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Resumen

El cancer de mama es el cancer més comun entre las mujeres en todo el mundo. Actualmente
es la cuarta causa de muerte en México, después de enfermedades cardiovasculares, COVID-19 y
diabetes [1]. En los ultimos aflos, los paises en desarrollo tienen un continuo crecimiento de este
tipo de cancer. El cancer de mama representa el 22 % de todos los cdnceres mas frecuentes en las
mujeres, que es mas del doble de la aparicion de cancer en mujeres en cualquier otro sitio [2]. En los
hombres el cidncer de mama es poco comiin en comparaciéon con el cancer de mama en las mujeres.

La distincion entre los tipos de tumores (benigno y maligno) es un proceso muy complicado
de realizar, esto debido principalmente a las caracteristicas del tejido mamario de fondo, y a la
apariencia anormal de los tumores. Si se sospecha de una masa mamaria visualizada en una imagen
mamografica, se pueden aplicar distintos métodos de anélisis, entre los tipos de analisis estadisticos
se encuentra el cilculo de la dimension fractal.

Esta podria potencialmente predecir qué tipo de tumor se puede desarrollar. La hipotesis proba-
da es que la dimension fractal (DF) y la entropia de Shannon (ES) podrian cuantificar la diferencia
entre tumores malignos y benignos. Se compararon 52 imagenes mamograficas con tumores be-
nignos y 40 imégenes mamograficas con tumores malignos utilizando el método de Lundahl. Para
obtener la DF y ES de los tumores presentes en las imagenes mamogréficas, se utilizo un progra-
ma en ROOT que permitié convertir un archivo de imagen en un histograma 2D. En el cédigo
utilizado se introdujo una subrutina en el que se exportaron los datos de cada bin para tener su
ubicacién en un plano y el valor de su intensidad normalizada a uno. El anélisis estadistico se
realizé6 mediante la prueba t de student para la dimension fractal y la prueba U de Mann- Whit-
ney para la entropia de Shannon. Se encontraron diferencias estadisticamente significativas en la
dimensioén fractal, sin embargo, en la entropia de Shannon no fue posible encontrar diferencias
estadisticamente significativas.

Palabras clave: Dimensién fractal, entropia de Shannon, mamografias, método de Lundahl,
ROOT.
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Introduccion

Segin la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) el cancer de mama es la principal causa
de muerte por cancer entre las mujeres en todo el mundo. En México es la principal causa de
defuncion por cancer en las mujeres. Hasta el momento el tnico método de deteccién temprana del
cancer ha sido la mamografia. Sin embargo, su interpretacion es un proceso muy dificil, esto debido
a que los tejidos que componen la mama: glandula mamaria y tejido adiposo tienen coeficientes de
atenuacion a la radiacién muy iguales y por lo tanto no existe mucha diferencia en el contraste.

Existen diversos trabajos en los que el concepto de dimension fractal ha sido aplicado al analisis
del cancer de mama mediante el estudio de imégenes mamograficas. Por ejemplo, se utilizd6 un
enfoque fractal para poder segmentar microcalcificaciones en las mamografias digitales [3]. Para
la caracterizacion subjetiva del parénquima mamografico mediante la asimetria del histograma
de brillo de la imagen y la textura de la imagen caracterizada por la dimension fractal [4]. Para
caracterizar grupos de microcalcificaciones malignas y benignas en el tejido mamario utilizando
geometria fractal [34].

Los resultados obtenidos en los trabajos mencionados sugieren que la entropia de Shannon y
la dimensién fractal podrian ser variables que cuantifiquen la diferencia entre tumores malignos y
benignos. Los objetivos del estudio fueron: (a) calcular la DF y ES de las imégenes mamograficas
recolectadas en la base de datos The mammographic Image Analysis Society (MIAS), y (b) hacer
un andlisis estadistico de los resultados obtenidos.
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Capitulo 1

Fundamentos tedricos

1.1. Cancer

El cancer es un grupo de méas de 100 enfermedades, clasificadas segiin el tipo de tejido del que
se originan las células cancerosas; el tratamiento y pronostico de cada clasificacion es diferente. Las
anomalias en los genes que controlan la proliferaciéon celular conducen al crecimiento desenfrenado
que caracteriza a la célula cancerosa. Por lo tanto, para una oportuna detecciéon y un mejor trata-
miento, los oncélogos deben comenzar a comprender las raices moleculares de la enfermedad: los
genes, sus ARN mensajeros y las proteinas que producen [5].

La célula contiene su informacion en el ADN. Las células sanas tienen un ciclo de vida. Estan
programadas para crecer, dividirse y morir cuando se convierten en células viejas o estdn danadas.
Este tipo de muerte programada se llama apoptosis. Debido a la apoptosis, las células danadas o
viejas evitan transmitir el ADN defectuoso; cuando la célula cancerigena pierde la capacidad de
muerte programada, el proceso de apoptosis se ve afectado por las células que contintan dividién-
dose y multipliciAndose, y el efecto cancerigeno se transmite a todas las células hijas.

La biologia de la division, diferenciaciéon y apoptosis celular es sumamente similar tanto en las
células normales como en las cancerigenas. Las células cancerigena generalmente contienen el com-
plemento de biomoléculas que son necesarias para la supervivencia, proliferacion, diferenciacion,
muerte celular y expresion de muchas funciones especificas de tipo celular. Sin embargo, si no se
regulan adecuadamente estas funciones, se produce un fenotipo alterado y cancer [5].

La agrupacion de muchas células forma una masa celular conocida como tumor, existen tumores
benignos formados por células sanas o tumores malignos formados por células cancerigenas, cuando
un tumor crece puede llegar a comprimir tejidos y érganos perjudicando su funcion. Los tumores de
células malignas, pueden infectar otros érganos con estas células defectuosas. No solo es probable
que algunas células tumorales se separen y viajen por el cuerpo a través del sistema sanguineo o
el sistema linfatico, sino que también se asienten en otro 6rgano y contaminan atn mas el tejido
causando metéstasis.



CAPITULO 1. FUNDAMENTOS TEORICOS
1.1. CANCER

La etiologia del cancer de mama es multifactorial e involucra la dieta, los factores reproductivos
y los desequilibrios hormonales relacionados. A grandes rasgos existen dos causas que provocan estas
mutaciones, las causas generadas y las causas adquiridas. Las causas heredadas se refieren a todo
lo que tiene que ver con la genética. Existen varios genes que determinan nuestras caracteristicas
fisicas tales como: el color de nuestros ojos, piel, cabello, nuestra altura, etc. pero también hay
genes que promueven el desarrollo del cancer, llamados oncogenes o protooncogenes. Estos son
genes comunes y actilan como aceleradores causando que las células se dividan incontrolablemente.
También hay razones adquiridas, es decir, factores externos que realizamos en nuestro dia a dia:
el tabaquismo, la obesidad, la dieta desequilibrada o la falta de ejercicio son factores externos que
conducen al desarrollo del cancer [6].

1.1.1. ;Qué es el cancer de mama?

El cdncer de mama comienza cuando las células cancerosas de mama empiezan a crecer sin
control. Estas células normalmente forman tumores, que generalmente se pueden ver en las radio-
graffas y también se pueden sentir como bultos o protuberancias. El cancer de mama casi solo se
presenta en mujeres, pero también se puede desarrollar en los hombres [7].

Los bultos sospechosos que se detecten en las mamas pueden ser benignos o malignos. Los
tumores de mama benignos son crecimientos anormales que no se diseminan fuera de la mama.
Aunque ciertos tipos de bultos benignos aumentan el riesgo de cancer de mama en las mujeres,
estos tumores no son potencialmente mortales. Cualquier bulto o cambio en la mama debe ser
investigado por un doctor especialista para saber si es benigno o maligno y si puede afectar su
riesgo futuro de contraer cancer|7]

{Como se origina el cancer de mama?

Segun la Asociaciéon Americana del Céancer los céanceres de seno pueden formarse en diferentes
partes de la mama (Figura 1.1).

s Carcinoma ductal: La mayoria de los canceres de mama comienzan en los conductos que
llevan la leche al pezén

» Carcinoma lobulillar: Algunos canceres comienzan en las glandulas que producen leche (16-
bulos)

= Otros tipos de cancer de mama menos comunes, son el filoma y el angiosarcoma

= Muchos canceres comienzan con otros tejidos de la mama. Estos cénceres se denominan
sarcomas y linfomas, y en realidad no se consideran cancer de mama.

Existen muchos tipos de cancer que forman bultos en las mamas sin embargos existen algunos
que no lo hacen. La mamografia de detecciéon ha encontrado muchos canceres en etapa temprana,
generalmente antes de que se sienta algtin bulto o antes de que aparezcan los sintomas [8].

Propagacién del cancer de mama

Cuando las células cancerosas llegan a la sangre o al sistema linfatico y llegan a otras partes del
cuerpo, el cancer de mama se puede diseminar. El sistema linfatico es una red de vasos linfaticos
en todo el cuerpo que se conectan a los ganglios linfaticos. El liquido transparente en los vasos
linfaticos se llama liquido linfatico, contiene productos derivados de los tejidos y productos de
desecho, asi como células del sistema inmunolégico. Los vasos linfaticos transportan el liquido
linfatico fuera de la mama [8].

