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El poder no se determina por tu tamaño, sino por el tamaño de tu corazón y tus

sueños. “Eiichiro Oda"
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RESUMEN

TÍTULO: Determinación del grado de similitud de patrones parenquimatosos extraí-

dos de imágenes sintéticas con imágenes de mamografías reales.

AUTOR: Juan Carlos Padilla Garnica.

PALABRAS CLAVES: Mamografías sintéticas, virtual clinical trials (VCT), análisis

parenquimatoso, prueba de hipótesis, media muestral, coeficiente de correlación,

distribución acumulativa.

DESCRIPCIÓN:

Los ensayos clínicos virtuales permiten obtener modelos sintéticos de la anatomía

de las mamas. Generar un modelo sintético de una mama permite realizar todo tipo

de pruebas y ensayos clínicos que dan la posibilidad probar nuevos sistemas de

adquisión de imágenes, métodos y tratamientos para el cáncer de mama superando

los inconvenientes y limitaciones de los ensayos clínicos reales.

De acuerdo con la similitud de las características anatómicas del modelo simulado

con el modelo real, los resultados obtenidos del ensayo clínico virtual se pueden

aplicar a las practicas clínicas reales con seguridad. Por lo cual, es importante de-

terminar la manera de lograr comparar el modelo real con el modelo sintético. En

el presente trabajo se generó una base de mamografías sintéticas con el programa

OpenVct con la mayor similitud posible a una base de mamografías reales. Con el

programa OpenBreast se llevó a cabo un análisis parenquimatoso sobre las dos ba-

ses de mamografías y con los datos cuantitativos obtenidos se realizó un análisis

estadístico inferencial utilizando las pruebas estadísticas de la media muestral, co-

eficiente de correlación y distribución acumulativa. De los resultados obtenidos se

puede determinar que no existe un grado de similitud entre las mamografías reales

y las mamografías sintéticas simuladas.
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ABSTRACT

TITLE: Determining the degree of pattern similarity extracted from synthetic images

with images of real mammograms.

AUTHOR: Juan Carlos Padilla Garnica.

KEY WORDS: Synthetic mammograms, virtual clinical trials (VCT), parenchymal

analysis, hypothesis test, the sample mean, correlation coefficient, cumulative distri-

bution.

DESCRIPTION: Virtual clinical trials can generate synthetic models of human breasts

anatomically similarly to natural breasts. Developing a synthetic model of a breast

allows for performing all kinds of tests and clinical trials that give the possibility to

test new systems of image acquisition, methods, and treatments for breast cancer,

overcoming the drawbacks and limitations of current clinical trials.

According to the similarity of the anatomical characteristics of the simulated model

with the real breast, the results obtained from the virtual clinical trial can be safely

applied to real clinical practices. Therefore, it is crucial to compare the natural (real)

and synthetic models. In the present work, a base of synthetic mammograms was

generated with the OpenVct program with the most significant possible similarity to a

base of real mammograms. With the OpenBreast program, a parenchymal analysis

was carried out on the two mammogram bases. With the quantitative data obtained,

a statistical inferential analysis was made using the statistical tests of the sample

mean correlation coefficient and cumulative distribution. From the results obtained,

it can be determined that there is no similarity between actual mammograms and

simulated synthetic mammograms.
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1. INTRODUCCIÓN

El cáncer de mama es una de las principales causas de muerte por cáncer en las

mujeres [1] [2] [3]. El cáncer de mama de acuerdo con su evolución se ha clasificado

en diferentes etapas. La detección del cáncer en una fase temprana está relacionada

de forma directa con una mayor probabilidad de sobrevivir a la enfermedad [2][4][5].

Datos reportados en Estados Unidos indican una supervivencia de las pacientes del

89% cuando son diagnosticadas en fases tempranas de la enfermedad ( I Y ll ) y tan

solo un 35% de supervivencia en las mujeres con diagnostico en las últimas fases

( lll y lV ) [6]. Por lo anterior, en la actualidad se han desarrollado diferentes méto-

dos que permiten realizar una detección temprana del cáncer de mama y analizar el

cáncer en cualquiera de sus diferentes fases, entre estos métodos se encuentran:

imagen de microondas, la detección mediante células tumorales circulantes, imáge-

nes por resonancia magnética, tomografía por emisión de positrones, termografía,

imágenes por impedancia eléctrica, mamografía digital de campo completo, mamo-

grafía con pantalla de película, entre otros[7] [8][9].

Con el avance de la tecnología y de las investigaciones sobre el cáncer de mama,

se desarrollan y actualizan de forma constante nuevos métodos que permiten un

estudio más profundo del cáncer de mama y a su vez lograr detectar el cáncer en

cualquiera de sus fases y de esta manera lograr un aumento en el número de muje-

res que sobreviven al cáncer de mama.

Sin embargo, todo nuevo método, sistema de imágenes médicas y en general toda

practica nueva relacionada con el estudio, detección y tratamiento del cáncer, de-

be pasar por varios ensayos clínicos antes de validar su utilización en la medicina.

Estos ensayos clínicos son costosos, con un tiempo de ejecución extenso y según

la técnica utilizada, a veces implican radiación ionizante de manera repetida sobre

los voluntarios del ensayo clínico, lo cual puede generar afectaciones en la salud de

14



los pacientes [10][11]. Como una posible solución a la problemática anterior se han

desarrollado los ensayos clínicos virtuales los cuales permiten modelar la anatomía

humana, la adquisición, visualización y procesamiento de imágenes, análisis e inter-

pretación de imágenes[12][13]. Los ensayos clínicos virtuales permiten realizar una

evaluación cuantitativa y validar nuevos métodos de obtención de imágenes médi-

cas antes de la ejecución de ensayos clínicos reales [12].

Los ensayos clínicos virtuales en el campo de las imágenes de mama, implican

simulaciones de la anatomía de la mama, las cuales se utilizan para producir imá-

genes simuladas con o sin lesiones. Los ensayos clínicos y virtuales utilizan la ma-

mografía como la principal modalidad de obtención de imágenes para la detección

del cáncer. La mamografía se basa en la transmisión de rayos X de baja energía a

través de la mama y aprovecha los diferentes coeficientes de atenuación existente

en los diversos tejidos mamarios como tejido glandular, grasa, tejido fibroso y tumo-

res para generar una imagen de la estructura interna de la mama[14].

El modelo sintético de mama es parte fundamental en los ensayos clínicos virtuales,

de acuerdo a la calidad del modelo sintético y su similitud respecto a las caracterís-

ticas anatómicas un modelo de mama real, los resultados obtenidos en el ensayo

clínico se pueden aplicar de manera satisfactoria en las prácticas clínicas reales, por

lo tanto es importante tener un método o una estrategia que permita identificar un

modelo sintético adecuado, es decir, con características anatómicas similares a un

modelo real.

Una posible estrategia que permite comparar las similitudes en las características

anatómicas de los modelos reales con los modelos sintéticos se basa en el diag-

nostico asistido por computadora. De manera general, el diagnostico asistido por

computadora permite mejorar la interpretación de las imágenes medicas lo cual con-

lleva a una evaluación del riesgo del cáncer de mama en cualquiera de sus fases

[15][16][17]. Los análisis mamográficos computarizados se dividen en cuatro etapas:
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i) Segmentación de la mama, ii) detección de la región de interés (ROI), iii) extrac-

ción de características, y iv) puntaje de riesgo [18]. La realización de estos pasos

sobre una imagen mamográfica se denomina análisis parenquimatoso.El análisis

parenquimatoso se puede emplear tanto en imágenes mamográficas reales, como

en imágenes mamográficas simuladas. Realizando la secuencia de los cuatro pasos

es posible extraer un gran y variado conjunto de características y cantidades cuan-

titativas pertenecientes a la imagen mamográfica.

Lo anterior genera la posibilidad de utilizar el análisis parenquimatoso como una

estrategia que permite comparar las mamografías sintéticas con las mamografías

reales. Es de esperarse que la similitud entre los dos modelos mamarios real y sin-

tético, de como resultado análisis parenquimatosos similares.En el presente trabajo

se aborda la dificultad de comparar los modelos anatómicos reales con los modelos

anatómicos sintéticos. Para lo cual se realizó un análisis parenquimatoso sobre los

modelos anatómicos reales y los modelos anatómicos simulados, de esta manera

se determinó un grado de similitud existente entre los dos modelos.

En el contenido del trabajo se presenta, perimero, algunas de las mamografías

reales con sus características anatómicas utilizadas para generar con el mayor gra-

do de similitud posible las mamografías sintéticas. Segundo, los análisis estadísticos

correspondientes a las cantidades cuantitativas extraídas con los análisis parenqui-

matosos realizados sobre cada una de las mamografías reales y mamografías sin-

téticas. Los análisis estadísticos presentados corresponden a: media muestral, co-

eficiente de correlación y distribución acumulativa.Seguido a esto se presenta una

discusión de los resultados obtenidos a partir de las pruebas estadísticas realiza-

das sobre el conjunto de datos cuantitativos obtenidos. Para finalizar, se resume y

se presenta toda la información importante obtenida con la realización del presente

trabajo.
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2. MARCO TEÓRICO

2.1. Anatomía de la mama

Los senos femeninos son un órgano glandular ubicado en el pecho, este órgano

esta representado por dos grandes eminencias hemisféricas que contienen la glán-

dula mamaria la cual tiene la posibilidad de secretar leche [19] [20]. La superficie

de la mama es convexa y tiene en el centro una pequeña área levantada llamada

pezón[19].

La estructura anatómica del seno de una mujer adulta esta compuesta por tejido

fibroso, tejido graso, tejido glandular, vasos sanguíneos, nervios y conductos. El

tejido glandular de la mama consiste en numerosos lóbulos, los cuales a su vez

se dividen en pequeños lobulillos, estos lobulillos están conectados entre si por un

conducto lactífero subdivido que converge en el pezón. El conducto lactífero es el

responsable de transportar la leche materna durante el tiempo de la lactancia [20]

[21] El tejido graso cubre la mama y se encuentra ubicado entre el tejido glandular,

este tejido es abundante y es el responsable de determinar la forma y el tamaño

de la mama [19] [21]. El tejido fibroso da el soporte necesario a la mama para que

esta se mantenga en su lugar[22]. El peso y la dimensión de los senos difieren entre

individuos y en diferentes períodos de la vida[21] [23].

2.2. Mamografía

La mamografía es un procedimiento que permite la adquisición de imágenes del in-

terior de la mama mediante el uso de rayos X [24] [25]. La mamografía es la técnica

más utilizada para la detección y diagnostico de cáncer de mama [26]. El objetivo

principal de la mamografía es detectar el cáncer en su fase más temprana, en una

fase presintomática. Se ha demostrado que la supervivencia de la mujer aumenta

de manera considerable si la enfermedad se detecta en su fase temprana[27][28].
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Por el contrario, cuando se desarrollan los síntomas, el cáncer se vuelve invasivo y

la supervivencia disminuye de manera considerable [29][30]

La mamografía se origina debido a la interacción de los diferentes tejidos de la ma-

ma con los rayos X. Los rayos X es un tipo de radiación electromagnética de alta

energía, con longitudes de onda que oscilan entre 10−8 [m] y 10−12 [m] y con frecuen-

cias entre 1016 [Hz] y 1021 [Hz] [31][32]. En la medida que los rayos X se propagan

y penetran en la mama se generan diferentes procesos físicos, como lo son: pro-

cesos de absorción y procesos de dispersión [32][33]. Estas interacciones físicas

provocan que los rayos X se atenúen a lo largo de los diferentes caminos ópticos

que atraviesan la estructura anatómica interna de la mama, los rayos atenuados son

registrados por un receptor el cual forma la imagen [25][24].

