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Resumen

En Colombia, el cancer de mama es una de las enfermedades con mayor causa de
mortalidad en las mujeres (Bricefio-Morales et al., 2021), siendo la imagen de mamografia uno
de métodos de diagndstico clinico mas usado. Para esto, la imagen debe ser evaluada por
radidlogos expertos (dos lecturas independientes), quienes se basan en la escala clasificacion Bl-
RADS (del inglés: Breast Imaging Reporting and Data System ) para hacer el analisis (Nuche-
Berenguer & Sakellariou, 2019).

En el afio 2020, la Ingeniera Biomédica Jesica Talero, de la Universidad ECCI, desarrollo
un software que, basado en un detector de objetos en cascada, analiza imagenes de mamografia y
sefiala regiones, que indicarian la presencia de cancer. Este software podria ser una herramienta
de apoyo para el radidlogo experto utilizandolo como segundo concepto de lectura. El software
fue entrenado con imagenes de mamografia, de un repositorio internacional de uso libre, las
cuales presentan defectos tales como: etiquetas, manchas y calidad de la imagen.

Para determinar si el software desarrollado puede ser una herramienta valida de apoyo
para los expertos clinicos, en este trabajo se realizé una validacién preliminar , utilizando
iméagenes de mamografia de un repositorio local. Inicialmente se efectud preprocesamiento y
procesamiento de las imagenes para clasificarlas como "normales” o "sospechosas" y se recopild
la informacion en una base de datos.

Para encontrar y analizar los resultados se desarroll6 una matriz de confusion y se evaluo:
precision, sensibilidad, exactitud y especificad. También se efectud analisis grafico de la relacion
con la densidad mamaria por cada proyeccion de las imagenes, con la base de datos de
clasificacion del software y el concepto de los expertos radidlogos para cada una de las

mamografias segun escala BI-RADS.
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Con el modelo de matriz de confusion se observo que el software tiene una precision del
73% y una sensibilidad baja, que corresponde al 1%; en las gréaficas, la densidad mamaria B es la
clasificacion mas frecuente en las proyecciones de mamografia, tanto en las imagenes

clasificadas como normales y anormales por el software.

Palabras clave: mamografia, cancer de mama, BI-RADS.



Introduccion
El cancer de mama es una malformacion o tumor en el tejido mamario debido al
crecimiento anormal de celular malignas, siendo el cancer de mama la mayor causa de
mortalidad en mujeres. Segun GLOBOCAN (Global Cancer Observatory, 2020), su incidencia 'y
mortalidad a nivel mundial estan calculadas en 47.8 y 13.6 por cada 100 mil mujeres,
respectivamente. En Colombia la incidencia estimada es de 48.3 por cada 100 mil mujeres y la
mortalidad de 13.1 por cada 100 mil mujeres (Bricefio-Morales et al., 2021).

Para reducir la mortalidad y el costo de los tratamientos es importante realizar un
diagndstico temprano. La mamografia, considerada el “gold standard” para la deteccion
temprana de la mayoria de los tipos de cancer de mama (Villavicencio-Romero et al., 2019), es
una imagen desde diferentes proyecciones o vistas que utiliza rayos x en bajas dosis, es un
método de bajo costo establecido como un examen rutinario para las mujeres a partir de los 40
afios (Pefia Garcia et al. n.d.2017; Rodriguez-Garcés and Padilla-Fuentes 2019).

El radidlogo experto es el encargado de realizar la lectura de las imagenes de acuerdo con
diferentes parametros, uno de ellos es la escala de clasificacion BI-RADS, que es un sistema de
reporte implementado por el Colegio Americano de Radiologia (Samuel J. Magny et al., 2022).

Sin embargo, en América Latina y el Caribe existen dificultades en el acceso a las
tecnologias radioldgicas y con el diagnostico mismo (Medlen et al. 2018). Se estima que entre el
10y 30% de las lesiones en imagenes médicas, especificamente las mamografias, son omitidas
por parte del radidlogo, debido a algunas limitaciones relacionadas con la calidad de la imagen,
condiciones de visibilidad, experiencia del especialista y subjetividad en la interpretacién (Karol
Garcia, 2021). Lo anterior reduce las posibilidades de tratamientos oportunos y disminuye la

posibilidad de sobrevivir a este tipo de cancer.
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Durante los ultimos afios, se han desarrollado sistemas de apoyo para el personal
especializado en radiologia, mediante programas que usan inteligencia artificial (IA) que ayudan
a mejorar la precision del diagndéstico (Torra, 2017). Se postula que, con el uso de IA es posible
entrenar a un algoritmo que permita detectar tumores benignos o malignos en mamografias de
manera automatica. Para esto es necesario el preprocesamiento de imagenes que ayudara a retirar
ruido y aislar las regiones de interés. Es asi que, el resultado planteado en el trabajo de tesis
realizado por Jesica Talero en el 2020, titulado “Deteccion De Regiones Anormales En Imdgenes
De Mamografia Utilizando Un Detector De Objetos En Cascada” recoge los datos de las
iméagenes de mamografia de los repositorios Mini-MIAS(J. Suckling et al., 2015)y BCDR ( del
ingles: Breast Cancer Digital Repository) (Moura & Guevara Lépez, 2013) para entrenamiento
del algoritmo de IA, que en conjunto con un detector de objetos en cascada, discrimina
mamografias de pacientes sanos y mamografias con regiones anormales proporcionando la
deteccidn de forma automatica de tejido anormal en regiones de interés de las mamografias
digitalizadas. El software desarrollado por Jesica Talero pretende ser una herramienta de apoyo
para el especialista radiélogo en la deteccidn y clasificacién de mamografias (Talero J., 2020).
Sin embargo, son varias las dificultades que se presentan para el desarrollo de este tipo de
herramientas, por ejemplo, las imagenes de mamografias de las bases de datos estan en formato
tradicional (uint8) y presentan defectos propios de la tecnologia de adquisicion y
almacenamiento como etiquetas o manchas de origen desconocido. Adicionalmente, se
encuentran muy pocas imagenes clasificadas como BI-RADS 0 (no concluyente) o con Densidad
mamaria D (extremadamente densa), mientras que la densidad mamaria B es la clasificacion méas
frecuente en las proyecciones de mamografia. En este punto, es desconocido el potencial del

software, realizado por Talero J. aplicado a imagenes de origen clinico directamente.
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En este trabajo se propone evaluar el rendimiento del Software elaborado por Jesica
Talero, con imagenes de mamografias de una institucién especializada en cancer de la ciudad de
Bogota, bajo el analisis de parametros como sensibilidad, precision, exactitud, especificidad y la
relacion con la escala de BI-RADS.

Para esto, se preprocesaron las imagenes de mamografia en archivo DICOM, y se cambi0
a formato JPG. Posteriormente, las imagenes se procesaron con el software de deteccion de
regiones anormales y se recopilo la clasificacion para cada una de las imagenes en una base de
datos. El analisis del rendimiento del software se realiz6 mediante una matriz de confusion en la
que se incluyen métricas falso positivo, falso negativo, verdadero positivo y verdadero negativo,
junto con las métricas de sensibilidad, precision, exactitud y especificidad. Finalmente, se realizd
una evaluacion estadistica de la base de datos relacionadas con la clasificacion hecha por el
software de regiones anormales o sospechosas y normales de las imagenes, adicional de las lecturas

realizadas por los expertos para cada una de las mamografias.
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Planteamiento del Problema

2.1 Descripcion del problema.

El cancer de mama es el tipo de cancer més frecuente entre las mujeres en el mundo y
una de las principales causas de muerte a nivel mundial, con incidencia de diagnosticos de 2,2
millones y muertes anuales de 685000 (Mohammad Fahad Ullah, 2019; Sung et al., 2021).
Esta patologia desencadena un tumor maligno, que consiste en una masa o protuberancia en el
tejido mamario, debido al origen de células anormales que crecen sin control; requiere
tratamiento radical y un diagndstico temprano, aunque es de evolucion lenta y progresiva
(Mejia-Rojas et al., 2020). Los factores de riesgos asociados con la enfermedad son, edad,
historia familiar de cancer de mama, densidad mamaria, presencia de enfermedad mamaria
benigna y factores enddgenos y exdgenos de estilo de vida (Pons-Rodriguez et al., 2022).

