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RESUMEN

El cancer constituye una de las causas principales de muerte en la sociedad actual. La
tomografia computarizada es el medio que mas se utiliza para diagnosticar y evaluar las
respuestas a los tratamientos en esta enfermedad. Su interpretacion para clasificar nédulos
pulmonares es dificil debido la complejidad y diversidad de los mismos. Los sistemas de
diagnostico asistido por computadora han demostrado su efectividad para apoyar a los
radiologos en la toma de decisiones. La radiomica tiene como objetivo extraer caracteristicas
de imagenes digitales automaticamente y desarrollar modelos, para predecir fenotipos de
lesiones de una manera no invasiva. En este estudio se desarrolla un sistema basado en
radiomica donde se analizan 275 nodulos de la base de datos LIDC-IDRI, se extraen 102
caracteristicas radiomicas a través de PyRadiomics. Los clasificadores Support Vector
Machine y Random Forest son entrenados y validados con dos vectores de caracteristicas.
Los mejores modelos de cada clasificador alcanzaron valores de sensibilidad, especificidad,
precision y exactitud por encima del 90%, demostrando la efectividad de este enfoque para

la clasificacion.

Palabras clave: radiémica, clasificacion de nodulos pulmonares, PyRadiomics, Support

Vector Machine, Random Forest



ABSTRACT

Cancer is one of the main causes of death at the present. Computed tomography is the most
commonly used means to diagnose and evaluate responses to treatment in this disease. Its
interpretation to classify pulmonary nodules is difficult due to their complexity and diversity.
Computer-aided diagnosis systems have proven to be effective in supporting radiologists in
their decision making. Radiomics aims to extract features from digital images automatically
and develop models, to predict lesion phenotypes in a noninvasive way. In this study, a
radiomics-based system is developed where 275 nodules from the LIDC-IDRI database are
analyzed, 102 radiomic features are extracted through PyRadiomics. Support Vector
Machine and Random Forest classifiers are trained and validated with two feature vectors.
The best models of each classifier achieved sensitivity, specificity, precision and accuracy

values above 90% demonstrating the effectiveness of this approach for classification.

Key words: radiomics, lung nodule classification, PyRadiomics, Support Vector Machine,

Random Forest



GLOSARIO DE SIGLAS Y TERMINOS

BD: Base de datos

CAD: (del inglés, Computer Aided Diagnosis). Sistema de diagndstico asistido por
computadora.

CNN: (del inglés, Convolutional Neural Network). Red neuronal de convolucion
DL: (del inglés, Deep Learning). Aprendizaje profundo

FN: Falso negativo

FP: Falso positivo

IA: Inteligencia artificial

ML.: (del inglés, Machine Learning). Aprendizaje automatico

RF: (del inglés, Random Forest). Bosque Aleatorio

ROI: (del inglés, Region of Interest). Regidn de interés.

SVM: (del inglés, Support Vector Machine). Maquina de Soporte Vectorial

TC: Tomografia computarizada

VN: Verdadero negativo

VP: Verdadero positivo
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INTRODUCCION

INTRODUCCION

El cancer constituye una de las principales preocupaciones de la sociedad actual debido a su
impacto en la salud y calidad de vida de las personas. Las variaciones de la enfermedad en
diferentes partes del mundo, el papel de las instalaciones médicas disponibles y otros factores
socioeconémicos, han influido en la gestion adecuada de esta enfermedad [1].

Segun la Organizacion Mundial de la Salud, el cancer es una de las principales causas de
muerte en el mundo. Las intervenciones de control del cancer mas especificas y la inversion
en la mejora de la deteccidn precoz y el tratamiento, facilitan la reduccion de la mortalidad
por cancer [2].

En el caso particular de Cuba, el cancer también constituye una de las causas principales de
muerte. La poblacion cubana esta compuesta por 11 147 405 habitantes, de los cuales el 21,6
% tiene 60 afios 0 mas de edad [3]. Segun la Oficina Nacional de Estadisticas e Informacion
de la Republica de Cuba (ONEI), el cancer ha sido la segunda causa de muerte para todas las
edades, mas elevada durante los tltimos 5 afios, con 26 791 casos en el 2021 [4]. La tasa de
mortalidad mas elevada por tipo de cancer en ambos sexos, segun el Anuario estadistico de
salud, emitido por el Ministerio de Salud Publica de Cuba (MINSAP), corresponde a los
tumores malignos de traquea, bronquios y pulmoén [3]. Este tipo de cancer normalmente
comienza como un nédulo pulmonar pequerio.

Segun el glosario de términos de imagen toracica, propuesto por la Fleischner Society [5],
un nodulo pulmonar se define como una opacidad aproximadamente redondeada, que mide
hasta 3 cm de diametro. Los nodulos pulmonares pueden ser solitarios o multiples. Es muy
probable que un nddulo pulmonar en crecimiento sea maligno [6].

La deteccion de los nédulos pulmonares es un indicador radiologico de primer orden para el
diagnostico precoz. Diagnosticar los nddulos pulmonares en una fase temprana es crucial
para mejorar las tasas de supervivencia de los pacientes [7].