2.3. OpenVCT

OpenVCT es un software desarrollado para generar modelos de mamas con carac-

terísticas anatómicas personalizables. El software permite la adquisición, visualiza-

ción y procesamiento de las imágenes adquiridas del modelo simulado de la mama.

OpenVCT es un framework que consta de software gráfico para diseñar una se-

cuencia de pasos de procesamiento para el proceso en cadena de VCT; software

de gestión que coordina la ejecución del proceso en cadena, manipula y recupera

fantasmas e imágenes utilizando una base de datos relacional; y un servidor que

ejecuta los pasos individuales del proceso de acumulación de pacientes virtuales

utilizando software optimizado para GPU [34]. La figura (??) resume el framework

utilizado por OpenVCT.

18



Figura 1. Framework del programa OpenVct que simula los pasos para la
generación y acumulación de mamografías sintéticas

OpenVCT ejecuta cada paso del proceso de generar pacientes virtuales en el si-

guiente orden:

Generador de modelos de mamarios: este software simula fantasmas mama-

rios antropomórficos que consisten en tejidos mamarios normales

Deformador de modelos mamarios: aplicación que simula la compresión física

de la mama mediante una técnica de mapeo 3D acelerada por GPU con mallas

de compresión calculadas previamente.

Inserción de lesiones: software opcional que inserta lesiones en el modelo de-

formado basándose en un archivo configurable que describe el tipo de lesión,

la posición central, las dimensiones, la composición y los límites.

Proyección de rayos X: una aplicación que simula imágenes mamográficas

mediante la proyección de rayos X a través del fantasma de la mama. Supone

un haz de rayos X poli energético sin dispersión y un modelo de detector ideal

[34].
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OpenVCT permite generar proyecciones de rayos X sobre la mama generando ma-

mografías digitales de campo completo (FFDM) y tomosíntesis digital de la mama

(DBT) utilizando el método de Siddon, el cual consiste en la representación de un

conjunto de datos 3D como tres conjuntos de planos ortogonales. Para un rayo que

viaja desde la fuente hasta un punto en el volumen, los vóxel a través de los cuales

viaja el rayo se pueden determinar con la ayuda de estos planos. En la figura (??)

se presenta el esquema en 2D del método Siddon. La longitud de la trayectoria ra-

diológica RPL se calcula sumando la longitud recorrida por este rayo en cada vóxel,

multiplicada por la densidad relativa de electrones del vóxel [35].

2.4. OpenBreast

La detección correcta de lesiones asintomáticas en mamografías permite detectar

el cáncer de mama en las fases tempranas de su evolución permitiendo realizar un

tratamiento oportuno de la enfermedad, aumentando la probabilidad del paciente de

sobrevivir al cáncer de mama. La tarea del análisis de las imágenes mamografías re-

cae en la gran mayoría de veces al radiólogo. El análisis y el consecuente dictamen

médico de la mamografía puede ser acompañado con programas computacionales,

los cuales están basados en algoritmos computarizados que realizan un análisis

automático de imágenes [36],[37], la utilización de estos programas computaciona-

les permite mejorar la detección de anomalías en la mama permitiendo al radiólogo

generar una interpretación más acertada. Entre los diferentes programas compu-

tarizados para el análisis de imágenes mamográficas, se encuentra OpenBreast.

OpenBreast es un software abierto basado en Matlab, su funcionamiento esta ba-

sado en cuatro pasos principales: segmentación mamaria, la detección de la región

de interés (ROI), la extracción de características y la puntuación de riesgo[18]. A

continuación, se realiza una breve descripción de cada función de OpenBreast.

Segmentación mamaria: La segmentación mamaria tiene como objetivo se-

parar y detectar de la mamografía la región mamaria. Para realizar esto, el

programa debe seguir las siguientes tareas: detección del fondo, detección de
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la pared torácica y detección del pezón[18]. En la imagen (2) se presenta el

ejemplo de la segmentación mamaria para una mamografía digital de campo

completo (FFDM).

Figura 2. Ejemplo de segmentación mamaria obtenida con OpenBreast. La región
de la mamografía para analizar esta delimitada por el contorno de color rojo.

Detección de la región de interés (ROI): Una vez el programa selecciona y se-

para de la mamografía la región de la mama, se procede a detectar regiones

en especifico dentro de la mama para realizar la extracción de característi-

cas. Existen diferentes maneras de seleccionar el área de interés dentro de la

mama para realizar la extracción de características, entre las posibles regio-

nes se encuentran: pecho completo, cuadrado más grande dentro del pecho,

La región retroareolar (RA) y múltiples ROI siguiendo un muestreo basado en

celosía[18].
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(a) Región de la mama
completa

(b) Cuadrado más grande
posible dentro de la
mama

(c) Multiples ROI (d) Región retroareolar
en la mama

Figura 3. Cuatro posibles formas de seleccionar el área dentro de la mamá para
realizar la extracción de características.

Una vez seleccionada la región de interés (ROI) se procede a realizar la ex-

tracción de características, los diferentes métodos que realizan esta tarea per-

miten describir los diversos patrones de textura visual presentes en la mamo-

grafía en cantidades cuantitativas.

Puesto que la extracción de características es la etapa mas importante en el

análisis computarizado de imágenes mamográficas, en el presente trabajo se

utilizaron 32 métodos de extracción de características, los cuales se presentan

en la tabla 1.
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Método Nombre Acrónimo
1 Minimum gray-level value STA
2 Maximum gray-level value STA
3 Mean gray-level value STA
4 Entropy STA
5 Gray-level variance STA
6 5-th percentile STA
7 95-th percentile STA
8 Balance 1 STA
9 Balance 2 STA

10 30-th percentile STA
11 70-th percentile STA
12 Skewness STA
13 Kurtosis STA
14 Gray-level range STA
15 Energy GLC
16 Correlation GLC
17 Contrast GLC
18 Homogeneity GLC
19 Entropy GLC
20 Short run emphasis GLR
21 Long run emphasis GLR
22 Gray-level non-uniformity GLR
23 Run percentage GLR
24 Run-length non-uniformity GLR
25 Low gray-level run GLR
26 High gray-level run GLR
27 Gradient energy SFA
28 Modified laplacian SFA
29 Wavelet sum GRA
30 Wavelet variance GRA
31 Wavelet ratio GRA
32 Gradient variance SFA

Tabla 1. Métodos utilizados en la extracción de características de los patrones
parenquimatosos de las mamografías sintéticas y mamografías reales.

Los métodos de extracción de características se pueden agrupar en diferentes

categorías dependiendo de su estructura y manera de trabajar se clasifican en

cinco grupos principales:

• Características estadísticas (STA): tienen como objetivo describir las
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propiedades del histograma de intensidades de píxeles de nivel de gris[18][38][39].

• Características de co-ocurrencia de nivel de gris (GLC): tienen co-

mo objetivo describir la distribución estadística de las intensidades de

imagen concurrentes en determinadas distancias y orientaciones de pí-

xeles[18][40][41].

• Características de longitud de ejecución de nivel de gris (GLR): tie-

nen como objetivo describir la longitud y la distribución de valores de nivel

de gris consecutivos en la imagen[18][42][43].

• Gradiente características basadas en características (GRA): estiman

el cambio de intensidad de píxeles en las direcciones horizontal y vertical

de la imagen[18][40].

• Análisis de frecuencia espacial (SFA): cálculo de descriptores basados

en propiedades de textura en el dominio espacial, el dominio de frecuen-

cia o ambos.[18][44][45].

OpenBreast presenta la funcionalidad de utilizar un conjunto de imágenes de

mamografías para entrenar un modelo que permite establecer una categoría

de riesgo para cada mamografía de interés, estableciendo un alto o bajo riesgo

de padecer cáncer de mama[18]. El presente trabajo de grado excluye de su

estudio esta funcionalidad de OpenBreast.

2.4.1. Estadística descriptiva e inferencial En las investigaciones realizadas

en los diferentes campos tanto científicos, sociales, económicos, etc. Es común ob-

tener una gran cantidad de datos y variables a partir de una muestra pereciente a

una población, los cuales con una sencilla observación es imposible extraer algún

tipo de información relacionada con la muestra de estudio. Para ayudar a compren-

der mejor los estudios de investigación, se ha desarrollado a lo largo de los años

la estadística. La estadística es una rama de las matemáticas la cual propicia el

estudio, presentación y conclusiones de los datos obtenidos de una investigación.

La estadística posee dos grandes ramas, la estadística descriptiva y la estadística
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inferencial[46][47][48].

La estadística descriptiva se encarga de describir y resumir a través de diferentes

técnicas la información contenida en el conjunto de datos extraídos de una muestra

de estudio[49][47][50]. Por su parte la estadística inferencial cuenta con diferentes

procedimientos que permiten: determinar parámetros de la muestra, extraer carac-

terísticas de las distribuciones de los datos y realizar comparaciones formales entre

dos o más grupos de muestras. La inferencia estadística permite extraer conclusio-

nes sobre una población a través del análisis de la información de una muestra. Pa-

ra realizar esto la inferencia estadística cuenta con dos métodos los cuales son: La

prueba de hipótesis y los intervalos de confianza[49][51][52]. En el presente trabajo

de grado se utiliza el método de prueba de hipótesis para realizar la comparación de

manera formal y así determinar el grado de similitud entre las muestras de la base

de mamografías real y la base de mamografías sintética.

Prueba de hipótesis La prueba de hipótesis es una manera formal de realizar

y responder preguntas sobre las poblaciones involucradas en la investigación de

acuerdo con las características obtenidas de cada una de las muestras extraídas

de las poblaciones de estudio [53] [49][50]. La prueba de hipótesis permite com-

parar la tendencia central, la correlación, la distribución acumulativa y otros valores

muestrales[50][54]. Una vez realizada la comparación y con la información obtenida

de este proceso, es posible establecer conclusiones y hacer afirmaciones acerca

de las muestras de estudio y sus poblaciones[50][46][47]. Para el desarrollo y ejecu-

ción de una prueba de hipótesis se deben considerar las características estadísticas

(distribución normal o distribución no normal) de las muestras, así como clasificación

del tipo de dato obtenido a partir del estudio de investigación. Los datos pueden ser

categóricos o cuantitativos, a su vez pueden ser continuos, discretos, dependientes

o independientes.

Una vez realizado el proceso anterior se establecen los métodos estadísticos ade-
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cuados para desarrollar la prueba de hipótesis y establecer una conclusión. De

acuerdo con el tipo de característica estadística obtenida de las muestras, se uti-

liza una prueba de hipótesis adecuada. Sin embargo, de manera general todas las

pruebas de hipótesis comparten una misma estructura para su desarrollo. Los pa-

sos a seguir para el desarrollo de una prueba de hipótesis son:

1. Examinar los datos: Una vez obtenida la información de la variable esta-

dística de interés, se debe identificar la distribución de los datos. Los datos

recolectados pueden presentar una distribución normal o una distribución que

no es posible especificar, es decir una distribución no normal. Para el caso en

el cual se presenta una distribución normal se utilizan pruebas de hipótesis

paramétricas. Para el caso contrario, es decir una distribución no normal se

utilizan pruebas de hipótesis no paramétricas. Además de identificar la distri-

bución de los datos, es importante conocer el tipo de dato a trabajar. Entre los

tipos mas comunes de datos están:

Una muestra: Este tipo de dato hace referencia a la obtención de varias

medidas de una variable en una sola muestra, por ejemplo: la altura de

los niños de tercer grado de primaria.