En Colombia el cAncer de mama va en aumento, en el afio 2020 se reportaron 15,509
mujeres que fueron diagnosticadas, cifra que representa el 26% del total de los canceres,
ocupando el segundo puesto de los canceres mas frecuentes, con una tasa de incidencia
estandarizada por edad (ASR de las siglas en ingles Age Standardized) de 47,8 casos por cada
100.000 mujeres. (Arnold et al., 2022)

En Colombia, la mamografia se recomienda como estudio de prevencion y deteccion
temprana para mujeres de 50 a 69 afios, al menos una vez cada 2 afios, asi como un examen
clinico de mama (CBE) anual para mujeres mayores de 40 afios (Duarte et al., 2021).Sin
embargo, una evaluacion de 39 centros de mamografia en seis ciudades colombianas mostro
deficiencias significativas en parametros técnicos tales como: condiciones de almacenamiento de

peliculas, cuarto oscuro, equipo de rayos X, control automatico de exposicion, negatoscopios y
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calidad de imagen, lo que dificulta la interpretacién de las imagenes y por consiguiente el
diagnostico y tratamiento temprano (Nuche-Berenguer & Sakellariou, 2019)

Adicionalmente, la eficacia del diagndstico precoz utilizando la mamografia se ve
limitada por factores importantes asociadas a factores humanos tales como carga de trabajo por
el elevado numero de imagenes de mamografia y el procedimiento de doble lectura, este Gltimo
se realiza para aumentar la tasa de deteccion del cancer de mama y se ha visto afectado por la
escasez de radiologos (Diaz et al., 2021).

Las imagenes de mamografia han permitido el uso de sistemas de programacion para el
desarrollo de aplicaciones que actian como segunda lectura para el diagnéstico y por
consiguiente la expectativa de reducir la carga laboral del radidlogo. Uno de ellos es el sistema
por ordenador CAD (del inglés Computer-Aided Design), sin embargo, tienen especificidad
moderada por lo que marca muchas areas sospechosas, y puede generar interpretacién de falsos
positivos o negativos por parte de los radiélogos(Abbas, 2016).La implementacién de la
inteligencia artificial (1A) ha abierto nuevos campos en los sistemas de apoyo diagnéstico de
tumores malignos o benignos y calcificaciones en el tejido mamario por medio del desarrollo de
algoritmos entrenados en los que se optimizan los parametros de clasificacion utilizando
iméagenes de mamografias para discriminar y etiquetar el tejido anormal (Lehman, Wellman, &
Buist, 2015) .Un ejemplo de lo anterior, es el software de aprendizaje automatico desarrollado
por Jesica Talero, como herramienta de apoyo para el especialista radidélogo en la deteccion y
clasificacion de mamografias de forma automatica reportado en el trabajo de tesis “Deteccion De
Regiones Anormales En Imagenes De Mamografia Utilizando Un Detector De Objetos En

Cascada” (Talero J., 2020).
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Para determinar el funcionamiento adecuado del software de aprendizaje automatico, es
necesario probarlo con imagenes de origen clinico local. Es imprescindible eliminar de la imagen
de mamografia los datos del paciente, para asegurar su confidencialidad; las cuales fueron
obtenidas en formato DICOM por lo que también fue necesario preprocesarlas y convertirlas
formato JPG sin afectar la dimension y resolucion original de la imagen. De esta forma, obtener
resultados de clasificacion, especificidad, precision, exactitud y sensibilidad, basadas en las
imagenes mamograficas originadas en una institucién prestadora de salud, de la ciudad de

Bogota, Colombia.

2.1.1 Formulacion del problema.

Determinar si el software desarrollado en el 2020 por la estudiante en la Universidad
ECCI es una herramienta confiable y efectiva en la clasificacion de imagenes mamograficas

obtenidas de un centro de salud especializado en cancer.
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Justificacion

En los paises de bajos ingresos el cancer de mama se diagnostica muy tarde, por lo que
incorporar métodos de bajo costo, eficaces y precisos para la deteccidon temprana, resultan ser
beneficiosos para incorporar un tratamiento temprano y por consiguiente mejorar la tasa de
supervivencia (Pang et al., 2020).

Existen diferentes examenes para la deteccion de cancer de mama, pueden ser invasivos y
no invasivos, sin embargo, los métodos tradicionales no proporcionan la suficiente informacion
para diagnosticar a la paciente (Conti et al., 2021).

Para el tejido mamario el método invasivo comun es la biopsia, utilizada para el
diagnostico definitivo, posterior a las imagenes radiologicas. Este es un procedimiento doloroso
e implica riesgos, como la probabilidad de infecciones y en muchas ocasiones innecesarias, ya
que el diagnostico es benigno. En los métodos no invasivos se encuentran las imagenes médicas,
obtenidas por técnicas de ultrasonido (ecografia), resonancia magnética y de rayos X, esta ultima
es la mamografia, la cual esta establecida como un examen de rutina, ya que es mejor para la
deteccidn de microcalcificaciones, grupos de calcificaciones y/o tejido anormal (Talero J., 2020;
Pang et al., 2020).

Para el diagnostico, los radidlogos especialistas hacen la lectura de las mamografias y
luego se realiza una segunda lectura para dar un concepto definitivo. Aunque se toman muchas
precauciones para evitar errores, es importante considerar que la escasez de radidlogos
calificados, el aumento y la acumulacion del nimero de imégenes para revisar, puede provocar

agotamiento mental en los radidlogos; que junto con la mala calidad de las iméagenes pueden
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conllevar a errores humanos en el analisis de las imagenes y en el diagnostico final (Milosevic et
al., 2018).

Se observa entonces, la necesidad de generar sistemas de deteccion ayudados por
computador como complemento a las lecturas hechas por los radidlogos en la deteccion y
diagnostico del cancer de mama entre ellas. Se ha utilizado el uso de modelos computacionales,
como el sistema por ordenador CAD, cuyos algoritmos han evolucionado y generado analisis
cuantitativo de imagenes identificando de forma automatica las lesiones en el tejido mamario
(Heang Ping Chan et al., 2019). Otra alternativa son las redes neuronales de convolucion (CNN,
del inglés: convolutional neural networks), su algoritmo se basa en la tecnologia de aprendizaje
profundo y su finalidad es lograr matrices de nucleo para extraer las imagenes principales de la
mamografia cancerosas, sus limitaciones son el alto costo, complejidad en la programacion y
mantenimiento (Sha et al., 2020) (Masud et al., 2022).

En este proyecto se propone validar si el software desarrollado por Talero J. es una
herramienta confiable y efectiva en la clasificacion de imagenes mamograficas obtenidas de un
centro de salud especializado en cancer de la ciudad de Bogota, y relacionar esta clasificacion de
las imagenes con la densidad basado en el sistema de informes y datos de imagenes de
mamografia (BIRADS, del inglés: breast imaging reporting and data system), de este modo
brindar mayor informacion médica que le permita al especialista hacer diagnosticos mas

acertados.
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Objetivos

4.1 General

o Validar el software desarrollado en el trabajo de grado titulado “Deteccion De Regiones
Anormales En Imagenes De Mamografia Utilizando Un Detector De Objetos En
Cascada” utilizando imagenes de mamografia locales, previamente clasificadas por
expertos mediante escala BI-RADS, para determinar si existe alguna relacion entre la
clasificacion del software (normal o sospechoso) y la clasificacion BI-RADS hecha por

experto.

4.2 Especificos

e Preprocesar y procesar una a una las imagenes de mamografia locales segun los
requerimientos acordados en reuniones con la Institucién de Salud utilizando la
metodologia SCRUM.

e Construir una base de datos para recopilar la deteccion realizada por el software
disefiado en 2020, donde se tenga en cuenta el concepto de los expertos de las
mamografias segln la lectura con la escala BI-RADS ademas de garantizar el
anonimato de las pacientes a las cuales les fueron tomadas las imagenes.

e Desarrollar el método de matriz de confusién utilizando las métricas de sensibilidad,
precision, exactitud y especificidad para reportar los hallazgos y de esta manera

validar el software inicial.
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e Determinar la relacion en la clasificacion dada por el software y la lectura segun Bl-
RADS realizada por los radiologos expertos sobre las imagenes de mamografia

locales y establecer si es una herramienta de apoyo para la Institucion.
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Antecedentes

El proyecto desarrollado en MATLAB por Jesica Talero durante el 2020 titulado
“Deteccion de regiones anormales en imagenes de mamografia utilizando un detector de objetos
en cascada”, propone una alternativa para el hallazgo de manera automatizada de regiones
anormales en imagenes de mamografias de repositorios online, mediante la aplicacion de
técnicas de inteligencia artificial y aprendizaje automatico.

El software propuesto consta del entrenamiento de un detector de objetos en cascada y
algoritmos de vision artificial para discriminar entre imagenes con regiones anormales del tejido
mamario y mamografias normales, el software permite una visualizacién en una interfaz grafica
de facil acceso y manejo. Para el entrenamiento y pruebas se utilizaron imagenes de los
repositorios de acceso abierto MIAS y BCDR.