En el caso del cancer de mama, las células cancerosas pueden ingresar a los vasos linfaticos
y comenzar a crecer en los ganglios linfaticos [8]. La mayoria de los vasos linfaticos de la mama
drenan en:
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Figura 1.1: Anatomia de la mama femenina

» Los ganglios linfaticos localizados debajo del brazo (ganglios axilares).

» Los ganglios linfaticos que rodean la clavicula (ganglios linfaticos supraclaviculares [encima
de la clavicula| e infraclaviculares [debajo de la claviculal).

» Los ganglios linfaticos que se encuentran en el interior del torax y cerca del esternon (ganglios
linfaticos mamarios internos).

Si las células cancerosas se han diseminado a los ganglios linfaticos, es mas probable que estas
células pasen a través del sistema linfatico y se diseminen a otras partes de su cuerpo. Cuantos
més ganglios linfaticos haya en las células del cancer de mama, mayor serd la probabilidad de
encontrar cancer en otros érganos. Por lo tanto, encontrar cdncer en uno o més ganglios linfaticos
generalmente afecta su plan de tratamiento. Por lo general, requiere cirugia para extirpar uno o
mas ganglios linfaticos y determinar si el cancer se ha diseminado.

Sin embargo, algunas mujeres con células cancerosas en sus ganglios linfaticos no presentan
metéstasis, y es posible que algunas mujeres sin células cancerosas en sus ganglios linfaticos puedan
desarrollar metastasis mas adelante.

1.1.2. Estadificacion del cAncer de mama.

Una vez que se diagnostique cancer de mama, el médico investigara si el cancer se ha diseminado
¥, si lo ha hecho, hasta donde. Este proceso se conoce como estadificacion (o determinacion de la
etapa). El estadio del cancer describe la cantidad de cénceres en el cuerpo y ayuda a determinar
su gravedad y el mejor tratamiento. Cuando se habla de estadisticas de supervivencia, los médicos
también utilizan la estadificacion del cancer|9].

El cancer de mama en sus primeras etapas se identifica como etapa 0 (carcinoma in situ) y los
otros van desde la etapa I a la etapa IV [10]. Generalmente, cuanto menor es el nimero, menos
se ha diseminado el cancer. Mientras el numero de la etapa es méas alto (como por ejemplo en la
etapa IV) significa que el cancer se ha diseminado méas. De manera similar, en una etapa, una letra
mintscula indica una etapa menos avanzada.
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Figura 1.2: Cancer de mama en el estado IIT .

. Coémo se determina la etapa?

El sistema de estadificacion maés utilizado para el cancer de mama es el sistema TNM del
American Joint Committee on Cancer (AJCC). El ultimo sistema AJCC entrd en vigor en enero
de 2018, incluida la estadificacion clinica y patologica del cancer de mama [10].

Para determinar la etapa patologia se extrae una muestra del tejido que se obtuvo en la opera-
cion. Generalmente, si la cirugia no se puede realizar de inmediato o no se puede realizar, el cdncer
se asigna a la etapa clinica. Esto es mediante los resultados de examenes médicos, biopsias y estu-
dios de iméagenes. La fase clinica se utiliza para ayudar a planificar el tratamiento. Sin embargo,
debido a que la diseminacién del cancer sobre pasa la estimacion del estadio clinico, existe la pro-
babilidad de que el pronéstico hecho de esta manera no sea tan preciso como el estadio patologico
[9].

En estos dos sistemas de estadificacion, se utilizan 7 variables de informacion:

» La extension (tamafio) del tumor (T)

» La propagacion a los ganglios linfaticos adyacentes (IN)
» La propagacién (metéstasis) a sitios distantes (M)

» Estado del receptor de estrogeno (ER)

» Estado del receptor de progesterona (PR)

» Estado de HER2

» Grado del cancer (G)
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1.1.3. Distintos tipos de tumores en el cAncer de mama

El cancer de mama puede ser el tumor maligno mas famoso y uno de los tumores mas comunes.
Como la mayoria de los otros tumores, consiste en un grupo de células cancerosas o malignas que se
multiplican sin control y pueden diseminarse a otros érganos o tejidos cercanos o a partes distantes
del cuerpo. Generalmente, los tumores que se originan en la mama suelen aparecer en forma de
lesiones mas o menos claras, lo que facilita el control local mediante cirugia. El cincer de mama
se puede dividir en varios tipos segun las caracteristicas de las células cancerosas de mama que
desarrolla y la extension de la enfermedad y su evolucion en el tiempo [11].

Clasificacion morfologica

La mayoria de estos tumores provienen del tejido glandular de la mama, que estd compuesto
por lobulillos, glandulas creadoras de leche y conductos mamarios. Estos cédnceres se originan en
el epitelio y se denominan carcinomas. Otros tipos de tumores menos comunes se desarrollan a
partir de células de diferentes origenes, como el musculo, la grasa o el tejido conectivo, y se deno-
minan sarcomas. En algunos casos, los tumores pueden estar compuestos por células de diferentes
fuentes. Los tres tipos de tumores més comunes son: carcinoma ductal invasivo o infiltrante (CDI),
carcinoma lobulillar invasivo o infiltrante (CLI) y carcinoma ductal "in situ” o intraductal (DCIS).
El carcinoma ductal representa la gran mayoria de los casos (70-80 %), mientras que el segundo
carcinoma lobulillar representa del 5% al 7% de los casos [11].

Otros tipos de cancer de mama

A continuacion, hablaremos de otros tipos de cancer de mama que se diagnostican con menos
frecuencia desde una perspectiva molecular [11]:

= Carcinoma inflamatorio de mama: Es un tipo de cancer de mama con comportamiento bio-
logicamente agresivo, pero es poco frecuente (menos del 3% de los casos confirmados). Cli-
nicamente, se caracteriza por enrojecimiento difuso y edema que afecta a un tercio o mas
de la piel de la mama. Estos cambios cutaneos se deben a la presencia de poblaciones de
células malignas que bloquean los vasos linfaticos ubicados en la dermis de la mama. Es un
tumor de rapido crecimiento, por lo que estos sintomas deben reconocerse para confirmar el
diagnéstico y comenzar el tratamiento adecuado lo antes posible.

= Carcinoma lobulillar in situ (CLIS): Es causado por un crecimiento celular anormal en una o
més areas de los lo6bulos.Su presencia indica que la persona tiene un mayor riesgo de cancer
de mama invasivo mas adelante, que puede o no desarrollarse a partir del sitio original del
carcinoma lobulillar in situ. El carcinoma lobulillar in situ usualmente se diagnostica antes
de la menopausia, mas cominmente entre los 40 y 50 anos de edad.

= La enfermedad mamaria de Paget fue descrita por Paget en 1874. Su principal manifestacion
es una lesion de eccema en el pezdn, acompanada de descamaciéon de la piel, posiblemente
acompanada de picor y zonas irritadas de la mama. Casi siempre se relaciona con la presencia
de carcinoma ductal in situ, aunque también puede estar relacionado con carcinoma invasivo.
Es una forma rara de cancer de mama, que es mas comin en mujeres mayores de 50 anos.
También puede aparecer en hombres.

» Tumor filodes o cistosarcoma filodes: representa menos de un 1 % de los tumores de la mama,
siendo en la mayoria de los casos de comportamiento benigno, por lo que la clasificacion de
los tumores de mama de la Organizacion Mundial de la Salud recomienda los términos de
tumor filodes benigno, con bajo potencial de agresividad y maligno.Un porcentaje pequeno
de pacientes presentan metastasis en los ganglios linfaticos regionales (axila) y mas rara ain
es la extension del tumor a otras zonas distantes del cuerpo.
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1.2. Rayos X

En 1895, el fisico aleman Wilhelm Conrad Rontgen descubri6 accidentalmente los rayos X
mientras estudiaba los rayos catodicos en tubos de descarga de gas de alto voltaje (tubos Crooks).
Aunque el tubo estaba en el interior de una caja de cartén negra, Roentgen descubri6é que mientras
el tubo funcionara, la pantalla cercana de cianuro de bario y platino emitiria fluorescencia. Después
de realizar mas experimentos determiné que la fluorescencia se debia al hecho de que la radiacion
invisible es més penetrante que la radiacién ultravioleta. Roentgen llama a estos rayos invisibles
“rayos X” porque se desconocia sus propiedades [12].

El descubrimiento de los rayos X se caracteriza por muchas propiedades sorprendentes, y esto
hace que ocupe un lugar destacado entre los eventos de la historia de la humanidad. Primero,
el descubrimiento fue accidental. En segundo lugar, probablemente no menos de una docena de
contemporéneos de Roentgen habian observado previamente la radiaciéon x, pero ninguno de estos
otros fisicos habia reconocido su importancia ni la habia investigado. En tercer lugar, Roentgen
sigui6é su descubrimiento y en poco més de 1 mes, habia descrito la radiaciéon X con casi todas las
propiedades que reconocemos hoy [13].

