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Deteccion de potenciales afectaciones del seno mediante un modelo
de regresion multivariada y técnicas informaticas

Potential affectation detection via multivariate regression model and informatics
techniques
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Rodriguez Carvajal Ricardo Alberto®

Resumen. El presente documento muestra el desarrollo y aplicacién de una metodologia disefiada para apoyar la
termografia infrarroja, como técnica de deteccién de cancer de mama alternativa a la mastografia. Esta ha surgido
como un complemento para la mastografia de rayos X, pero ain no es aceptado como su reemplazo. La problematica
consiste en desarrollar una herramienta para analizar los termogramas obtenidos mediante cdmaras térmicas
especializadas. El objetivo de la presente investigacion consiste en desarrollar un modelo matemético de las
temperaturas que permita cuantificar el comportamiento de las temperaturas del seno y automatizarlo mediante
software. Se reviso la bibliografia acerca de los métodos de deteccidn actuales. Se plantea una metodologia del tipo
correlacional, la cual consiste en recopilar datos sobre termografias de personas clinicamente controladas, y
desarrollar un modelo matematico, multivariado y univariado, para entender mejor la relacion de los datos de los
pacientes y el diagnéstico. Ademas, se desarrolla un software que apoya la aplicacion de técnicas encontradas en la
bibliografia, asi como la aplicacién del modelo del presente trabajo.

Palabras clave: Cancer de mama, Procesamiento de imagenes, Analisis multivariado.

Abstract. This paper shows the development and application of a methodology designed to support infrared
thermography as a breast cancer detection techniques different of mammography. This has emerged has a
complement for X-Ray mammography, but not as its substitution. The actual problematic consists in developing a
tool that analyses the thermograms obtained by thermic cameras specialized for study on humans. The objective of
this research is to develop a mathematic model in order to quantify the behavior of the breast temperature, and to
automatize it via software. A bibliographic review of actual detection methods and breast cancer detection via
thermography was conducted. A correlational type methodology was presented, which consists of collecting
thermography data of clinically controlled cases, and developing, proving and validating both univariate and
multivariate mathematical models in order to better understand the relation between the cases and the diagnosis.
Besides, a software that supports the application of the techniques found in the review and the application of the
model was developed in this work.
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SEMILLERGS
INTRODUCCION

El cancer de mama es una grave amenaza
para la salud de la mujer a nivel mundial,
siendo la segunda causa de muerte en
mujeres de 30 a 54 afios de edad en
México (Knaul et al, 2009), y la segunda
causa de muerte de mujeres en el mundo
(Sree et al, 2011).

El estandar de oro para la deteccion del
cancer de mama es la mastografia, pero
como se detallard méas delante en este
articulo, cuenta con algunos
inconvenientes al momento de la
aplicacion y de la emision del
diagnostico. Por ello se han desarrollado
alternativas a la mastografia, siendo una
emergente la termografia infrarroja.

El objetivo de la presente investigacion
consiste en desarrollar una metodologia
que tenga como resultado un modelo
multivariado para comprender las
temperaturas obtenidas en los
termogramas de una  determinada
poblacion, asi como un software que
permita facilitar los calculos relacionados
con la aplicacion de dicho modelo. El
presente estudio se realiza en Hermosillo,
Sonora, entre agosto de 2011 y agosto de
2013.

En un principio, se presenta el marco
tedrico que aborda el cancer de mama y
explica la necesidad de contar con un
método de deteccidon temprano, a la vez
que sustenta las técnicas utilizadas para el
desarrollo del modelo. Luego se muestra
la metodologia aplicada, se desglosan y
describen los pasos de la misma. Después
aparecen los resultados obtenidos.
Finalmente, se detallan las conclusiones y
recomendaciones para estudios
posteriores.

Marco tedrico

Cancer de mama

El céncer puede ser categorizado como
invasivo 0 no invasivo basandose en su
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patron de crecimiento (Ng y Kee, 2008).
Una deteccion temprana permite mas
opciones clinicas en el tratamiento (Jiang
et al, 2010), por lo cual es necesario
contar con métodos que permitan detectar
de una manera eficaz dicha enfermedad.
La deteccion no siempre es correcta (Ng y
Kee, 2008).

