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Resumen

En la presente tesis se plantea el realizar un nuevo modelo computacional que sea morfolégicamente
semejante a una célula de leucemia pilosa con fines de diagnéstico. Para poder realizar ésto, se propone
trabajar con dos tipos de modelos de naturaleza fractal, los cuales son el modelo de percolacién y el
modelo de agregacion limitada por difusion. A través de este acoplamiento entre estos modelos se cred
un nuevo algoritmo. A su vez se compara el modelo con la holografia que es un método utilizado en
las imagenes médicas usando una unidad de medida de similitud conocida como lagunaridad.
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Capitulo 1
Introduccion

La tesis es acerca de la reconstruccion morfoldgica de una célula de leucemia pilosa también co-
nocida como HCL (Hairy Cell Leukemia) a través de una propuesta de combinacién de modelos con
percolacién y DLA (Diffusion Limited Aggregation) conocido en espafiol como agregados limitados
por difusién y la comparacién de los resultados obtenidos con respecto a la holografia computacional
sobre las imagenes reales.

1.1. Planteamiento del Problema

Se conocen 5 tipos de leucemias de las cuales una casi no se estudia. Este es el caso de la Leucemia
de Células Pilosas (Leucemia Pilosa), es una enfermedad poco frecuente sin embargo es el 2% del
total de la poblacién de enfermos con leucemia en el mundo.

Uno de los problemas para el diagnéstico de la Leucemia Pilosa radica en su morfologia por lo tanto
con el computo cientifico se resolvera este problema iniciando con realizar su reconstruccién.

Los centros especializados de diagnéstico basan sus datos en la informacién recolectada de distintos
hematodlogos quienes han aportado los detalles de la Leucemia Pilosa a través de lo observado en el
microscopio y de la experiencia de ellos a lo largo de los afios en la deteccién de ésta enfermedad.

El propdsito de la tesis es recrear la deformacion que sufre el citoplasma de la célula de la Leucemia
Pilosa que se visualiza como vellosidades, es decir se hace un modelo de la morfologia de ésta célula.

1.2. Objetivo

El objetivo de la tesis es el desarrollo de un modelo computacional que describa la morfologia de
la Leucemia Pilosa, esto con el fin de recrear el crecimiento irregular de las vellosidades de esta célula
enferma desde su nicleo hasta la deformacién del citoplasma con fines de diagndstico médico.

1.3. Motivacion
La motivacion para realizar esta tesis es debido a que no se encuentra mucha informacién acerca
de la Leucemia Pilosa referente a su morfologia . Existen un total de 4,325 articulos acerca de esta

enfermedad principalmente con un enfoque quimico y sélo 13 articulos computacionales acerca de este
tipo de leucemia, ninguno aborda un modelo morfolégico el cual pueda explicarla. Debido a ésto, se

3



4 1.4. Metodologia

desea aportar un modelo computacional morfoldgico que incluya medidas de similitud que puedan ser
usadas para su diferenciacion y clasificacion que permita apoyar a distintas areas de la salud.

1.4. Metodologia

Se tiene como objetivo el localizar las deformaciones del citoplasma de una célula linfocitica hasta
que se convierte en Leucemia Pilosa. En la metodologia lo primero es plantear un modelo de la Leucemia
Pilosa. En la metodologia a usar se planea generar un algoritmo para describir la Leucemia Pilosa, éste
algoritmo genera el nlcleo de la célula y después genera las pilosidades. Para obtener el modelo se
combinan dos métodos; el primero es el método de percolacion,el cual genera el nicleo y el segundo
método es el de agregacién limitada por difusién para generar las vellosidades. Para confirmar los
resultados se trabaja con holografia, con la cual se compara una de las imagenes de Leucemia Pilosa
que se obtiene de la holografia con respecto a una imagen original, se continua comparando el resultado
del modelo que se obtuvo con la imagen original y por Gltimo se compara un holograma con respecto
al modelo.

1.5. Contribucion

La contribucion del presente trabajo es generar un modelo morfoldgico computacional que permita
emular las caracteristicas morfoldgicas de la Leucemia de Células Pilosas.

1.6. Estructura de la tesis

El primer capitulo se centra en la introduccion, el segundo capitulo en el marco teédrico, el tercer
capitulo es de holografia, el cuarto capitulo es de modelos donde se explicara el modelo de percolacion,
el modelo de agregacion limitada por difusién y del modelo propuesto de la leucemia pilosa, el quinto
capitulo es de validacion, donde se analiza como medida de similaridad a la lagunaridad (de aqui en
adelante se usara este término) o lacunaridad (Lacunarity en inglés,es como se le conoce en la literatura
internacional), el sexto es el capitulo de resultados y el dltimo capitulo es de conclusiones.




Capitulo 2
Marco Teorico

Para hablar del problema central de la tesis que es el poder reproducir las vellosidades, primero se
tiene que hablar de la Leucemia de Células Pilosas.

La Leucemia de Células Pilosas se produce cuando en la médula ésea existe una sobreproduccién de
linfocitos (gldbulos blancos). Se debe tener en cuenta que la leucemia puede afectar los gldbulos rojos,
los glébulos blancos y las plaquetas lo que desencadena en que el cuerpo no se pueda defender de las
infecciones. Una de las caracteristicas o signos de enfermedad incluyen las infecciones y el dolor debajo
de las costillas, anemia y sangrado facil. También puede presentarse debilidad, cansancio, presencia de
moretones, respiracion corta, pérdida de peso sin razén aparente, nédulos no dolorosos en el cuello,
las axilas, el estémago o la ingle. Algunas de las células leucémicas se pueden acumular en el bazo y
hacer que se inflame. La razén por la cual se le conoce como leucemia pilosa se debe a que cuando
se le mira por el microscopio se le pueden ver vellosidades a este tipo de células; ésto se debe a la
deformacion que sufre el citoplasma [1] [2].

Se conoce que la médula ésea genera células madre sanguineas, es decir células inmaduras que con
el tiempo se volveran en células maduras. Una célula madre sanguinea se puede convertir en una célula
madre mieloide o en una célula madre linfoide. Una célula madre mieloide se convierte en uno de los
tres tipos siguientes de células sanguineas maduras [3] :

= Glébulos rojos, que transportan oxigeno y otras sustancias a todos los tejidos del cuerpo.
= Globulos blancos, que combaten infecciones y enfermedades.

= Plaquetas, que forman coagulos sanguineos para detener el sangrado.

Una célula madre linfoide se convierte en una célula linfoblastica y luego, en uno de los tres tipos
siguientes de linfocitos (globulos blancos):

» Linfocitos B, que producen anticuerpos para ayudar a combatir las infecciones.

= Linfocitos T, que ayudan a los linfocitos B en la produccién de anticuerpos para combatir las
infecciones.

= Linfocitos citoliticos naturales (asesinas naturales), que atacan las células cancerosas o los virus.