El software desarrollado obtuvo un desempefio de deteccion, cuando se utilizo el
histograma de gradientes orientados (HOG, del inglés histogram of oriented gradients) como
descriptor de caracteristicas, con una precision de 88.8%, sensibilidad de 92.5% y especificidad
de 85%. Con los anteriores resultados la autora concluye que la interfaz proporciona una
alternativa competitiva a los actuales sistemas de Deteccidn Asistida por Computador (CAD),

principalmente por la sensibilidad de la deteccion (Talero J., 2020).
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Marco Tedrico

6.1 Anatomia de la Mama

La mama es considerada un érgano presente en ambos géneros y estd ubicada en el
musculo pectoral mayor. Inicia desde el borde inferior de la segunda costilla hasta la sexta
costilla, y transversalmente desde el borde externo del esternon hasta la linea axilar anterior y
encima estéa el complejo aréola del pezén (CAP) (Melisa Calvo 2018).

La mama estd conformada por tejido glandular, epitelial conjuntivo fibroso y por el tejido
adiposo, este Ultimo relacionado a la edad, el estado hormonal y el peso. La mama consta de 10 a
15 l6bulos. La cara anterior de la glandula engloba crestas fibroglandulares Ilamadas crestas de
Duret, que rodean los l6bulos adiposos y se insertan en el ligamento de Cooper que es una lamina
conjuntiva subcutanea se puede observar en la figural (Melisa Calvo, 2018; Waldman et al.,
2019). Tradicionalmente la mama se divide en cuatro cuadrantes o segmentos: cuadrante
superior externo, cuadrante superior interno, cuadrante inferior y area del CAP

Figural

Anatomia de la mama

1. Clavicula
2. Segunda costilla
i ¢7 3.Ligamento de Cooper

4. Musculo pectoral
mayor

1 5.Bolsa serosa
de Chaissaignac

6. Lobulos mamarios

7. Conductos
galactoforos

8. Crestas de Duret

Nota. Extraido de (Melisa Calvo, 2018)



21

6.1.1 Densidad mamaria

La densidad mamaria evidencia la composicion del tejido mamario constituida por el
tejido glandular, epitelial conjuntivo fibroso y por el tejido adiposo; se estudia a través de la
mamografia. Es importante reconocerla ya que es un factor correlacionado con la probabilidad de
padecer cancer de mama, diferentes estudios muestran que a mayor proporcion de densidad
mamaria mayor riesgo de sufrir cancer de seno (Pesce et al., 2020). Ademas, la alta densidad
mamaria dificulta el diagnostico precoz debido al enmascaramiento u ocultamiento del tumor en
el tejido denso (Valencia-Hernandez et al., 2021, p. 2).

La escala BI-RADS (por sus siglas en ingles Breast Imaging Data Reporting System) es
un sistema de escala cualitativa y cuantitativa estandarizada y se utilizada para determinar la
proporcion entre tejido fibroglandular y tejido adiposo. Esta escala facilita la comunicacion entre
especialistas y es actualizada por el ACR (por sus siglas en ingles College of Radiology) (Osorio
Bazar et al., n.d.; Spak et al., 2017).

La escala cualitativa BI-RADS involucra estandares o clases, asi:

A: se refiere a que los senos son en su gran mayoria grasos, un porcentaje del 25%

corresponde al tejido mamario,

- B: se presentan areas dispersas de tejido fibroglandular correspondiente a un 25-50%
del tejido mamario,

- C: los senos son heterogéneamente densos y corresponde al 51-71% del tejido

mamario,

- D: los senos son extremadamente densos y corresponde a = 75% del tejido mamario.

La clasificacién C y D son un factor de riesgo para el desarrollo del cancer de mama, asi

como un factor de enmascaramiento y disminucion en la sensibilidad de la mamografia, que
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dificultan la identificacion de anormalidades en el seno. En la Figura 2 se puede observar una

imagen de cada clasificacion.

Figura 2

Densidad Mamaria.

B - 25-50%

Nota: Ejempl6 de mamografia, A) Parcialmente Adiposa, B) Densidad Fibroglandular, C)
Heterogéneamente densa y D) Extremadamente densa, Extraido de(Valencia-Hernandez et al.,
2021, p. 2)

Existe también una clasificacién numérica utilizada para evaluar la probabilidad de los
hallazgos encontrados, en la tabla 1 se puede observar la clasificacion desde el BI-RADS 0 hasta

el BI-RADS 6.

Tabla 1

Clasificacion BI-RADS numérica.
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CLASIFICACION BI-RADS NUMERICA
BI-RADS 0 No concluyente.
BI-RADS 1 Mama normal.
BI-RADS 2 Hallazgos benignos (probabilidad de cancer similar a la poblacién general)
BI-RADS 3 Hallazgos probablemente benignos (<2% de riesgo de malignidad)
BI-RADS 4 Probablemente maligna (valor predictivo positivo para cancer entre 29-34%-70%).
BI-RADS 5 Altamente sugestivo de malignidad (valor predictivo positivo para cancer >70%).
BI-RADS 6 Malignidad confirmada histolégicamente, pero antes de iniciar manejo definitivo.

Nota: Escala de BI-RADS la categorizacion de clasificacion tisular permite a el experto clasificar

segun lo hallazgos (Alomaim et al., 2019).

6.1.2 Cancer de mama

El cancer de mama es una enfermedad con un proceso oncologico clonal debido a la
alteracion de las células de la glandula mamaria por su rapida multiplicacion, relacionado a los
cambios en los mecanismos de division y muerte celular, lo que ocasiona el desarrollo de
tumores malignos o masas anormales que pueden propagarse a cualquier parte de cuerpo, a este
proceso o estadio se le conoce como metéastasis. La enfermedad puede desarrollase por diferentes
factores genéticos y hormonales y del estilo de vida(Milosevic et al., 2018; Villavicencio-

Romero et al., 2019).

6.1.3 Estadificacion del cancer de mama

La estadificacion es el proceso para determinar que tanto ha avanzado el cancer en el
cuerpo de un ser humano y por este medio el médico determina en qué etapa o estadio se
encuentra en cancer y ayuda a determinar cuéles son las opciones de tratamiento méas adecuadas

(Estadificacion Del Cancer, n.d.).
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El sistema de estadificacion del cancer de mama se realiza de acuerdo a la clasificacion
de la American Joint Committee on Cancer (AJCC) y la International Union For Cancer Control
(UICC). que establece la valoracion con el TNM relacionado con criterios anatomicos
(Fernandez et al., 2021), cada letra hace referencia a:

e Categoria T, el tamafio del tumor.
e Categoria N, los ganglios afectados.

e Categoria M, metastasis a distancias.

6.1.4 Tipos de cancer de mama

Los tumores malignos de mama surgen de elementos epiteliales y se clasifican en
carcinomas divididos en dos grupos: Carcinoma in situ e infiltrantes

e Carcinoma ductal in situ: En este tipo, las células tumorales no sobrepasan la
membrana basal.

e Carcinoma infiltrante: Esta formado por distintos tipos de lesiones que se diferencia en
su caracteristicas radiograficas, moleculares, histopatoldgicas.

(Fernéndez et al., 2021)

6.1.5 Examenes diagndsticos para el cancer de mama

Ante la existencia, en el examen fisico, de una protuberancia o0 masa, en la gran mayoria
de los casos indoloro, acompafiado por signos clinicos como eritema, equimosis, piel de naranja,
retraccion del pezon y salida de secrecion del pezon, los medicos ordenan la realizacion de una
serie de examenes clinicos en los que se encuentra la mamografia, examenes paraclinicos y

biopsia entre otros (Villavicencio-Romero et al., 2019)
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6.1.6 Imagen diagnosticas del cancer de mama.

Existen tres pruebas de imagen diagnosticas utilizadas como apoyo en el descubrimiento
de tejido anormal en la mama.

e Mamografia: La tecnologia que produce este tipo de imagen, utiliza los rayos X en
bajas dosis. En esta se combina dos vistas en proyecciones oblicuo medio lateral
(MLO) y la craneocaudal (CC) creando una representacion tridimensional del seno,
esto posibilita la visualizacién de patologias, es decir, las caracteristicas mamogréaficas
que pueden ser sospechosas en una proyeccion puede que sea normal en la otra
proyeccion (Hasan et al., 2021). En la figura 3 se puede observar el punto de referencia
para la el posicionamiento de las proyecciones MLO y CC es el complejo aréola del
pezon (CAP) con la finalidad de garantizar la integridad de todo el tejido mamario

(Sweeney et al., 2018).