En la obra de Elmore et al (1998) se ha
demostrado que el 23.8% de los casos han
obtenido un falso positivo en mastografia.
En la investigacion de Ohuchi et al,
(1995) han demostrado que la proporcion
de falsos negativos es de 15.4% para la
exploracion fisica y 2.8% para la
exploracién basada en mastografia y
exploracion fisica.

Entre las alternativas para la deteccion,
encontramos a la mastografia y el
ultrasonido, los cuales dependen
principalmente en la distincion estructural
y la variacion anatémica del tumor (Ng et
al, 2001b). Otras alternativas que se han
desarrollado para la deteccién del cancer
son la ultrasonografia, resonancia de
imagen magnética, escaner de impedancia
eléctrica, tomografia de emision de
positrones, imagenologia Optica y la
termografia infrarroja (Jiang et al, 2010).
Segin Ng y Kee (2008), algunos
indicadores para la evaluacién de un
método de deteccion son la Sensitividad,
0 la probabilidad que una prueba sea
positiva en una poblacién no saludable, y
Especificidad, o la probabilidad que la
prueba sea negativa en una poblacion
saludable.

Se ha documentado que una combinacién
de analisis clinico, mastografia vy
termografia da como resultado una
sensitividad del 98% (Ng y Sudharsan,
2004).

La mastografia ha logrado reducir la
mortalidad debida a cancer de mama de
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las mujeres mayores a 50 afios en 25 a
30% (Kostis et al, 2010), y es el estandar
de oro utilizado mas ampliamente para su
deteccion (Ng et al, 2001b). Pero la
mamografia tiene algunos aspectos
negativos, entre otros, que exhibe baja
sensitividad en la presencia de tejido
glandular denso (Jiang et al, 2010), un
promedio de 75% de falsos positivos, un
rango de 4% a 34% de falsos negativos y
requiere  compresion del seno 'y
exposicion a radiacion (Kosiis et al,
2010), la cual incrementa el riesgo de
desarrollar cancer de mama (Harris,
2009).

El ultrasonido se wusa para detectar
lesiones de seno y ha mejorado la
deteccidn en conjunto con la mastografia
(Sree et al, 2011).

La imagenologia infrarroja ha sido
utilizada en aplicaciones como oncologia,
dolor, artritis, entre otras (Jiang et al,
2005). Fue aprobada por la Food and
Drugs Administration de EEUU en 1982
como complemento a la mastografia para
detectar cancer de mama (Kosiis et al,
2010). Es un meétodo de imagen no
invasivo econémico, rapido y no causa
ningun dafio sobre el paciente (Ng y Kee,
2008). Puede ser usada repetidas veces
sin causar dafio al paciente (Ng et al,

2001b).
La vision térmica es un método
inofensivo, puede diagnosticar

enfermedades en etapas tempranas y no
requiere preparaciones especiales para
tomar una imagen (Damnjanovi¢ et al,
2010).

La termografia por si sola no es capaz de
generar diagnostico, pero es util para
brindar mas informacion al diagnostico
obtenido por otros métodos (Ng y Kee,
2008). Con un enfoque multimodal puede
detectar hasta el 95% de los casos de
cancer temprano (Jiang et al, 2005).

www.redi4.org

Si existe un tumor maligno en el seno,
utilizard mas nutrientes para soportar su
crecimiento. Como resultado de este
incremento en el metabolismo, el lugar
donde crece el tumor tendra una tendencia
de aumento de temperatura y su
transferencia en todas direcciones (Ng y
Kee, 2008). Un tumor pequefio pero de
gran temperatura puede indicar un rapido
crecimiento (Kosiis et al, 2010).

La temperatura de la piel sobre un tumor
maligno es frecuentemente entre 1 y 3°
maés caliente que la piel alrededor (Amri
et al, 2011). Asimismo, un tumor puede
causar que la distribucion de temperatura
se altere, causando asimetria térmica entre
los senos (Ng et al, 2001b). Se asume que
el cuerpo humano tiene simetria térmica,
por lo que las variaciones en ambos senos
deben ser similares (Ng et al, 2002).

La termografia ha ayudado a los
cientificos a diferenciar tejido benigno y
maligno (K&siis et al, 2010).

La utilizacion de termografia permite
detectar cancer hasta 10 afios antes que
otras modalidades, evaluar la eficiencia
del tratamiento y pronosticar la condicién
del paciente. El 44% de los pacientes con
termogramas anormales pueden
desarrollar cancer dentro de los siguientes
5 afios. En el 70% de los casos se puede
detectar cancer de mama un afio antes que
por medio de mastografia (Moghbel y
Mashohor, 2011).

