intensidad de
los tumores poseen un valor mayor o igual a 0.7 en una escala del 0 al 1. Ademas, concluye que la
distribucion de valores de intensidad en tejido mamario es consistente para cualquier tejido sano.

La Fig. ilustra las dos muestras seleccionadas para la MI ntimero 1, encerradas en un
cuadrado rojo. Ambas regiones son del mismo tamano.
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Figura 3.4: Muestras seleccionadas en la mamografia 1. La seleccién de las regiones dependié
del tamano del tumor proporcionado por la base de datos y los valores de intensidad de cada tipo
de tejido.(Imagen con unidades arbitrarias u.a.)

Una vez conocidas ambas muestras, se empleé un cédigo de programacién, nuevamente en
lenguaje C++ y mediante ROOT, en el que al ingresar valores de las coordenas x y y de ambos
puntos de muestra, calcularia el valor de la métrica Euclidiana y de Manhattan, siguiendo las
ecuaciones 2.3 y 2.5 respectivamente:

de(z):\/zf—l—zg—i—...—&—z%

dpr(2) = |z1| + 22| + -+ - + |zn]

Se incluyeron los valores de intensidades de cada uno de los pixeles ubicados entre las coorde-
nadas [z1, 2] y [y1,y2], donde 1 esx — R, xoesx+ R, y1 esy— Ry y2 esy + R.

Los valores de las métricas se almacenaron en un archivo de datos final. Ese archivo se utilizé
para comparar los valores de los dos tipos de métricas y generar recursos graficos que permitan
ilustrar los resultados del siguiente capitulo.
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3.4. Calculo de cocientes

Para determinar la relacion de los tejidos, se calculé el cociente entre los valores de cada métrica

en los diferentes tejidos:

Métrica del tejido sano
R, =

Métrica del Tumor
Asi como la relaciéon entre las relaciones R, de la metrica Euclidiana y la de Manhattan:

R,, métrica Euclidiana

R =
R,, métrica de Manhattan

Para obtener una medida representativa de los resultados asi como su variabilidad, se les calculd
la media X y la desviacion estandar o.
La ecuacién de la media:

LN
X=2%"x,
P>
y el error estandar de la media SEM:

g
SEM = —
v N

donde N es el numero total de MI (48), X; es cada uno de los cocientes y o es la desviacion
estandar:
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Capitulo 4

Resultados y discusion

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos a partir de concluir cada paso de la me-
todologia; se presenta un listado y graficas de datos que permiten realizar un analisis comparativo
entre tejidos sanos y tumorales.

4.1. Resultados de los valores de las métricas

Como el objetivo es hacer una caracterizaciéon de tumores, se presenta un listado con los valores
de métricas obtenidos, ademéas de que dichos datos fueron empleados para hacer una comparativa
mediante dos formas: una grafica de puntos y el calculo de su relacién mediante cocientes.

La Tabla 4.1l muestra un listado de los valores resultantes del calculo de las métricas Euclidiana
y de Manhattan tanto de la seccion tumoral como de la seccion de tejido sano (o de fondo); cada
MI esté etiquetada y tiene sus cuatro valores agrupados por filas.

Valores de las métricas Euclidiana (ME) y de Manhattan (MM) de tumores y tejido sano

MI ME tumor MM Tumor ME Sano MM Sano
1 44.3015 2477.26 30.9531 1685.76
2 61.4038 4659.59 38.6526 2938.73
3 180.694 35589.6 124.313 24157.4
4 82.2815 8341.43 45.9735 4541.05
5 155.973 33053 101.644 19575.3
6 93.5688 11114.6 46.8035 5517.77
7 45.447 2543.21 14.1484 703.336
8 100.98 16381.4 72.7345 11534
9 113.7229 14100.2 43.7208 5310.34
10 121.7961 16316.5 53.0073 5459.39
11 37.5995 2626.15 26.4654 1868.39
12 70.9347 5674.13 33.958 2661.8
13 60.5828 4633.07 21.2951 1428.55
14 68.13478 6393.82 52.3451 4918.14
15 47.037 2609.96 14.8358 773.766
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Valores de las métricas Euclidiana (ME) y de Manhattan (MM) de tumores y tejido sano