Los rayos X son radiaciones electromagnéticas cuya longitud de onda va desde unos 10 nm hasta
0,01 nm. Cuanto mas corta sea la longitud de onda de los rayos X, mayor sera su energia y poder de
penetracion. Los rayos de longitud de onda més larga, cercanos a la banda ultravioleta del espectro
electromagnético, se denominan rayos X suaves; aquellos con longitudes de onda mas cortas que
estan mas cerca de la banda de rayos gamma o incluso se superponen con ella se denominan rayos
X duros. Los rayos X "blancos"son los rayos X formados por una mezcla de muchas longitudes de
onda diferentes, en cambio los rayos X monocomaticos estan formados por una sola longitud de
onda [14].

El resultado de la transiciéon de electrones atéomicos de una oOrbita a otra es la produccion de
luz visible y rayos X. En la radiaciéon de frenado o "bremsstrahlung", los rayos X se generan por
el frenado o la deflexion de los electrones libres que atraviesan un campo eléctrico fuerte. El papel
de los rayos gamma es similar al de los rayos X, que son producidos por transiciones de energia en
el nticleo excitado [14].

A pesar del potencial uso industrial de los rayos X, Réntgen se negb a comercializar o solicitar
una patente para su descubrimiento. Rontgen creia que sus hallazgos eran para la humanidad vy,
por lo tanto, no deberian ser objeto de patentes, licencias o contratos. Esto condujo a la rapida
fabricacion de los primeros tubos de rayos X médicos a precios muy razonables. Poco tiempo
después del descubrimiento de los rayos X, se definieron claramente dos usos médicos, uno para el
diagnostico de enfermedades y el otro para el tratamiento de tumores. Desde entonces, el uso de los
rayos X en la medicina ha jugado un papel clave en la medicina, especialmente gracias al desarrollo
de tecnologias como la electronica y la ciencia de los materiales, que han llevado la aplicacion de
los rayos X a un nivel muy complejo [14].

1.2.1. Produccién de Rayos X

La funcion principal del sistema de imagenes de rayos X es acelerar los electrones desde el catodo
hacia el &nodo en el tubo de rayos X. Las tres partes principales de un sistema de imagenes de rayos
X (mesa de operaciones, el tubo de rayos X y el generador de alto voltaje) estan disenadas para
proporcionar una gran cantidad de electrones con alta energia cinética enfocada en un pequeno
punto del anodo [13].

Cuando un electréon de alta velocidad penetra en un material objetivo, pueden ocurrir tres
interacciones principales [15].

1. Los electrones son desviados ligeramente por la nube de electrones del material objetivo.
Estas pérdidas de energia provocan excitaciéon y produccién de calor, y explican la mayoria
de las interacciones.
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2. Los electrones entrantes interacttian con los electrones orbitales de la capa interna y tienen
suficiente energia para expulsarlos. La vacante resultante se llena con un electréon de una
capa exterior que emite un fotén de energia igual a la diferencia de energia entre las dos
capas.Esto se llama radiacién caracteristica porque la diferencia de energia entre las capas
orbitales depende del niimero atémico y es caracteristica del material objetivo. Un electrén de
una capa aun mas alejada del nucleo llenaré esta nueva vacante. Este proceso se repite, dando
lugar a la emision de una serie de lineas discretas de rayos X caracteristicos. La radiacion
caracteristica representa solo un pequeno porcentaje de los rayos X producidos.

3. Bremsstrahlung (radiacion de frenado) representa la mayoria de los fotones de rayos X emiti-
dos y ocurre cuando el electrén incidente pasa lo suficientemente cerca de la carga positiva del
nicleo objetivo para ser atraido y, en consecuencia, desacelerado. La energia perdida debido
a este efecto de frenado se emite como un fotén de rayos X. El electron puede perder toda
su energia incidente en una sola colisién con un ntucleo.

/ Radiacién de fuga \
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Figura 1.3: Tubo de rayos X

La base fundamental para la aplicacion de los rayos X en muchos campos cientificos es su
propiedad de atenuacion exponencial. Los rayos X que atraviesan el material pueden ser absorbidos
o dispersarse a lo largo de su trayectoria, lo que reduce la intensidad original. El proceso de
absorcion o dispersion se debe a la interaccion entre los atomos del medio y los rayos X [16].

1.2.2. Espectro de los Rayos X

El espectro de emision de un haz de rayos X es una representacion grafica de la distribucion de
energia de los fotones que componen el haz. Sobre €l se superponen el espectro continuo de fotones
de frenado y el espectro discreto de fotones caracteristicos. Comprender los espectros de emision de
rayos X es la clave para comprender cémo los cambios en el voltaje maximo, la corriente, el tiempo
y el filtrado afectan la interaccion del haz de rayos X con los tejidos, los receptores de iméagenes vy,
en tltima instancia, cualquier material interpuesto en ellos [14].

Sabiendo esto, podemos saber cuél es la dosis absorbida por el paciente en cualquier punto, cual
es la calidad de la imagen (contraste, densidad optica o nivel de sefial, etc.), cudl es la cantidad de
radiacion dispersa, etc. Asimismo, al operarlo podemos modificar estos parametros finales: dosis
absorbida y calidad de imagen.

La energia maxima que puede tener un fotén en un haz de rayos X es numéricamente igual al
voltaje pico (kVp) seleccionado para generar el haz. Es la energia maxima alcanzada por el espectro.
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Espectro Electromagnético
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Figura 1.4: Los rayos X dentro del espectro electromagnético.

El espectro continuo (debido a la radiacion de frenado) tiene un pico cuya energia es aproxima-
damente igual a un tercio de la méxima energia fotonica del espectro. La mama es un 6rgano
compuesto por tejidos con densidad de masa y nimero atémico muy similares. Para maximizar la
absorcion diferencial de modo que podamos obtener una imagen con suficiente contraste, debemos
utilizar un voltaje muy bajo, en algiin punto intermedio entre 25 y 30 kV. En estos rangos, el efecto
fotoeléctrico (que es lo que realmente nos proporciona la absorciéon diferencial) predomina sobre
el efecto Compton y nos proporciona imagenes adecuadas. Sin embargo, los fotones con energia
inferior a 15 keV en el espectro apenas llegan al receptor y lo mas probable es que no contribuyan
a la formacion de imagenes [14].

1.2.3. Interaccion de la radiacion con la materia

El haz de rayos X emitido por el tubo es esencialmente uniforme en un plano perpendicular
a su eje e interacttia con el tejido del paciente a medida que pasa por el tubo, y esta interaccion
proporciona informacioén sobre el paciente. La informacion se convierte en una imagen a medida que
pasa, afectando la pelicula y otros receptores alternativos. Aunque la radiaciéon electromagnética
interactta con la materia de formas muy diferentes, los procesos relevantes desde el punto de vista
de la formacion de la imagen a la energia de los rayos X que se emplean en radio-diagnoéstico pueden
reducirse a s6lo dos fundamentales: el efecto fotoeléctrico y la dispersion Compton [14].

Efecto fotoeléctrico

Cuando un fotén interacttia con un dtomo y cede toda su energia a un electrén en la capa interna
(como K o L), este electron sale con una energia que es la diferencia entre el foton incidente y su
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Figura 1.5: Espectro de emisién de haces de rayos X generados con tungsteno a distintos kilovoltajes
pico (80 kVp, 100 kVp, 120 kVp y 140 kVp).

energia de enlace. Como resultado, los fotones desaparecen por completo, un proceso de absorcion
puro. Aunque la vacante producida daré lugar a su relleno con un electréon de una capa superior,
con emisién de un foton de energia caracteristica, este foton tendra una direccion aleatoria y, en
la inmensa mayoria de los casos, distinta de la del fotén incidente. Finalmente, cuando el efecto
fotoeléctrico provoca una interaccion, el haz pierde fotones que ya no llegan al sistema de imagen.
La absorcion fotoeléctrica es el fenémeno predominante cuando la energia de un foton incidente es
mayor pero estd cerca de la energia de enlace de un electréon en un dtomo. Es importante notar que
si la energia del foton es mayor que el enlace, entonces la probabilidad de interaccion fotoeléctrica
es aproximadamente proporcional a Z3/E? donde Z es el niimero atémico del material y E es la
energia del foton incidente [14].

Dispersiéon Compton

La dispersién de Compton o la dispersién inelastica se produce principalmente cuando la energia
del foton incidente es mucho mayor que la energia de enlace de los electrones afectados. Cuando
se genera, los fotones no se absorben ni se dispersan en una direccién variable, y una pérdida de
energia que es pequena para angulos de dispersiéon también pequenios y mayor para dispersiones mas
importantes. La probabilidad de una interaccién Compton no esté correlacionada con el niimero
atoémico, sino con la densidad electronica del material. Es casi constante en todos los componentes
del tejido vivo excepto en el hidrogeno, que suele ser casi el doble del valor. Ademaés, la interaccion
de Compton disminuye la probabilidad al aumentar la energia, pero es inversamente proporcional
a la primera potencia de ésta [14].