Esta leucemia es una variante de los linfocitos B. La morfologia de estas células se debe a las
proyecciones citoplasmicas [5] [6].El didmetro de la célula es de 10 a 19 micras, en los textos se
menciona una diferencia en el color del citoplasma de ser un tono transparente tiene un tono ligeramente
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gris [4]. Constituye aproximadamente el 2 por ciento de las leucemias en los adultos y es mas frecuente
en hombres, con una mediana de edad de 52 afios. [7]
Existen cinco tipos de leucemias:

= ALL (Leucemia Aguda Linfocitica)
= AML (Leucemia Aguda Mieloide)
» CLL (Leucemia Crénica Linfocitica)

= CML (Leucemia Crénica Mieloide)

(Leucemia de Células Pilosas o Leucemia de Células Peludas) en inglés HCL (Hairy Cell Leukemia)

2.1. Uso del computo

La utilizacion de la holografia computacional:

La microscopia digital comenzé en 1947 con el hallazgo del ingeniero hingaro Dennis Gabor [9]
quien es el padre de la holografia. La existencia de la holografia radica en el problema que observé
Gabor con el primer microscopio electrénico el cual consistia en las aberraciones de los lentes. Como
solucién propuso el generar a propdsito una imagen desenfocada y después arreglarla para tener una
buena imagen. La holografia graba y construye una imagen a través de su amplitud y fase por medio
de una onda se genera un holograma a través de unas emulsiones quimicas donde en unas placas
queda grabada la imagen y esto tarda mucho tiempo. Es por esta razén que actualmente se utiliza
la tecnologia CCD (Charged-Couple-Devices) y CMOS (Complementary-Oxide-Semiconductor), éstos
son sensores de imagen para grabar y reconstruir numéricamente una imagen en un holograma digi-
tal [10]. Es asi como surgen los hologramas generados por computadora (CGH, por sus siglas en inglés).

Lo anterior permite obtener la fase del campo de la luz asi como su intensidad, ya que con ésta
se puede capturar computacionalmente sus datos. De esta manera todo el campo de la onda puede
ser medido y almacenado en la computadora. El algoritmo de Gerchberg y Saxton [16] propone que
la intensidad grabada de una onda frontal de una imagen puede aplicarse tanto en la imagen misma
como en el plano de difraccién. Casi siempre se utilizaba el desarrollo de ecuaciones cuadraticas que
eran definidas como funciones de la fase a través de la fase en términos de la onda de intensidad de
la imagen y la difracciéon de los planos. Asi que ellos propusieron un método rapido que determina la
funcién de la onda completa; ésto indica tanto su amplitud como su fase. Para introducir informacién
al algoritmo se toman muestras de la imagen con respecto a su amplitud y la intensidad de su plano
de difraccién. Las amplitudes como ellos indican son proporcionales a las raices cuadradas de las
intensidades medidas. Los dos grupos de informacion se introducen uno por uno hasta completar las
iteraciones y el almacenaje requerido por la computadora.

Percolacion: La percolacion [11] es un modelo que tiene la caracteristica de ser fractal, fisicamente
puede entenderse como cuando llueve y el agua va pasando por la tierra hasta llegar a un manto acuifero
o también se puede comprender como el proceso que se tiene en el café cuando se pone el agua y se
va filtrando por los granos. El modelo de percolacién [12] se puede trabajar por sitios o por enlaces,
en la tesis se trabaja por sitios para formar el niicleo. La percolaciéon forma el nlcleo de la célula pilosa
en el cual se van formando clusters [13] [14] en una malla cuadriculada [15] que después se convertira
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en una malla circular donde se va seleccionando en que puntos se puede pegar o no una semilla dentro
de estos clusters.

DLA: EI DLA [17] [18] [19] es también un modelo con naturaleza fractal el cual se forma a partir
de colocar una semilla en el centro de la malla cuadriculada. En este proceso se tiene un caminante
borracho, el cual va formando una trayectoria a través de lanzamientos al azar [20] cada vez que
encentra en una esquina o nodo en la red. Una vez realizada la caminata esta semilla (asi se llamara de
ahora en adelante nuestro caminante) puede pegar o no con la semilla del centro,la cual fue colocada
desde el inicio del proceso estocastico. En caso de que llegue a pegar con la semilla central, ésta se
anexara a esa semilla y asi sucesivamente hasta que se terminen el nimero de semillas que se indicaron
al inicio para ser utilizadas en este proceso [21]. La finalidad del uso de este fractal es poder asemejar
el citoplasma deforme de la Leucemia Pilosa, es decir poder generar los vellos de la célula.

Modelo Morfolégico: Para poder realizar el modelo de la célula de Leucemia Pilosa se van a com-
binar los dos modelos anteriores el de percolacién y el agregado limitado por difusién con el objetivo de
recrear la morfologia de la célula pilosa. EI modelo morfolégico en 1978 de alguna forma fue descrito
como una célula con un tamafo de 10 a 15 micras y a su alrededor tiene ligeras pilosidades debido a
las proyecciones irregulares del citoplasma [8]. Existen trabajos de segmentacion de la leucemia en los
cuales se refieren al ndcleo y al citoplasma; sin embargo estos trabajos no mencionan a la leucemia
pilosa [22] [23].
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Capitulo 3
Holografia

En la holografia existen dos tipos de métodos para generar los hologramas de manera digital, uno
de ellos es la holografia digital y el otro método es CGH (Computer Generated Holograms) hologramas
generados por computadora [26]. La holografia digital es conocida por ser un medio por el cual se graba
electréonicamente la informacién de un objeto 3D justamente en un holograma que es capturado en un
componente CCD (Charge-Coupled Device) o puede ser en un CMOS(Complementary Metal-Oxide-
Semiconductor) [25] [24]; éstos son sensores que se encuentran en las camaras de video o fotograficas
actualmente. Para poder hacer la reconstruccion de la informacién de un objeto 3D en un holograma
en una computadora se necesita hacer los calculos de difraccidn [26]. En la tesis se usan los hologramas
por el método CGH estos son generados a través de calculos de la difraccién de un objeto a un plano
del holograma en la computadora [26], podemos considerar que un frente de onda que es reconstruido
por un CGH [27] es muy parecida a la luz de un objeto. La razén de usar este método se debe a la
utilizacion solo de imagenes de Leucemia Pilosa y no de tener la necesidad de grabar toda la informacion
como en el proceso de interferometria y de los sensores.

Calculos basicos para hologramas por computadora. Lo primero que se debe considerar es que el
plano del holograma esta situado en z=0 y que es perpendicular al eje z [24]. Una vez que se tienen
esos conceptos se debe determinar la amplitud compleja (x, y).

N

00y) = Mexplikri + 4, (3.

i=1

donde,

i = a la especificacion de x;, y;, z;.

A; =a la amplitud de la re-evaluacién de cada punto.

¢; = a la fase relativa de cada punto.

N = nOmero de puntos del objeto.

k =271 /X es la onda.

A es el espacio libre de la longitud de onda de la luz.

r; es la distancia oblicua entre el punto del objeto y el punto del holograma.

r= \/(x —X)2 4 (y = yi)? + 2 (3.2)

Lo segundo a considerar es el agregar un punto de referencia R(x, y). Para realizar la representacion
de O(x,y) + R(x, y) se usa la amplitud compleja total del plano del holograma que es la interferencia
de un punto del objeto y la referencia del punto. Con lo cual se obtiene la intensidad.
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1(x,y) = 00, y)I? + [R(x, ) + 2Re {0 (x,¥) R* (x,y)} (33)

Lo tercero a considerar es el haz de referencia R(x, y) y este puede ser definido como,

R(x,y) = Arerexp [idrer (X, ¥)] (3.4)

Arer, €s el valor real de la amplitud.

drer(x,y), es la distribucion relativa de la fase.