Figura 3

Descriptores de la linea posterior del pezén

Nota: Orientacidn de la toma de mamografica CC y MLO, segln el punto de referencia

CAP. Extraido de (Sweeney et al., 2018)
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e Ecografia: El ecografo utiliza el ultrasonido para producir una imagen basado en
la densidad de los tejidos. (Villavicencio-Romero et al., 2019)

¢ Resonancia Magnética: Produce imagenes diagnosticas utilizando campos
magnéticos. Esta tecnologia produce un conjunto de imagenes que son capaces de

mostrar en detalle 6rganos y estructuras éseas.(Kolak et al., 2017)

6.2 Desarrollo de software

Es importante destacar que inicialmente se realizd busqueda y reconocimiento de
informacidn teorica para luego llevarlo a la practica en el desarrollo del proyecto, alguno de ellos
es la metodologia del desarrollo SCRUM como guia para determinar las tareas que debian

realizar en términos técnicos y conceptuales cada uno de los participantes del proyecto,

6.2.1 Metodologia del Desarrollo de software (SCRUM)

En el proceso de desarrollo de software se han venido implementando una serie de
metodologias que facilitan la programacion, una de las mas populares y agiles es Scrum (del
espafiol melé) que es un marco de trabajo disefiado de forma que logra la colaboracién de un
equipo para obtener soluciones eficaces en el desarrollo de productos a corto tiempo, emplea un
conjunto de reglas y se definen roles para generar una estructura de correcto funcionamiento
(Sesaria Kikitamara & Anastasia Ary Noviyanti, n.d.) (Vinicio Estrada-Velasco et al., 2021).
Scrum define tres roles, los cuales son:

e EIl Scrum master, es el encargado de liderar al equipo de trabajo y hacer seguimiento de

las normas y procesos acordados del proyecto.
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e El duefio del producto o Product owner, es representante de los usuarios del software,
cuya finalidad es transmitir los requerimientos al equipo de trabajo.

e El equipo de desarrollo team, es el grupo de profesionales encargados de convertir la lista
de requerimientos en funcionalidades del software. (Bryan Molina Montero, 2018.,n.d.)

(Kurnia et al., n.d.).

6.3 Validacion de software y objetivos de la validacion

En el area de Ingenieria de Requerimientos, la validacién es un proceso determinante
donde se asegura que los resultados sean una muestra real de las soluciones a las necesidades del
usuario, garantizando el cumplimiento de las expectativas con integridad, que sean correctas y
consistentes. Es una tarea que se debe efectuar a lo largo del ciclo de desarrollo de cualquier
proyecto que involucre la elaboracion de un software. (Sonia et al., n.d.)

Se pueden sefialar tres fases complementarias para el proceso de validacion de
requerimientos:

e Planificacion: Permite la visualizacion de los objetivos que se pueden conseguir, los
requerimientos a examinar, los participantes, estrategias y herramientas a utilizar.

e Gestidn de defectos: En esta actividad se debe implementar el registro que ayuda al
seguimiento, control e identificacion de los defectos a partir del resultado de la aplicacion
de procesos de validacion, adicionalmente se deben establecer los métodos de correccion.

e Aceptacion: Es la conectividad al siguiente ciclo del desarrollo del software por lo que es
la Gltima fase de la ingenieria de requerimientos, se debe contar con la aceptacién del

usuario (persona o personas que finalmente utilizaran el software) sobre las
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especificaciones, parametros, condiciones y restricciones de calidad del producto

(Santana et al., 2021).

6.3.1Pruebas de software

Las pruebas de software son una parte integral del ciclo de vida del desarrollo de
software, de esta manera se puede estar seguro de que se cumplen los requerimientos, la
funcionabilidad, rendimiento y experiencia del usuario. Algunas pruebas son las unitarias, de

integracion, del sistema y de funcionabilidad. (Hasan et al., 2021)

6.3.2 Pruebas unitarias

Son las primeras pruebas que se realizan de forma continua durante el desarrollo del
software. Es la unidad minima de un programa, se basa en corroborar que cada componente
individual aislado funcione correctamente, lo que ayuda a la correccién de errores y determinar el

funcionamiento esperado (Anand Nayyar, 2019).
6.3.3 Pruebas de integracion

Estas pruebas implican la comprobacién del funcionamiento de todos los modulos
integrados como grupo, con el proposito de identificar errores que pueden suceder al mezclar los
diferentes componentes unitarios del programa. Requiere de establecer un orden y método,
seleccionando los componentes, realizando estrategia de integracion y herramientas. (Anand

Nayyar, 2019)
6.3.4 Pruebas de sistema

En este nivel se valida el software completamente integrado, con el propdsito de evaluar

las especificaciones y requerimientos del sistema de punto inicial a punto final, teniendo en
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cuenta que es un sistema que esta integrado por Software/Hardware por lo que se opera todo el
sistema basado en computo. (Tipos de Pruebas de Software: Diferencias y Ejemplos - LoadView,

n.d.) (Anand Nayyar, 2019).

6.3.5 Pruebas de funcionales

Se realizan para confirmar las especificaciones mencionadas en los requerimientos, es
decir valida toda la programacién garantizando que las caracteristicas y funcionalidades se

comportan segun lo esperado. (Anand Nayyar, 2019)
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Metodologia

Se utilizaron imagenes de mamografia obtenidas de una institucion de salud especializada
en cancer de la ciudad de Bogota en la validacion del software propuesto para detectar regiones
anormales de imagenes mamograficas (Talero J., 2020). Fue necesario realizar el
preprocesamiento para cambiar el formato de las imagenes de DICOM a extension JPG; debido a
que es el formato requerido por el software de deteccion.

Para el desarrollo de este trabajo se designaron distintos roles siguiendo la metodologia
de desarrollo agil Scrum: el profesor en el cargo de lider de grupo asignando tareas, vigilando el
proceso metodoldgico de investigacion y el desarrollo de la tecnologia (software); el asesor
externo encargado de suministrar las imagenes y realizar el acompafiamiento para verificar la
fidelidad con base a su conocimiento y experiencia, finalmente dos estudiantes de Ingenieria
Biomédica como equipo encargado del desarrollo del software y de la investigacion tedrica

fundamental para el desarrollo del trabajo documental.

7.1 Disefio del software para el preprocesamiento de imagenes de mamografia.

El desarrollo del software se realizd en MATLAB, mediante el entorno de desarrollo de
interfaz guide, el cual contiene un cédigo automatico que permite la insercién en la programacion
para adecuar el comportamiento de la interfaz sus principales funciones son: hObject como
identificador de objetos (botones), eventdata oprimir botones, handles almacena datos con la
figura. De manera general, la interfaz permitié la programacion de controles, botones y cuadros

de dialogo enlazados con la programacion de preprocesamiento de la imagen.
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Inicialmente en la “function pushbutton1” se estructura la programacion para pasar la
imagen de extension DICOM a formato tradicional JPG; se comenzd por utilizar la funcién
global que permite compartir las siguientes variables: imgU8, filename y pathname, que seran
reconocidas y compartidas a lo largo de toda la programacion en diferentes funciones, filename y
pathname es como se denomina al archivo y la ruta en donde se guardara la imagen
respectivamente, la funcion “uigetfile” permitié conseguir los archivos segun los formatos
(.dem , .dic ,jpg), después se utilizé la funcidn “dicomread” que realiza la lectura de la imagen
con una resolucion de 16 bits en el rango de [0, 65535], esta imagen es matriz en el formato
(uint16) enteros. La funcion “dicominfo” nos permite extraer la informacién de la imagen, la
variable c corresponde al centro de la imagen y la variable w es la informacidn del ancho de la
imagen, la funcién double convierte los datos a nimeros decimales largos y poder realizar las
operaciones de la escala de los valores. Para escalar la imagen se utiliza la siguiente ecuacion
imgScaled = 255.*((double(img)-(c(1)-0.5))/(w(1)-1)+0.5), con esto se obtiene una matriz con
valores decimales y ajustados escalarmente, para asegurarnos que los valores estén entre el rango
de 0 a 255 en formato uint8 se utiliza la siguiente funcion: imgU8 = uint8(min(max(imgScaled,
0), 255)), para obtener una imagen (imgU8) con valores enteros de 8 bits en el rango de [0,255].
La funcion “axes” nos permite poner el grafico en el espacio designado en la interfaz, a través de
la funcion “imshow”.

En las funciones “radiobutton™ 1y 2 es un grupo de botones que denotan la seleccién
de anormal y normal respectivamente, cuando el usuario selecciona la opcién anormal se hace
visible el botdn de marcar, esta herramienta le da la posibilidad al experto radiélogo de hacer un
recuadro sobre la imagen, para demarcar el tejido sospechoso con un recuadro, el recuadro se

hace con la funcién “rect”.