En cuanto a la formacion de imagenes, se puede resumir que la interacciéon de Compton condu-
cird a la aparicion de una radiacion dispersa (la cual llegara al soporte de imagen sin correlacion
con las estructuras atravesadas por el haz), con baja probabilidad de identificacion entre determi-
nados biomateriales y otros biomateriales, que da lugar a la aparicién de radiaciéon dispersa y que
va siendo mas dominante que el efecto fotoeléctrico conforme aumenta la energia de los rayos X
[14].
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Figura 1.6: Absorcion fotoeléctrica.

Aunque la vacante generada haré que se llene con electrones de la capa superior y emita un
foton con energia caracteristica, el fotén tendra una direccion aleatoria y, en la mayoria de los
casos, sera diferente a la direccion del foton incidente. Finalmente, cuando el efecto fotoeléctrico
provoca una interaccion, el haz pierde fotones que ya no llegan al sistema de imagen. En cuanto a
la formacion de la imagen, se puede concluir que la interaccion de Compton provocara la aparicion
de radiacion dispersa (que llegara al soporte de la imagen y no tiene correlaciéon con la estructura
por donde pasa el haz), y la probabilidad de reconocimiento entre ciertos materiales biologicos es
muy bajo. Para otros materiales biol6gicos, provoca la apariciéon de radiaciéon dispersa y, a medida
que aumenta la energfa de los rayos X, se vuelve mas dominante que el efecto fotoeléctrico [14].

Electron Compton (Ee)

“~.Fotén dispersado (Es)

Figura 1.7: Dispersiéon Compton
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1.3. Equipos mamograficos

La mamografia es un proceso radiografico que se utiliza para examinar la mama. La mamografia
es un método muy eficaz para detectar cancer en estadio temprano [17]. En la mamografia de
pelicula, las areas de baja densidad, como el tejido graso, parecen ser translicidas (es decir, similares
a un fondo negro), mientras que las areas de tejido denso, como el tejido conectivo y el tejido
glandular o los tumores, aparecen sobre un fondo negro més blanco. En una mamografia tradicional,
se toman las vistas superior y lateral de cada seno, pero si el médico esté preocupado por un area
especifica del seno, se pueden tomar otras vistas [18]. Si bien se utiliza principalmente para la
deteccién y el diagnostico del cancer de mama, la mamografia también tiene valor en la localizacion
prequirurgica de regiones sospechosas y en la orientacion de biopsias [17].

El cancer de mama se detecta sobre la base de cuatro tipos de signos en la mamografia:

1. La morfologia caracteristica de una masa tumoral, que puede incluir margenes irregulares y
espiculaciones.

2. Ciertas presentaciones de depositos minerales, visualizados como motas llamadas microcal-
cificaciones.

3. Distorsiéon arquitectonica de los patrones de tejido normal causada por la enfermedad.

4. Asimetria entre las regiones correspondientes de los senos izquierdo y derecho.

Para realizar una mamografia, el radiélogo o técnico especializado debe apretar el seno entre
dos placas transparentes. Estas placas estdn conectadas a una camara altamente especializada
para tomar dos fotografias de la mama desde dos angulos diferentes. Luego, el técnico repite el
proceso en el otro seno. La mama necesita ser comprimida porque apretarla reduciré su grosor.
El haz de rayos X debe penetrar en la menor cantidad posible de capas de tejido superpuestas.
Una mamografia de diagnostico generalmente toma mas tiempo que una mamografia de detecciéon
porque toma mas iméagenes desde més angulos [19].

A su vez, la mamografia implica una exposiciéon minima a la radiaciéon. De hecho, la exposiciéon
a la radiacion de las mamografias modernas es mucho menor que la de las ultimas décadas [15].
Esto indica que la dosis de radiaciéon recibida durante la mamografia de deteccion es aproximada-
mente la misma que la dosis de radiacion recibida por una persona en su habitat natura [20]. La
Sociedad Americana del Cancer indica que la dosis de radiacion recibida durante una mamografia
de deteccion es aproximadamente la misma que recibe una persona en su habitat natural (radiaciéon
de fondo) en un periodo de 3 meses [20].

Figura 1.8: Mamografia tradicional vs mamografia digital
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Figura 1.9: Sistema de imégenes de mamografia

La unidad de mamografia consta de un tubo de rayos X y un receptor de imagen montado en
lados opuestos de un conjunto mecanico. Debido a que se deben tomar imagenes de la mama desde
diferentes aspectos, el conjunto se puede girar alrededor de un eje horizontal, como se muestra
en la figura 1.9 Para adaptarse a pacientes de diferentes alturas, se puede ajustar la elevacion del
conjunto [17].

La radiacion que sale del tubo de rayos X pasa a través de un filtro de conformacion espectral
metélico, una abertura que define el haz y una placa de plastico, que comprime el seno sobre la
plataforma de soporte del seno. Esos rayos X transmitidos a través del pecho y del soporte del
pecho inciden en una rejilla antidispersion especialmente disenada y luego inciden en el receptor de
imagen, donde interacttian y depositan la mayor parte de su energia localmente. En los sistemas
de mamografia digital basados en pelicula de pantalla y casete, una fraccién de los rayos X pasa
a través del receptor sin interacciéon y estos rayos X inciden en el sensor del mecanismo de control
automéatico de exposicion (AEC) de la unidad de mamografia. En otros sistemas de mamografia
digital, el mecanismo AEC es tipicamente integral con el receptor de imagen digital. En todos los
sistemas, los rayos X primarios restantes se atentian mediante una parada de haz primario [17].

12
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1.4. Dimensién Fractal y Entropia de Shannon

1.4.1. Dimensién Fractal

En 1982 el matemaético polaco Benoit Mandelbrot introdujo el concepto de geometria fractal.
En su obra titulada: “La geometria fractal de la naturaleza” introduce el concepto de fractal, que
después seria utilizado para describir objetos con irregularidades [21]. Un fractal es un objeto
geométrico cuya estructura basica irregular, ocurre a diferentes escalas. En la naturaleza existen
muchos fractales tales nubes, montanas, lineas costeras, copos de nieve y el sistema circulatorio.

Figura 1.12: Helechos
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También existen fractales matematicos, como los que vemos a continuacioén:

ALs D

Figura 1.13: Triangulo y alfombra de Sierpinski
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Figura 1.14: Curva de Kock

Figura 1.15: Curva de dragén
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La geometria fractal permite el reconocimiento y la descripcion cuantitativa de formas comple-
jas. A partir de la observacion directa de la naturaleza, podemos observar que la mayoria de las
células, tejidos y érganos son sistemas formados de componentes y fragmentos de diferentes niveles
de complejidad y organizacion. Esto significa que un solo fragmento o elemento puede replicar todo
el objeto del que se origind en diferentes escalas, en otras palabras, es auto-similar, aunque en un
sentido estadistico. Estas formas complejas no pueden describirse y analizarse utilizando la geo-
metria euclidiana. La geometria euclidiana se desarroll6 para dibujar formas geométricas ideales y
regulares que son poco comunes en los sistemas naturales y biologicos. La geometria fractal ha sido
utilizada en diferentes areas de la ciencia, entre ellas la medicina, en particular se ha encontrado
una aplicacién en la descripcién de imégenes radiogréficas.

En este analisis encontramos el concepto de dimension fractal, esta dimension fractal se ha
calculado para caracterizar la textura en las regiones de la imagen. En este contexto una dimen-
sion fractal baja corresponde a una textura mas suave mientras que una dimension fractal alta
corresponde a una textura gruesa. A diferencia de la dimensiéon topolégica, la dimension fractal
no es necesariamente un niamero entero. Existen muchos objetos naturales en los que su DF varia
entre 1 y 2, depende de la complejidad del objeto que tan cercano sera al uno o al dos, es decir,
la dimensién fractal de un objeto con una estructura compleja tendra un valor mas cercano a dos
que uno con una estructura méas simple.

El concepto de dimension fractal sirve para caracterizar la autosemejanza, la complejidad o las
propiedades que llenan el espacio. Otra cosa interesante sobre la dimension fractal es que su valor no
es unico, este depende del método empleado para su estimacion y de la definicion utilizada. Entre
las dimensiones fractales mas importantes se encuentran la dimensién de homotecia, la dimension
de pendiente de variable, la dimensiéon de Minkowski-Boulinganf y la dimensién utilizada por
Lundahl.

Dimension fractal de homotecia

Esta dimension se define para cualquier objeto que se le pueda atribuir un tamano total P,
constituido por un nimero N de unidades méas pequenas [22]. La dimension de homotecia se define
de la siguiente manera:

log(N)

g (P/p) (1)

Dhom =

Donde:

P es el tamano del objeto

p es el tamano de cada uno de los elementos que lo componen
N el es numero de unidades que lo conforman

Dimensiéon de pendiente de variable

En 1961 Richardson propuso una metodologia que relacionaba los logaritmos de una cierta
medicion P con una unidad de medida de un tamano determinado p [23]. El en articulo “ ;Cuanto
mide la costa de La Gran Bretana?” hace referencia a la formulacién y razonamiento de Richardson
[24].