Dref (Xr)/) = kysinG,er (3-5)

donde, k=2¢/A.
La ecuacion 3.5 solo se emplea cuando el punto de referencia se encuentra en la onda de incidencia
del plano en la parte superior.6,.r es el angulo del haz de direccién de referencia y del eje z.

Calculos de difraccién. Para poder hacer estos calculos se considera una onda monocromatica [25]
en la cual su longitud de onda es A ; ésta se encuentra entre el plano original que es ui(xg, y1) vy el
plano destino que es ux(x2, y2). Para ayudar a estos célculos se debe incluir la transformada rapida de
Fourier.

Difraccion de convolucion de Fresnel. Las siguientes ecuaciones son las ecuaciones de convolucién
de la difraccion de Fresnel.

exp +oo
uz (x2,y2) = T exp (l* ((Xz —x1)° + (2 — 1) )) dxidyr (3.6)
puede ser expresada de acuerdo al teorema de convolucién como se muestra en la ecuacién 3.7.

exp (i3~

uz (x2,y2) = S )]: L[F [ur (x1, y1)] F [he (x1, y1)]] (3.7)

La funcién impulso es hg (x1,y1) de la ecuacién 3.6.

he (x,y) = exp( o (K )) (3.8)

Estas ecuaciones se necesitan discretizar, debido a que la computadora no hace operaciones en
tiempo continuo, sino en tiempo discreto, es por esta razén que una manera de lograrlo es utilizando
la transformada rapida de Fourier (FFT), que es la ecuacién 3.9. Por lo tanto las variables al discreti-
zarlas quedan como: (x1, y1) = (mi1Axy, n1Ay1); es entonces que las muestras son Ax; y Ay; mientras
que los indices enteros del plano fuente son mq, ni. Ahora se debe considerar las variables de espa-
cios discretizados como (x2, y2) = (m2Axo, noAys), entonces Ax, y Ay, se entienden como muestras
mientras que los indices del plano destino son mo, n». Los rangos a utilizar se basan en los estudios de
Shimobaba [25]-Nx/2 < my,my < —Ny/2—1enel casodeyes —N,/2 < my,m < —N,/2—-1. El
pixel horizontal es Ny y el pixel vertical es N, tanto para el plano fuente y el plano destino.

exp (i%F

(M, o) = 7 >FFT YIFFT [u(my, m)] FFT [he (my, m)]] (3.9)
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3.1. Experimento

En esta parte lo que se harad es realizar una serie de pruebas para ver como se trabaja la imagen
cuando tenemos los resultados en holografia.
Ejemplos de Holografia:

En la figura 3.1 se ven las imagenes con distintos resultados, haciendo una observacion a simple
vista.
En la imagen (b) que muestra los resultados de un punto de incidencia en 7/2, las pilosidades se ven
de una manera distinta a la imagen original al verse del lado izquierdo de la célula un ligero contorno
de las deformaciones como si estuviera floreando. El tono de la imagen se ve de un tono mas claro por
la adicién en ese punto de incidencia con respecto a toda la imagen, se puede visualizar como destellos
plateados.

(a) Hologramaen On (b) Holograma en /2

Figura 3.1: El holograma en el inciso (a) corresponde a un holograma sin generar ninguna adicién de
luz en 07, mientras que en el inciso (b) se tiene adicion de luz en el angulo de incidencia de /2.

En la figura 3.2 se observa que la imagen (a) con el angulo de incidencia de 7 se ve mejor del lado
derecho de la célula en la cual se ven de tonos mas claros las pilosidades. En el caso de la imagen (b)
con 37m/2 se visualiza mejor las pilosidades del lado derecho como pequefias ondas.
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(a) Hologramaenm (b) Holograma en 3m/2

Figura 3.2: El holograma en el inciso (a) corresponde a un holograma con adicién de luz en el angulo
de incidencia 7, mientras que en el inciso (b) se esta agregando luz en el anqulo de incidencia de 37/2.

Para medir las diferencias existentes entre cada una de las imagenes de holografia se utiliza un
histograma para observar los cambios que se tiene en la distribucién de las escalas de grises en cada
una de las imagenes. La caracteristica de las imagenes de holografia es que tienen un tamafo de 960
pixeles x 960 pixeles lo que equivale a 921600 pixeles en cada uno de los hologramas. El histograma
que se muestra en la figura 3.3 muestra en el eje de las x los niveles de gris que son 256, mientras que
en el gje de las y esta mostrando el nimero de pixeles que contienen los distintos valores de grises. En
este caso que tenemos un angulo de incidencia en 07 se tiene una frecuencia mas alta en los valores
que van en un rango de 180 a 210 en escala de grises.

histagrama holograma 0w

18000 b

16000 b

14000 b

12000

10000 b

8000 b

G000 b

4000 i

2000

1 1
0 a0 1a0 140 200 250

Figura 3.3: El histograma muestra los valores del holograma que se genera en 0.

En el caso de la figura 3.4 se observa que los tonos mas claros estan entre 25 a 45 en escala de
grises mientras que la mayoria de la frecuencia tiene a rangos que van de 100 a 180 dentro de la escala
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de grises.Lo que indica que las escalas mas bajas estan haciendo la referencia el nicleo de la célula.

¥ 10 histograrma holograma /2
2 T T T T T

08 b

0.4 H b

02+ b

0 f f f

1 1 1
1] a0 100 140 200 250

Figura 3.4: El histograma muestra los valores del holograma que se genera en /2.

En la figura 3.5 se puede observar que la mayoria de la frecuencia de los tonos de grises recae en
rangos de 70 a 170, mientras que se tiene un pico en 35 dentro de la escala de grises los cuales tienden
a blancos. Esos valores bajos estan siendo las pilosidades y el nacleo de la célula. Los rangos mas altos
de distribucién corresponden al negro,este tono queda en el contorno del lado inferior derecho de la
célula en la parte del citoplasma antes de que inicien las pilosidades (deformacién del citoplasma).

w10 histograrma holograma T

06H .
o4 .
ozh .

0 f f f
B i

1 1
1] a0 100 140 200 250

Figura 3.5: El histograma muestra los valores del holograma que se genera en 7.
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La figura 3.6 corresponde al holograma de 37/2. Se observa que se tiene una mayoria en tonos
mas claros a los demas histogramas, en este se ve que tiende a una mayoria de tonos grises y que se
tienen frecuencias muy altas en valores de 180 a 200 los cuales son tonos negros. Los tonos negros
corresponden al nlcleo de la célula.

histograrna holograrma 32

18000 b

16000

14000

12000 H b

10000

8000

G000 H b

4000

2000

0 f f

1 1 1
0 a0 100 140 200 250

Figura 3.6: El histograma muestra los valores del holograma que se genera en 37/2.

En la figura 3.7 se puede observar como queda una imagen reconstruida con los hologramas con
la cual se visualiza con mayor detalle las pilosidades de la célula con respecto a su imagen original.

pes

Figura 3.7: La reconstruccidn de la imagen a través de los hologramas.