Dos muestras emparejadas: Se habla de muestras emparejadas cuan-

do los datos obtenidos de una muestra están relacionados con los datos

de la otra muestra, es decir, existe una correspondencia entre las medi-

ciones de cada muestra, por ejemplo: Análisis de la presión arterial en un

grupo de individuos antes y después de utilizar un medicamento.

Dos muestras no emparejadas: Los datos obtenidos de dos muestras

independientes no están relacionados entre si, no existe ninguna corres-

pondencia entre las mediciones de cada muestra, por ejemplo: Análisis

del ritmo cardiaco de una población A frente a una población [53]

2. Planteamiento de la hipótesis: Para realizar y responder preguntas respecto

a una variable de interés de una población se utilizan hipótesis. En una prueba
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de hipótesis existen dos hipótesis las cuales deben ser mencionadas de ma-

nera explícita [54] [55]. La primera hipótesis y la cual se utiliza como punto de

partida en una prueba de hipótesis, se define como hipótesis nula. La hipótesis

nula afirma que no existe diferencia alguna en las variables poblacionales de

las muestras de estudio. Por convención, se parte del hecho que la hipótesis

nula es verdadera y a partir del desarrollo y análisis de la prueba de hipótesis

es posible rechazar esta hipótesis nula [46][53]. La segunda hipótesis se de-

fine como hipótesis alternativa. La hipótesis alternativa afirma que existe una

diferencia en las variables poblaciones de las muestras de estudio [53]. Con

el desarrollo y análisis de la prueba de hipótesis es posible rechazar la hipó-

tesis nula, por lo tanto, se acepta la hipótesis alternativa. Caso contrario, en

el cual se acepte la hipótesis nula, lleva consigo el rechazo de la hipótesis al-

ternativa. El rechazo de la hipótesis nula conlleva a que existe una diferencia

estadísticamente significativa en el estudio realizado [46] [55] [53].

3. Elegir un grado de confianza:

En toda investigación estadística existe la probabilidad de establecer conclu-

siones de los parámetros poblaciones por puro azar. Es posible elegir mues-

tras de una determinada población que por puro azar no presenten ninguna

diferencia entre ellas, lo cual conlleva a realizar una conclusión aparentemen-

te verdadera, sin embargo, el resultado fue producto del azar y en realidad las

muestras desde una perspectiva global exhiben una diferencia [51] [53]. De

igual manera es posible obtener el resultado contrario, por puro azar se eligen

muestras las cuales en sus parámetros poblaciones no se evidencia diferencia

alguna, lo cual conlleva a realizar una conclusión errada acerca de las pobla-

ciones.

En toda investigación es posible cometer alguno de los errores anteriores,

puesto que es imposible analizar toda la población [53] y a su vez en los es-

tudios estadísticos que involucren personas, se pueden presentar variaciones
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más marcadas producto de la diversidad en los diferentes factores poblacio-

nales.

Como existe la posibilidad de cometer algún tipo de los errores anteriores, los

investigadores establecen un determinado valor de confianza, este valor pue-

de ser del 90%, 95% ó 99% de confianza en la respuesta. A su vez este valor

de confianza se relaciona de manera directa con el nivel de significancia. El ni-

vel de significancia permite al investigador aceptar o rechazar la hipótesis nula

a través de una comparación con el valor p obtenido del estadístico de prue-

ba. El nivel de significancia se representa con la letra griega α y es igual a α=

1 - (valor de confianza expresado como probabilidad) [54] [56] , por ejemplo,

un valor de confianza del 95% expresado como probabilidad es representado

como 0.95, por lo tanto el nivel de significancia para este valor de confianza

es: α = 1 - 0.95 = 0.05.

El nivel de significancia permite al investigador definir unas zonas de rechazo

o no rechazo de la hipótesis nula y comparando estas zonas con el valor p

obtenido del estadístico de prueba, aceptar o rechazar la hipótesis nula.

Figura 4. Zonas de rechazo o no rechazo de la hipótesis nula delimitada por el nivel
de significancia
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En la figura (4) se representan dos zonas, una zona de rechazo y una zona de

no rechazo delimitadas por el nivel de significancia. Si el valor p del estadístico

se ubica en la zona de no rechazo, el investigador acepta la hipótesis nula

como verdadera, si el valor p se ubica en la zona de rechazo, el investigador

rechaza la hipótesis nula y se acepta la hipótesis alternativa.

4. Calcular el estadístico de prueba y el valor p:

Una vez construida la hipótesis nula y la hipótesis alternativa de acuerdo con

la variable de interés para el análisis estadístico de dos muestras, se proce-

de a elegir el tipo de prueba de hipótesis de la cual se obtiene un estadístico

de prueba que permite rechazar o aceptar la hipótesis nula. Existen diferen-

tes tipos de prueba de hipótesis, cada uno de ellos diseñado para analizar

las diferentes variables estadísticas presentes en las muestras, como lo son,

su media muestral, la correlación entre las muestras, las distribuciones mues-

trales, proporción muestral, entre otros [50] [47]. Cada uno de estos tipos de

prueba de hipótesis se elige de acuerdo con la finalidad del estudio estadís-

tico de las dos muestras y con las características estadísticas de los datos

provenientes de las dos muestras, es decir: Los datos son categóricos o cuan-

titativos, presentan una distribución normal o no normal, los datos provienen

de muestras emparejadas o no emparejadas.

De manera general para todos los tipos de prueba de hipótesis, se calcula

una estadística especifica para cada una de las pruebas de hipótesis, esta

estadística es obtenida a partir de los datos de las muestras. Esta estadística

calculada puede tomar diferentes valores, sin embargo, va a tomar un valor

especifico de acuerdo con los datos extraídos de las muestras. Cada una de

las pruebas de hipótesis siguen funciones de probabilidad tabuladas, por lo

tanto, es posible obtener un estadístico de prueba el cual es una cantidad

numérica y el denominado valor p. El valor p es un valor de probabilidad y está

asociado de manera directa con el estadístico de prueba [51] [50] [53]. Para
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rechazar o aceptar la hipótesis nula es posible utilizar el estadístico de prueba

o el valor p. En el presente trabajo de grado se va a emplear el valor p en el

desarrollo de la prueba de hipótesis [49] .

5. Aceptar o rechazar la hipótesis nula:

Con el uso de las zonas de rechazo o no rechazo construidas a partir del nivel

de significancia elegido por el investigador y su comparación con el valor p

obtenido de la prueba de hipótesis, es posible rechazar o aceptar la hipótesis

nula. De manera tradicional se suele elegir un nivel de significancia de 0.05, sí

el valor de p es menor al valor del nivel de significancia, se considera que el

análisis realizado sobre las muestras es estadísticamente significativo por lo

cual se procede a rechazar la hipótesis nula y aceptar la hipótesis alternativa.

Figura 5. Zonas de rechazo o no rechazo de la hipótesis nula delimitada por el nivel
de significancia

Si por el contrario el valor p obtenido es mayor al nivel de significancia, se

afirma que existe suficiente evidencia para aceptar la hipótesis nula y rechazar

la hipótesis alternativa.

2.4.2. Pruebas estadísticas La prueba de hipótesis permite analizar diferentes

parámetros estadísticos de una población, como son: la media muestral, la corre-
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lación, la distribución acumulada, entre otras. Para analizar cada uno de los pará-

metros estadísticos, existen diferentes pruebas estadísticas diseñadas para analizar

cada uno de estos parámetros. Las pruebas estadísticas utilizadas en el presente

trabajo se presentan a continuación:

Prueba t del estudiante El tipo más común de prueba de hipótesis paramétrica

es la prueba t de Student. Las diferentes versiones de la prueba t de Student nos

permiten probar si la media de la población de la que se extrajo nuestra muestra

difiere de un valor esperado, o si las medias de dos poblaciones diferentes difieren

[57] [58] [59]. El estadístico de prueba de la prueba t se conoce como valor t. Para

utilizar cualquier tipo de prueba t de Student, se supone que las variables de po-

blación de interés tienen una distribución aproximadamente normal, puesto que la

prueba utiliza la media, la desviación estándar, el tamaño de la muestra, y la media

poblacional o el valor medio hipotético [60] [61]. En el presente trabajo, se utilizó

una prueba t de Student para dos muestras de datos independientes. Para definir el

estadístico de prueba t de dos muestras, es necesario hallar primero una desviación

estándar combinada, es decir, una relación entre las desviaciones estándar de cada

muestra y los tamaños de cada una, por lo tanto, la desviación estándar combinada

es de la forma [57] [59]:

s =

√
(n1 − 1) s21 + (n2 − 1) s22

n1 + n2 − 2
(1)

Y el estadistico de prueba para la prueba t de Student es [57] [59]:

t =
x̄1 − x̄2

s
√

1
n1

+ 1
n2

(2)

Donde x̄1 y x̄2 corresponde al valor medio para el conjunto de datos de la mues-

tra 1 y muestra dos de manera respectiva, s corresponde a la desviación estándar

combinada y n1 , n2 corresponde al tamaño de la muestra uno y muestra dos.
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Prueba de U Mann-Whitney Para comparar dos muestras independientes y de-

terminar si pertenecen a la misma población, primero se debe establecer su distribu-

ción , si al menos una muestra presenta en sus datos una distribución no normal, se

aplica una prueba no paramétrica denominada prueba U de Mann-Whitney[57][58][62].

El siguiente paso es calcular el estadístico de prueba, se inicia agrupando las dos

muestras de tamaño nc y nt para los datos de control y de prueba, en una sola

muestra grande. Se ordenan los valores de menor a mayor de los datos en la mues-

tra grande, cada valor ordenado va tener una posición denotada como (1,...., nc +

nt) , luego de ello se calcula la suma de los rangos de cada muestra individual. Se

utiliza Rt para representar la suma de los rangos de la muestra de prueba y Rc para

la suma de los rangos de la muestra de control. Rc y Rt se utilizan para determinar

los estadísticos de prueba [57][58][63], dados por:

Ut = ntnc + 0.5nt(nt + 1)−Rt (3)

Uc = ntnc + 0.5nc(nc + 1)−Rc (4)

Dependiendo del resultado obtenido para Ut y Uc se elige como estadístico de prue-

ba aquel que presente el menor valor entre los dos, el valor arrojado por este es-

tadístico está asociado con el valor p, el cual se puede determinar utilizando tablas

estadísticas.

Coeficiente de Correlación El término correlación se usa en el lenguaje coti-

diano para indicar asociación, este termino se puede llevar al campo científico para

proporcionar una medida de la fuerza y la dirección de la relación entre dos varia-

bles, es decir, la correlación se mide mediante una estadística llamada coeficiente

de correlación el cual proporciona una medida de la fuerza y la dirección de la rela-

ción entre dos variables.