La féormula para el perimetro propuesta por Richardson es:

L=MG!™ (1.2)

Donde:

L es el perimetro medido

G el factor de escala

s la pendiente de la recta de mejor ajuste resultante en el grafico de Richardson correspondiente
M una constante

15



CAPITULO 1. FUNDAMENTOS TEORICOS
1.4. DIMENSION FRACTAL Y ENTROPIA DE SHANNON

Luego definiendo la dimension de pendiente de variable como:
D=1-s (1.3)

En un articulo de Mandelbrot calculo la longitud de la costa de Gran Bretana [24]. Al medir
su longitud, el resultado dependia del tamano de la regla que era utilizada, es decir, si utilizaba un
regla muy pequena la longitud de la costa era mayor comparado a si utilizaba una regla pequena.
También calculo la dimensién fractal de la costa de Gran Bretana y descubrié que tenia un valor
de 1.25.

—_— [ =
Unit = 200 km, Unit = 100 km, Unit = 50 km,
Length = 2400 km (approx.) Length = 2800 km (approx.) Length = 3400 km (approx.)

Figura 1.16: Curva de Kock

Dimension de Minkowski-Boulinganf

Para calcular la dimension fractal de Minkowski-Bouligand (también conocida como dimension
de recuento de cajas) se calcula la cantidad de cuadros N(e) de lado £ que son necesarias para
cubrir al conjunto [25].

Entonces la dimensién de Minkowski-Boulinganf se define como:

(1.4)

Finalmente, en este trabajo para calcular la dimension fractal , hemos adaptado el enfoque de
Lundahl [26]. Este calculo es analogo a una "técnica de recuento de cajas". En este enfoque, el
brillo, i, de cada pixel en (x, y) en una imagen digitalizada puede tratarse como una dimension
vertical que acompaia a la asignacion bidimensional de pixeles (de tamafio € x € ) en el proceso
de digitalizacién, como en la figura 1.17.

El primer paso de la técnica de medicion es determinar el area A (g) de la superficie para un
tamaiio de pixel dado ¢. El area se calcula sumando el area €2 de cada pixel a la contribucion del
lado “ expuesto” del marco (la diferencia de altura (o valor de pixel) entre pixeles adyacentes).

Ale) =Y e+ ellic(w,y) —ic(z,y + D) + (fic(2,y) —ic(z +1,9)]) (1.5)

Mandelbrot mostré6 que para algunas estructuras o imagenes llamadas "fractales", existe una
relacion de ley de potencia entre A (g) y &, y el exponente esta relacionado con la "dimension
fractal"[21]. Especificamente, para una imagen bidimensional, la dimension fractal es:

_ Alog[A(e)]

Dy =2
! Alogle]

(1.6)
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1.4.2. Entropia de Shannon

Con el continuo avance de la tecnologia las cantidades de informaciéon que se manejan han
crecido. Primero que nada, podriamos preguntarnos el significado de la informacién, en un sentido
general la informacion es el conjunto de datos organizados, que constituyen un mensaje sobre un
determinado ente o fendémeno. La informacién tiene una relacion estrecha con el orden. Por ejemplo,
el orden de las letras hacen palabras y el orden de las palabras hacen oraciones que comunican
informacion.

La teoria de la informacion, es una propuesta teorica realizada por Claude E. Shannon y Warren
Weaver a finales de la década de los 40 [27]. La teoria esta relacionada con las leyes matemaéticas
que gobiernan la transmision y el procesamiento de la informacion, que involucran la medicion y
representacion de la informacién y la capacidad de los sistemas de comunicacién para transmitir y
procesar informacién.

Desde la década de 1940, la gente ha estado buscando la compresiéon de datos debido a los
resultados de los datos de la informacion proporcionada por Claude Shannon. Desde entonces, se
ha desarrollado la compresiéon de datos, y uno de los cambios mas importantes es la posicién de
sacrificio cada vez que se comprime la informacion, y la iniciativa inicial es mantener la integridad
de la informacion.

Al comprimir un mensaje debemos asegurarnos de no perder informacién. Una manera de
hacer esto es eliminar del mensaje informaciéon que podemos predecir, es decir, informacién que
es redundante. Entonces podemos decir que lo maximo que podriamos comprimir un mensaje es
cuando solo tenemos informacion que no podemos predecir, es decir, informacion aleatoria. Al final
tendremos una version méas pequena del mensaje original sin perder la integridad de la informacion.
En otras palabras, la informacién “pura” es aleatoriedad, y el significado de aleatoriedad esta
relacionado con el desorden.

En 1948 se propuso por primera vez el concepto de la entropia de Shannon, llamada asi por
Claude Shannon. Esta entropia es una medida de la incertidumbre asociada con una variable
aleatoria. Especificamente, la entropia de Shannon cuantifica el valor esperado de la informacion
contenida en un mensaje. La entropia de Shannon de una variable aleatoria X se puede definir
como en la Ec.1.7.

H(z)=H(Py,-- ,P,) =~ Y PlogP; (1.7)
i=1
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P =P(X = ;) (1.8)

Donde

x; es el i-ésimo valor posible de X

n es el namero total de simbolos

P; es la probabilidad de que X = z;

En el contexto de las imagenes digitales, una imagen M x N se puede interpretar como una
muestra de una fuente de escala de intensidad L que la emiti6. Como resultado, podemos modelar
las probabilidades del simbolo fuente usando el histograma de la imagen X (la imagen observada)
y generar una estimacion de la entropia fuente [27]. Por ejemplo, una imagen de grises de 8 bits
permite L = 256 escalas de grises de 0 a 255. Ademés, denote el numero de pixeles dentro de la
imagen X en la escala de intensidad de pixeles I como n;. Luego

n

B =Pr(X =1)= (1.9)

donde 1e{0,1,--- ,L — 1} denota la escala de intensidad y T = M X N es el numero total de
pixeles en la imagen X. Por lo tanto, la puntuacion de entropia de Shannon de la imagen X se
puede calcular como se muestra en la Ec. (1.10).

L-1 L-1

n
H(r) = - Z Ploga P, = Z %10!}2

i=1 i=1

T
- (1.10)
n

El valor maximo en la entropia de Shannon ocurre cuando todos los simbolos tienen la misma
distribucioén probable. En este contexto una imagen tendra una entropia baja cuando la mayoria
de los pixeles tengan una intensidad similar o igual, por el contrario, si la imagen no es uniforme, es
decir, la diferencia de la intensidad entre cada elemento de la imagen es mayor, la entropia tendra
un valor mas alto.
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Capitulo 2

Metodologia

En este capitulo se describe y justifica los métodos de: adquisicion y re-digitalizacion de imé-
genes, localizacion de tumores, calculo de dimensién fractal y de entropia.

2.1. Recolecciéon de imagenes mamograficas

Las imégenes mamogréaficas para este trabajo se extrajeron del sitio web Pilot European Ima-
ge Processing Archive (PEIPA) que tienen la base de datos: The mammographic Image Analysis
Society (MIAS)[28]. Esta base de datos estd conformada por 322 imégenes mamograficas corres-
pondientes a la proyeccion mediolateral oblicua (MLO); previo al andlisis se descartaron iméagenes
de pacientes en las que no existe un diagnostico dado. La base de datos proporciona detalles
correspondientes a las imagenes mamograficas tales como:

s El caracter del tejido de fondo

= Clase de anomalia presente

s Gravedad de la anomalia

» Coordenadas de imagen (x, y) del centro de la anomalia

» Radio aproximado (en pixeles) de un circulo que encierra la anomalia.

Las imagenes se encuentran en formato PGM de 1024 x 1024 pixeles digitalizables a 8 bits y
su tamano es de 1.00 MB.

En este trabajo se analizaron 40 imagenes mamografias con tumores malignos y 52 iméagenes
mamografias con tumores benignos; de estos 92 casos, 36 corresponden a mamas con tejido graso,
30 a mamas con tejido graso glandular y 26 a mamas con tejido denso glandular.

2.2. Procesamiento de imagenes mamograficas

Después de seleccionar las imagenes mamograficas se realizdé la conversion de formato de la
imagen, del formato PMG a PNG, formato de imagen digital apto para el procesamiento posterior
y que mantienen la calidad de la imagen original al no poseer compresiéon, como ya se menciond
cada pixel contiene la informacion de un valor de la escala gris en 8 bits.

Para poder analizar la imagen mamografica se realiz6 un histograma 2D de la imagen como
se muestra en la Figura 2.1. Este histograma nos permite conocer el nimero de pixeles en una
imagen en funcién de su intensidad. Los histogramas se componen de bins, cada bin representa un
cierto rango de valores de intensidad, que en nuestro caso la escala fue normalizada y los valores
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de intensidad corren de cero a uno. Donde un valor de intensidad cercana a cero corresponde a una
zona oscura, mientras que un valor de intensidad cercano a 1 corresponde a zonas claras o brillantes.
El histograma se calculé examinando todos los pixeles de la imagen mamografica y asignando a
cada bin una intensidad.