MI ME tumor MM Tumor ME Sano MM Sano
16 81.0489 8993.93 46.8089 5230.93
17 26.7057 1193.2 25.2053 1146.26
18 50.2439 4361.44 32.4458 2743.91
19 42.1797 2452.31 30.6754 1792.83
20 66.4794 6444.56 47.6572 4664.43
21 32.1198 1804.02 26.4144 1520.18
22 35.8957 1954.42 29.035 1581.76
23 188.657 56656.9 131.426 44369.6
24 124.693 23634.2 89.5445 15847
25 105.641 18458.4 76.7701 12252.6
26 170.234 38618.5 127.257 28371.3
27 21.0735 703.891 18.5946 612.844
28 48.6032 4246.45 36.1747 3157.18
29 22.8491 775.18 12.8098 432.148
30 49.7518 3653.66 39.5614 2895.41
31 78.576 8827.75 33.1914 3260.3
32 87.0627 10050 68.5946 9325.42
33 138.462 33790.4 86.7206 19792.6
34 46.5352 2718.09 34.0889 1988.99
35 36.1032 1980.88 14.1401 757.141
36 81.3998 7972.39 44.2302 4304.04
37 163.018 36201.7 125.037 28975.2
38 99.0236 16179.1 64.3456 9840.7
39 114.302 18048.8 77.3438 12047.9
40 54.966 3608.69 37.1481 2394.48
41 102.22 14299.8 77.2927 9990.69
42 67.2055 7192.71 62.3717 6716.94
43 124.0383 21279.4 67.5995 11119.6
44 22.9515 619.52 15.4127 407.645
45 54.0879 4846.96 36.0836 3134.52
46 39.3747 2787.77 33.0418 2391.19
47 92.5192 11072.5 64.6135 7147.12
48 90.3173 12862.6 87.4297 12613.9

Tabla 4.1: Valores numéricos de las métricas Euclidiana y de Manhattan. La segunda
y tercera columna corresponden a los valores de las métricas Euclidiana y de Manhattan de las
muestras tumorales. La cuarta y quinta columna corresponden a las de tejido sano.

Las Fig. es una grafica de puntos que presenta los valores de la métrica Euclidiana para
ambos tipos de tejido. Estas graficas estan seccionadas de acuerdo al tipo de tejido de fondo. Asi
mismo, la Fig muestra los valores de la métrica de Manhattan para ambas muestras de tejido, y
la comparacion entre si para cada paciente. En estos graficos existen cuatro variables que permiten
visualizar la relacién entre mismo tipo de métricas y los tejidos con escalas adaptadas a cada una.

En ambas graficas, las MI se ordenaron a lo largo del eje x siguiendo la numeracion ascendente
que se les asigné al momento de seleccionarlas, asociando a cada valor de x un par de valores de
métricas para cada tipo de tejido. Ademés de seccionarlas para cada tipo de composiciéon mamaria.
Asi se gener6 una estructura visual que permite un mejor anéalisis y una comparacién entre datos
més sencilla.
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Figura 4.1: Comparacion de métrica Euclidiana entre tumores y tejido de fondo
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Figura 4.2: Comparacion de métrica de Manhattan entre tumores y tejido de fondo

4.2. Resultados del calculo de cocientes

Los valores de la relacién entre ambos tejidos son presentados por medio de una tabla y un
grafico. La tabla[£.2] cuenta con tres columnas: la primera es del nimero de muestra, la siguiente es
del cociente del valor de métrica Fuclidiana del tejido sano entre el valor de métrica de Euclidiana
del tumor y la ultima columna, que incluye cociente del valor de métrica de Manhattan del tejido
sano entre el valor de métrica de Manhattan del tumor.