La correlación entre dos variables se puede visualizar utilizando un gráfico de disper-

sión. Las posibles correlaciones existentes entre dos variables son representadas en
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los siguientes gráficos:

(a) (b) (c)

Figura 6

El gráfico A muestra una correlación positiva, lo que significa que a medida que au-

menta la primera variable (x), también aumenta la segunda variable (y). El gráfico

B muestra una correlación negativa (a veces llamada correlación inversa), lo que

significa que a medida que x aumenta, y disminuye. El gráfico C muestra dos varia-

bles que no están correlacionadas entre sí de ninguna manera. El gráfico D muestra

una relación curvilínea, sin embargo el coeficiente de correlación solo determina

relaciones lineales, por lo cual una relación curvilínea u otro tipo de relación no se

consideran correlaciones en términos estadísticos.

Para cuantificar la posible correlación entre las dos variables, se utiliza la letra r para

denotar el coeficiente de correlación. El valor r puede estar en el rango de -1 y +1.

Cuando r es igual a -1, indica una relación negativa; cuando r es igual a 0, indica

que no hay relación; y cuando r es igual a +1, indica una relación positiva. Cuanto

más cercano esté un coeficiente de correlación a 0, más débil será la relación entre

las dos variables.

De acuerdo con la distribución y tipo de cada variable es posible utilizar el coeficien-

te de correlación de Pearson o el coeficiente de correlación de Spearman.

Coeficiente de correlación de Pearson

El coeficiente de correlación de Pearson se utiliza si las muestras analizadas pre-
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sentan una distribución normal, el coeficiente de correlación de Pearson se define

como[57][64][65][66]:

r =

∑n
i=1 (xi − x̄) (yi − ȳ)√∑n

i=1 (xi − x̄)2
√∑n

i=1 (yi − ȳ)2
(5)

Donde xi,yi son las dos variables, i=1,...,n y n es el tamaño de la muestra. El coefi-

ciente de correlación de Pearson proporciona un valor cuantitativo que establece la

relación lineal entre las dos variables a comparar. El valor de r puede oscilar entre

+1 (correlación positiva perfecta) y -1 (correlación negativa perfecta). Los valores

de r cercanos a cero sugieren que no hay correlación lineal[64][65]. Con el uso de

tablas es posible determinar el valor p asociado al estadiístico calculado.

Coeficiente de correlación de Spearman

El coeficiente de correlación de Spearman se utiliza si las muestras analizadas pre-

sentan una distribución no normal, el coeficiente de correlación de Spearman se

define como:

rs = 1− 6
∑

d2i
n (n2 − 1)

(6)

donde n es el número de muestras y
∑

d2i es el suma de las diferencias al cuadrado

en las puntuaciones de rango entre las dos muestras. El coeficiente de correlación

de Spearman proporciona un valor cuantitativo que establece la relación lineal en-

tre las dos variables a comparar. El valor de r puede oscilar entre +1 (correlación

positiva perfecta) y -1 (correlación negativa perfecta). Los valores de r cercanos a

cero sugieren que no hay correlación lineal[64][65].on el uso de tablas es posible

determinar el valor p asociado al estadístico calculado.

Distribución acumulativa: Para determinar si dos distribuciones de datos pro-

vienen de una misma función de distribución acumuluda, se utiliza la prueba de

Kolmogorov-Smirnov para dos muestras. El estadístico de Kolmogorov-Smirnov de-
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termina la diferencia máxima entre las funciones de distribución acumulativa de las

dos muestras, de igual forma se calcula el valor p relacionado con el estadístico

de la prueba utilizando tablas estadísticas. Una distribución acumulutavia es de la

forma[67][68]:

Fn(x) =
1

n

n∑
i=1

1[−∞,x] (Xi) (7)

Donde 1[−∞,x] (Xi) es la función indicadora, la cual es igual a 1 si Xi ≤ x y 0 en caso

contrario.

El estadístico Kolmogorov-Smirnov se define como[67][68][69]:

Dn,m = sup
x

|F1,n(x)− F2,m(x)| (8)

Es posible visualizar de manera gráfica el estadístico de Kolmogorov-Smirnov como:

Figura 7. Las gráficas en color azul y rojo representan la función de distribución
acumulativa para cada una de las muestras,el segmento de linea roja punteada
corresponde al estadístico de Kolmogorov-Smirnov el cual calcula la diferencia
máxima entre las dos distribuciones acumulativas[70]
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3. Metodología

La base de datos de mamografías utilizada en el presente trabajo de grado corres-

ponde a una base de datos obtenida del programa de cribado del Hospital Uni-

versitario de Tampere de Finlandia. Esta base de datos cuenta con 118 imágenes

mamográficas divididas en dos grupos de 59 mamografías cada uno. Las mamo-

grafías están divididas en grupos puesto que un grupo presenta mamografías en

las cuales las pacientes fueron detectadas con cáncer de mama. Este grupo fue

denominado grupo de Casos. El otro grupo denominado como grupo de Controles,

almacena 59 mamografías en las cuales las pacientes no presentaban signos de

cáncer. Las imágenes mamográficas fueron obtenidas utilizando un sistema de imá-

genes Philips Healthcare. Este sistema de adquisición de imágenes mamográficas

permite almacenar las mamografías en formato DICOM (.DCM). El formato DICOM

es ampliamente utilizado en la medicina ya que permite almacenar un conjunto de

metadatos los cuales brindan información mas detallada sobre la imagen mamográ-

fica, como lo es: densidad de la mama, fuerza de compresión empleada, ancho y

alto de la imagen, entre otros.

La información obtenida en cada una de las mamografías es importante ya que uno

de los objetivos del presente trabajo de grado es generar una base de datos sinté-

tica con la mayor similitud posible a una base de mamografías reales, para lograr

lo anterior es necesario conocer las características anatómicas de cada una de las

mamografías presentes en la base de datos. Para acceder a la información conte-

nida en cada imagen mamográfica se utilizó el programa Matlab y con ayuda de la

función (.Dicom) fue posible realizar la extracción de la información más relevante de

cada mamografía. La información obtenida de cada mamografía se registró en una

tabla para facilitar la visualización de los datos. En la tabla se registró la información

de las características anatómicas de cada una de las mamografías presentes en los

grupos de Casos y Controles. En la gráfica 8a se presentan las densidades de cada
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una de las mamografías reales.

Con el uso del programa OpenVct fue posible generar una base de mamografías sin-

téticas con la mayor similitud posible a la base de mamografías reales. Generando

una mamografía sintética por cada una de las mamografías reales. De igual manera

se conformó un grupo de mamografías sintéticas denominado Controles simulados

y otro grupo de mamografías denominado Casos simulados. Se simularon en total

118 mamografías.

(a) Valores de la densidad para cada una de
las mamografías reales

(b) Valores de la densidad simulada para
cada una de las mamografías sintéticas

Figura 8. Densidades de las mamografías reales y mamografías sintéticas.

Obtenidas las bases de mamografías sintética y real, se utilizó el programa Open-

Breast para realizar la extracción de características a cada una de las mamografías

presentes en la base real y sintética. Para lograr la extracción de características so-

bre los patrones parenquimatosos en cada mamografía se realizaron los siguientes

pasos: segmentación de la mama, elección de la región de interés (ROI) y la extrac-

ción de características.

Es importante recordar que la extracción de característica permite obtener una can-

tidad cuantitativa por cada uno de los métodos utilizados. Realizada la extracción de

características a todas las imágenes mamográficas reales y sintéticas, se registró

la información obtenida en una matriz de 118 filas por 32 columnas. Cada una de
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las filas representa una mamografía presente en las bases de datos real y sintética.

Las columnas representan la cantidad cuantitativa extraída de cada mamografía con

cada uno de los métodos utilizados. En el presente trabajo de grado se utilizaron 32

métodos de extracción de características.

Para ilustrar el proceso anterior de obtención de los valores cuantitativos se presenta

la siguiente figura:

Figura 9. Representación de la información obtenida de manera general para cada
una de las mamografías reales y sintética una vez realizada la extracción de
características utilizando los 32 métodos.

En cada una de las 118 mamografías reales y las 118 mamografías sintéticas se

realizó la extracción de características utilizando 32 métodos. Cada uno de los mé-

todos permitió obtener un valor cuantitativo.

Para analizar los datos obtenidos del proceso de extracción de características reali-

zados a las mamografías presentes en las bases de datos real y sintética, se dividió

el análisis en tres partes. La primera parte consistió en comparar el grupo de 59

mamografías reales denominado Controles con el grupo de 59 mamografías simu-

ladas denominado Controles simulados. La segunda parte consistió en analizar el

grupo de 59 mamografías reales denominados Casos con el grupo de 59 mamogra-

fías simuladas denominado Casos simulados. Para la tercera parte se analizó por

completo la base de 118 mamografías real contra la base completa de 118 mamo-

grafías simuladas. La gráfica 10 permite visualizar los tres grupos de información

analizados. A cada uno de los grupos se realizó un igual análisis estadístico.
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(a) Grupo de mamografías reales y sintéticas
pertenecientes al grupo de análisis Casos.

(b) Grupo de mamografías reales y sintéticas
pertenecientes al grupo de análisis Controles.

(c) Grupo de mamografías reales y sintéticas
pertenecientes al grupo de análisis Base
completa.

Figura 10. División de la base de datos de mamografías reales y mamografías
sintéticas en tres grupos de estudio: grupo de Casos, de Controles y Base
completa. A cada una de las mamografías presentes en los tres grupos de estudio
se realizó la extracción de características con cada uno de los 32 métodos.

Para realizar el análisis estadístico y lograr determinar el grado de similitud en los

patrones parenquimatosos de las mamografías reales y mamografías sintéticas, se

analizaron los valores cuantitativos arrojados por cada uno de los métodos de ex-

tracción de características utilizados sobre las mamografías reales en comparación

con los valores cuantitativos arrojados por cada uno de los métodos de extracción

de características utilizados sobre las mamografías sintéticas, es decir: Se analizó

la información obtenida por el método de extracción numero 1 aplicado sobre las

mamografías reales contra la información obtenida por el método de extracción nu-

mero 1 aplicado sobre las mamografías sintéticas. Es decir:
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Figura 11. Representación de los valores cuantitativos obtenidos con los métodos
de extracción de características y el análisis realizado sobre el conjunto de
mamografías reales y mamografías sintéticas.

Los valores cuantitativos obtenidos por el método 1 sobre las mamografías reales

(color azul)figura 11, se compararon con los valores cuantitativos obtenidos por el

método 1 sobre las mamografías sintéticas (color amarillo)figura 11, lo anterior con

cada uno de los 32 métodos y para cada grupo de Casos, Controles y Base com-

pleta.

Para lograr determinar el grado de similitud de los patrones parenquimatosos entre

las mamografías reales y sintéticas se realizó un análisis estadístico descriptivo y

un análisis estadístico inferencial. Para el análisis estadístico descriptivo se utilizó

diagramas que representan cantidades como el valor medio, la desviación estándar,

el valor central, entre otras características estadísticas. En el análisis estadístico

inferencial se utilizó la prueba de hipótesis para determinar la media muestral, la

correlación y la distribución acumulativa de los datos obtenidos de cada una de las

mamografías reales y sintéticas.