Un termograma es un mapa térmico de la
superficie de un cuerpo que irradia calor
(Ibarra-Castanedo et al, 2007). Un
termograma anormal ha demostrado ser
un indicador confiable de un riesgo alto
de cancer de mama en etapas tempranas
(Jiang et al, 2010).

La sensitividad de la mastografia es
menor en personas jOvenes con Senos
densos, mientras que la termografia no se
ve afectada ello (Moghbel y Mashohor,
2011).
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Cada pecho tiene un patron termografico
en particular que no cambia con el
tiempo. Un cambio en el termograma de
una persona puede indicar que un algo
estd ocurriendo (Fok et al, 2002).

Una vez que la temperatura de cada pixel
es compilada, se pueden aplicar técnicas
bioestadisticas para analizarlos (Ng vy
Kee, 2008). Las imagenes del seno
pueden seccionarse en multiples areas
para evitar errores (Fok et al, 2002).

Otros metodos de deteccion, mencionados
en la obra de Ng y Kee (2008), son:
scintimamografia de rayos gamma, para
evaluar la naturaleza de las lesiones de
seno (Scopinaro et al, 1999); tomografia
de emision de positrones, una técnica de
imagenologia funcional sobre procesos
fisiologicos, bioguimicos y
farmacoldgicos (Marques De Miranda et
al, 2012); imagenologia de microondas,
ya que existe un contraste dieléctrico
entre tejido maligno y normal (Golnabi et
al, 2011); imagenologia de impedancia
eléctrica, que mide la habilidad de los
tejidos para conducir y almacenar
electricidad (Oran e Ider, 2012), ya que se
ha demostrado que los tumores difieren
del tejido sano circundante (Laufer et al,
2012); mediciones de potencial eléctrico,
que  brindan informacion  sobre
crecimiento normal o canceroso (Marino
et al, 1994); imagen de resonancia
magnética, que utiliza nucleos de
hidrégenos y sus propiedades magnéticas
para propoésitos de imagenes (Sree et al,
2011); espectroscopia de resonancia
magnética, que identifican ciertos
componentes  presentes en lesiones
malignas, pero no en lesiones benignas ni
en tejido normal (Bolan et al, 2005);
Elastografia, dado que un tejido
canceroso puede ser de 5 a 20 veces mas
dificil de doblar que el tejido adiposo
glandular (Mcknight et al, 2002).

www.redi4.org

Procesamiento de imagenes digitales
Una imagen es una funcion de dos
dimensiones f(x,y) donde x e y son
coordenadas espaciales y f en cada pareja
de coordenadas (x,y) representa la
intensidad del nivel de gris en ese punto
(Gonzalez et al, 2004).

Los valores de la intensidad de una
imagen varian dependiendo del tipo de
imagen: para imagenes a blanco y negro,
f(x,y) es binaria; para la escala de gris,
f(x,y) toma valores desde 0 (negro) hasta
255 (blanco); para imagenes de colores,
f(x,y) es un vector con tres componentes
individuales para rojo, verde y azul
(Megahed et al, 2011).

El procesamiento de imégenes infrarrojas
consiste en la aplicacion de técnicas como
mejora de la resolucion, remocion el
ruido y medicion de la temperatura (Jiang
et al, 2005).

El  software  Matrix Laboratory®
(MATLAB®) tiene la capacidad para
analizar imagenes y convertirlas en
arreglos numéricos, los cuales pueden
someterse a operaciones matematicas
diversas (Gonzalez et al, 2004). Los
procesos sobre una imagen se pueden
denotar como en la Ecuacion (1)
(Gonzalez et al, 2004):

g(xy)=TIf(xy)] 1)

Donde f es la imagen de entrada, g es la
imagen de salida y T es un operador en f.
Las operaciones de transformacion de la
intensidad, se pueden dividir en:
Funciones de transformacion de la
intensidad, que se dan cuando se obtiene
una imagen nueva a partir de una imagen
existente que es alterada pixel por pixel; y
procesamiento de histograma, el cual nos
indica el nimero de pixeles que tienen un
determinado nivel de gris de la imagen y
que puede modificarse para parecerse a
una distribucién de probabilidad conocida
(Gonzalez et al, 2004).
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La segmentacion de la imagen se refiere a
clasificacion de pixeles en Pixeles de
Fondo y Pixeles Sefial (Laza Duefias et al,
2010). Después, sigue la etapa de
extraccion de caracteristicas, en la que se
calculan las medidas de interés para las
regiones segmentadas en la imagen (Laza
Duerias et al, 2010).