En la figura 3.8 se tienen los valores del histograma que representa al holograma reconstruido en el
cual se observan picos; estos picos indican los tonos obscuros dentro de los rangos de 160 a 200 en la
escala de grises. A su vez estos rangos pueden describir a la célula de leucemia pilosa, ya que se observa
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una diferencia notable entre la descripcién del niicleo de la célula y la deformacion del citoplasma, donde
las pilosidades son mas extensas y ocupan unos rangos mas abajo de los anteriormente mencionados
para el nicleo.

histograma holograma reconstruccidn

18000 b

16000 b

14000 H H

12000 b

10000 b

3000 H b

6000 H b

4000 H b

2000 H b

1 1 1
1] a0 100 140 200 250

Figura 3.8: El histograma muestra los valores del holograma reconstruido.
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Capitulo 4

Modelos

En este capitulo se desarrolla la parte mas innovadora del trabajo para poder presentar la propuesta
del modelo de la leucemia pilosa.
Recordemos que un modelo es una representacion de algo, en este caso sera la representacién gréfica
de una célula.
Los modelos con los cuales se trabajan son dos: el modelo de percolacién y el modelo de agregacion
limitada por difusion. Una parte interesante de estos modelos es su naturaleza de tipo fractal y su
caracteristica principal es su aleatoriedad. Estos modelos estan basados en probabilidades, lo cual
permite mover los rangos para poder generar clisters en los cuales se determina que tantas particulas
pueden ser unidas o en algunas circunstancias determinar si pueden pasar de un punto a otro.
La base del modelo propuesto es el modelo de percolacion, la cual es la primera etapa. La segunda
etapa es el modelo de agregacién limitada por difusion. Una vez que se obtienen estos modelos se
procede a generar el modelo de la célula enferma con Leucemia Pilosa.

Modelo de Agregacion
Limitada por Difusion

Modelo de la Leucemia
Pilosa

Modelo de Percolacion

Figura 4.1: Diagrama de la Construccién del Modelo Propuesto.

4.1. Percolacion

La percolacién [12] se puede entender como el flujo de un liquido a través de un medio poroso. Su
principal caracteristica es que se puede definir el porcentaje, en este caso la probabilidad de lo que se
desea trasladar de un punto a otro, es decir que se toma la decisién de que tanta conectividad existe
entre un espacio y otro para permitir el paso de un fluido. En el caso de este modelo de percolacién, se
define que tan juntas pueden estar las particulas para poder generar un claster [13]. Para poder realizar
este modelo se requiere de los siguientes elementos como son: un valor critico, una probabilidad y
conocer la distribucion del tamano del clister.

El modelo de percolacién tiene como objetivo en esta parte la de recrear el nicleo de la célula de la
Leucemia Pilosa.

17
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4.2. Algoritmo de Percolacion

El algoritmo de percolacion se basa en considerar primero el tamafio de la malla NxN donde se va a

trabajar, lo que continua es colocar una semilla en el centro de esta malla con la cual se puede orientar
hacia donde puede avanzar el agregado de semillas. Se debe recordar que el agregado de semillas es
de manera aleatoria, la orientacién se trabaja primero por vecinos donde se situaran en norte, sur, este
y oeste de manera aleatoria.
Un punto (s) en nuestra malla NxN puede estar ocupado o puede encontrarse vacio, es por esto que
se trabaja con variables booleanas (true o false). Dentro de nuestra mallas se trabaja con las cardina-
lidades de norte, sur, este y oeste con lo cual nos permite el generar un clister en la malla que es un
grupo de espacios ocupados. Para realizar el modelo de percolacion se considera dos cosas, la primera
la dimensién de la malla NxN y p, que es la probabilidad de espacios ocupados, el proceso se dividid en
4 pasos principales;

1. Vecinos. En esta parte se revisa si estan ocupados los espacios correspondientes a las cardinali-
dades Norte, Sur, Este y Oeste con respecto al punto (s) en la malla de NxN.

2. Visitar y ocupar. En esta parte se trabaja con valores aleatorios con el propésito de establecer
los valores con que se ocupard un espacio. Esto sucede al considerar que los valores aleatorios deben
ser menores a p.

3. Encontrar y marcar los clusters de espacios ocupados. Una vez localizados los espacios ocupados
estos se renombraran para agregarlos a los clusters.

4. Formar el clister de Percolacién. Se debe revisar que el clister sea menor o igual a los clusters de
espacios ocupados e inicializar desde 1. Después se continua revisando sus fronteras con los distintintos
vecinos hasta que se obtenga un resultado booleano.

4.3. Pseudocodigo de Percolacion

//Variables
N,i,j,clusters,etiqueta,nuevaetiqueta: Enteros
Ocupado: Booleano

p:Doble

//Entrada

Leer N

Leer p

//Proceso
//Asignando cardinalidad C(s) para este, oeste, norte y sur

Procedimiento vecinos(i,j)
si ocupado[il[j] y etiqueta [il[jl= O entonces

si i<N-1 entonces
vecino (i Inc 1,j)
si 1>0 entonces
vecino (i menos 1,j)




4. Modelos

19

si j<N-1 entonces

vecino (i ,j Inc 1)

s1 j>0 entonces

vecino (i ,j menos 1)

Fin procedimiento vecinos

//Visitar y Ocupar. Visitar cada vecino para ver si esta disponible y
// etiquetarlo si esta disponible.

Procedimiento perco

para i< a N Inc 1

para j< a N Inc 1

ocupado[i] [j1= (rand/(RAND_MAX+1))<p
etiquetali][j1=0

Fin de j

Fin de 1

//La formacidén del cluster se nombrarid a partir de la
// nuevaetiqueta donde se haran los incrementos.

clusters = 0;

para i= 0 hasta N Inc 1

para j¢< O hasta N Inc 1

si ocupadol[il[j] y etiqueta [i]l[jl= 0
entonces

nuevaetiqueta = clusters Inc 1
vecinos(i,j)

Fin de la condicién

Fin de j

Fin de 1

//Revisar clister para percolacidn

expansion = 0;

para cluster desde 1 hasta clusters Inc 1
asignar booleano false para este, oeste, sur y norte
si los espacios contienen un cluster
entonces el booleano es true y salir
si este, oeste, norte y sur se encuentran
asignar expansion = cluster

Fin de la Condicién

Fin de cluster

//memoria asignada
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generar la memoria de ocupados con new boolx*[N]
crear nueva etiqueta

for 1 desde 0 hasta N e incrementos a 1
ocupados [i] ahora new bool [N]

etiqueta [i] ahora new int [N]

END FOR

El pseudocddigo que se utilizé que se encuentra en la parte superior tiene la caracteristica de
estar en una malla cuadriculada, el problema que se presenta es que el modelo de percolacién necesita
recrear el nicleo de la célula. Bajo esta condicién lo que se procedié a realizar es generar a través de
una distancia euclidiana la morfologia del nicleo.