32

En los menu de opciones de la densidad se utiliza el objeto popupmenu?2, para crear una
lista con el rango de densidad cuyo valor segun escala de Bi-rads es desde a hasta b. El objeto
popupmenu3 despliega la clasificacion numérica de 1 a 6. El experto radiélogo segun su criterio
puede dar la calificacion cualitativa y cuantitativa segin BI-RADS y ademas puede demarcar el
tejido sospechoso, también tiene la posibilidad de poner algunas observaciones que considere
importantes para el paciente o sus colegas.

Para finalizar y guardar la imagen en formato jpg se utilizé la funcién “imwrite”, y se
utilizo la funcion “save” para guardar los datos y la matriz de la imagen en extension *.mat,
especificando la ruta de la carpeta en donde va guardada la imagen de mamografia, las carpetas
fueron nombrada, normal o patoldgica, observar Anexo 1. Finalmente, el objeto pushbutton5 es

un botdn para que el usuario pueda regresar y procesar una nueva imagen.

7.1.2 Requerimientos de usuario

Los requerimientos que se tuvieron en cuenta segun lo establecido con el asesor externo
para el uso de las imagenes fueron:
- Eliminacién de la etiqueta con informacion personal y clinica de la paciente, en
cada una de las imagenes provenientes de la institucion de salud.
- Tener la opcidn para que el experto ingrese la informacién segun la clasificacion
BI-RADS de la densidad de la mama.
- El programa de preprocesamiento debia permitir ingresar observaciones de un

experto respecto a diferentes hallazgos clinicos.
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7.1.3 Requerimientos de Procesamiento de imagen mamografica para validar el
software
Se tuvieron en cuenta las siguientes especificaciones para que el software propuesto en

este trabajo, procesara las imagenes de mamografia, para poder evaluar el desempefio del
software de Talero J.:

- Las iméagenes o archivos DICOM debian ser convertidas a formato convencional,

extension JPG.
- El programa de preprocesamiento debia tener la posibilidad de procesar imégenes

individuales.

7.2 Base de datos imagenes de mamografia para la validacion de software

Se recibieron 485 imagenes de diferentes proyecciones mamogréaficas correspondientes
a un total de 126 pacientes ,3 pacientes con una Unica proyeccion,3 pacientes con dos
proyecciones, 4 con tres proyecciones, y el restante con 4 proyecciones, provenientes de una
institucion prestadora de servicios de salud especializada en cancer de cuarto nivel de la ciudad
de Bogota, las proyecciones eran craneo caudal y medio-lateral oblicua derecha e izquierda en
formato DICOM, estandar internacional utilizado para almacenar imagenes médicas, con
dimensiones de 3518 filas x 2800 columnas. Estas imagenes se preprocesaron para convertirlas a
formato con extension JPG conservando sus dimensiones y apariencia.

La informacion de las mamografias se encontré tabulada, incluyendo: nomenclatura de la
imagen (codificacién numérica), informacion del concepto de los expertos, cada imagen tiene la

calificacion literal, A, B, C 0 D, y la clasificacion numérica del 0 al 6 relacionada con los
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hallazgos en las imagenes, informacion dada por la institucion (ver anexo 2); ambas medidas de

acuerdo con las escalas BI-RADS ver tablas en Marco Teo6rico tabla 1.

7.3 Procesamiento de imagenes de mamografia y recopilacion base de datos.

En este punto, se procesaron en el software realizado por Talero J. cada una de las
imagenes de mamografias en formato JPG, obtenidas en archivo DICOM desde la institucion de
salud y convertidas en el programa realizado por nosotros. Se tuvieron en cuenta detalladamente
los codigos y sus respectivas direcciones MLO y CC tanto derecha e izquierda, se realiz6 una
base de datos en Excel para recopilar la clasificacion que determino el software (Anomalia o

Normal).

7.4 Matriz de confusién

Una vez que el software clasifica las imagenes, es fundamental evaluar su rendimiento y
confiabilidad. Aqui es donde la matriz de confusion se convierte en una herramienta valiosa. La
matriz de confusion es una tabla que muestra el rendimiento de un algoritmo de clasificacién al
comparar sus resultados con una verdad de referencia, en este caso, las clasificaciones realizadas
por expertos humanos.

La matriz de confusion desglosa las predicciones del software en cuatro categorias
principales: verdaderos positivos (VP), verdaderos negativos (VN), falsos positivos (FP) y falsos
negativos (VN). Un verdadero positivo indica que el software clasifico correctamente una
imagen mamografica como positiva para cancer de mama, mientras que un verdadero negativo

indica una clasificacion correcta de una imagen mamografica como negativa para cancer de
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mama. Los falsos positivos se producen cuando el software clasifica incorrectamente una imagen
mamografica sana como positiva, y los falsos negativos ocurren cuando el software no detecta
una imagen mamografica que en realidad tiene cancer de mama (Morales et al., n.d.).

Al analizar la matriz de confusion, es posible calcular varias métricas de evaluacion,
como la sensibilidad, la especificidad, la precision y la exactitud. Estas métricas brindan
informacidn crucial sobre el rendimiento del software de clasificacion y su capacidad para
detectar correctamente la presencia o ausencia de cancer de mama en las imagenes

mamograficas.

La precision: es la porcion de muestra que las pacientes como positivos en
realidad sean positivos, es decir, la probabilidad de sospecha de que el individuo
presenta la enfermedad.

e Lasensibilidad: Es la tasa positiva verdadera con la posibilidad de clasificar
correctamente los casos verdaderos.

e Laexactitud: es la probabilidad de resultados correctos en el rendimiento de la

validacioén.

e Especificidad: Es la tasa de verdaderos negativos con la posibilidad de clasificar

los casos negativos

Tabla 2

Meétricas de evolucion y correlacion deteccion del software.

Verdadero positivo: El concepto del radidlogo es sospechoso y el software

clasifica también que era sospechoso. VP
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Verdadero negativo: El concepto del radiélogo es normal y el software

clasifica también que era normal. VN
Falso negativo: El concepto del radidlogo es sospechoso y el software

clasifica que era normal. Error tipo 11 FN
Falso positivo: El concepto del radiélogo es normal, y el software clasifica

que era sospechoso. Error tipo | FP

La evolucién de las métricas se realiza a partir de los porcentajes obtenidos utilizado las

férmulas que se muestran en la tabla 3:
Tabla 3

Porcentaje de las métricas:

Meétricas

Formulas

Precision: Porcentaje de predicciones
sospechosas correctas

VP(VP+FP) (1)

Sensibilidad: Porcentaje casos
sospechosos detectados

VP(VP +FN) (2)

Especificidad: Porcentaje casos normales
detectados

VN(VN + FP)  (3)

Exactitud: Porcentaje de predicciones
correctas

(VP +VN) x (VP + FP + FN + VN)
(4)
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Resultados
En este capitulo se presentan los resultados obtenidos de la validacion del software que
detecta regiones anormales en imagenes de mamografia utilizando detector de objetos en cascada
(Talero J., 2020), para ello se realiza la matriz de confusion que permite encontrar la precision,
sensibilidad, exactitud y especificidad del software. Se realiza un anélisis de la relacion grafica
de la base de datos aportada por la institucién del concepto de los expertos segun la escala BI-
RADS de cada proyeccién mamografica y la clasificacion (anomalia, sospechoso o normal) que

realiza el software.

8.1 Programa de preprocesamiento de las imagenes segun requerimientos

Se desarrollo la programacién y una interfaz de usuario en MATLAB con botones que
permiten elegir entre las opciones para cargar las imagenes de mamografia (una a una).
Inicialmente se abre una ventana con la opcion comenzar seguido de la ventana que permite
cargar una imagen de mamografia con el boton “cargar y procesar” el recuadro donde se observa
el cubo es espacio destinado para la observacion de la imagen de mamografia, se colocaron
distintas opciones para el concepto del experto entre las cuales se encuentran los botones normal
0 patoldgico ,la clasificacion segun la escala BI-RADS , y el espacio para que ingresen las
observaciones que creian pertinentes. El botdn “descargar” también nos direcciona al explorador
de documentos, donde la imagen anteriormente clasificada se almacend, y queda en la carpeta

correspondiente a la clasificacion, nombradas como “patoldgica” o “normal” (Figuras 4 y 5).
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Figura 4

Ruta de preprocesamiento de la imagen de mamografia.
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Nota: Ventanas para el preprocesamiento de las imagenes de mamografia, ventana 1:
permite comenzar o salir del programa, ventana2: cargar y procesar la imagen, opcién para
colocar el concepto segun la escala BI-RADS, boton de opcion “normal” o “patologica”, opcion
de recuadro para ingresar observaciones, opcion para descargar la imagen la cual se guarda en las

carpetas correspondientes a normal o patoldgica.