El histograma de la imagen mamografica tiene un sistema de coordenadas de tal manera que
podemos conocer la ubicacién de cada bin y asi como el valor de su intensidad. El origen de este
sistema de coordenadas se encuentra en el centro de la imagen. Lo importante de la creacion del
histograma es caracterizar a todos los bins de nuestra imagen, esto es, conocer la ubicacién de cada
bin (en el sistema de coordenadas) con su correspondiente intensidad para poder hacer un analisis
de las mamografias.

El sofware utilizado fue ROOT, el sistema ROOT es un framework para el desarrollo de apli-
caciones de analisis de datos cientificos a gran escala desarrollado por el CERN. ROOT tiene
implementadas varias librerias las cuales son clases de ¢ +-, y definen diferentes objetos que son
atiles para la realizacién de célculos matemaéticos, procesamiento de imégenes, presentacion de
resultados en graficos e histogramas, entre otras funciones.

2.2.1. Re - digitalizacién de imagenes mamogréaficas

A continuacion, describiremos el algoritmo que utilizamos para el procesamiento de las imagenes
mamograficas.

El codigo que utilizamos permite convertir un archivo de imagen en un histograma ROOT.
Para leer un archivo de imagen, el primer paso es definir el archivo imagen como un objeto de la
clase TASImage y luego obtener tanto el ancho como el alto de la imagen, mediante las funciones
Image.GetHeight e Image. GetWidth propia de esta clase. El siguiente paso es convertir la imagen en
un vector argb, cuyos componentes se pueden leer usando un bucle for. Para obtener un histograma
a partir de la imagen, primero es necesario definir un histograma 2D como objeto de la clase
TH2D, y luego mediante un bucle for, se rellena el histograma con cada componente del vector
argb obtenido previamente en la fase de lectura de la imagen. En la siguiente figura 2.1 se muestra
una imagen mamografica junto con el histograma generado.

Mammography digitalization: Polynomial of degree 1
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Figura 2.1: Imagen mamografica y un histograma de la misma imagen.
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a) Localizacion de tumores

Una vez realizado lo anterior, como resultado obteniamos el histograma 2D de la mamogréfica
como se observa en la figura 2.2, también observemos en esta misma imagen como es posible
distinguir el tumor del tejido mamario de fondo.

Figura 2.2: Imagen mamogréafica e histograma con un tumor senalado por un circulo

A continuacion, se procedi6 a determinar la regiéon de interés en la mamografia, lo que se hizo
fue seleccionar una region rectangular como se muestra en la Figura 2.3, la cual comprende la zona
del tumor, la medida del rectangulo depende del tamano del tumor en cada mamografia.

El programa ademas de calcular el nivel de gris de los bins en la imagen, también encuentra el bin
con el nivel de gris més intenso en el rectangulo. Usualmente el nivel de gris mas intenso corresponde
a los bins que se encuentran dentro del area del tumor, sin embargo, la imagen mamografica no
esta libre de imperfecciones. Estas imperfecciones pueden deberse a errores humanos tales como:
restos de desodorante, perfume o talco en la paciente, un mamografo sucio o restos de polvo en el
aire. Estas imperfecciones se ven como manchas blancas en la mamografia, manchas que podrian
tener un bin con un nivel mas alto que los que hay en la zona del tumor. Es por esto que se analizo
un recuadro que encerrara al tumor y asi poder obtener el bin que tuviera un nivel de intensidad
alto en la zona del tumor.

En el codigo, se introdujo una rutina que exporta los datos de intensidad de toda la imagen
a un archivo de texto plano. Dentro de la definiciéon del histograma, a modo de comentario se
introdujo un pequeno algoritmo que promedia los colores, para obtener una imagen en escala de
grises, como se muestra en la figura 2.3.

En la figura 2.3, ademéas de mostrar el histograma en escala de grises, se muestran los histogra-
mas de los diferentes colores que componen la imagen de prueba. Todos estos histogramas tienen
valores de intensidad entre 0 y 1.

En la linea donde se define el histograma, se defini6é un sistema de coordenadas, 1til para ubicar
cada pixel dentro del lienzo. En la figura 2.3, se utiliza un sistema de referencia entre -1 y 1 en
coordenadas x y y. Ademas de todo lo dicho en la consola de ROOT el c6digo nos informa cual es
la coordenada (x, y) del cuadro que seleccionamos previamente para rodear al tumor que tiene la
mas alta intensidad de nivel de gris, con su respectiva intensidad. La coordenada (x, y) corresponde
con el centro del tumor, que es el bin con la mayor intensidad.
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Mammography digitalization
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Figura 2.3: Selecciéon de la zona del tumor con un area rectangular

b) Calculo de dimensién fractal y entropia

Para obtener la estimacion de la dimension fractal también se ocup6 un cédigo de programaciéon
en el cual se ocup6 el fichero generado por el programa anterior. Para calcular la dimension fractal y
entropia, se consider6 un radio R de un tamano adecuado de tal manera que fue lo suficientemente
grande para contener la mayoria de los pixeles pertenecientes al tumor y lo suficientemente pequeno
para que los pixeles pertenecientes al tejido mamario con valores bajos de nivel de gris no perturben
el valor de la dimension fractal. Este radio R fue propuesto por la base de datos (MIAS). Tanto
los tumores malignos como los tumores benignos tienen diferentes tamanos y formas, es por esto
que el radio para cada tumor depende de cada mamografia.

En nuestro estudio el calculo de la dimension fractal fue hecho por el método de Lundahl [39].
Este método considera el brillo de cada bin, i en (x, y) en una imagen mamogréfica, puede tratarse
como una dimension vertical que acompaiia a la asignacion bidimensional de bins (de tamafo € x
€ ) en el proceso de digitalizacion.

La primera fase de este método es determinar el 4drea A(e) de la superficie del tumor para un
tamartio de bin dado £ (donde € = 0.007). Esta superficie se calcula como la suma del drea de cada
bin €2, mas las contribuciones de los lados “expuestos” de los cuadros (diferencia de altura o valor
de bins entre bins vecinos). Esta diferencia de altura se hizo con el bin que tenia la intensidad mas
alta i,,4, v los demas bins que se encontraban dentro de la zona del tumor. El bin con la intensidad
més alta dentro de radio R coincidia con la coordenada en el centro del tumor, es por esta razéon
que el paso anterior, el de acotar el area del tumor era de suma importancia.

El calculo de la entropia de Shannon se obtuvo mediante la aplicacion de la ecuacién 2.2. En
el contexto de las imégenes digitales, la entropia de Shannon cuantifica el valor esperado de la
informacién contenida en un mensaje, donde la imagen es el mensaje de una fuente de escala de
intensidad L emitida. Como resultado, podemos modelar las probabilidades del simbolo de origen
utilizando el histograma de la imagen de mamograficos y generar una estimaciéon de la entropia de
origen. Sea n; el numero de pixeles en una imagen, entonces

2

P=PrX=0)=72 (2.1)
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Figura 2.4: Grafica para determinar el drea A(e)

Donde 1 €{0,1,...,L — 1} denota la intensidad de escala y T = M x N es el namero total de
pixeles en la imagen. Por lo tanto, la entropia de Shannon de la imagen mamografica se puede
definir como:

L—1
— ZP;logQPl Z log2 (2.2)
=1
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Capitulo 3

Resultados

3.1. Presentacion e interpretacion de datos

La tabla 3.1 nos muestra un resumen estadistico de la dimensiéon fractal en ambos tipos de
tumores. Se hall6 que la media de la dimensién fractal en los tumores malignos es mayor que la
media de la dimension fractal en los tumores benignos. El promedio registrado en tumores benignos
fue de 2.385, mientras que la dimension fractal en tumores malignos fue de 2.499 como se muestra
en la figura 3.1.

Tabla 3.1: Resumen Estadistico

Dimensién Fractal

Tumores Benignos Tumores Malignos
Recuento 52 40
Promedio 2.385 2.499
Desviacion Estandar 0.281 0.260
Coeficiente de Variaciéon 11.810 % 10.422 %
Error Estandar 0.039 0.041
Minimo 1.831 1.984
Maéaximo 3.198 3.075
Rango 1.366 1.090
Varianza 0.079 0.067
Sesgo Estandarizado 1.449 0.134
Curtosis Estandarizada 0.670 -0.893

El intervalo de confianza para la media y la desviaciéon estandar de la dimension fractal en
los tumores benignos y malignos es del 95 %. La interpretacion clasica de estos intervalos es que,
en muestreos repetidos, estos intervalos contendran la media verdadera o la desviaciéon estdndar
verdadera de la poblacién de la que fueron extraidas las muestras, el 95.0% de las veces. En
otras palabras, puede establecerse con 95.0 % de confianza, que la media verdadera de Dimensién
Fractal Benigna se encuentra en algtin lugar entre 2.306 y 2.463, en tanto que la desviacion estandar
verdadera estd en algin lugar entre 0.236 y 0.349. De manera similar la media verdadera de la
dimensiéon Fractal Maligna se encuentra entre algtin lugar entre 2.415 y 2.582 en tanto que la
desviacién estandar verdadera esta en algtn lugar entre 0.213 y 0.334.
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Intervalos de confianza

Intervalos de Confianza para Dimension Fractal Benigna
Intervalos de confianza del 95.0 % para la media:
2.385 +/- 0.0784 [2.306, 2.463]
Intervalos de confianza del 95.0 % para la desviacion estandar: [0.236, 0.349]

Intervalos de Confianza para Dimension Fractal Maligna
Intervalos de confianza del 95.0 % para la media:
2.49925 +/- 0.0833097 [2.415, 2.582]
Intervalos de confianza del 95.0 % para la desviacion estandar: [0.213, 0.334]

Medias y 95.0% de Fisher LSD

26 — =

2.55 — =

25 — —

245 — —

Media

24 - =

2.35 — =

23 — =
DFB DFM

Figura 3.1: Grafico de medias para la dimension fractal en tumores benignos (DFB) y en tumores
malignos (DFM)
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Figura 3.2: Gréafico de caja y bigotes de la dimension fractal n tumores benignos (DFB) y en
tumores malignos (DFM)
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La tabla 3.2 muestra el resumen estadistico de la entropia de Shannon en tumores benignos y
malignos. La media de la entropia de Shannon en tumores malignos es mayor que la media de la
entropia de Shannon en los tumores benignos. El promedio registrado en tumores benignos fue de
4969.23, mientras que la entropia de Shannon en tumores malignos fue de 6878.33. Sin embargo,
no se encontraron diferencias significativas en la entropia de Shannon entre los tumores benignos

y malignos.