Con esto se generd un circulo y a continuacion se muestra el pseudocdédigo:

//Variables
N,1i,j,Radio_maximo,catetox,catetoy,distancia,ocupados: Enteros

//Entrada
Leer N

//Proceso
Radio_maximo= (N/2)-1

catetox, catetoy,distancia y distancia_entera= 0
centro = N-1

para i hasta N Inc 1

para j hasta N Inc 1

catetox=centro-i

catetoy=centro-j

distancia= (catetox "2 -catetoy~2)~1/2

si distancia>Radio_maximo || distancia_entera<Radio_maximo
ocupados[i] [j1=0

Fin de la condicién

Fin de j

Fin de 1

Fin del procedimiento

Los resultados obtenidos son:
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Figura 4.2: Estructura de la morfologia del nicleo de una célula de Leucemia Pilosa por medio del
modelo de percolacién.

La siguiente parte del modelo propuesto es la de sélo dejar el borde del nlcleo, esto servira para
combinarlo después con el modelo del DLA. Para lograr esto primeramente se debe identificar la

informacion que se encuentra dentro del niicleo y sélo permitir que el borde se extraiga.

para 1 hasta N inc 1

para j hasta N inc 1
si ocupados[i][j] ==1

mostrar ‘00’

fin de la condicidn

entonces

mostrar ‘“ff”’

fin de entonces

Fin de j
Fin de i
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L T L T

Figura 4.3: Borde del nucleo del modelo de percolacién.

4.4. Agregacion Limitada por Difusion

El DLA es un acrénimo proveniente de las palabras inglesas Difussion Limited Aggregation, en
espanol se le conoce como agregacion limitada por difusién. En si el DLA off-lattice es un modelo
que tiene la caracteristica de ser aleatorio y es esta la razén de utilizarlo debido a que con ésto se
puede continuar con la segunda etapa de modelo que es la generacion de las pilosidades de la célula.
Considerando el trabajo de Kuijpers et al [31] el cual trata de la geometria utilizada en un DLA off
lattice,a partir de esta partese le nombrard solo DLA. La parte importante de este modelo de DLA
es como sera la colisiéon de la caminata al azar y de la particula que esta en el clister. En la figura
4.4 se puede ver que el clister son las particulas en rojo mientras que la particula en verde es nuestra
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caminata al azar. Para saber donde puede colisionar se hace una proyeccién en la cual se tiene que :

a=Xc — (Xp + Lpjt ¥ cos(a))

b =xc— (xp + Lyt * sin(a)) (4.1)

Es asi que con la ecuacion 4.1 se puede explicar como se desplaza la particula que llega por medio
de una caminata al azar hasta llegar al clister, donde x, y yp son la particula de la caminata al azar
mientras que xc y Yy son la particula ya agregada al clister. En la figura 4.4 se observa que Lpj; €s la
distancia que existe del radio de la particula de la caminata al azar hasta el radio de la particula donde
se desea realizar el agregado al clister, la distancia de la particula, dc, que es una distancia euclidiana
con la cual se realiza la proyeccién para agregar la particula al clister.

dc=+vVa2+ b2 (4.2)
Ahora para definir el clister por medio de un tensor y para un tamafio s del clister se tiene:

S

Ixy = Z (m—<r>)x(m—<r>)y (4.3)

n=1

donde < r > es la posicidon del centro de la masa y r,, €s la posicidon que se obtiene en x 0 en y. También
se de be considerar el incremento del clister.

A =< |(|de| — |de+1])| > (4.4)

Por Gltimo para definir el comportamiento del DLA off-lattice;

(1— Np) R+ Ny g0 rP (4.5)

Lhit-cos (o)

Lhit-cos ()

Figura 4.4: Proyeccién geométrica del DLA.

4.5. Algoritmo DLA off Lattice

La principal ventaja de este modelo es trabajar por medio de radios; a ésto se le conoce como DLA
off-lattice.

1.Se define el namero de particulas que seran lanzadas (N).

2.Se define la dimension de la malla (dim).
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3.Definir radio de muerte (distancia en la cual debe ser eliminada cualquier particula).

4 Definir la particula que serd centrada.

5.Definir radio minimo (el valor minimo con el que deseamos se puedan encontrar los radios en las
proyecciones de las particulas).

6.Si radio de trabajo es menor a radio minimo entonces se consideraran iguales.

7.Ubicarnos en cualquier parte de la malla.

8.Iniciar contador de particulas (N).

9.Realizar lanzamientos al azar a partir del conteo del punto 8.

10.Calcular un radio de trabajo.

11.Revisar distancias euclidianas y radios para proyecciones (Lhit).

12 Mientras que los radios de las nuevas caminatas al azar sean menores que el radio de trabajo
entonces se pegara la particula.

13.Generar una etiqueta para llevar el conteo de las particulas pegadas.

14.Si no se puede pegar regresar al punto 9.

15.Renombrar la etiqueta cada vez que se agregue una particula.

16.En caso de que la particula toque un radio de muerte ésta debera ser eliminada.

17.Al terminar guardar la matriz generada por el punto 15.

4.6. Modelo de las pilosidades

En esta parte del modelado se dividen algunas etapas como son la de generar una caminata al
azar,el dominio de los radios con los que se trabaja, el clister de los agregados. En la parte de la
caminata se hizo el siguiente pseudocddigo:

vAl = getRand()

randtheta=vAl*2xM_PI

para caminata al azar en x = mitad de la malla +( radio -2)*cos de randtheta
para caminata al azar en y = mitad de la malla +(radio-2)*sen de randtheta

Con esto lo que se hace es avanzar la semilla pero esta a su vez debe de tener un limite, es entonces
cuando se especifica su radio considerando el tamafio de la malla con la que se esta trabajando.

for n en 1 hasta N con inc 1

radio = tamafio de la malla * (1+49%(n-1)/N)/100)
if radio< al radio minimo

radio=radio minimo

end if

end for

Para hacer el agregado de semillas

mientras tenga 1
nuevax = al rand en x + (getRand()*4)-1 (getRand()step*2)Ystep
nuevay= al rand en y + (getRand()*4)-1 (getRand()step*2)istep
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Figura 4.5: Modelo DLA.

4.7. Modelo de la Leucemia Pilosa

En esta parte se presenta la propuesta del modelo estocastico, con el objetivo de brindar un
modelo para el diagndstico de la morfologia de la Leucemia Pilosa. Debido que hasta el momento no
se encuentra un modelo disponible de manera computacional. Para lograr hacer el modelo se tiene que
generar primero el modelo de percolacién y el modelo DLA con lo cual se hace la combinacién de esos
dos modelos.

Uno de los primeros pasos es recrear el nlcleo con el modelo de percolacidn, ese niicleo tiene una
probabilidad de 0.55 lo cual genera un clister de percolaciéon no tan compacto que permite tener un
ndcleo con puntos en los cuales se puede hacer la combinacién del DLA. Este (ltimo es un modelo
que por su aleatoriedad genera unas ramificaciones que generan las pilosidades de la leucemia.

Una vez que se terminan los procesos individuales de cada modelo, los resultados son guardados en
las matrices correspondientes para cada modelo. Después se manda a visualizarlos en un formato eps.