La figura 5 muestra el diagrama de flujo correspondiente a la l6gica de programacion del
botén “Uno a Uno”, que le permite al usuario cargar la imagen contenida en el archivo DICOM,
visualizar y procesar la imagen, asi mismo le permite seleccionar de acuerdo a la informacion de

la imagen si es normal o sospechosa.



Figura 5
Flujograma de programacion.
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8.3 Procesamiento de imagenes de mamografia y recopilacion base de datos.

En este punto se procesaron en el software de cascada cada una de las imégenes de
mamografias en formato JPG. Se tuvieron en cuenta detalladamente los c6digos y sus respectivas
direcciones MLO y CC tanto derecha e izquierda, se realiz6 una base de datos en Excel para
recopilar la clasificacion que determino el software (Anomalia o Normal), Figura 7 se observa la
demarcacion en el recuadro amarillo en donde detecta el tejido “anormal” por lo que el software

la clasifica como anormal (o sospechosa, Iéxico sugerido por la institucién especializada).

Figura 6. Procesamiento de mamografia proyeccion MLIP

4 interfazmamografia ~ =

LOAD IMAGE ETECT ABNORMAL REGION

Anomalia

Nota: Mamografia de proyeccion medio lateral oblicua izquierda en costado derecho
primera mamografia sin procesamiento, la segunda mamografia corresponde a la imagen

procesada y con los recuadros de deteccion de tejido anormal.
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8.4 Analisis estadistico

8.4.1 Clasificacion experto 1y 2 BI-RADS numérica y densidad.

En la base de datos se encuentra la clasificacion BI-RADS numérica del experto 1y 2, los
mismos dan una interpretacion de las mamografias desde 0 hasta 2 como “normal” y se realiza
una relacion frente a la escala de densidad.

La clasificacion numérica BI-RADS por parte del experto 1 con mayor relevancia es la 2,
en la clasificacion de % de densidad, B es de mayor ocurrencia, seguido de la C y en tercer lugar
de mayor ocurrencia, la A. La clasificacion numérica BI-RADS 1, también se presenta el mismo
comportamiento, en el % de densidad B es de mayor ocurrencia (muy inferior a la clasificacion
2), seguido de la C, ver Figura 7, se puede interpretar que mayor mente las mamas pueden
presentar hallazgos benignos y tiene una densidad fibroglandular del 25 al 50%.

Figura 7

Clasificacion BI-RADS numeérica y Tisular experto 1
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En la Figura 8 se observa la interpretacion del experto (radidlogo) 2 quien demarca una
alta recurrencia en la clasificacion BI-RADS 2 y predomina la clasificacion de la densidad B, la
clasificacion 0 como la segunda mas recurrente en correlacion a la clasificacion C de densidad.

Entonces existe una gran cantidad de mamas heterogéneamente densas y no concluyentes

lo que quiere decir que es necesario seguimiento y mas estudios complementarios.

Figura 8

Clasificacion BI-RADS numérica y Tisular experto 2

EXPERTO 2

~
o O o o

Birads (0)
Birads(1)
Birads(2)

Mamografias
PN W D oo
O O O O

(@)

a b c d
Densidad

8.4.2 Comparacién enfocada en la densidad segun la opinién de experto y
clasificacion de software.
Este apartado se centra en la clasificacion cualitativa es decir en la densidad a partir del
procesamiento y la deteccion anomalia (sospechoso) o normal que se ejecutd en el software con
distintas proyecciones mamograficas y con la base de datos aportada por la institucion de salud

en la que esta el concepto de dos expertos, los software DM-SCAN, DM-SCAN Volumétrico,
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Volpara y Volpara Volumétrico quienes categorizaron cada mamografia segun la escala de BI-
RADS.

En las mamografias de proyeccion craneocaudal derecha (CCDP) la clasificacion que
dieron tanto los expertos como los software de la institucion en las categoria By C, en el
software DM-SCAM hay maés relevancia en la clasificacion Ay B que se observa en la
siguiente Figura 9 por lo que existe una mayor proporcion de mamas que son parcialmente
adiposas con porcentaje del 0-25% Yy densidad fibroglandular del 25-50% .

Figura 9

Grafica clasificacién normal software y expertos proyeccion CCDP
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De la misma proyeccidn se tomaron las mamografias que el software determina como
sospechosas, a continuacion, el Figura 10, la clasificacion de densidad con mas recurrencia
aumenta siendo la A, By C, esta ultima indica que la mama es heterogéneamente densa con un
porcentaje de 50-75% de tejido fibroglandular, la alta densidad mamaria es uno de los factores de
riesgo ya que dificulta la observacion de lesiones, microcalcificaciones o tejido anormal.

Figura 10

Grafica clasificacion sospechoso software y expertos proyeccion CCDP
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En la proyeccion CCIP con deteccion normal por parte del software existe una relevancia en
la clasificacion en B densidad fibroglandular del 24-50%, a pesar de que es la misma mama se
puede observar que la categorizacion de los expertos da con respecto a la proyeccion CCDP es
diferente, como se puede observar en la siguiente Figura 11, sin embargo, la densidad mamaria
sigue siendo considerada como factor para cancer de seno.

Figura 11

Grafica clasificacién normal software y expertos proyeccién CCIP.
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En la gréafica sospechoso de la proyeccion CCIP la clasificacion B y C son clasificaciones
frecuentes el porcentaje de densidad va desde los 25% a 75%, también se puede observar que los
expertos y el software clasifican muy pocas mamografias con la denominacién D en donde la

mama es total mente densa como se muestra en la siguiente Figura 12.

Figura 12

Grafica clasificacion sospechoso software y expertos proyecciéon CCIP
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Las proyecciones medio lateral oblicua derecha (normales) se pueden ver a continuacion
en la Figura 13 a diferencia de las proyecciones anteriores se observa que una existencia mayor
de la clasificacion D en donde las mamas tienen un tejido fibroglandular mayor al 75%, la

clasificacion B sigue siendo la mas recurrente.

Figura 13

Grafica clasificacion normal software y expertos proyeccion MLDP
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Las proyecciones medio lateral oblicua derecha (sospechosa) la clasificacion con mas
recurrencia es la C en la proxima Figura 14 en donde la densidad mamaria es de un
heterogéneamente densa del 50% al 75% lo que quiere decir que puede haber una dificultad en la

deteccidn de anomalias en el tejido, y sigue existiendo una alta frecuencia en la clasificacion B.4

Figura 14

Grafica clasificacion sospechoso software y expertos proyeccion MLDP
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Del mismo grupo de mamografias para medio lateral oblicua izquierda normales la
clasificacion mas importante fue la B seguida de la C en una menor proporcion como se aprecia

en la Figuralb, y hay similitudes en las clasificaciones de las mamograficas MLDP.

Figura 15

Grafica clasificacion normal software y expertos proyeccion MLIP
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En las clasificaciones sospechosas se esperaria una alta clasificacion en categoria de la D sin

embargo la B en la proyeccion MLPI sospecho la clasificacion B y C son las mas reiteradas

como se puede observar Figura 16.

Figura 16

Grafica clasificacion sospechoso software y expertos proyecciéon MLIP
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8.5Analisis Resultados de la Matriz de confusién

Para el modelo de clasificacion de la matriz de confusion en este caso se utiliza la
deteccion que realiza los expertos segun la escala de BI-RADS numérica mostrada en el capitulo
de metodologias ver Tabla 1y el software que detecta las imagenes anormales. Se realiza el
andlisis de las métricas de precision utilizando la ecuacion (1), de la sensibilidad correspondiente
a la ecuacion (2), especificidad en la ecuacion (3) y de la exactitud en la ecuacion (4).

Dado los resultados se puede inferir que el software en la proyeccion CCDP tiene una
especificidad del 31% que hace referencia a la tasa de acierto que el algoritmo tiene con respecto
a los casos realmente catalogados como normales. Adicionalmente podemos determinar que la
matriz es exacta con un porcentaje del 99% mostrada en la Tabla 4.

Tabla 4

Matriz craneo caudal mama derecha procesada CCDP

Software

Concepto Radiélogo 1 Sospechoso Normal
Sospechoso 0 1
Normal 70 32

e Precision: 0%

o Sensibilidad: 0%
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» Especificidad: 0,3137254902 = 31%
o Exactitud: 0,9902912621 =99%

A partir de la exactitud de la matriz hallada en la Tabla 5, correspondiente al 45%,
podemos decir que la exactitud y la precisién aumenta sin embargo el algoritmo es poco sensible
para detectar los casos catalogados como anormales por el radiélogo 1.