Para aplicar una prueba de hipótesis a dos muestras, es necesario conocer la dis-

tribución de los datos de cada una de las muestras. Puesto que existen dentro de la

prueba de hipótesis, pruebas paramétricas y no paramétricas, y la utilizacion de una

u otra depende de de la distribución de los datos que se analizan. Por lo anterior,

se realizó una prueba de normalidad de Shapiro-Wilk utilizando la librería scipy de

Python. Si los valores cuantitativos de las dos muestras a comparar (para efectos del

presente trabajo de grado se hace referencia a muestra a la información obtenida

por cada uno de los métodos de extracción de características, es decir las muestras
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a comparar son datos de método 1 real contra datos de método 1 sintético, de esta

manera con los 32 métodos.) presentan una distribución normal, se utilizan pruebas

de hipótesis paramétricas. Si alguna de las dos muestras en sus datos presenta una

distribución no normal o si las dos muestras presentan una distribución no normal en

sus datos, se utilizan pruebas de hipótesis no paramétricas. Una vez seleccionado

las muestras que presentan una distribución normal y una distribución no normal pa-

ra cada uno de los gupos analizados (Casos, Controles y Base completa), se aplicó

las pruebas de hipótesis paramétricas y no paramétricas para analizar las variables

estadísticas de la media muestral, la correlación y la distribución acumulativa; En

cada uno de los grupos, para el grupo de Casos, Controles y Base completa. Estas

pruebas fueron:

Distribución normal:

Media muestral: Prueba t del estudiante.

Coeficiente de correlación: Coeficiente de correlación de Pearson.

Distribución no normal:

Media muestral: Prueba de U Mann Whitney.

Coeficiente de correlación: Coeficiente de correlación de Spearman.

Distribución acumulativa:

Se utilizó la prueba Z para dos muestras de Kolmogorov-Smirnov.
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4. RESULTADOS Y DISCUSIÓN

Una primera aproximación para determinar el grado de similitud entre patrones pa-

renquimatosos extraídos de mamografias reales y mamografias sintéticas, se basa

en una inspección visual de las principales características que son posibles obser-

var en las mamografías reales y sintéticas. Se presenta a continuación un conjunto

de mamografias tomadas de manera aleatoria de la base de datos de mamografías

reales, las mamografías pertenecen al grupo denominado como Casos 12 y al gru-

po denominado Controles 13. Utilizando el programa OpenVct fue posible generar

un modelo sintético con la mayor similitud posible a las características anatómicas

de las mamografías reales. Las mamografías sintéticas presentadas están divididas

en un grupo denominado Casos simulados 14 y en un grupo denominado Controles

simulados 15. Cada una de las mamografías sintéticas presentadas en cada uno de

los dos grupos, corresponden a la simulación realizada correspondiente a las ma-

mografías reales presentes en los dos grupos, es decir. La simulación realizada a la

mamografía real del grupo Casos figrua 12a corresponde a la mamografía sintética

del grupo Casos Simulados figura 14a, así de manera sucesiva para cada una de

las mamografías reales.

Es posible observar que las mamografías reales presentan de manera general una

forma elipsoidal, aunque cada una tiene dimensiones diferentes lo cual genera diver-

sos tamaños y formas entre las mamografías reales. Se observa de igual manera

que existe una distribución sobre la mama del tejido parenquimatoso diferente en

cada una de las mamografías, generando que el tejido denso no esté ubicado en un

lugar especifico en cada una de las mamografías.

La base de mamografias reales con la cual se trabajó, esta divida en grupos de

mamografias con cáncer y otro grupo de mamografias sin cáncer. Debido a la inex-

periencia del autor del presente trabajo, no fue posible determinar aquellas caracte-
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(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 12. Conjunto de mamografías reales pertenecientes al grupo Casos. Las
mamografías presentan una densidad del 32%, 47%, 38%, 25% y 26%, de
manera respectiva.

rísticas que presenta el tejido parenquimatoso y el tejido denso de una mama, las

cuales a través de una inspección visual es posible determinar la sospecha de un

posible cáncer de mama. Sin embargo, con el análisis cuantitativo presentado más

adelante, fue posible determinar el grado de similitud existen entre las mamografías

reales y las mamografías sintéticas, de igual manera fue posible establecer la capa-

cidad del programa OpenVct para desarrollar modelos anatómicos simulados de la

mama con alguna presencia de cáncer de mama.

Uno de los objetivos principales era generar modelos anatómicos simulados con la

mayor similitud posible a modelos anatomicos reales, no fue posible modificar la for-

ma elipsoidal estandar que trae por defecto el programa. Esto generó una limitación

al momento de simular el volumen del modelo sintetico, provocando que los volu-

menes reales y sinteticos presenten una diferencia marcada entre ellos. Es posible

observar en las figuras 14 y 15 que los modelos sintéticos generados presentan la

misma forma elipsoidal y un volumen constante para todos los modelos.

Respecto a la caracteristica anatomica de la densidad, los modelos simulados guar-

dan una estrecha relación respecto a la densidad de las mamografías reales. Es

posible observar que el tejido denso de los modelos simulados, se ubica alrededor

de la región retroareolar. Este tejido denso es simulado de manera diferente aun
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(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 13. Conjunto de mamografías reales pertenecientes al grupo Controles. Las
mamografías presentan una densidad del 16%, 29%, 15%, 8% y 48%, de manera
respectiva.

para los mismos valores de densidad, esto se evidencia en los modelos simulados

con 35% de densidad los cuales son 14b, 14c y 15e. El tejido denso en cada uno de

los modelos anteriores presenta una distribucion no uniforme y diferente para cada

uno de los modelos. De igual forma es posible observar que el tejido denso aumenta

de acuerdo al porcentaje de densidad establecido al momento de realizar la simula-

ción, esto acorde a lo esperado entre el porcentaje de densidad de una mama y su

relación con el tejido denso observado.

(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 15. Conjunto de mamografías sintéticas pertenecientes al grupo Controles
Simulados. Las mamografías presentan una densidad del 15%, 30%, 15%, 10% y
35%, de manera respectiva.
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(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 14. Conjunto de mamografías sintéticas pertenecientes al grupo Casos
Simulados. Las mamografías presentan una densidad del 30%, 35%, 35%, 25% y
25%, de manera respectiva.

Una vez realizados los anteriores análisis para los cuales se utilizó la estadística

descriptiva, se da paso a interpretar los resultados obtenidos a través de la estadís-

tica inferencial; se clasificaron los valores cuantitativos obtenidos con los métodos

de extracción de características entre distribuciones normales y distribuciones no

normales tal y como se explica en la sección de Metodología (3). El siguiente pa-

so fue determinar los parámetros poblacionales de las muestras pertenecientes al

conjunto de mamografías reales y el conjunto de mamografías sintéticas. El primer

parámetro poblacional a considerar para lograr determinar el grado de similitud entre

las dos muestras, es la media muestral, para lo cual se utilizó la prueba de hipótesis.

Teniendo en cuenta el parámetro de la media muestral, siguiendo los pasos expues-

tos en 25.

4.1. Prueba estadística: media muestral

Para realizar el análisis estadístico de la media muestral sobre las muestras de las

mamografías reales y mamografías sintéticas. El primer paso corresponde a exami-

nar los datos y determinar sus características estadísticas. De antemano se conoce

que los datos son cuantitativos, continuos y provienen de dos muestras no empa-
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rejadas. Los datos obtenidos en su conjunto exhiben distribuciones normales y dis-

tribución no normales. El segundo paso corresponde a realizar el planteamiento de

la hipótesis nula y la hipótesis alternativa para el conjunto de datos con distribución

normal y con distribución no normal. La hipótesis por refutar es: No existe diferencia

en la media muestral entre los valores cuantitativos obtenidos a través de la ex-

tracción de características realizado sobre la base de mamografías real y la base

de mamografías sintéticas. Por lo cual la hipótesis alternativa corresponde a que si

existe tal diferencia en la media muestral entre los valores cuantitativos obtenidos a

través de la extracción de características realizado sobre la base de mamografías

real y la base de mamografías sintéticas.

Para rechazar o aceptar la hipótesis nula se utilizó un grado de confianza del 95% al

cual corresponde un nivel de significancia α = 0.05. Una vez establecida la hipótesis

nula y el nivel de significancia, se procede a calcular el estadístico de prueba. Se

analizó el parámetro poblacional de la media muestral para los datos que presentan

una distribución normal y una distribución no normal. Por lo tanto, la prueba esta-

dística elegida corresponde a la prueba t del estudiante para el conjunto de datos

con distribución normal (2.4.2) y la prueba de U Mann-Whitney para el conjunto de

datos con distribución no normal (2.4.2).

Utilizando los valores cuantitativos obtenidos a través de la extracción de caracterís-

ticas y realizando el computo a través de Python utilizando la ecuación (2) y (3), fue

posible obtener los valores correspondientes al estadístico de la prueba del estu-

diante y la prueba de U Mann-Whitney, así como el valor p asociado a cada valor del

estadístico obtenido. Los valores p obtenidos para la prueba t del estudiante se pre-

sentan en la figura 16 y los valores p obtenidos para la prueba de U Mann-Whitney

se presentan en la figura 17.
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(a) Valores p obtenidos para el grupo de Controles (b) Valores p obtenidos para el grupo de Casos

(c) Valores p obtenidos para el grupo de base
completa

Figura 16. Valores p obtenidos de la prueba t del estudiante para los tres grupos de
estudio.

4.2. Análisis del valor p para la media muestral

En las gráficas presentes en las figuras (16) y (17) se ubicó en el eje horizontal

el valor p correspondiente a cada método de extracción de características ubicado

en el eje vertical. De igual manera se ubicó el nivel de significancia establecido en

α = 0.05. Para los grupos denominados Casos, Base completa y Controles (16)

(17) se observa que la gran mayoría de métodos de extracción de características

presentan un valor p de manera aproximada a cero. Se observa en las gráficas co-

rrespondiente al grupo de Casos 16b y al grupo Base completa 16c los diferentes

valores p obtenidos de la prueba t del estudiante, sin embargo, todos los valores p
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(a) Valores p obtenidos para el grupo de casos (b) Valores p obtenidos para el grupo de base
completa

(c) Valores p obtenidos para el grupo de controles

Figura 17. Valores p obtenidos de la prueba U Mann-Whitney para los tres grupos
de estudio.

para los dos grupos mencionados son iguales a cero. Para el grupo de Controles es

posible observar que, para tres métodos de extracción de características, su valor p

es mayor a 0.025. Estos métodos de extracción de características son: El método 16

con un valor p de 0.043, el método 17 con un valor p de 0.04 y el método 19 con un

valor p de 0.584. El valor p del método 22 presenta un valor de 0.019, por lo cual se

ve próximo al nivel de significancia de 0.025, sin embargo, no logra pasar el umbral

establecido.

Respecto a la gráfica de los valores p obtenidos de la prueba de U Mann-Whitney

(17). Existen dos métodos para el grupo de Casos y un método para el grupo de
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Base completa, para los cuales su valor p es mayor al nivel de significancia esta-

blecido. Estos métodos son: 25 y 19 para el grupo de Casos y el método 19 para el

grupo Base completa.