Grafico de Medianas con Intervalos del 95.0% de Confianza

5700

4700

3700

respuesta

2700

1700

Figura 3.3: Grafico de medianas para la entropia en tumores benignos (entropfa benigna)

Entropia Benigna

tumores malignos (entropia maligna)

Entropia Maligna

Tabla 3.2: Resumen Estadistico

y el

Entropia de Shannon

Tumores Benignos

Tumores Malignos

Recuento

Promedio

Mediana

Varianza

Desviacion Estandar
Coeficiente de Variacion
Error Estandar
Minimo

Maximo

Rango

Sesgo Estandarizado
Curtosis Estandarizada

52
4969.23
2360.36
6.829E7
8264.3
166.309 %
1146.05
396.786
54551.6
54154.8
13.667
38.215

40
6878.33
3737.47
9.047E7
9511.95
138.289 %
1503.97
925.878
52863.2
52337.3
8.640
18.002
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Intervalos de confianza

Intervalos de Confianza para Entropia Benigna
Intervalos de confianza del 95.0 % para la media:
4969.23 + /- 2300.8 [2668.44, 7270.03]

Intervalos de Confianza para Entropia Maligna
Intervalos de confianza del 95.0 % para la media:
6878.33 +/- 3042.08 [3836.25, 9920.4]

Grafico Caja y Bigotes

Entropia Benigna }» +—{ m o @ m ]

Entropia Maligna % + 4{ =2 =2

6
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Figura 3.4: Grafico de Caja y Bigotes para la entropia en tumores benignos (entropia benigna) y
en tumores malignos (entropia maligna)
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3.2. Prueba de normalidad

Para poder comparar medias, desviaciones estandar y aplicar pruebas paramétricas o no para-
meétricas, es necesario comprobar que las variables de estudio tienen o no una distribucién normal.
Para realizar la prueba de normalidad se ha tomado un nivel de confianza del 95 %, para la cual
se plante6 las siguientes hipotesis:

= HO nula: El conjunto de datos tiene una distribucién normal.

= H1 alterna: El conjunto de datos no tiene una distribucién normal.

Para la dimension fractal y entropia benigna se aplicéd la prueba de kolmogorowSmirnov, porque
el nimero de datos es mayor a 50. Debido a que el valor-P méas pequeno de las pruebas realizadas
en la dimension fractal benigna es mayor que 0.05 (0.801 >0.05) no se puede rechazar la idea de
que la dimensién fractal en tumores benignos provienen de una distribuciéon normal con 95 % de
confianza.

Tabla 3.3: Prueba de normalidad
Prueba de Kolmogorov-Smirnov

DMAS DMENOS DN Valor-P
Normal 0.0892 0.0493 0.0892 0.8015

En la figura 3.5 se observa el grafico de histograma de la dimension fractal benigna, se puede
apreciar que tiene una distribucién uniforme.

Histograma para Dimension Fractal Benigna

joC T T Distribucion

1 — Normal

o Wia
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Dimensién Fractal Benigna

Figura 3.5: Histograma para la dimensién Fractal benigna y prueba de normalidad.
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En la tabla 3.4 se muestra los resultados de diversas pruebas realizadas para determinar si la
entropia en tumores benignos puede modelarse adecuadamente con una distribucién normal.

Tabla 3.4: Prueba de normalidad
Prueba de Kolmogorov-Smirnov

DMAS DMENOS DN Valor-P
Normal 0.2675 0.2900 0.2900 0.0003

Debido a que el valor-P méas pequeno de las pruebas realizadas es menor a 0.05, se puede rechazar
la idea de que entropia Benigna proviene de una distribucién normal con 95 % de confianza. En la
figura 3.6 se observa el grafico de histograma de la entropia de Shannon en tumores benignos, se
puede apreciar que no tiene una distribucién uniforme.

Histograma para Entropia Benigna
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Figura 3.6: Histograma para la entropia en tumores benignos (entropfa benigna)
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CAPITULO 3. RESULTADOS
3.2. PRUEBA DE NORMALIDAD

Para la dimension fractal y entropia maligna se aplico la prueba de W de ShapiroWilk, porque
el nimero de datos es menor a 50. La prueba de Shapiro-Wilk esta basada en la comparacion de
cuartiles de la distribuciéon normal ajustada a los datos. Debido a que el valor-P mas pequeno de las
pruebas realizadas es mayor a 0.05 (0.7123 >0.005), no se puede rechazar la idea de que Dimension
Fractal Maligna proviene de una distribucién normal con 95 % de confianza.

Tabla 3.5: Prueba de normalidad
Dimension Fractal Maligna

Prueba Estadistico S Valor-P
Estadistico W de Shapiro-Wilk 0.97767 0.712302

En la figura 3.7 se observa el grafico de histograma de la dimension fractal maligna, se puede
apreciar que tiene una distribucién uniforme.
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Figura 3.7: Histograma para la entropia en tumores malignos.
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CAPITULO 3. RESULTADOS
3.3. PRUEBA T DE STUDENT

3.3. Prueba t de Student

Deseamos comprobar si existe una diferencia estadisticamente significativa en la dimensiéon
fractal en tumores benignos y malignos. Por ello, se ha realizado un estudio en el que se han
seleccionado 92 imagenes mamograficas con tumores, 40 con tumores malignos y 52 con tumores
benignos. Se han comparado los valores de la dimension fractal mediante la prueba t de Student,
dado que se cumplen los requisitos basicos para su aplicacion.

Dimensidn Fractal Benigna

frecuencia

10_| I | 1]

1.7 21 2.5 2.9 3.3
Dimension Fractal Maligna

Figura 3.8: Histograma de frecuencias de la dimension fractal en tumores benignos (dimension
fractal benigna) y en tumores malignos (dimensién fractal maligna)

Asumiendo igualdad de varianzas, obtenemos un p-valor resultante de contrarrestar nuestra
hipotesis de igualdad de medias es de 0.049. A partir de este valor podemos contestar a la
pregunta: ;Son iguales las medias de la dimension fractal entre ambos tipos de tumores? Si a
priori definimos que o = 0.05 ,el p-valor obtenido en la prueba es inferior a este valor, por lo que
podemos rechazar la hipotesis nula de que no existen diferencias entre las medias de la dimension
fractal de los tipos de tumores.

Se construye los intervalos de confianza para cada media y para la diferencia entre medias.
Observemos el intervalo de confianza para la diferencia entre las medias, el cual se extiende desde
-0.228 hasta -0.00013. Puesto que el intervalo no contiene el valor 0, existe una diferencia esta-
disticamente significativa entre las medias de las dos muestras, con un nivel de confianza del 95.0 %.

Esta prueba se ha construido para para determinar si la diferencia entre las dos medias es igual
a 0 versus la hipotesis alterna de que la diferencia no es igual a 0. Puesto que el valor-P calculado
es menor que 0.05, se puede rechazar la hipotesis nula en favor de la alterna.
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CAPITULO 3. RESULTADOS
3.4. PRUEBA MANN- WHITNEY
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Figura 3.9: Comparacion de medias de la dimension fractal en tumores benignos (dimension fractal
benigna) y en tumores malignos (dimension fractal maligna)

3.4. Prueba Mann- Whitney

Para saber si existe una diferencia estadisticamente significativa entre la entropia de Shannon
entre los tumores benignos y malignos se emple6 la prueba W de Mann-Whitney. Esto debido a
que como vimos en las pruebas anteriores, la entropia en los tumores benignos y malignos tienen
una distribucién no normal.

Para realizar la prueba de Mann Whitney se ha tomado un nivel de confianza del 95 %, para
la cual se planted las siguientes hipotesis:

= HO nula: El conjunto de datos de ambas muestras no tiene una diferencia estadisticamente
significativa entre las medianas.

= H1 alterna: El conjunto de datos ambas muestras si tiene una diferencia estadisticamente
significativa entre las medianas.