4.8. Algoritmo del modelo morfolégico

La primera parte es centrar las dos mallas de los dos modelos que se tienen. Una vez ajustadas
las mallas, lo que continua es iniciar el modelo de percolaciéon y obtener una matriz que solamente
contenga el contorno del nicleo y después continua combinando su borde con el DLA.
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#!/bin/bash
# ./mixpdla.sh N p N semilla dim step min_radius

#while true; do

./percolacion $1 $2 > matriz_perco.txt
if [ $? -eq 0 ]; then

break

#

#

#

= fi
# sleep 1

#done

#N, dimensién matriz percolacién

#p, probabilidad de percolacidn

#N, numero de particulas para el DLA
#semilla, el rand a usarse en el DLA

#dim, el tamafo de la matriz del DLA

#step, nimero de pasos para acercarse (Lhit)
#min_radius,elradio minimo del DLA

./percolacion 51 $2 = mat_hexa
cat mat_hexalhead -n 1 = ascii_hex
sed "1d" mat_hexa =>matriz_perco

cat ascii_hex |perl -E'print pack "H*",<STDIN>'=hexadecimal
convert -depth 8 -size $1x51+0 gray:hexadecimal nucleo.eps

Jultimo_dla $3 $4 $5 S$6 $7 $1 > mezclapd
cat mezclapd|head -n 1 > ascii_hex_mezcla
sed "1d" mezclapd =matriz_mix

cat ascii_hex_mezcla |perl -E'print pack "H*",<STDIN='=hexadecimal_mix
convert -depth 8 -size $5x55+0 gray:hexadecimal_mix mix.eps

Figura 4.6: Documento bash que permite realizar la unién de los dos programas tanto de percolacion
como el DLA para generar el modelo propuesto.
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Figura 4.7: Modelo morfoldgico de la Leucemia Pilosa.
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En la figura 4.8 se muestra el modelo con una matriz de 200x200 y una probabilidad de que percole
de 0.45, todo esto en la parte del modelo de percolacién para el nicleo. En la parte de las pilosidades
se usa el modelo DLA con las siguientes caracteristicas; particulas lanzadas sera de 1000,una matriz
con dimension de 256x256, Lhit de 3 y un radio minimo de 2.

Figura 4.8: Modelo morfolégico de la Leucemia Pilosa.
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4.8. Algoritmo del modelo morfolégico




Capitulo 5
Validacion

Para todo modelo se necesita hacer una validacion. En éste capitulo se evaluara con dos métodos
para ver las variaciones que puedan existir en el modelo, con respecto a la imagen original y/o un
método utilizado como es la holografia. Las validaciones son: Lagunaridad y distancias de Hausdorff.

5.1. Lagunaridad

Lagunaridad es una palabra de habla inglesa sin embargo su raiz es latina y proviene de Lacuna,
traducido al espafol significa laguna, los nombres usados al espafiol son lagunaridad o lacunaridad.

Este método realiza de manera computacional una medida de similaridad entre dos clusters [30].
La manera mas sencilla de entender este método es comprendiendo que la informacién en una imagen
a blanco y negro es binario por lo tanto se tienen 1's y 0’s es asi que lo que se hara es contabilizar los
0’s en las imagenes. El analisis por medio de lagunaridad es un método multiescala que determina la
textura asociada con los patrones de la dispersién espacial [32].

La lagunaridad ha servido para analizar el clister en cuestion de la dependencia de escala en datos
que contienen informacién binaria [33] por lo cual su uso es importante en la presente tesis ya que
se trabaja con la morfologia de la célula a través de modelos de naturaleza fractal por lo cual es una
manera de realizar una cuantificacién de los clusters generados por el modelo la Leucemia Pilosa, a
su vez se usa esta unidad de medida para el analisis de escalas de grises obtenidos en las imagenes de
holografia.

Toda esta informacién se concentra en las unidades de la lagunaridad lo cual nos permite hacer
una medicién que es (til para tener un aproximado de las similitudes entre el modelo propuesto y la
holografia.

Es asi que de manera simplificada se puede decir que la lagunaridad es una medida que calcula los
puntos vacios en nuestro malla o imagen. Una manera en que se puede hacer esto es a través de una
caja deslizante.

La caja deslizante (Gliding box, en inglés) es un algoritmo que permite realizar la lagunaridad dentro
de una escala, como su nombre lo indica se refiere al tamafio de unas cajas con las cuales se hace un
conteo las cuales tienen un tamafio r.

El algoritmo de la caja deslizante define a r como el tamafo de sus cajas, luego se define a p la cual
indica los pixeles ocupados. Es entonces que se puede definir a B(p, r) como el nimero de cajas de
tamafio r que tiene a p con lo cual se puede entender la descripcidn de la masa de la caja [34] [35] [36].

Ahora se debe hacer el conteo del total de cajas que se tienen con un tamafio r y es entonces
que queda definida B(r). Para poder implementar esto se debe considerar que se trabaja con una
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distribucién y por lo tanto se trabaja con una distribuciéon de probabilidad, la cual se define como

Qp, r) [37]:

Q(p.r)=B(p.r)/B(r) (5.1)

Una vez que se obtiene este dato se continua con el calculo del primer y segundo momento de la
distribucién de probabilidad.

ZN(r) =Y "pQ(p.1) (5.2)
P
y ahora para el segundo momento:
Z2(r)=>_prQ(p.r) (5.3)
p
Ahora para calcular la lagunaridad se tiene:
Z(2)(r)
LGB(r) = Z(l)(l’)2 (54)
Para la i-esima caja de radio r se considera p(/, r) y entonces se tiene T (i, p, r) como:
. _[1 forp(i,r)y=p
Tlipr)= {0 forp(i,r)#p (5.5)

por lo tanto la ecuacién de la lagunaridad por medio de la caja deslizante se puede expresar como:

_ B plir)?
(220 (1,0

Lea(r) (5.6)

5.2. Algoritmo Lagunaridad

Primero se debe considerar el tamafo de nuestro modelo y de la imagen original. La caja debe ser
colocada en la parte superior izquierda y de ahi se movera hacia el lado derecho de la imagen. Para
conocer el nimero de cajas que se utilizaran depende del niamero de pixeles. Sin embargo, lo que se
hara es el conteo de columnas y de filas de la imagen. A cada caja se le asigna un valor de dimensidn.
Una vez que tenemos ésto, se hace el calculo de las distribuciones de probabilidad en estas secciones
y continuamos con el calculo de sus momentos. Para obtener la lagunaridad se usa la ecuacidon 5.4.
El resultado es una lagunaridad total para cada caja, estas cajas se debe recordar que tienen distintas
dimensiones.

