Seleccion de Caracteristicas para la Clasificacion y
Descripcion de Densidad Mamaria.

. A. Valencia-Hernandez & C.A. Reyes-Garcia

Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electrénica (Puebla, México)

1.- Resumen

Uno de los factores que contribuye con el desarrollo de
cancer mamario son la densidad mamaria y sus cambios;
Existen varias técnicas que se enfocan en clasificar la den-
sidad mamaria de forma automatica, sin embargo estas
técnicas utilizan caracteristicas que no se sabe si son las
optimas. Este trabajo se enfoca en seleccionar las car-
acteristicas optimas para la clasificacion automatica de
densidad mamaria con base en BI-RADS, la seleccidon
de caracteristicas se realizara con programacion genética
para atacar las limitantes de los trabajos del estado del
arte.

1.- Introduccion

El cancer mamario es uno de los mas agresivos en
mujeres, segun la Agencia Internacional de la Salud
ugares de muertes con
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Representacion de cancer mamario.

Estudios indican que antes de que se desarrolle un nédulo
cancerigeno ocurre un cambio en la densidad mamaria
por lo que detectar los cambios de densidad podrian ayu-
dar a impedir que el cancer mamario se desarrolle de
manera drastica 2, 3].

Mamografias de una mujer en donde se observa un cambio
de densidad mamaria.

El estandar Breast Imaging Reporting and Data System
(BI-RADS) es un sistema de clasificacion mamaria desar-
rollada por médicos que estudia la relacion de densidad
mamaria con el desarrollo de cancer [4] (Fig.3).
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La programacion genética es un método sistematico que
consigue resolver problemas de clasificacion y seleccion
de parametros mediante operaciones genéticas [5], por
lo que es un buen enfoque para encontrar caracteristicas
optimas para la clasificacion de densidad mamaria. Hoy
en dia la programacion genética es muy utilizada por dis-
tintas cualidades que son:

» Flexibilidad.

» Adaptabilidad a cada problema.

» Optimizacion.

La programacion genética realiza una busqueda de solu-
ciones optimas mediante programas completos que se
combinan para obtener la mejor solucién a un problema
en especifico [6].
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Bucle principal de programacion genética.

3.- Metodologia

1.Segmentar el area de interés, separar la mama del
fondo para eliminar ruido.

2. Extraccion de caracteristicas basadas en los trabajos
relacionados, seran la poblacion inicial en la progra-
macion genética.

3. Seleccion de las mejores caracteristicas y clasificacion

de densidad mamaria con base a BI-RADS.
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El enfoque propuesto es utilizar la programacion genética
para la seleccion de las caracteristicas que sen optimas
para una mejor clasificacion de densidad mamaria de
forma automatica.
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Metodologia de programacion genética.

4.- Experimentos

» Para la primeras dos etapas de la metodologia se
realizaron los siguientes pasos.

1. Para la segmentacion del area de interés se selec-
ciono un umbral para la separacion del area pectoral,
posteriormente se aplico un criterio de circularidad
para obtener el seno.

a) Mamografia original, b) mamogrfia segmentada.

?.Se utilizan las caracteristicas del estado del arte.

Trabajo Caracteristicas Tipo d © Precision
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Caracteristicas tomadas de los trabajos relacionados.

4.- Experimentos

También se tomaran en cuenta los diferentes tipos de teji-
dos dentro del seno, como caracteristicas para la primera
poblacion.
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Diferentes densidades dentro del seno.

» Se experimento con la division de densidades dentro
del seno con operaciones genéticas trabando de hacer
la division de las 5 clases.

» Para la aplicacion de la programacién genética se
tomaran los siguientes criterios.

1. Primera poblacién sera obtenida de las carac-
teristicas extraidas de la primera etapa.
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Caracteristicas para la primera poblacién [11].

2. Para la funcion de aptitud se planea tomar el criterio
de evaluacion de la precision de que se va a obtener
de la clasificacion.

3. La clasificacion utilizada sera un clasificador difuso
tipo Takagi-Sugeno ya que los clasificadores difusos
han dado mejores resultados que los convencionales.

4. El criterio de parada se dara al encontrar la mejor
solucion o un cierto numero de iteraciones.

5.- Conclusiones

» Obteniendo el area de interés el método utilizado se
comprobo que era eficiente para la extraccion del seno.

» Las division de las diferencias de densidad dentro del
seno con algoritmos genéticos no obtuvieron los re-
sultados deseados pero se seguira trabajando con los
criterios para observar donde esta el error.

» El trabajo de seleccidén de caracteristicas con progra-
macion genética es un trabajo en desarrollo, pero se
espera que de resultados mas altos que los que se
tienen en el estado del arte.
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