Para el grupo de Casos el método 22 y el método 24 para el grupo de Base com-

pleta, sus valores p se acercan al nivel de significancia, con un valor p de 0.0111

y 0.012 de manera respectiva, sin embargo, estos valores no logran superar el ni-

vel de significancia. En comparación con los valores estadísticos obtenidos con la

prueba t del estudiante los cuales para un método presentaba un valor negativo, los

valores estadísticos obtenidos con la prueba U Mann Whiteny son todos positivos,

por lo cual, existe una asociación que indica que la media muestral de los valores

obtenidos de la extracción de características de las mamografías sintéticas es ma-

yor a comparación de la media muestral de los valores obtenidos de la extracción

de características de las mamografías reales.La importancia de elegir una prueba

de dos colas para el presente trabajo se observa con el estadístico obtenido con el

método número 17. Este estadístico tiene un valor de r = -2.0699. Debido al nulo

conocimiento respecto a la diferencia de la media muestral de una muestra en com-

paración con la otra muestra analizada respecto a si era negativa o positiva, se eligió

una prueba de dos colas para no perder información. Con los valores p obtenidos

y el nivel de significancia establecido, es posible comparar estos dos valores para

aceptar o rechazar la hipótesis nula de la prueba t del estudiante y la prueba de U

Mann-Whitney.

Para los métodos de extracción de características que presentaron un valor p inferior

al nivel de significancia, es posible rechazar la hipótesis nula establecida. Estos mé-

todos para la prueba t del estudiante son: Todos los métodos del grupo de controles

a excepción del método 16,17 y 19, todos los métodos del grupo Base completa y

Casos. Para la prueba de U Mann-Whitney son: Todos los métodos del grupo Con-

troles, los métodos de Base completa a excepción del método 19 y los métodos de

casos a excepción del método 19,25. Los métodos para los cuales se obtuvieron
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valores p de manera aproximada al valor cero y por lo tanto no superaron el nivel

de significancia, es posible establecer que existe una diferencia entre las medias

muestrales para los valores cuantitativos obtenidos con los métodos de extracción

de características entre las mamografías sintéticas y las mamografías reales.

Los valores cuantitativos extraídos de las mamografías reales y las mamografías

sintéticas no presentan una relación con la hipótesis nula establecida, por lo cual

se considera el resultado como estadísticamente significativo y se rechaza la hi-

pótesis nula. Por lo tanto, se acepta la hipótesis alternativa la cual considera que

existe una diferencia en la media muestral en los valores cuantitativos obtenidos

con los métodos de extracción de características en cada una de las mamografías

reales y mamografías sintéticas. De igual manera esta diferencia encontrada entre

las muestras pertenecientes al grupo de mamografías reales y al grupo de mamo-

grafías sintéticas es muy poco probable que se deba a un producto del azar, es decir,

las muestras elegidas pertenecen a un pequeño grupo muestral que no representa

las características de la población.

El método 19 y 25 del grupo Casos y el método 19 del grupo Base completa per-

tenecientes a la prueba de U Mann-Whitney se obtuvo un valor p mayor al nivel de

significancia, es decir, se obtuvo una probabilidad la cual al compararla con las zo-

nas de rechazo o no rechazo de la hipótesis nula, estos valores p se ubican en la

zona de no rechazo de la hipótesis nula establecida. Por lo cual no es posible recha-

zar la hipótesis nula ya que los datos obtenidos a través del análisis de la prueba de

hipótesis no proporcionan la evidencia suficiente para rechazar la hipótesis nula. Es

posible afirmar que, para los métodos mencionados para las dos pruebas estadísti-

cas, el parámetro estadístico de la media muestral de la población de mamografías

real y de la población de mamografías sintéticas no presentan diferencia significati-

va.

Debido a los datos analizados y a la evidencia obtenida con el desarrollo de la
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prueba de hipótesis, es muy poco probable que el resultado obtenido se deba a un

producto del azar, es decir, que las muestras elegidas pertenecen a un pequeño

grupo muestral el cual exhibe características que no representan las características

estadísticas de la población en general.

4.3. Prueba estadística: coeficiente de Correlación

Para establecer el nivel de correlación existente entre las mamografías reales y las

mamografías sintéticas. Se utilizó la prueba de hipótesis para analizar los valores

cuantitativos obtenidos a través de la extracción de características de los patrones

parenquimatosos presentes en las mamografías reales y sintéticas, y lograr deter-

minar el tipo de correlación existente entre las mamografías mencionadas.

Para las muestras que presentaron en sus datos una distribución normal, se utilizó

el coeficiente de correlación de Pearson (5). Para las muestras con una distribución

no normal en sus datos, se utilizó el coeficiente de correlación de Spearman (6). Pa-

ra lograr determinar la correlación entre las dos bases de mamografías se utilizó la

prueba de hipótesis con el parámetro poblacional de correlación. El desarrollo de la

prueba de hipótesis se llevó a cabo con los pasos mencionados en 25. Como primer

paso se clasificaron los datos existentes. El segundo paso consiste en establecer la

hipótesis nula, para el presente estudio se estableció la siguiente hipótesis nula, tan-

to para la prueba de hipótesis en la cual los datos presentan una distribución normal

y una distribución no normal; Ho : No existe correlación entre los valores cuantita-

tivos extraídos de los patrones parenquimatosos de las mamografías reales y las

mamografías sintéticas. Como hipótesis alternativa: Existe una correlación entre los

valores cuantitativos extraídos de los patrones parenquimatosos de las mamogra-

fías reales y las mamografías sintéticas.

Para esta prueba de hipótesis se utilizó un grado de confianza del 95% al cual co-

rresponde un nivel de significancia α = 0.05.
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Con los valores cuantitativos obtenidos de la extracción de características, las ecua-

ciones de las pruebas de correlación descritas con anterioridad y el programa Python,

fue posible obtener el valor estadístico y el valor p para cada uno de los métodos de

extracción de características. A continuación, se presentan los valores estadísticos

y los valores p obtenidos para cada una de las pruebas.

Método Estadístico r Valor p
3 -0,10 0,28
5 -0,08 0,38
6 0,36 6,24E-05
9 -0,07 0,42
12 0,36 7,82E-05
13 0,18 0,05
15 0,31 5,25E-04
16 0,33 2,09E-04
17 0,30 1,17E-03
21 0,01 0,92
22 -0,03 0,32
23 -0,43 1,40E-06
27 0,57 9,83E-12
28 0,43 1,06E-06
29 0,42 1,85E-06
30 0,16 0,08
31 0,38 2,49E-05
32 -0,03 0,74

Tabla 2. Valor estadístico (r) y valor p obtenidos de la prueba de correlación de
Pearson para los métodos utilizados en el grupo de Base completa. En color verde
se indican los métodos para los cuales los valores p de la prueba de correlación de
Pearson son menores al nivel de significancia establecido, por lo cual, se rechaza
la hipótesis nula y se acepta la hipótesis alternativa.

4.4. Análisis del valor p para el coeficiente de correlación

En las tablas (2), (3) y (4) se presentan los tres grupos analizados con el coeficiente

de correlación de Pearson, en las tablas (5), (6) y (7) se presentan los tres grupos

analizados con el coeficiente de correlación de Spearman. En cada una de las ta-

blas anteriores se registraron los valores estadísticos y los valores p obtenidos de la

prueba de correlación para los diferentes métodos de extracción de características
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Método Estadístico r Valor p
3 -0,15 0,25
5 0,42 0,00
6 -0,04 0,78
9 -0,07 0,58

10 -0,16 0,21
12 0,19 0,14
13 0,20 0,14
15 0,57 2,96E-06
18 -0,05 0,71
21 0,09 0,52
23 -0,44 5,50E-04
30 0,43 6,83E-04
31 0,63 8,12E-08
32 -0,06 0,68

Tabla 3. Valor estadístico (r) y valor p obtenidos de la prueba de correlación de
Pearson para los métodos utilizados en el grupo de Casos. En color verde se
indican los métodos para los cuales los valores p de la prueba de correlación de
Pearson son menores al nivel de significancia establecido, por lo cual, se rechaza
la hipótesis nula y se acepta la hipótesis alternativa.

utilizados. Los recuadros de los métodos en color verde indican un valor p menor

al nivel de significancia de α = 0.05, puesto que se trabajó con una prueba de dos

colas, el nivel de significancia se debe dividir en dos. Los valores estadísticos (r)

obtenidos con las pruebas de coeficiente de correlación representan la fuerza y el

sentido de la correlación entre las dos variables.

En la tabla de base completa (2), se observa que existe para el método 23 una co-

rrelación fuerte en sentido negativo. Además, existe para este grupo un gran número

de correlaciones en 10 de los 18 métodos utilizados sobre este grupo. Se evidencia

que 9 de los 10 métodos correlacionados presentan una correlación positiva.

Para el grupo de Casos (3) se observa que el número de métodos correlacionados

es bajo, representando tan solo 5 de 14 métodos utilizados sobre este grupo. Se ob-

serva para el método 15, 23 y 31 una fuerte correlación debido al valor estadístico r.

Solo un método de los 5 correlacionados presenta un sentido negativo. En el grupo
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Método Estadístico r Valor p
3 -0,20 0,13
4 0,14 0,28
5 -0,08 0,54
6 -0,01 0,93
8 0,23 0,07

10 0,01 0,92
12 0,06 0,66
13 0,05 0,72
15 0,09 0,50
16 -0,15 0,26
17 0,52 2,28E-05
19 0,12 0,35
21 -0,47 2,05E-04
22 0,32 0,01
23 -0,49 8,13E-05
24 -0,04 0,79
32 -0,03 0,82

Tabla 4. Valor estadístico (r) y valor p obtenidos de la prueba de correlación de
Pearson para los métodos utilizados en el grupo de Controles. En color verde se
indican los métodos para los cuales los valores p de la prueba de correlación de
Pearson son menores al nivel de significancia establecido, por lo cual, se rechaza
la hipótesis nula y se acepta la hipótesis alternativa.

de Controles (4) 4 métodos de un total de 17 las muestras analizadas presentan una

correlación entre ellas. Los métodos 17, 21 y 23 presentan una fuerte correlación

debido a que su valor r supera el valor de 0.40. Los métodos 21 y 23 presentan una

correlación negativa.

En la tabla (5) los métodos 4 y 19 presentan una correlación fuerte positiva. Para

el grupo Casos (6),los métodos 4,7,16,19,22 y 28 presentan una correlación en sus

muestras, el método 4 y 19 presentan una correlación fuerte. El método 29 presenta

una correlación negativa. Para el grupo de Controles (7) se observa que los méto-

dos 18 y 20 presentan una correlación negativa.

Los valores estadísticos r obtenidos se pueden visualizar utilizando un diagrama de

dispersión. En un diagrama de dispersión se gráfica en cada uno de los ejes una
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Método Estadístico r Valor p
1 0,05 0,56
2 -0,01 0,89
4 0,51 2,94E-09
7 0,25 0,05
8 -0,02 0,81

10 -0,11 0,25
11 -0,13 0,16
14 0,09 0,33
18 0,09 0,35
19 0,43 1,33E-06
20 -0,25 0,05
24 -0,08 0,36
25 -0,07 0,45
26 0,03 0,72

Tabla 5. Valor estadístico (r) y valor p obtenidos de la prueba de correlación de
Spearman para los métodos utilizados en el grupo de Base completa. En color
verde se indican los métodos para los cuales los valores p de la prueba de
correlación de Spearman son menores al nivel de significancia establecido, por lo
cual, se rechaza la hipótesis nula y se acepta la hipótesis alternativa.

de las dos muestras. La disposición de los puntos en el gráfico y la forma de la

gráfica revela información acerca de la fuerza de correlación entre las dos muestras

y el sentido de la correlación, si es un sentido positivo la gráfica se debe observar

de manera ascendente, lo cual indica que a medida que una variable aumenta la

otra también aumenta. En una correlación negativa la gráfica se observa de manera

descendente, esto indica que a medida que una variable aumenta la otra variable

disminuye. Se presentan varios diagramas de dispersión para visualizar el compor-

tamiento entre las dos muestras analizadas.