5.3. Pseudocédigo Lagunaridad

El pseudocédigo esta basado en el cédigo de cajas deslizantes y lagunaridad [38].
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for i

end
end
Do

for

end

end

n *

i=1:
M(1,

.rnn

j=1l:rnn

sums = sum(sum(a(i:i+nn,j:j+nn)));
sigma(index) = sigma(index) + sums;
sigma2(index) = sigma2(index) + power(sums,2);

2;
index
1)= (count(i)*sigma2(i))/(power (sigma(i),2));




32 5.4. Resultados de Lagunaridad

5.4. Resultados de Lagunaridad

Lagunaridad imagen original

binarizada
3
” T
Tamafiode laCaja Lagunaridad imagen original binarizada 2
1 2.436205605 z \\ o
o L5 =p=| zgunaridad imagen
3 2.230248646 o \ original binarizada
5 1.741200569 S 1
B
7 1.064958455 5 oos
0 ; ; ; .
[t 2 4 6 8
{a) Tamario de la caja

(c)

Figura 5.1: Valores correspondientes a la binarizacién de la imagen original.En el inciso (a) se observa la
tabla de valores de la Lagunaridad. En el inciso (b) se encuentra la grafica que representa la Lagunaridad
en laimagen. En el inciso (c) se muestra la imagen original (imagen proporcionada por la ASH, American

Society of Hematology). En el inciso (d) se encuentra la imagen original binarizada con un umbral de
220.
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Tamariode la
Caja
1

3
5
7

Lagunaridad
Holograma
229920.25

14190.76563

842.8134766
42.35162354

(a)
-2

Lagunaridad

250000

200000

150000

100000

30000

-30000

Lagunaridad Holograma

\ == zgunaridad

\ Holograma

Tamafio de lacaja

(b)

Figura 5.2: Se muestran los resultados de la Lagunaridad en una imagen reconstruida por Holografia.
En el inciso (a) se observan los valores de la Lagunaridad. En el inciso (b) se observa su grafica. En el
inciso (c) se muestra la imagen reconstruida del holograma.
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Lagunaridad Modelo

Tamafode la
Caja
|3 idad Model
1 7.572722377 ; W agunaridad Mode o
3 3.484274847 ) SN
5 1.969558537 . T—
7

1.235594212

Lagunaridad Modelo

Lagunaridad

(@)

Figura 5.3: Modelo propuesto. En el inciso (a) se encuentran los valores correspondientes a la Laguna-
ridad, en el inciso (b) la grafica muestra el rango de valores, donde la caja de tamafio 1 hace el mayor
conteo de lagunaridad y en el inciso (c) se muestra el modelo.

5.5. Distancia de Hausdorff

La distancia de Hausdorff se entiende como la distancia que existe entre dos puntos, en este caso
una imagen original y el modelo [39] [40]. Esa distancia se mide al colocar dos puntos comparativos
entre dos figuras, las cuales son el contorno que se extrae de la Leucemia Pilosa en la imagen original
y la figura del modelo. Estas figuras se sobreponen una sobre la otra para revisar las distancias que se
tienen entre cada punto colocado. Se interpreta que una distancia cercana a 0 es similar a la figura
original, mientras mas alejado se encuentre al valor de 0 menor sera su similitud a la figura original.
En la literatura se encuentra que para trabajar con las distancias de Hausdorff se debe poner en cada
vértice un indicador [41] y se debe enumerar, esto se hace para cada figura. Entonces, cada una de
ellas se identifica con coordenadas en x y en y [41] [40]. La figura patrén se compara con la figura que
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Figura 5.4: A la izquierda se encuentra la imagen original de Leucemia Pilosa. Proporcionada por la
ASH (American Society of Hematology). A la derecha se encuentra la imagen binarizada y recortada
de la imagen original.

se desee, en este caso es el modelo propuesto.
De la imagen original (figura 5.4) del lado izquierdo se obtiene el contorno mostrado en la figura
5.4 del lado derecho. Esto con el fin de poder comparar la imagen original con el modelo.

5.6. Resultados Distancia de Hausdorff

En esta parte se muestra en la figura 5.5 los valores de 5 modelos propuestos y los resultados que
se obtuvieron con las distancias de Hausdorff. Los resultados muestran que los valores indican que se
asemejan a la imagen original a través de la binarizacion de ésta, mostrada en la figura 5.4 .
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5.6. Resultados Distancia de Hausdorff

Modelo Particulas Hausdorff
16379 1
A
35555 1.2
r- ""‘%,{
{ )
Y Im—d
896 1.2
P 66213 1.2
{
_
_ 77567 1.2
- - '\'.
l\ ‘;

Figura 5.5:

Tabla con los valores resultantes de las distancias de Hausdorff.




Capitulo 6

Resultados

En este capitulo se hace referencia a los resultados obtenidos para la obtencién del modelo de la
Leucemia Pilosa y de los resultados obtenidos en Holografia, a su vez utilizando una unidad de medida
que en este caso sera el uso de la Lagunaridad.

La imagen original a color tiene una dimensién de 300x238 pixeles la cual muestra una célula de
leucemia pilosa en la cual se ve el nlcleo de ésta y alrededor la deformacién del citoplasma, la cual se
visualiza como pilosidades en un tono ligeramente violeta. Esta imagen muestra una tincién de May
Griinwald-Giemsa [44] la cual tifie la célula con tonos violetas y azulados. En la primera parte se hace
entrega de los resultados obtenidos con Holografia.

Figura 6.1: Célula de Leucemia Pilosa

Lo que prosigue es trabajar con la imagen original y pasarla a una escala de grises. Una vez que
tenemos esa imagen se le agrega luz en ciertos angulos de incidencia como son O ,w/2, wy 3m/2
esto con el objetivo de generar un desfasamiento de la imagen y nos entregue los hologramas en esos
puntos ya mencionados. En el siguiente grupo de imagenes se observan los hologramas obtenidos a
través de la imagen original, los resultados son los siguientes:
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Figura 6.3: Hologramas, del lado izquierdo 7 y del lado derecho 3m/2.

En los resultados se puede observar que en Ty en 7/2 se tiene mayor informacion al agregar luz
en esos angulos de incidencia. Cuando se requiere reconstruir la imagen se hace una sustitucion de
algunos angulos de incidencia sobre la imagen original en escala de grises de la cual obtenemos:

Figura 6.4: Reconstruccion del Holograma.

Para poder comparar la imagen reconstruida con nuestro modelo a través de la unidad de medida de
similitud, que es la lagunaridad, se debe pasar la imagen a una imagen binaria. De la cual obtenemos:
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Figura 6.5: Imagen binarizada de la reconstruccion del Holograma con un umbral de 160.

El siguiente resultado obtenido del holograma reconstruido es:

Figura 6.6: Imagen binarizada de la reconstruccién del Holograma con un umbral de 140.

buscando una imagen que pueda proporcionar mayor informacion se obtuvo esta:

2
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Figura 6.7: Imagen binarizada de la reconstruccion del Holograma con un umbral de 120.

Al comparar visualmente los 3 umbrales se puede observar que la binarizacién con un umbral de
140 es la que sirve para continuar con el proyecto.

En la figura 6.8 se muestra el modelo propuesto de la Leucemia Pilosa, el cual para formarlo se
utiliza una dimensiéon de la matriz de percolacidon de 200, mientras que para la probabilidad de la
percolacion se usa 0.45. Ahora para trabajar con el DLA se utiliza para el lanzamiento de las particulas
de 15 000 y se usa una aleatoriedad de 400 posibilidades. Para la dimensién de la matriz del DLA se
usa de 400, en el caso de Lhit se usa el valor de 3 y el radio minimo de 2.
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Figura 6.8: Modelo de la Leucemia Pilosa.

Ahora utilizando la unidad de medida de la lagunaridad para el modelo de la Leucemia Pilosa que
se generd, obtenemos los siguientes resultados:

En la realizacion de la lagunaridad se comienza de la parte superior izquierda y se va avanzando
hacia la derecha. En la grafica 6.9 se observa que se trabaja con 4 tamaifios de la caja, r tiene el valor
de 1,3,5y 7. En el caso de cuando r es 1 se observa que contiene mayor informacion.