Comparaciéon de Medianas

Mediana de muestra 1: 2360.36
Mediana de muestra 2: 3737.47
Prueba W de Mann-Whitney (Wilcoxon) para comparar medianas
Hipotesis Nula: medianal = mediana2
Hipotesis Alt.: medianal <>mediana2
Rango Promedio de muestra 1: 42.740
Rango Promedio de muestra 2: 51.387
W = 1235.5 valor-P = 0.124
No se rechaza la hipé6tesis nula para o = 0.05.
Esta prueba se construye combinando las dos muestras, ordenando los datos de menor a mayor, y
comparando los rankeos promedio de las dos muestras en los datos combinados. Debido a que el
valor-P es mayor que 0.05, no hay diferencia estadisticamente significativa entre las medianas con
un 5.0 %.
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CAPITULO 3. RESULTADOS
3.4. PRUEBA MANN- WHITNEY
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Figura 3.10: Histograma de frecuencias de la entropia en tumores benignos (entropia benigna) y
en tumores malignos (entropia maligna)
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Capitulo 4
Discusion

La distinciéon entre los tumores malignos y benignos ha sido de gran interés en los tltimos
anos. En este estudio nos centramos en medir la dimensién fractal y entropia de Shannon en una
region en la imagen mamografica que se sabe contiene al tumor con la finalidad de evaluar su
comportamiento y determinar si existe una diferencia entre ambos tipos de tumores.

Existen muchas investigaciones en diversas especialidades médicas donde hacen uso de la geo-
metria fractal, por ejemplo, en las investigaciones realizadas por Esgiar, A. N. [30] donde se calcula
el valor de la dimension fractal de imégenes digitales con céncer de colon y sin cancer de colon, en
la invariacion de Ahihiko [31] se describe el crecimiento de tumores en ovarios usando diferentes
técnicas de calculo que estiman la dimension fractal. Universidades espanolas estan experimentan-
do un software para el calculo de la dimension fractal de las imagenes de resonancia magnética,
estudio que podria ser de ayuda en el diagnostico precoz de esclerosis miltiple, antes de la aparicion
de las lesiones cerebrales [32].

Al comparar los resultados de este trabajo con los de otros estudios, como los realizados por
Scott Pohlman [33], Rangaraj [34] y Vic Velanovich [35-36], encontramos coincidencias respeto a
la diferencia entre la dimension fractal en tumores malignos y tumores benignos; reportandose en
estos estudios que la dimension fractal en tumores malignos es mayor que en los tumores benignos.

En cuanto a la Entropia de Shannon, los resultados de la investigacion demuestran que no existe
una diferencia significativa entre la entropia en tumores malignos y benignos. Se puede observar
que el promedio de la ES en tumores malignos es 4969.23 mientras que en los tumores benignos
es de 6878.33.Aunque la diferencia entre ambos promedio es mucha, no fue suficiente para que
existiera una diferencia estadisticamente significativa.

En sintesis, encontramos mas aspectos similares que diferencias con los pocos antecedentes
de estudios que existen, los cuales enfocan la morfologia del tumor a pesar de las diferencias en
relacion a la metodologia del estudio y tiempo. Este estudio podria resumir que existen diferencias
significativas entre los dos tipos de tumores pero que la dimension fractal y la entropia se Shannon
no pueden caracterizar y diferenciar completamente uno de otro. En la figura 4.1 vemos el grafico
de dispersion de la dimension fractal y la entropia de Shannon de ambos tipos de tumores, en el
observamos que con estas variables no se pueden discriminar un tumor de otro.

El rango de valores para la dimensién fractal en ambos grupos se superpuso indicando que con la
dimension fractal por si sola no proporciona una alta especificidad. Sin embargo, los resultados de la
investigacion, demuestran que existe una diferencia estadisticamente significativa de la dimension
fractal entre tumores benignos y malignos, las imagenes mamogréficas que utilizamos en este
proyecto de investigacion, muestran que la dimensién fractal en tumores malignos es mayor que la
dimensioén fractal en tumores benignos.
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CAPITULO 4. DISCUSION

Se puede observar que el promedio de la dimension fractal en tumores malignos es 2.499 mientras
que en los tumores benignos fue de 2.385 y aunque a diferencia no es mucha, es suficiente para que
exista una diferencia estadisticamente significativa entre ambos tipos de tumores.

En este estudio se omitié el anéalisis utilizando la vista craneocaudal debido a que no estaba
disponible en la base de datos en donde se recopilo todas las imégenes mamograficas.
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Figura 4.1: Diagrama de dispersion de las variables DF y ES
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Capitulo 5

Conclusiones

Gracias a los avances tecnologicos en el area de las ciencias, podemos hacer uso de herramientas
computacionales para la mejor diagnoésticacion del cancer de mama. La ayuda de deteccion asistida
por computadora ayuda a la deteccion de area donde posiblemente existe una lesién en la mama.
Sin embargo, la delimitacion del area de cualquier lesion, asi como su caracterizacion queda a cargo
del médico especialista.

Por otra parte, la identificaciéon del tipo de tumor es una tarea muy complicada, debido prin-
cipalmente a la naturaleza del tumor. Es por esta razéon que surge la necesidad de mejorar estas
herramientas computacionales, y encontrar otro tipo de variables que pudiera ayudar a caracterizar
mejor el tipo de tumor, y asi encontrar diferencias entre los tumores benignos y malignos.

En este trabajo de investigacion hemos presentado los resultados obtenidos sobre los célculos
de dimensioén fractal usando el método de Lundahl y el de la entropia de Shannon. Los resultados
obtenidos muestran que en el conjunto de datos que son las 92 imagenes mamogréaficas, las variables
dimension fractal y entropia de Shannon no son suficientes para la caracterizaciéon y distincién entre
los tumores benignos y malignos. Sin embargo, la dimension fractal mostro ser una mejor variable
para encontrar diferencias estadisticamente significativas entre ambos tipos de tumor.

También se encontr6 que la dimension fractal en tumores malignos es mayor que en los tumores
benignos, lo mismo sucedi6é con la entropia de Shannon, en los tumores malignos el valor de la
ES era mayor que en los tumores benignos. Otro resultado interesante que se encontro, es que en
ambos tipos de tumores, el bin con nivel de intensidad mas alto en escala de grises coincide con el
centro del tumor.

Como se menciond en el principio de la tesis el concepto de dimension fractal no solo puede
caracterizar la complejidad de los margenes de una masa mamaria y tumores como muchos trabajos
de investigacion han ocupado, sino que también podemos caracterizarlas por el nivel de intensidad
en escala de grises que presenta la imagen mamografica como lo hicimos en este trabajo.

Anteriormente se mencion6 que el tamafio de bin que se utiliz6 en este trabajo de investigacion
fue de 0.007, como trabajos posteriores podriamos proponer hacer el mismo analisis que se realizo
en este trabajo pero cambiando el tamano del bin, es decir, calcular la dimensién fractal y entropia
de Shannon en mamografias con tumores benignos y malignos, pero esta vez cambiando el tamano
del bin, y observar cémo cambian los valores en la dimensién fractal y la entropia de Shannon.
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Apéndice A

Imagenes mamograficas con tumor
benigno

Mammaography digitalization: Polynomial of degree 1

Figura A.1: Mamografia 1 original con tejido de fondo graso y su histograma 2D
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APENDICE A. IMAGENES MAMOGRAFICAS CON TUMOR BENIGNO

Mammography digitalization: Polynomial of degree 1
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Figura A.2: Mamografia 2 original con tejido de fondo graso y su histograma 2D
Mammography digitalization: Polynomial of degree 1
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Figura A.3: Mamografia 1 original con tejido de fondo graso glandular y su histograma 2D

Mammaography digitalization: Polynomial of degree 1
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Figura A.4: Mamografia 2 original con tejido de fondo graso glandular y su histograma 2D
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APENDICE A. IMAGENES MAMOGRAFICAS CON TUMOR BENIGNO

Mammography digitalization: Polynomial of degree 1
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Figura A.5: Mamografia 1 original con tejido de fondo denso glandular y su histograma 2D

Mammography digitalization: Polynomial of degree 1
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Figura A.6: Mamografia 2 original con tejido de fondo denso glandular y su histograma 2D
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Apéndice B

Imagenes mamograficas con tumor
maligno

Mammography digitalization: Polynomial of degree 1
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Figura B.1: Mamografia 1 original con tejido de fondo graso y su histograma 2D
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APENDICE B. IMAGENES MAMOGRAFICAS CON TUMOR MALIGNO

Mammography digitalization: Polynomial of degree 1
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Figura B.4: Mamografia 2 original con tejido de fondo graso glandular y su histograma 2D
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APENDICE B. IMAGENES MAMOGRAFICAS CON TUMOR MALIGNO

Mammography digitalization: Polynomial of degree 1
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Figura B.5: Mamograffa 1 original con tejido de fondo denso glandular y su histograma 2D

Mammography digitalization: Polynomial of degree 1
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Figura B.6: Mamografia 2 original con tejido de fondo denso glandular y su histograma 2D
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