Anélisis de los datos

El objetivo de la inferencia estadistica es
obtener conclusiones de una poblacién
basandonos en una muestra de la misma
(Montgomery, 2005).

En muchos problemas de la ingenieria se
requiere que tomemos una decision sobre
aceptar o no alguna hipdtesis de algun
pardmetro en una poblacion de datos
(Montgomery y Runger, 2003). Este
procedimiento es conocido como prueba
de hipdtesis y es muy util en el caso de
experimentos comparativos.

Un caso especial de las pruebas de
hipétesis ocurre cuando no se conoce la
distribucion subyacente de la poblacién
de estudio y queremos probar la hipétesis
gue una distribucion es un modelo
adecuado para una poblacién. Para este
caso, se utiliza un estadistico de prueba
conocido como  Chi-Cuadrada  (y°)
(Montgomery y Runger, 2003).

Para describir algunas situaciones reales
se requiere considerar simultdneamente
varias variables. El andlisis de datos
multivariantes  estudia p  variables
medidas en n elementos de una poblacion.
(Pefia, 2002). Esta informacion se
presenta generalmente en una matriz de
datos X de dimensiones nxp. El vector de
medias es de dimension p, y contiene las
medias de cada variable (Pefia, 2002). La
matriz de varianzas y covarianzas S
contiene la informacién sobre la varianza
de cada variable y la relacion lineal entre
dos variables.

La matriz de precisién S* es la inversa de
la matriz de varianzas y covarianzas y
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contiene la informacion sobre la relacion
multivariante entre cada una de las
variables y el resto. Si se llaman s” a los
elementos de la matriz de precision,
tenemos la Ecuacion (2).

Bij = -s"s (i) ¥
Donde B representa el coeficiente de
regresion de la variable i explicado por la
variable j y s/%(i) = 1/s" es la varianza
residual (Pefia, 2002).
Un vector X sigue una distribucion
normal p-dimensional si su funcion de

densidad es aquella que aparece en la
Ecuacion (3) (Pefia, 2002).

fOX) = IVI™(27) ™ exp {-(£)(X-W VXY (3)

Algunas propiedades son: La distribucion
es simétrica alrededor de p; la media del
vector aleatorio normal es p y su matriz
de varianzas y covarianzas es V; si se
cortara con hiperplanos paralelos al
definido por las variables, se obtienen
curvas de nivel definidas por la Ecuacion
(4).

D? = (xu)'V (x-) @)
La variable D?, conocida como distancia
de Mahalanobis, se distribuye como una
¥* con p grados de libertad.
El muestreo es un conjunto de técnicas
estadisticas que estudian la forma de
seleccionar una muestra representativa de
una poblacién que permita inferir sobre
los pardmetros de la misma (Pérez Lopez,
2005). En el caso de las distribuciones
multivariadas se recomienda utilizar un
tamafio de muestra tal que, en
combinacion con la correlacion entre las
variables existentes y el nivel de
significancia «, logre una potencia por lo
menos del 80%. Con un tamafio de
muestra 100 o superior se puede lograr
una potencia aceptable para una
correlacion de 0.5 o superior (Hair et al,
2009).
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Estudio de casos previos

En el estudio de Ng et al (2001b) se
realizo un analisis estadistico de las
temperaturas de ambos senos, analizando
imagenes de 82 pacientes: 30 pacientes
asintomaticos, 48 pacientes con una
anormalidad benigna en la mama y 4
pacientes con cancer. Afirman que las
diferencias entre el seno derecho y el
izquierdo entre personas sanas, con
tumores benignos o malignos, es
insignificante.

En el trabajo de Ng et al (2002), se
muestra la utilizacion de redes neuronales
artificiales. Se obtiene una red donde sus
resultados son correctos en un 61.54% de
las ocasiones.

En la obra de Tan et al (2009), se logro la
clasificacion de diferentes diagndsticos
(normal, benigno, cancer o sospechoso)
con mas del 80% de precision mediante la
aplicacion de redes neuronales.