Tamafio de lacaja Lagunaridad del modelo Laguna ridad del modelo
1 8.652648735 10
3 3.722973042 8
5 N\
5 1.944361968 \
z \
7 1.205331478 = B \
g 5 | agunaridad del
& 4 \ modelo
-
. \\‘_
2 \,_‘_-_._._
1
0

0 2 4 G 8
Tamaftio de laCaja

Figura 6.9: Grafica de los valores de la lagunaridad aplicado sobre el modelo de la Leucemia Pilosa.
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e

Figura 6.11: Imagen original de la Leucemia Pilosa y el resultado del modelo.

La grafica 6.10 es de los valores del holograma reconstruido en la cual se observa que tiene un
valor muy bajo y que tiene un despunte en las cajas 1 y 3. Si se comparan la gréafica 6.9 y la grafica
6.10 se ve que los tamafos de las primeras cajas contienen la mayor informacion.

Tamafiode lacaja  Lagunaridad del holograma Laguna ridad del hﬂlﬂgrﬂma
1 9045.125 10000
3 540.3828125 9000 "
5 30.50590515 2000 \
7 1.90693876 E 2000 \\
= 6000 \
S 5000 \ =—4=—Lagunaridad del
E@D 4000 \ holograma
3000
2000 \
1000 \‘_‘—-—-—‘_‘-
0 T T ’ T * )
0 2 4 6 8

Tamario de la Caja

Figura 6.10: Grafica de los valores de la lagunaridad aplicado sobre el holograma reconstruido

En la figura 6.11 se puede visualizar en tonos azulados claros las vellosidades en la imagen original
como se mencioné anteriormente y al lado derecho de esta imagen se visualiza el modelo generado. En
el cual se ven las vellosidades alrededor del nicleo. Es entonces que se procede a medir la lagunaridad
de estas imagenes. Sin embargo se debe recordar que el proceso de lagunaridad es una medicién donde
se hace un conteo de 0's y 17s por esta razén se continua a binarizar la imagen original con un umbral
de 200. Se utiliza este valor ya que conserva las caracteristicas de la imagen.

En la figura 6.12 se observa la binarizaciéon de la imagen original con un umbral de 200 como se
menciond anteriormente, en este umbral se conservan las caracteristicas de la original con la cual se
puede trabajar para calcular los valores de la lagunaridad.

A través de esta binarizacion se obtienen los datos como se observa en la grafica 6.13, la variacion
del nUmero de cajas se debe al tamaio de la imagen. Se tiene que los valores de la caja con un tamafio
7 se asemeja al holograma reconstruido y al modelo propuesto.
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. —-
Figura 6.12: Binarizacién de la imagen original con un umbral de 200.

Tamafiode lacaja  Lagunaridad de laC&lula Original Binarizada

1 2.563431284 Lagunaridad de la Célula Original
3 2.350185053 Bina rizada
5 1.841020045
7 1.071081433 3
2.5
= 2
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.‘g 15 —4#=—Lagunaridad de la
m - - P
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—
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a
o 2 4 5] 8

Tamafiode laCaja

Figura 6.13: Grafica de la lagunaridad aplicada sobre la binarizacién de la imagen original.

Por Gltimo utilizando la distancia de Hausdorff, comparando la imagen original con respecto al
modelo, se obtiene:

En la figura 6.15 se muestran los algoritmos y sus tiempos de ejecucién. En ella se puede observar
que el tiempo de ejecucion del algoritmo propuesto de percolacion esta por debajo del valor de los
algoritmos simple [43] y rapido. El algoritmo del modelo propuesto de Leucemia Pilosa es mas rapido
que los algoritmos de DLA [31] [42]. El modelo combina los dos modelos: percolacién y DLA. Aunque se
pierde tiempo de ejecucién en el modelo de percolacién se agiliza en la parte del DLA. Asi el algoritmo
tiene un tiempo menor al conjunto de algoritmos mostrados.
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Imagen Original

Hausdorff

150

Figura 6.14: Resultado de la comparacién entre la imagen orginal (izquierda) y el modelo (centro).

Algoritmos Malla Tiempo (s)
Algoritmo simple de percolacion 200x200 0.001
Algoritmo rapido de percolacion 200x200 0.0001
IAlgoritmo propuesto de percolacion 200x200 0.1
Algoritmo DLA Alves (10000 particulas) 500x500 2.4
Algoritmo DLA Braga (10000 particulas) 500x500 175
Algoritmo propuesto de Leucemia Pilosa (10000 particulas) 500x500 1.174

Figura 6.15: Tiempo de ejecucién de los algoritmos.
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Capitulo 7
Conclusiones

Con el presente trabajo puedo concluir lo siguiente: la holografia es un método computacional que
permite tomar toda la informacién de una imagen y colocar en distintos puntos, que en este caso
fue en Om, w/2, wy 37/2 un agregado de luz lo que permite que la imagen se vea desplazada. Un
holograma en si contiene demasiada informacién como se observd en los histogramas de resultados y
en el capitulo de Holografia.

En el caso del modelo de percolacion se puede concluir que es bastante Gtil para formar el nicleo
de la célula, una vez que se tiene una probabilidad p para trabajar, que en este caso se manejé en
rangos de 0.45 a 0.55., con lo cual se percolé y generd los espacios suficientes que permitieran que
de cualquier punto se pudiera atravesar de extremo a extremo. Con esto se permitié que se pudiera
combinar con el modelo del DLA.

En el caso del modelo del DLA se puede concluir que permite realizar las ramificaciones simulando
las pilosidades de la célula. Un dato importante es que siempre se debe considerar el radio de muerte ya
que sin este lo que ocasiona es que se genere una sobrepoblacién en los contornos dando una apariencia
de girasol.

La importancia del DLA radica en especificar ese radio el cual evita que se agrupen las particulas
en la parte superior y que las particulas sigan al cluster formado. Otro dato importante es el haber
trabajado con el DLA off-lattice el cual permitié trabajar con radios y no con vecinos; esto facilité
lograr las ramificaciones.

En el caso de lagunaridad se puede concluir que ayudd a tener una medida de similitud con la cual
poder comparar el modelo propuesto con respecto al método de holografia. El trabajar con las cajas
deslizantes es dificil si no sé coloca correctamente el orden de donde debe iniciar y hacia donde debe
dirigirse. También debe tenerse en cuenta el nimero total de cajas con las que se van a trabajar ya
que el no contabilizar correctamente da valores muy alejados.

Por Gltimo se concluye que el modelo computacional propuesto de una Célula de Leucemia Pilosa
es capaz de reconstruir morfolégicamente las deformaciones citoplasmicas al utilizar la combinacién

de los modelos de percolacién y del DLA off-lattice.

En el capitulo de resultados se puede observar que existe una gran diferencia entre la imagen del
método de Holografia y el modelo propuesto esto se debe a la gran cantidad de informacion que tiene
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la imagen de Holografia mientras que el modelo es totalmente binario y solo registra la célula. Se puede
ver que la imagen original y la imagen del modelo presentan grandes similitudes con lo cual se puede
decir que cualitativamente asemeja el modelo a la célula y que se requiere afinar mas el modelo para
lograr ser exacto.

7.1. Trabajo futuro

El trabajo a sequir es a través de este modelo poder generar un identificador morfoldgico de la
leucemia pilosa.
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