En la figura 18a en la cual se representa la gráfica de dispersión de los valores

cuantitativos obtenidos del método 4 de extracción para el grupo Base completa , es

posible observar que los puntos están agrupados de forma compacta, esto se puede

visualizar debido a los intervalos de los ejes X y Y en los cuales están distribuidos

los puntos, con el valor r = 0.51. De igual manera, se observa en la figura 18a que

la dispersión presenta una dirección ascendente, lo cual indica que los valores ex-

traídos de los patrones parenquimatosos utilizando el método 4 aumentaban en las
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Método Estadístico r Valor p
1 0,14 0,31
2 0,05 0,70
4 0,56 3,38E-06
7 0,30 0,02
8 0,03 0,81

11 -0,08 0,57
14 -0,06 0,64
16 0,37 0,004
17 0,08 0,55
19 0,52 2,59E-05
20 -0,15 0,25
22 0,34 0,01
24 -0,16 0,24
25 -0,10 0,45
26 -0,12 0,36
27 -0,07 0,58
28 -0,39 0,002
29 -0,08 0,53

Tabla 6. Valor estadístico (r) y valor p obtenidos de la prueba de correlación de
Spearman para los métodos utilizados en el grupo de Casos. En color verde se
indican los métodos para los cuales los valores p de la prueba de correlación de
Spearman son menores al nivel de significancia establecido, por lo cual, se rechaza
la hipótesis nula y se acepta la hipótesis alternativa

mamografías reales a la par que aumentaban en las mamografías sintéticas perte-

necientes al grupo Base completa. Es decir, se observa una correlación positiva.

Para la gráfica del método de extracción 22 para el grupo de Controles 18b, se ob-

serva un comportamiento similar al descrito con anterioridad, sin embargo, los pun-

tos sobre la gráfica no se encuentran distribuidos de manera tan compacta, esto se

ve reflejado en el valor estadístico calculado el cual corresponde a r=0.32. Aunque

existe una correlación entre las dos muestras, la correlación no es igual de significa-

tiva como la observada con anterioridad. De igual manera la correlación observada

presenta un comportamiento positivo, es decir, los valores extraídos de los patrones

parenquimatosos utilizando el método 22 aumentaban en las mamografías reales a

la par que aumentaban en las mamografías sintéticas pertenecientes al grupo Con-
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Método Estadístico r Valor p
1 -0,12 0,37
2 0,25 0,06
7 0,26 0,05
9 -0,12 0,36

11 -0,14 0,28
14 0,03 0,83
18 -0,31 0,02
20 -0,34 0,01
25 -0,28 0,03
26 0,18 0,17
27 -0,26 0,05
28 -0,02 0,91
29 -0,01 0,94
30 0,05 0,72
31 0,08 0,57

Tabla 7. Valor estadístico (r) y valor p obtenidos de la prueba de correlación de
Spearman para los métodos utilizados en el grupo de Controles. En color verde se
indican los métodos para los cuales los valores p de la prueba de correlación de
Spearman son menores al nivel de significancia establecido, por lo cual, se rechaza
la hipótesis nula y se acepta la hipótesis alternativa

troles.

La figura 19 en la cual se representa la dispersión de los valores cuantitativos obte-

nidos del método 23 para el grupo de Base completa , se observa que los puntos

ubicados sobre la figura se encuentran distribuidos de manera compacta. A dife-

rencia de los figuras anteriores, la figura de dispersión presenta una orientación

descendente. Lo anterior se relaciona con el valor estadístico calculado el cual co-

rresponde a un valor de r = -0.43. La magnitud representa la fuerza de la correlación

entre las dos muestras y el signo menos indica la correlación negativa. Es decir,

los valores extraídos de los patrones parenquimatosos utilizando el método 23 au-

mentaban en las mamografías reales a la par que disminuía en las mamografías

sintéticas pertenecientes al grupo Base completa.

Los anteriores resultados se observaron para los métodos de extracción de carac-
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(a) Método de extracción 4 grupo Base completa (b) Método de extracción 22 grupo Controles

Figura 18. Gráficas de Dispersión de los valores cuantitativos del método de
extracción de características 4 para el grupo Base completa y el método de
extracción de características 22 del grupo Controles

Figura 19. Gráfica de dispersión de los valores cuantitativos del método de
extracción de características 23 para el grupo Base completa

terísticas que obtuvieron un valor p menor al nivel de significancia de α = 0.025. Las

gráficas de dispersión que permiten observar la correlación existente para los méto-

dos los cuales presentaron un valor p mayor al nivel de significancia se presentan a

continuación:

Se observa en las gráficas anteriores que la distribución de los puntos sobre el grá-

fico sucede de manera aleatoria, no presentan ningún orden y tampoco un sentido

establecido. Este comportamiento era de esperarse debido al valor estadístico ob-

tenido para cada uno de los métodos representados de manera gráfica. Los valores

estadísticos obtenidos fueron: r=0.05 para la gráfica 20a, r=0.01 para la gráfica 20b
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(a) Método de extracción 2 grupo Casos (b) Método de extracción 22 grupo Controles

Figura 20. Gráficas de Dispersión de los valores cuantitativos del método de
extracción de características 2 para el grupo Casos y el método de extracción de
características 29 del grupo Controles

Figura 21. Gráfica de Dispersión de los valores cuantitativos del método de
extracción de características 26 para el grupo Controles

y r=0.18 para la gráfica 21. Los valores estadísticos representa un valor muy cer-

cano al cero, lo cual indica que no existe una correlación entre las dos muestras,

es decir, valores extraídos de los patrones parenquimatosos utilizando los métodos

descritos en las mamografías reales y en las mamografías sintéticas no presentan

una correlación.

De manera general, todas las gráficas de dispersión para todos los métodos pre-

sentan una correlación o una correlación nula de tal manera como se observó en

las gráficas anteriores. El comportamiento esperado respecto a la correlación de
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cada método depende del valor estadístico obtenido r y el valor p. En las gráficas

presentadas se observa que existe una correlación para valores p menores al nivel

de significancia y una no correlación para valores p mayores al nivel de significancia.

El último paso para el desarrollo de la prueba de hipótesis consiste en comparar

el valor p obtenido de la prueba de correlación, tanto para la prueba de correlación

de Pearson y la prueba de correlación de Spearman; Con el nivel de significancia

establecido de α = 0.05, de esta comparación surge la posibilidad de rechazar o

aceptar la hipótesis nula. Los métodos que presentaron un valor p menor al nivel

de significancia se presentan a continuación, para el coeficiente de correlación de

Pearson y el coeficiente de correlación de Spearman.

Coeficiente de correlación de Pearson
Casos Controles Base completa

Métodos 5,15,23,30,31 17,21,22,23 6,12,15,16,17,23,27,28,29,31

Tabla 8. Métodos para los cuales existe una correlación en los valores de las
muestras para la prueba de correlación de Pearson

Coeficiente de correlación de Spearman
Casos Controles Base completa

Métodos 4,7,16,19,22,28 18,20 4,19

Tabla 9. Métodos para los cuales existe una correlación en los valores de las
muestras para la prueba de correlación de Spearman

El desarrollo y análisis de la prueba de hipótesis conlleva a establecer que existe

una relación de correlación entre las muestras analizadas para los métodos indi-

cados en las tablas (8) y (9), por lo cual se obtiene un resultado estadísticamente

significativo y se rechaza la hipótesis nula establecida. Se determina que existe una

correlación en los valores cuantitativos extraídos de los patrones parenquimatosos

obtenidos con los métodos de extracción de características entre las mamografías

reales y las mamografías sintéticas pertenecientes a los grupos de Casos, Contro-

les y Base completa. Debido a los datos analizados y la evidencia obtenida con el

desarrollo de la prueba de hipótesis, es muy poco probable que el resultado obteni-
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do se deba a un producto del azar, es decir, que las muestras elegidas pertenezcan

a un pequeño grupo el cual exhibe una correlación entre ellas, sin embargo, las po-

blaciones a comparar no presentan ningún tipo de correlación.

Los métodos para los cuales se obtuvo un valor p mayor al nivel de significancia

se indican en las tablas 10 y 11, es decir, los valores p obtenido de las pruebas

de coeficiente de correlación de Pearson y Spearman se ubicaron en la zona de

no rechazo de la hipótesis nula establecida. Por lo cual, no es posible rechazar la

hipótesis nula ya que la información y análisis correspondiente de la prueba de hi-

pótesis, no proporcionan la evidencia suficiente para rechazar la hipótesis nula. Es

posible afirmar por lo tanto que no existe una correlación entre los valores cuanti-

tativos extraídos de los patrones parenquimatosos de las mamografías reales y las

mamografías sintéticas para los métodos indicados en las tablas 10 y 11 .

Coeficiente de correlación de Pearson
Casos Controles Base completa

Métodos 3,6,9,10,12,13,18,21,32 3,4,5,6,8,10,12,13,15,16,19,24,32 3,5,9,13,21,22,30,32

Tabla 10. Métodos para los cuales no existe una correlación en los valores de las
muestras para la prueba de correlación de Pearson

Coeficiente de correlación de Spearman
Casos Controles Base completa

Métodos 1,2,8,11,14,17,20,24,25,26,27,29 1,2,7,9,11,14,25,26,27,28,29,30,31 1,2,7,8,10,11,14,18,20,24,25,26

Tabla 11. Métodos para los cuales no existe una correlación en los valores de las
muestras para la prueba de correlación de Spearman

4.5. Prueba estadística: distribución acumulativa

El ultimo parámetro poblacional para analizar corresponde a la distribución acumu-

lada. Para determinar si los valores cuantitativos extraídos de los patrones paren-

quimatosos de las mamografías reales y las mamografías sintéticas presentan una

misma distribución. Para tal fin se utilizó la prueba de hipótesis para analizar dicho
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parámetro poblacional.

Para el desarrollo de la prueba de hipótesis es necesario establecer la hipótesis nula

y la hipótesis alternativa. La hipótesis nula establecida fue: Los valores cuantitativos

extraídos de los patrones parenquimatosos de las mamografías reales y las mamo-

grafías sintéticas presentan una distribución acumulada igual. La hipótesis alterna-

tiva por lo tanto se definió como: Los valores cuantitativos extraídos de los patrones

parenquimatosos de las mamografías reales y las mamografías sintéticas presentan

una distribución acumulada diferente. Para el desarrollo de la prueba se utilizó un

grado de confianza del 95% y un nivel de significancia α = 0.05. Con los valores

cuantitativos extraídos de los patrones parenquimatosos de las mamografías reales

y sintéticas y utilizando la ecuación para el estadístico de Kolmogórov-Smirnov para

dos muestras (7) y (8), se calcularon a través de Python los valores estadísticos y

los valores p. Los estadísticos calculados para cada uno de los grupos de análisis

se presentan a continuación:

4.6. Análisis del valor p para distribución acumulativa

Se observa en los gráficos 22 que el valor estadístico r = 1, se presenta en la gran

mayoría de los métodos de extracción de características utilizados en cada uno

de los grupos analizados. De acuerdo con la teoría, un valor alto en el estadístico

de Kolmogorov-Smirnov, representa un valor p bajo [67] [68] [69]. Los valores p

obtenidos a través de Python se exponen en las siguientes figuras:

De manera general los valores p obtenidos en cada uno de los grupos analizados,

presentan un valor de cero de manera aproximada. Ningún valor p obtenido de la

prueba estadística logró pasar el umbral de significancia establecido en α = 0.025.