En el trabajo de Moghbel y Mashohor
(2011) se hace una revision de la
aplicacion de software de asistencia para
el diagnostico basado en redes neuronales
y légica difusa, encontrando que la mas
grande mejora se encuentra con una
combinaciéon de ambas  técnicas,
obteniendo méas de un 90% de certeza
global en el diagndstico.

Ademas, en el estudio de Ng y Kee
(2008)  aplican  redes  neuronales
artificiales y métodos bio-estadisticos.
Esta técnica obtuvo un 80.95% de certeza
global, con 100% de sensitividad y 70.6%
de especificidad.

Por su parte, Kosiis et al (2010) hacen una
comparacion  entre la  mamografia
convencional, mamografia digital y la
imagen térmica digital. Su estudio indica
gue la mamografia de filme de pantalla
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tiene un rango entre 4 y 34% de falsos
negativos, y de los casos considerados
como positivos, el 75%  fueron
descartados por la biopsia.

En la obra de Fok et al (2002) se utilizd
una combinacion de termogramas y redes
neuronales artificiales en las cuales
aplicaron técnicas de procesamiento de
imagenes antes de ingresarlas a la red, y
una segunda neurona en la cual se
utilizaban datos fisiologicos en lugar de
termogramas. La red basada en
termogramas tienen buena capacidad para
predecir casos con cancer, pero mala para
identificar casos sin cancer. Ocurrio lo
contrario con la otra red.

Enfocandose a la parte de procesamiento
de imagenes, Ng et al (2001a) se han
desarrollado varios algoritmos que
permiten minimizar los resultados no
reales en los termogramas.

En la investigacion de Amri et al (2011)
se enfoco a investigar el estado térmico
de un modelo de seno regular con tumor
incrustado de 3 dimensiones utilizando la
matriz de lineas de transmision.
Encontraron que la presencia de un tumor
afecta la variacion de la temperatura en la
superficie del seno.

En la obra de Kapoor et al (2012) se
menciona que el analisis de los
termogramas requiere inspeccion
cuidadosa de diferencias de temperatura
pequefias y  patrones  vasculares
anormales. Ademas, presenta un enfoque
computacional para la deteccién de
tumores basados en imagenes térmicas,
utilizando un método automatizado para
identificar la RI, desarrollando una
metodologia al respecto. Basado en eso,
hace una distincion entre un paciente
“normal” y uno “anormal”.
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Se aplicé la metodologia expuesta en la
Figura 1, la cual combina técnicas de
estadistica multivariada, univariada y
procesamiento de imégenes.

En sintesis, la metodologia consistio en
obtener una muestra de iméagenes
térmicas, a las cuales se les extrajeron sus
propiedades de interés. Con dichas
propiedades, se desarrollé un modelo
matematico  multivariado 'y  uno
univariado, con la finalidad de explicar la
relacién entre la temperatura del paciente
y las conclusiones del oncélogo experto.
Ademas se desarroll6 un software y una
interfaz gréafica de usuario (GUI, por sus
siglas en inglés) que permitiera facilitar la
aplicacion de las herramientas de
procesamiento de imagenes necesarias
para hacer el anélisis y la aplicacion de la
informacion de los modelos. Cada
aspecto de la metodologia citada se
explica a continuacion.

Obtencion de las imagenes térmicas
Desde 2009, el oncélogo Enrique Martin
del Campo, ha trabajado durante afios en
el estudio del cancer de mama obteniendo
imagenes térmicas de a las cuales se les
ha determinado un diagndstico, basado en
los datos térmicos y el historial clinico y
su experiencia como oncologo, sefialando
la region de interés para cada caso.

El oncologo facilitd el uso de una base de
datos de un total de 149 iméagenes
térmicas, acompafiadas por su
diagnéstico, de las cuales se
seleccionaron aleatoriamente 130 para el
analisis de los datos y las 19 restantes
para su validacion.

Definir las propiedades de interés

Para cada 1imagen se obtuvo Ia
temperatura maxima en todo el pecho, a
partir de la imagen, y mediante un codigo
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que convertia la imagen en binario, se
obtuvo la temperatura umbral a la cual se
detectaba la region sefialada por el
oncologo en su diagnostico. Ademas, esta
region  debia  cumplir con las
caracteristicas de ser un Unico maximo
local y encontrarse Unicamente en un
seno, es decir, causar asimetria térmica.