Tabla 5

Matriz craneo caudal mama izquierda procesada CCIP

Software

Concepto Radidlogo 1 Sospechoso Normal
Sospechoso 1 0
Normal 56 45

e Precision: 57%

o Sensibilidad: 1%

o Especificidad: 44%
o Exactitud:45%

La Tabla 6 muestra que el algoritmo es insuficiente para determinar los casos anormales
en las imagenes tomadas de MDLP, la exactitud y especificidad disminuye a comparacion de las
vistas CCDP y CCIP.

Tabla 6

Matriz medio lateral oblicua mama derecha procesada MDLP

Software
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e Precision: 66%

e Sensibilidad: 1%
e Especificidad:35%
e Exactitud:35%
La proyeccion MLIP podria ser la mejor para determinar el niamero de predicciones
correctas con el total haciendo referencia a una precision del 73%, el mayor de las ya analizadas;

sin embargo, se obtiene baja especificidad y exactitud, como se observa en la siguiente Tabla 7.

Tabla 7

Matriz medio lateral oblicua mama izquierda procesada MLIP

e Precision: 73%

e Sensibilidad: 1%

o Especificidad:29%
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o Exactitud: 30%
Teniendo en cuenta los casos determinados como No Concluyentes, Tabla 8, la primera
matriz de confusion presenta una alta exactitud entre la relacion de los datos del software y los

otorgados por el radiélogo 1, pero es 0% precisa y 0% sensible.

Tabla 8

Matriz craneo caudal mama derecha procesada CCDP

e Precision: 0%

o Sensibilidad: 0%
e Especificidad: 1%
o Exactitud: 88%

En la proyeccion CCIP, Tabla 9, los datos de precision, sensibilidad y especificidad no
son relevantes, sin embargo, es exacta lo que demuestra la coincidencia entre los datos del

radiologo 1y el software.
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Tabla 9

Matriz craneo caudal mama izquierda procesada CCIP

e Precision: 0%

e Sensibilidad: 0%
e Especificidad: 1%
o Exactitud:88%

En la proyeccion MDLP, Tabla 10, los datos de precision, sensibilidad y especificidad
no son relevantes, sin embargo, es exacta lo que demuestra la coincidencia entre los datos del

radiologo y el software.
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Tabla 10

Matriz medio lateral oblicua mama derecha procesada MDLP

e Precision: 0%

e Sensibilidad: 0%
e Especificidad: 1%
o Exactitud: 81%

En la proyeccion MLIP, Tabla 11, los datos de precision, sensibilidad y especificidad no
son relevantes, sin embargo, es exacta lo que demuestra la coincidencia entre los datos del

radiologo y el software.



Tabla 11

Medio lateral oblicua mama izquierda procesada MLIP

S7

Software
Concepto Radidlogo No Normal
1 Concluyente
No 0 6
Concluyente
Normal 0 30

e Precisiéon: 0%
o Sensibilidad: 0%
e Especificidad: 1%

o Exactitud: 83%

En cuanto a la especificidad en la proyeccion general de las mamografias CCIP se

observa que el radiologo realiza una interpretacion de densidad de b, el software clasifica como

normal y se relaciona con la especificidad del 44% en esta proyeccion se encuentra el mayor

porcentaje.

La precision del 73% del software se presenta en las proyecciones medio lateral oblicua

siendo estas clasificadas tanto como sospechosas y normales con una clasificacion por parte del

experto 1 en las densidades B y C, la ultimas indica una densidad del 50% al 75%.

En cuanto a la sensibilidad del 1% puede relacionarse que las mamografias en su mayoria

eran normales de acuerdo a la clasificacion que realiza el experto.
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Conclusiones

La programacion en MATLAB permitio preprocesar las imagenes de mamografias
aportadas por la institucion de salud local, para convertir de extension *.dm a *.jpg; adicional se
aplica una mascara para garantizar la confidencialidad de los pacientes. Se estudi6 un total de
485 iméagenes mamograficas, 121 de proyeccion CCDP, 121 de CCIP, 122 de MLDP y 121 de
MLIP; no obstante, no todas las pacientes contaban con las 4 proyecciones de mamografia.

Mediante el andlisis de las matrices de confusion, se presenta una baja sensibilidad del
1% para determinar el rendimiento del software, con una precision de 73%, ademas de no contar
con la totalidad de proyecciones que se realiza a cada mama. Para llegar al estudio y la
validacion mas confiable del software, la cantidad de iméagenes es insuficiente. Cabe resaltar la
existencia de imagenes clasificadas por los expertos como BI-RADS 0 (no concluyente) o con
Densidad Mamaria D (extremadamente densa).

Este estudio permio revelar algunas consideraciones que pueden ser de importancia para
obtener datos de validacion més determinantes. Las condiciones a tener en cuenta son: las
imagenes de los repositorios online (utilizadas por Talero J.) tienen caracteristicas de resolucién
y brillo muy diferentes a las imagenes de mamografias utilizadas en la institucion de salud, lo
que indica que toca reentrenar al algoritmo inteligente de nuevo con estas imagenes de la
institucion; se debe obtener imégenes con tejido sospechoso suficientes, o equilibradas en
cantidad, en relacion a la cantidad de imagenes normales, parte de las inconsistencias en los
resultados utilizando la matriz de confusion es que la institucion no suministro suficientes

imagenes con tejido anormal o sospechosos; este tipo de algoritmos inteligentes son sensibles a
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las imagenes de entrada por lo que se sugiere, tratar de conocer bien el origen de las imagenes
(tecnologia utilizada) para tener resultados mas confiables, si se hace el analisis con imagenes de
diferentes instituciones. Adicionalmente, se sugiere incluir en el software la relacion del
porcentaje de densidad de las mamas de acuerdo a la escala BI-RADS y otros métodos de
evaluacion de las imagenes mamogréaficas que nuevamente representen una mejora a la hora de

dar el diagnostico.
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singleton*.

the existing singleton*.

PROCESUNO( 'Property"', 'Value',.

instance to run (singleton)".

3R 3R 3R 3R 3R 3% 3% 3R 3R 3R 3% 3% 3R 3R 3R 3R 3« ¥ ¥ N

R

PROCESUNO MATLAB code for ProcesUno.fig
PROCESUNO, by itself, creates a new PROCESUNO or raises the existing

H = PROCESUNO returns the handle to a new PROCESUNO or the handle to

PROCESUNO( 'CALLBACK',hObject,eventData,handles,...) calls the local
function named CALLBACK in PROCESUNO.M with the given input arguments.

..) creates a new PROCESUNO or raises the

existing singleton*. Starting from the left, property value pairs are
applied to the GUI before ProcesUno_OpeningFcn gets called. An
unrecognized property name or invalid value makes property application
stop. All inputs are passed to ProcesUno_OpeningFcn via varargin.

*See GUI Options on GUIDE's Tools menu. Choose "GUI allows only one

See also: GUIDE, GUIDATA, GUIHANDLES

4 Edit the above text to modify the response to help ProcesUno

% Last Modified by GUIDE v2.5 30-Jun-2022 18:59:43

% Begin initialization code - DO NOT EDIT

gui_Singleton = 1;
gui_State = struct('gui_Name',

mfilename,

'gui_Singleton', gui_Singleton,
'gui_OpeningFcn', @ProcesUno_OpeningFcn,
‘gui_OutputFcn', @ProcesUno_OutputFcn,

‘gui_LayoutFcn', [] ,
'gui_Callback', []1);
if nargin && ischar(varargin{1})

gui_State.gui_Callback = str2func(varargin{l});

end

if nargout

[varargout{l:nargout}] = gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});

else

gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});

end

% End initialization code - DO NOT EDIT
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function ProcesUno_OpeningFcn(hObject, eventdata, handles, varargin) lo que se carga

% --- Executes just before ProcesUno is made visible.

inicialmente

% This function has no output args, see OutputFcn.