Cocientes de métricas de tejido sano entre tejido del tumor
MI Metrica Euclidiana Meétrica de Manhattan
1 0.6986 0.6804
2 0.6294 0.6306
3 0.6879 0.6787
4 0.5587 0.5443
5 0.6516 0.5922
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Cocientes porcentuales de métricas de tejido sano entre tejido del tumor
MI Metrica Euclidiana Métrica de Manhattan
6 0.5002 0.4964
7 0.3113 0.2765
8 0.7202 0.7040
9 0.3844 0.3766
10 0.4352 0.3345
11 0.7038 0.7114
12 0.4787 0.4691
13 0.3515 0.3083
14 0.7682 0.7692
15 0.3154 0.2964
16 0.5775 0.5816
17 0.9438 0.9606
18 0.6457 0.6291
19 0.7272 0.7310
20 0.7168 0.7237
21 0.8223 0.8426
22 0.8088 0.8093
23 0.6966 0.7831
24 0.7181 0.6705
25 0.7267 0.6637
26 0.7475 0.7346
27 0.8823 0.8706
28 0.7442 0.7434
29 0.5606 0.5574
30 0.7951 0.7924
31 0.4224 0.3693
32 0.7878 0.9279
33 0.6263 0.5857
34 0.7325 0.7317
35 0.3916 0.3822
36 0.5433 0.5398
37 0.7670 0.8003
38 0.6498 0.6082
39 0.6766 0.6675
40 0.6758 0.6635
41 0.7561 0.6986
42 0.9280 0.9338
43 0.5449 0.5225
44 0.6715 0.6580
45 0.6671 0.6466
46 0.8391 0.8577
47 0.6983 0.6454
48 0.9680 0.9806

Tabla 4.2: Relacién porcentual de las mediciones de las métricas Euclidiana y de

Manhattan.

Los valores mostrados en la Tabla se presentan organizados graficamente en la Fig.
Se encuentra un par de valores para cada muestra mamografica, uno corresponde a la métrica
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Euclidiana y el otro a la métrica Manhattan, y los datos corresponden a los errores relativos de las
métricas de tumores respecto a las de tejido sano.
La media de los valores del cociente del tejido sano entre el tejido del tumor para la métrica
Euclidiana fue:
X =0,6595 £ 0,0227(SEM)
y su desviacion estandar o:
o =0,1578

para la métrica de Manhattan:

X = 0,6496 + 0,0252(SEM)

y su desviaciéon estandar o:
o =0,1746

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

{ i ——— Metrica euclidiana en tejido F
——+— Metrica euclidiana en tejido G
——+— Metrica de Manhattan en tejido D
—— Metrica de Manhattan en tejido F
———— Metrica de Manhattan en tejido G

20 30 40 50
Muestra

Relacion entre tejido sano/tumor

\ w \/ —=— Metrica euclidiana en tejido D

0.3

TTITTTTTTTTTTITT | TTITT]TTTT HH‘HH
i
i—
—

o
=

Figura 4.3: Comparacion de los cocientes de tejidos de acuerdo a diferentes tipos de métricas.

La distribucion de los valores de estos cocientes se pueden observar en los histogramas de las

Fig. 1.4y .5
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Figura 4.4: Histograma de los cocientes de los valores de métrica Euclidiana de tejido sano entre
la metrica Euclidiana de tumor.
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Relacion Metrica Manhattan

i h2
12 Entries 48
L Mean 0.6497
r Std Dev  0.1747
10—
g
2 [
g e
41—
2_
C L L | Il 1 Il | L 1 L ‘ L 1 1 ‘ 1 L 1 ‘
0 0.4 0.6 0.8 1

0.2
Cociente de mefrica de tejido sano/ metrica de tumor

Figura 4.5: Histograma de los cocientes de los valores de métrica de Manhattan de tejido sano
entre la metrica de Manhattan de tumor.

También se hizo el célculo cociente de las dos relaciones calculadas para las métricas Euclidiana
y de Manhattan. Este calculo implica la comparacion de los dos tipos de métricas mediante los
cocientes calculados anteriormente. La tabla [£.3] enlista el resultado de realizar dicha operacion.

Cocientes de la relacion de la métrica Euclidiana entre la de Manhattan
MI Cociente
1 0.9739
2 1.0019
3 0.9866
4 0.9743
5 0.9087
6 0.9924
7 0.8883
8 0.9775
9 0.9796
10 0.7688
11 1.0107
12 0.9799
13 0.8771
14 1.0012
15 0.9399
16 1.0070
17 1.0178
18 0.9742
19 1.0052
20 1.0096
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4.2 Resultados del calculo de cocientes

Cocientes de la relacién de la métrica Euclidiana entre la de Manhattan
MI Cociente
21 1.0246
22 1.0005
23 1.1241
24 0.9337
25 0.9134
26 0.9827
27 0.9867
28 0.9989
29 0.9943
30 0.9965
31 0.8743
32 1.1777
33 0.9352
34 0.9989
35 0.9759
36 0.9935
37 1.0435
38 0.9360
39 0.9864
40 0.9817
41 0.9239
42 1.0062
43 0.9588
44 0.9798
45 0.9693
46 1.0221
47 0.9242
48 1.0130

Tabla 4.3: Relacién de los cocientes de las métricas Euclidiana y de Manhattan.