Desarrollo de algoritmo para analisis
La fase de desarrollo del algoritmo, se
dividid en tres etapas: algoritmo de pre
procesamiento, de deteccién de bordes y
de deteccion de region de interés. La fase
de pre procesamiento busca facilitar la
fase de deteccion de los bordes en el caso
de imagenes en que la diferencia no sea lo
suficientemente clara para ser detectada
directamente por la computadora.

El algoritmo de pre procesamiento de
imagenes cuenta con funciones de
transformacion de la intensidad vy
ecualizacion del histograma. El software
MATLAB® cuenta con funciones
especificas para estas operaciones. Para el
caso de la transformacion de la
intensidad, se utiliza la funcion imadjust,
la cual requiere la imagen que sera
ajustada, el rango de entrada y el rango de
salida deseado de dicha imagen. En la
GUI, esto se llevo a cabo mediante el uso
de sliders que ajustaran dichos rangos.
Para la ecualizacion del histograma, se
utilizé la funcién histeq, y se adapté para
que el histograma de las iméagenes se
ajustara a las  distribuciones de
probabilidad  uniforme, normal vy
exponencial.

Para la deteccion de los bordes se utilizd
la funcion edge, adecuando el algoritmo
para funcionar correctamente con los
detectores  Sobel, Prewitt, Roberts,
Laplaciano de Gaussiano y Canny.
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Figura 1. Metodologia empleada

Para la deteccion de la region de interés
se busca trazar un circulo cuyo centro sea
el pezon del paciente (ubicado mediante
la deteccidn de los bordes) y el radio del
circulo sea ubicado en la parte final del
borde del seno, cerca del centro del
pecho. Luego de ello se calculan las
posiciones de cada punto del circulo,
mediante la Ecuacion (5).

Y=Yy £r* — (X — Xo)? ()

Donde r corresponde al radio del circulo
especificado por las dos coordenadas
mencionadas anteriormente y X, e Yo
corresponden al centro del circulo.

Ademas, se utilizd la funcién roypoly
para seccionar manualmente todas las
areas dentro del circulo que no nos sean
de interés. La fase de deteccidn de region
de interés tiene vital importancia debido a

que en la region inferior del seno, asi
como en otras partes del pecho del
paciente, se registran temperaturas altas
que pueden afectar la informacion relativa
a la temperatura maxima del paciente, por
lo cual es necesario excluirlas del anélisis.
Es necesario entonces que todo pixel que
se encuentre fuera de nuestra region de
interes tenga un valor térmico de 0, y solo
los que se encuentren dentro de la region
conserven su valor original. Al final, el
algoritmo permite obtener un archivo con
las temperaturas de cada pixel dentro de
la region de interés, a los cuales se les
puede obtener parametros bio
estadisticos, como la temperatura maxima
o0 la temperatura umbral. En resumen, el
algoritmo para el andlisis de las imagenes
se puede expresar mediante la Figura 2.
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Lectura de Aplicacion de pre- Deteccion de
termogramas. procesamiento. " bordes.
|
v

Deteccion de RI.

Dar valor de 0 a todo lo
que no sea la RI.

Obtener los archivos para cada
region.

A 4

Figura 2. Algoritmo de analisis de imagenes

Analizar los datos

Al obtener las propiedades mencionadas
con anterioridad de la muestra de 130
imagenes, se obtuvo que el promedio de
las temperaturas maximas correspondié a
35.7446 y el de las temperaturas umbrales
a 34.9046, es decir se obtuvo el vector de
medias J:

_ [35.7446

_ ~ [34.9046 _
La matriz de varianzas y covarianzas S,

asf como la matriz de precision S™ son:

s = [1.2233 1.0413

1.0413 1.0541

-1 5.1370 —5.0746]
—5.0746  5.9615

Los datos muestran una correlacion del
91.70%, por lo que el tamafio de muestra
de 130 fue méas que suficiente para
obtener la potencia deseada.

Por la dispersion de los datos, se propuso
gue estos seguian una distribucion normal

Rl " .
3 M

bivariada. Tal como se muestra en la
Figura 3, la mayoria de los datos caen
dentro de la curva especificada como una
¥* con 2 grados de libertad y una
significancia del 5%, razon por la que se
considera que esta distribucion es
apropiada para los datos.