% hObject handle to figure

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% varargin command line arguments to ProcesUno (see VARARGIN)

axes(handles.axes2)
Il=imread( 'previsualizacion.jpg');

Icono UNi
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imshow(I1)
axes(handles.axes3)
I2=imread('ECCI1.jpg');
imshow(I2)

% Choose default command line output for ProcesUno
handles.output = hObject;

% Update handles structure
guidata(hObject, handles);

% This sets up the initial plot - only do when we are invisible
% so window can get raised using ProcesUno.
if strcmp(get(hObject, 'Visible'), "off")
%plot(rand(5));
end

% UIWAIT makes ProcesUno wait for user response (see UIRESUME)
% uiwait(handles.figurel);

% --- Outputs from this function are returned to the command line.
function varargout = ProcesUno_OutputFcn(hObject, eventdata, handles)
5 varargout cell array for returning output args (see VARARGOUT);
hObject handle to figure

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

3R 3R 3 ¥

% Get default command line output from handles structure
varargout{1l} = handles.output;

% --- Executes on button press in pushbuttonil.
function pushbuttonl_Callback(hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to pushbuttonl (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
global imguU8 filename pathname
[filename, pathname] = uigetfile( ...
{"*.*%"; " ¥ dem* ' " dicom* ;" * . jpg*'}, 'Agregar Imagen');
img=dicomread([pathname,filename]);
imgInfo = dicominfo([pathname,filename]);
¢ = double(imgInfo.WindowCenter);
w = double(imgInfo.WindowWidth);
imgScaled = 255.*((double(img)-(c(1)-0.5))/(w(1)-1)+0.5); % Rescale the data
imgU8 = uint8(min(max(imgScaled, ©), 255)); % Clip the edges
axes(handles.axes2)
imshow(imgus8);
title('Imagen Procesada');
axis image;

% --- Executes on button press in pushbutton4.
function pushbutton4_Callback(hObject, eventdata, handles) trae la imagen
% hObject handle to pushbutton4 (see GCBO)
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% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
global imgU8 filename pathname dig pos densidad rads

% proce = getimage(handles.axesl);

if isempty(proce), return, end

Guardar archivo

3R 3R X

formatos = {"*.jpg','IPEG (*.jpg)'; " '*.tif"', 'TIFF (*.tif)';"'*.bmp', 'BMP (*.bmp)'};
[nomb,ruta] = uiputfile(formatos, 'GUARDAR IMAGEN');

if nomb==0, return, end

fName = fullfile(ruta,nomb);

Obs=get(handles.editl, 'string');

x=get(handles.radiobuttonl, 'value');

y=get(handles.radiobutton2, 'value');

if x==1

dig=1;

3% 3R R X

imwrite(imgU8, [ '\Users\Acer\Documents\MATLAB\INC1\ImagenesNormal\"',filename,"'.jpg']);

save([ '\Users\Acer\Documents\MATLAB\INC1\ImagenesNormal\',filename], 'imgu8', 'dig", 'de
nsidad', 'rads', 'Obs');
elseif y==1

dig=2;

imwrite(imgUs8, [ "\Users\Acer\Documents\MATLAB\INC1\ImagenesPatologico\"',filename, '.jpg
'1); guardar la image

save([ '\Users\Acer\Documents\MATLAB\INC1\ImagenesPatologico\',filename], 'imgu8', 'dig’
, pos','densidad','rads','Obs");

end
GUARDADO
% --- Executes on button press in pushbutton5.

function pushbutton5_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbutton5 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
close all

InterfazINC

% --- Executes on button press in pushbutton6.

function pushbutton6_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbutton6 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
global pos

rect = getrect
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pos=floor(rect)

rectangle('Position’',pos, 'EdgeColor','y")

% --- Executes on button press in radiobuttonl.

function radiobuttonl_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to radiobuttonl (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
5 handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

€ 3« R

% Hint: get(hObject, 'Value') returns toggle state of radiobuttonl
global pos

set(handles.pushbutton6, 'visible"', "off")

pos=[0 © 0 0],

% --- Executes on button press in radiobutton2.

function radiobutton2_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to radiobutton2 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hint: get(hObject, 'Value') returns toggle state of radiobutton2

set(handles.pushbutton6, 'visible', 'on")

% --- Executes on selection change in popupmenu2.

function popupmenu2_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to popupmenu2 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: contents = cellstr(get(hObject, 'String')) returns popupmenu2 contents as
cell array
% contents{get(hObject, 'Value')} returns selected item from popupmenu2

global densidad
valor=get(handles.popupmenu2, 'value');
switch (valor)

case 1
densidad="a";
case 2
densidad="'b";
case 3
densidad="c"';
case 4
densidad="d";
end
% --- Executes during object creation, after setting all properties.

function popupmenu2_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
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% hObject handle to popupmenu2 (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: popupmenu controls usually have a white background on Windows.
% See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal(get(hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, "defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject, 'BackgroundColor', 'white");
end

% --- Executes on selection change in popupmenu3.

function popupmenu3_Callback(hObject, eventdata, handles)

5 hObject handle to popupmenu3 (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

R 3 R

% Hints: contents = cellstr(get(hObject, 'String')) returns popupmenu3 contents as
cell array
% contents{get(hObject, 'Value')} returns selected item from popupmenu3
global rads

rads=get(handles.popupmenu3, 'value")

if rads==7

rads=90;
end

% --- Executes during object creation, after setting all properties.
function popupmenu3_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to popupmenu3 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: popupmenu controls usually have a white background on Windows.
% See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal(get(hObject, 'BackgroundColor'),
get (9, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject, 'BackgroundColor', 'white");
end

function editl_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to editl (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

5 Hints: get(hObject, 'String') returns contents of editl as text
A str2double(get(hObject, 'String')) returns contents of editl as a double

R X

% --- Executes during object creation, after setting all properties.
function editl_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)



5 hObject handle to editl (see GCBO)
4 eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

3R 3R X

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
% See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal(get(hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, "defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject, 'BackgroundColor', 'white");
end

function varargout = InterfazINC(varargin)

INTERFAZINC MATLAB code for InterfazINC.fig
INTERFAZINC, by itself, creates a new INTERFAZINC or raises the existing
singleton*.

H = INTERFAZINC returns the handle to a new INTERFAZINC or the handle to
the existing singleton*.

INTERFAZINC('CALLBACK',hObject,eventData,handles,...) calls the local
function named CALLBACK in INTERFAZINC.M with the given input arguments.

INTERFAZINC('Property', 'Value',...) creates a new INTERFAZINC or raises the
existing singleton*. Starting from the left, property value pairs are
applied to the GUI before InterfazINC_OpeningFcn gets called. An
unrecognized property name or invalid value makes property application
stop. All inputs are passed to InterfazINC_OpeningFcn via varargin.

*See GUI Options on GUIDE's Tools menu. Choose "GUI allows only one
instance to run (singleton)".

3R 3R 3R R 3R 3R 3% 3% 3R 3R 3R 3R 3% 3% R ¥ ¥ ¥ ¥ X

See also: GUIDE, GUIDATA, GUIHANDLES

R

% Edit the above text to modify the response to help InterfazINC

R

%4 Last Modified by GUIDE v2.5 25-May-2022 15:57:34

% Begin initialization code - DO NOT EDIT

gui_Singleton = 1;

gui_State = struct('gui_Name', mfilename,
'gui_Singleton', gui_Singleton,
'gui_OpeningFcn', @InterfazINC_OpeningFcn,
‘gui_OutputFcn', @InterfazINC_OutputFcn,
'gui_LayoutFcn', [] ,
'gui_Callback', [1);

if nargin && ischar(varargin{1})

gui_State.gui_Callback = str2func(varargin{1});
end

if nargout
[varargout{l:nargout}] = gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
else



gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
end
% End initialization code - DO NOT EDIT

% --- Executes just before InterfazINC is made visible.

function InterfazINC_OpeningFcn(hObject, eventdata, handles, varargin)
This function has no output args, see OutputFcn.

hObject handle to figure

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

varargin command line arguments to InterfazINC (see VARARGIN)

3% 3R 3R 3¢ ¥

% Choose default command line output for InterfazINC
handles.output = hObject;

% Update handles structure
guidata(hObject, handles);

% UIWAIT makes InterfazINC wait for user response (see UIRESUME)
% uiwait(handles.figurel);

% --- Outputs from this function are returned to the command line.

function varargout = InterfazINC_OutputFcn(hObject, eventdata, handles)

% varargout cell array for returning output args (see VARARGOUT);
% hObject handle to figure

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Get default command line output from handles structure
varargout{1} = handles.output;

% --- Executes on button press in pushbuttonl.

function pushbuttonl_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbuttonl (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
ProcesUno

close InterfazINC

% --- Executes on button press in pushbutton2.

function pushbutton2_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbutton2 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
MULTIPLE

close InterfazINC

% --- Executes on button press in pushbutton3.
function pushbutton3_Callback(hObject, eventdata, handles)
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% hObject handle to pushbutton3 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
CIERREPROG
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Anexo 2: Base de Datos

Zstudio Radiologo 1 Birads-radiologo 1 Radiologo2 BIRADS-radiologo 2 DM-SCAN DM-SCAN Volumetrico  Volpara Volpara Volumetrico
3104
3105
3106
3107
3108
3110
3111
3113
3114
3115
3116
3117
3120
3121
3125
3126
3127
3128
3138
3140
3141
3142
3143
3144
3145
3146
3149
3150
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