La Fig. es una grafica de puntos que muestra el valor del cociente de cada sujeto de estudio
en una escala del 0 al 1. Esta seccionada de acuerdo a los tres tipos de composiciéon de tejido. La
Fig. [£.7) es un histograma que ilustra las frecuencias de los cocientes de métricas calculados.

La media para estos valores fue de:
X =0,9777 £ 0,0087(SEM)

y su desviacién estandar o:

o = 0,0605
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Figura 4.6: Comparacion de los cocientes de tipos de métricas.
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Figura 4.7: Histograma de los cocientes de los valores de métrica Euclidiana entre la metrica de
Manhattan.

4.3. Discusion

Respecto a la lista de valores de la tabla y a las gréficas de puntos de las Fig. y las
medidas de distancias de cada MI son totalmente independientes una de la otra, y no siguen un
rango de valores; esto se debe a que cada muestra de las MI poseen un tamano especifico segin
los radios, entonces la variaciéon viene a partir de que cada uno de los 48 tumores considerados
tienen radios diferentes. La caracterizaciéon que se busca, compara cada métrica pero solo con su
homoéloga perteneciente a la misma mamografia. La comparacion de la escala de ambos graficos
también nos permite ver que las medidas de la métrica Euclidiana, tanto de tumores como de tejido
de fondo, son muy pequenas respecto a las de la métrica de Manhattan. Estos resultados coinciden
con las definiciones de ambas métricas, pues al ser la métrica Euclidiana la distancia mas corta
que hay entre dos puntos, se podia esperar valores mas bajos en las mediciones, contrario a la
distancia Manhattan, pues al seguir solo “movimientos” ortogonales y no diagonales, el “recorrido”
a seguir tiende a ser mas largo. Sin embargo, tambien se puede observar que la forma de las graficas
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evidencia una distribucién similar en cada meétrica, es decir, conforme el valor de una distancia
cambia, el valor de su homéloga en la otra distancia también lo hace, de forma casi proporcional,
por lo que la relacion entre las datos de cada una de las métricas es similar para todas las imagenes
mamograficas.

Ademas, de la Fig. [I.] podemos observar que el comportamiento de los valores de la métrica
Euclidiana para el tejido sano es muy parecido al del tumor pero en menor magnitud, es decir, los
trazos de la gréfica tienen la misma forma y comportamiento. Lo mismo sucede con la Fig. que
indica que los valores de la métrica de Manhattan se comporta muy parecido en ambos tejidos,
pero con una diferencia de magnitud en dichos valores. El motivo principal radica en que al tener
dos regiones de tejido con caracteristicas similares pero con diferentes niveles de intensidad, los
valores de medicién pueden ser multiplos entre si; siendo las muestras de tejido tumoral, que al
tener mayor densidad mamaria y reflejar una imagen mas brillante, poseen los valores de métricas
més grandes.

De los valores de la tabla [I.2]y la grafica de la Fig. podemos hablar de como se relacionan
los dos tipos de tejido entre si, en cada una de las métricas. Primero, observemos que los valores de
razon o cociente de las metricas tejido sano entre las del tumor tanto para la métrica Euclidiana
como la de Manhattan son menores a 1. Es decir, los valores del tejido sano, indican ser menores
que los del tumor, tal como se observaba en las graficas ded las Fig. y El comportamiento
de ambos cocientes para cada sujeto fue muy similar, y en general el comportamiento de la grafica
se muestra igual para cada tipo de métrica. El promedio o media de esta relaciéon para la métrica
Euclidiana, indica que los valores del tejido sano son 0,6595 4 0,0227(SEM) veces los del tejido
del tumor. En otras palabras, la métrica Euclidiana del tejido del tumor es mayor que la del tejido
sano. Para la métrica de Manhattan, el cociente promedio entre los tejidos indica que los valores
del tejido sano son 0,6496 + 0,0252(SEM) veces los del tejido del tumor, siendo, al igual que en
la otra métrica, mayores en las muestras de tumores. En el histograma de la Fig. [14] se puede
observar que la dispersién de los datos de relaciéon entre tejidos respecto a la métrica Euclidiana
tiene mayor frecuencia entre 0.6 y 0.8, que es el mismo para la métrica Manhattan de la Fig. [L.5]
esto es, que en la mayoria de MI, las métricas de tejidos sanos son entre 0.6 y 0.8 veces las de tejido
del tumor. En general, se puede observar que estos valores muestran una diferenciacion entre los
dos tipos de tejido.