Dado lo anterior, se obtuvo, a partir de la
matriz de precision y el vector de medias,
un modelo de regresibn para una
distribucion normal bivariada, tal como se
muestra en las Ecuaciones 6, 7y 8.

y- p—y = ,b)yx(x - Hx) (6)
Bx = -(-5.0745)x(1/5.9615) = 0.8512 (7)
y = 34.9046 + 0.8512(x - 35.7446) (8)

Dicho modelo nos permite pronosticar
una temperatura umbral (y) para una
temperatura maxima dada (x) para casos
que no hayan sido previamente
analizados.

e ol — —)

¥ % »

Figura 3. Prueba de ¥’ para la distribucion normal bivariada
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Ademas, se propuso que la diferencia de
los datos, mostrada en la Figura 4, podria
ajustarse a alguna distribucion de
probabilidad tedrica conocida. Se aplico

www.redi4.org

la prueba de bondad de ajuste para las
distribuciones  Normal,  Exponencial,
Lognormal y Gamma.

Diferenciaentre Xe Y

20

Frecuencia

10

0.31 0.52 073 084

1

16

10

137 158 .79 200

Temperstura

Figura 4. Diferencia de los datos de temperatura maxima y umbral

RESULTADOS

Se obtuvo un modelo basado en una
distribucion  normal  bivariada para
predecir la temperatura umbral a la cual
se detectan anomalias en el seno a partir
de la temperatura méaxima, mediante una
ecuacion de regresion.

Al graficar el modelo de regresion
multivariada, junto con los datos de los
130 pacientes, obtenemos una linea que
divide a los datos por debajo y por
encima de la linea de regresion, tal como
se muestra en la Figura 5. Ademas, se
tiene que si la temperatura umbral es mas
parecida a la temperatura maxima, se sabe
que la diferencia causada por el tumor es
pequefia, por lo que se puede pensar que
aquellos datos encontrados por encima de
esa linea de regresion (y cercana a la linea

punteada “ideal” de la figura, la cual
corresponde a los casos en que la
temperatura umbral es igual a la
temperatura maxima) pueden tener menor
probabilidad de que la anomalia térmica
se pueda relacionar con alguna afectacién
fisioldgica.

Asimismo, se obtuvo la evidencia
necesaria para afirmar que la diferencia
entre ambas temperaturas no se ajusta a
las distribuciones de probabilidad teéricas
previamente mencionadas.

Los resultados, expresados en la Tabla 1,
demuestran que las  distribuciones
Normal, Exponencial, Lognormal 'y
Gamma no son adecuadas para la
diferencia de las temperaturas, para una
significancia del 5%.
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Figura 5. Linea de regresién multivariada.

Tabla 1. Prueba de bondad de ajuste para la diferencia de las temperaturas.

Distribucion Valor P

Decision

Normal 0.0161  Rechazar Hipotesis.
Exponencial  0.00005 Rechazar Hipotesis.
Lognormal 0.0092  Rechazar Hipdtesis.

Gamma 0.0084 Rechazar Hipotesis.

Se desarroll6 un software que permite
realizar operaciones de procesamiento de
imagenes para detectar la region de
interés y obtener los datos de dicha
region. Ademas, se incluyd un mddulo
especial al software para incluir el modelo
de regresion bivariado y obtener la
temperatura maxima y la temperatura
umbral pronosticada por el modelo para

cada paciente de manera automatica, una
vez encontrada la region de interés.

En contraste con los estudios previos
citados, en esta investigacion no se
obtuvo el diagndstico de los pacientes,
sino el desarrollo de una base para una
futura herramienta. Por lo tanto, este
modelo aln no es capaz de mostrar
niveles de sensitividad ni especificidad.
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CONCLUSIONES

El presente estudio nos permite conocer
la relacion que existe entre el diagnostico
otorgado por el oncélogo y el
comportamiento de las temperaturas del
paciente. Existe una relacion entre la
temperatura maxima y la temperatura a la
cual se detecta un tumor, sin detectar el
resto del tejido circundante

Se define, para nuestro estudio, una
anomalia térmica como aquel pico de
temperatura que se encuentre en areas
especificas de un seno bajo estudio y que
puedan ser detectadas a partir de cierto
umbral de temperatura, pero que dicho
umbral no detecte actividad en el seno
contrario; es decir, que exista asimetria
térmica.

Un modelo de regresion multivariado de
temperatura que permite pronosticar las
temperaturas umbrales para la deteccion
de anomalias. Se considera que una
temperatura umbral por debajo de la linea
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