Los valores estadísticos y los valores p están relacionados en cada una de las prue-

bas de hipótesis, para este caso de la prueba de Kolmogorov-Smirnov, una cantidad

alta en el valor estadístico va a representar un valor p bajo, esto se justifica con el

hecho de que el estadístico de Kolmogorov-Smirnov calcula la diferencia máxima

entre las funciones de distribución acumulada de las dos muestras. Un valor alto en
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(a) Base completa (b) Casos

(c) Controles

Figura 22. Valores estadísticos de la prueba de Kolmogorov-Smirnov para dos
muestras obtenidos en cada uno de los grupos analizados

el estadístico se ve reflejado en distribución acumuladas diferentes para cada una

de las muestras. Este resultado es posible observarlo graficando las distribuciones

acumuladas para un grupo de valores cuantitativos extraídos de los patrones paren-

quimatosos. Por ejemplo:

En las gráficas anteriores se observa que las distribuciones acumuladas de cada

muestra difieren entre sí. Y puesto que el estadístico de Kolmogorov-Smirnov deter-

mina la diferencia máxima entre estas dos funciones, es de esperar obtener valores

estadísticos altos y valores p bajos.

Con los valores p obtenidos se procede a compararlos con el nivel de significan-

cia establecido, de tal manera que se acepte o rechace la hipótesis nula. Ningún
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(a) Base completa (b) Casos

(c) Controles

Figura 23. Valors p obtenidos de la prueba estadística Kolmogorov-Smirnov para
cada uno de los grupos analizados

valor p obtenido superó el umbral del nivel de significancia establecido, por lo cual

es posible establecer que las funciones de distribución acumulativas de los valores

cuantitativos extraídos de los patrones parenquimatosos de las mamografías reales

y mamografías sintéticas presentan distribuciones diferentes entre sí.

Los valores cuantitativos extraídos de las mamografías reales y las mamografías

sintéticas no presentan una relación con la hipótesis nula establecida, por lo cual se

considera el resultado como estadísticamente significativo y se rechaza la hipótesis

nula. Por lo cual se acepta la hipótesis alternativa la cual considera que los valores

cuantitativos extraídos de los patrones parenquimatosos de las mamografías reales
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(a) Distribución acumulativa para el grupo de
Casos método de extracción 4

(b) Distribución acumulativa para el grupo de
Casos método de extracción 15

(c) Distribución acumulativa para el grupo de
Control método de extracción 4

Figura 24. Gráficas de distribución acumulativa para los grupos de Casos con
método de extracción 4 y 15, y grupo de Control con método de extracción 4

y las mamografías sintéticas presentan una distribución acumulada diferente entre

sí.

4.7. Determinación del grado de similitud

Realizados los análisis de media muestral, correlación y distribución acumulada so-

bre los valores cuantitativos extraídos de los patrones parenquimatosos presentes

en las mamografías reales y mamografías sintéticas. Se determina el bajo nivel de

similitud entre las bases de mamografías reales y mamografías sintéticas. El resul-

tado más cercano a determinar una posible similitud fue el análisis de la correlación,

en el análisis realizado un tercio de los métodos analizados presentó una fuerte co-

rrelación, es decir, entre las mamografías reales y sintéticas existe una correlación

entre sus valores cuantitativos extraídos de los patrones parenquimatosos. Esto sig-
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nifica que los valores cuantitativos presentaban una relación de proporcionalidad, a

medida que un valor cuantitativo extraído de un patrón parenquimatoso de una ma-

mografía real presenta un aumento, el valor cuantitativo extraído de un patrón pa-

renquimatoso de una mamografía sintética aumenta en la misma medida. De igual

forma en el análisis de la media muestral, se evidenció que no existe relación alguna

entre los valores medios de los valores cuantitativos extraídos de las mamografías

reales y las mamografías sintéticas. Por ultimo se analizó la distribución muestral

para los valores cuantitativos extraídos de las mamografías reales y mamografías

sintéticas, se buscó determinar si la distribución de los datos presentaban una mis-

ma distribución acumulativa. Sin embargo, los resultados obtenidos indican que los

valores extraídos de las mamografías reales presentan una distribución acumulativa

diferente a la distribución acumulativa de los valores extraídos de las mamografías

sintéticas. Por la evidencia recopilada es posible concluir que no existe un grado

de similitud entre los patrones parenquimatosos extraídos de mamografías reales y

mamografías sintéticas. Las mamografías reales y las mamografías sintéticas gene-

radas difieren en gran medida en sus patrones parenquimatosos.

En las tablas (12) (13) se presenta de manera resumida los diferentes análisis es-

tadísticos realizados sobre el conjunto de datos obtenidos de acuerdo con su distri-

bución: distribución normal y distribución no normal. De igual manera, se presentan

los métodos de extracción de características para los cuales existe una similitud

en los patrones parenquimatosos de las mamografías reales con las mamografías

sintéticas y los métodos para los cuales no existe una similitud en los patrones pa-

renquimatosos.

Los resultados obtenidos pueden presentar varias razones. La primera de ellas co-

rresponde a una razón estadística. Al momento en que se elige un grado de con-

fianza del 95% existe la posibilidad de no acertar en los resultados obtenidos por

un factor del 5% y que los resultados aparentemente verdaderos corresponden a un

producto del azar.
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Método de extracción de características
Existe similitud No existe similitud

Prueba estadística Casos Controles Base
completa

Casos Controles Base
completa

Media muestral Ninguno 16,17,19 Ninguno 3, 5, 6, 9,
10, 12, 13,
15, 18, 21,
23, 30, 31,
32

3, 4, 5, 6,
8, 10, 12,
13, 15, 21,
22, 23, 24,
32

3, 5, 6, 9,
10, 12, 13,
15, 16, 21,
23, 30, 31,
32

Coeficiente de co-
rrelación

5, 15, 30,
31

17, 22 6, 12, 15,
16, 17, 27,
28, 29, 31

3 , 6, 9, 10,
12, 13, 18,
21, 23, 32

3, 4, 5, 6,
8, 10, 12,
13, 15, 16,
19, 21, 23,
24, 32

3, 5, 9, 13,
21, 22, 23,
30, 32

Distribución acu-
mulativa

Ninguno Ninguno Ninguno - - -

Tabla 12. Métodos de extracción de características para los cuales existe una
similitud en los patrones parenquimatosos de las mamografías reales con las
mamografías sintéticas para el análisis estadístico con distribución normal de
media muestral (16), coeficiente de correlación (4)(3) (2) y distribución acumulativa
(22) (24)(23) .

Las mamografías sintéticas no simulaban de manera correcta el volumen corres-

pondiente a las mamografías reales. Por limitaciones del programa no fue posible

generar volúmenes similares a los volúmenes reales. Esta limitación al momento de

generar los modelos anatómicos simulados genera la posibilidad de un posible fallo

al momento de realizar la extracción de características sobre las mamografías sinté-

ticas, obteniendo valores mayores o menores en comparación con los posibles va-

lores obtenidos de mamografías sintéticas con volúmenes similares a mamografías

reales. Aunque no fue posible generar volúmenes similares, la densidad simulada

para cada mamografía sintética presenta una gran similitud a la densidad presenta-

da en las mamografías reales.
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Método de extracción de características
Existe similitud No existe similitud

Prueba estadística Casos Controles Base
completa

Casos Controles Base
completa

Media muestral 19,25 Ninguno 19 1, 2, 4, 7,
8, 11, 14,
16, 17, 20,
22, 24, 26,
27, 28, 29

1, 2, 7, 9,
11, 14, 18,
20, 25, 26,
27, 28, 29,
30, 31

1, 2, 4, 7,
8, 11, 14,
17, 18, 20,
22, 24, 25,
26, 27, 28,
29

Coeficiente de co-
rrelación

4, 7, 16,
19, 22

Ninguno 4, 19 1, 2, 8, 11,
14, 17, 20,
24, 25, 26,
27, 28, 29

1, 2, 7, 9,
11, 14, 18,
20, 25, 26,
27, 28, 29,
30, 31

1, 2, 7, 8,
10, 11, 14,
18, 20, 24,
25, 26

Tabla 13. Métodos de extracción de características para los cuales existe una
similitud en los patrones parenquimatosos de las mamografías reales con las
mamografías sintéticas para el análisis estadístico con distribución no normal de
media muestral (17) y coeficiente de correlación (5)(6)(7).
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5. CONCLUSIONES

Para determinar el grado de similitud entre patrones parenquimatosos extraídos de

imágenes de mamografías reales con imágenes de mamografías sintéticas, se uti-

lizó un estudio estadístico inferencial en el cual se analizaron los parámetros po-

blacionales de la media muestral, el coeficiente de correlación y la distribución acu-

mulativa de las cantidades cuantitativas obtenidas con los diferentes métodos de

extracción de características utilizados sobre los patrones parenquimatosos de las

mamografías reales y mamografías sintéticas. El análisis realizado sugiere que las

medias muestrales de las dos poblaciones difieren en sus valores medios, de igual

manera, el análisis indica que no existe correlación entre los valores cuantitativos

de las dos poblaciones y respecto a la distribución acumulativa, las poblaciones

presentan distribuciones acumulativas diferentes entre ellas. El programa OpenVct

fue desarrollado y probado en Estados Unidos, por lo cual los modelos anatómi-

cos utilizados para desarrollar el programa fueron modelos de mamas de mujeres

estadounidenses. Por lo tanto, el programa fue realizado bajo unos estándares es-

pecíficos con el fin de desarrollar una población virtual emparejada con la población

real utilizada. Los autores utilizan el parámetro de la densidad para comparar y en-

contrar semejanzas entre las mamas simuladas y las mamas reales, aunque los

análisis realizados exponen que la base de datos simuladas y la base de datos

reales son similares, respecto a la densidad [71]. En el presente trabajo se realizó

el análisis parenquimatoso sobre la base de datos de mamografías reales y la base

de mamografía sintéticas, con el consecuente análisis estadístico de las cantidades

cuantitativas obtenidas, fue posible determinar que no existe un grado de similitud

entre las mamografías reales y las mamografías sintéticas, respecto a los patrones

parenquimatosos.

Con el análisis realizado sobre los grupos de Control y de Casos, se puede concluir

que los modelos anatómicos simulados no reflejan las características de los patro-
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nes parenquimatosos que permitan generar mamografías con incidencia de cáncer

o mamografías sin presencia de cáncer. Es importante anotar que OpenVct tiene li-

mitación para generar modelos sintéticos con volúmenes similares a los volúmenes

de las mamografías reales incluidas en este estudio.
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