Finalmente, la Fig. [4.6] muestra que la relacion entre los cocientes de cada una de las métricas se
aproximan a 1. Asi mismo, la media de esta relacion, que es de 0,9777+0,0087(SEM) nos idica que,
la métrica de Manhattan y la Euclidiana se comportan de forma consistente en ambas muestras de
tejido. O sea, que la manera en la que estas dos métricas se relacionan no indica diferencia alguna.
El histograma de la Fig. [£.7] también puede indicar que la frecuencia predominante de estos valores
es en el intervalo de 0.9 a 1. Entonces, podemos decir que la informaciéon que proporcionan ambos
tipos de métricas es comparable, y que la caracterizaciéon de tumores es posible sin importar el
tipo de métrica (Euclidiana o de Manhattan) utlizada.
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Capitulo 5

Conclusiones

Esta tesis busco caracterizar partes de tejido maligno mediante el calculo de métricas geo-
métricas utilizando el valor de intensidad de estos tejidos y los de fondo para una muestra de
mamografias obtenidas de la base de datos mini-MIAS. A partir de la metodologia seguida y los
resultados obtenidos, se puede concluir que se cumplen con los objetivos y la hipotesis planteada
al comienzo de la investigacion.

Mediante los conceptos incluidos en el marco teorico, se tiene que al definir a una imagen digital
como una matriz, se le puede aplicar una funcién de diferenciabilidad, de manera que se obtiene un
conjunto de puntos, cuyos valores son las intensidades de brillo de los pixeles, que posteriormente
se pudieron utilizar para calculos de distancias geométricas. Fue importante darle un tratamiento
previo a las MI, especialmente al momento de redigitalizacion ya que los artefactos interfieren al
momento de buscar las regiones de mayor brillo, por lo que eliminarlos resulta util.

Del analisis realizado a los resultados de los calculos de distancias de las regiones mamograficas
se puede concluir que la caracterizacion entre tejidos es vélida, ya que el comportamiento de los
datos refleja caracteristicas propias de cada tipo de densidad de tejido, y al mostrar una relaciéon de
0.65 y 0.64 para las métricas Euclidiana y de Manhattan respectivamente, tambien se logré deducir
que la caracterizacion entre tumores es posible, sin importar el tipo de métrica calculada, pues el
comportamiento con ambas es muy similar con una relaciéon de 0.97. Sin embargo, cabe recalcar
que este trabajo se centra tnicamente en la distinciéon entre un tejido maligno contra el tejido
“sano” de su misma imagen, y no distingue de tipos de tejido de fondo o nivel de malignidad del
tumor. Para mayor presiciéon en los resultados, se deberfa incluir una muestra de MI mas grande.

Se propone para trabajos posteriores hacer este analisis geométrico aplicado a tumores benignos,
con la finalidad de comparar el comportamiento de los datos de métricas de ese tipo de tumores
con los expuestos en este trabajo. También se puede complementar con un analisis cuantitativo de
los radios de los tumores, de manera que se tenga el analisis completo en un algoritmo, y no sea
necesario hacer uso de datos preestablecidos en la base de datos. Se puede complementar el trabajo
si se realiza una prueba més detallada de este trabajo en la cual se pueda distinguir entre tipos
de tejido de fondo, y asi determinar la caracterizacion individualmente. De esta manera se podria
tener mayor complementaciéon y comparaciéon entre los métodos de diagnostico convencionales y
las nuevas propuestas.

Si bien el cancer de mama es un problema de salud grave al ser una de las principales causas de
muerte a nivel mundial y la deteccion temprana es crucial para marcar la diferencia entre sobrevivir
o no ante ello, es claro que la mamografia es una excelente herramienta para diagnostico médico,
especialmente al ser no invasiva, y en su version digital, permite implementar métodos y técnicas
que facilitan la labor.

El trabajo desarrollado en esta tesis permitiria ser un auxiliar mas en cuanto al diagnostico
por imagen, sin dejar de lado que para garantizar asertividad en ello, se debe seguir el lenguaje
universal para mamografias BI-RADS, y con ello el previo anélisis cualitativo de la MI.
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