Las imagenes médicas constituyen una de las fuentes de mayor importancia, por cuanto
ofrecen un apoyo integral del acto médico: el diagnoéstico y el seguimiento. Algunas formas
de obtencion de imagenes médicas son las imagenes por resonancia magnética, ultrasonido,
radiografia y tomografia computarizada (TC o CT, del inglés Computed Tomography) [8].

Su principal objetivo es generar informacion de gran importancia para la caracterizacion de
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la fisiologia y/o anatomia de diversos 6rganos o partes del cuerpo y para optimizar la toma
de decisiones, evitando costosos tratamientos y aumentando la tasa de éxito en intervenciones
quirdrgicas.

La radiografia es la primera opcion de modalidad para la deteccion de enfermedades
pulmonares. Sin embargo, debido a los efectos de proyeccion, las radiografias de térax solo
pueden ser adecuadas para detectar nddulos grandes en comparacion con la TC. Por lo tanto,
por si solas no son Optimas para la caracterizacién temprana del cancer de pulmén [9].
Algunos de los problemas asociados a la deteccion de cancer de pulmon con esta técnica, son
la poca visibilidad debido a su pequefio tamafio, margenes mal definidos y estructuras
superpuestas [10].

La TC es el medio diagndstico que mas se utiliza en Cuba y en el mundo para diagnosticar y
evaluar las respuestas a los tratamientos en el carcinoma de pulmén de células no pequefias
(CPCNP) [11]. Las iméagenes generadas por los equipos médicos de esta modalidad poseen
entre sus ventajas, la gran resolucion espacial (cantidad de pixeles por cm) y la densidad o
profundidad (niveles de grises que se pueden representar) que posee la imagen [12]. Permite
explorar todo el parénquima pulmonar con mayor contraste y mejor detalle, ya que se analiza
el tejido por cortes, visualizando en cada uno solo su contenido y quitando lo que esta por
encima 'y por debajo de este [13], lo cual incrementa la capacidad de deteccion.

A pesar de lo antes mencionado, la tecnologia de TC, en dependencia del espesor del corte
programado, genera una gran cantidad de imagenes que deben ser revisadas por especialistas
en cada estudio. Debido a la variabilidad en forma, textura y caracteristicas que presentan los
nodulos pulmonares, es complicado para un radiologo detectar, a simple vista, la malignidad
de una lesion, lo que conlleva a una solucion invasiva: realizar la biopsia del tejido. En este
contexto, el aprendizaje automatico a partir de cortes de TC puede ser de gran utilidad.

El hecho de que los sistemas modernos de TC suponen un riesgo relativamente bajo para la
salud humana, en términos de radiacién impartida al paciente, ha generalizado su uso como
herramienta de diagnostico médico [14]. Por tanto, si se apoya la TC con una herramienta
informatica, como el diagnoéstico asistido por ordenador, se puede contribuir a realizar la
clasificacion de nodulos pulmonares de forma temprana y con ello mejorar la tasa de
supervivencia por cancer de pulmén, lo que implicaria un importante impacto clinico y social
[15].
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Para ayudar a los radiélogos en su tarea, para la deteccion de diversas patologias con alta
eficiencia y bajas tasas de falsos positivos y negativos, en etapas méas tempranas de la
evolucion de la enfermedades [16],[17], se han desarrollado los sistemas de diagndstico
asistido por computadora (CAD, del inglés Computed Aided Diagnosis).

Los CAD constan por lo general de cinco etapas: adquisicién de iméagenes, preprocesamiento,
segmentacion, extraccion de caracteristicas y clasificacion [7]. Algunos solo se dedican a
detectar y otros llegan hasta la separacion en clases benigno-maligno. Los primeros sistemas
se construyeron solo a base de procesamiento digital de imagenes [18]. En la actualidad, estos
sistemas CAD han alcanzado mayores beneficios, gracias al desarrollo de la inteligencia
artificial aplicada a las imagenes médicas. En la Gltima década por ejemplo, han aumentado
las investigaciones relacionadas con el aprendizaje automatico, (ML, del inglés Machine
Learning) y un tipo especial de este, el aprendizaje profundo (DL, del inglés Deep Learning)
[19].

El ML es una rama de la inteligencia artificial que persigue desarrollar en las maquinas la
habilidad de aprender a partir de un conjunto de datos, que pueden ser imagenes. Los
algoritmos de ML deben procesar grandes cantidades de imagenes etiquetadas, lo cual es un
problema en Medicina, donde por lo general, no existe tal variabilidad [20].

Hay muchas arquitecturas y enfoques que han demostrado ser particularmente efectivos para
diversas tareas de diagndstico y para extraer caracteristicas de ciertos tipos de datos. Entre
estos podemos citar las redes neuronales recurrentes (RNN, del inglés Recurrent Neural
Networks) para series temporales y las redes neuronales convolucionales (CNN, del inglés
Convolutional Neural Networks) para tareas de vision computarizada [21].

La red neuronal convolucional es el tipo de arquitectura de aprendizaje mas profundo que
existe. Tiene como ventajas la amplia gama de aplicaciones, alta precision y rapida velocidad
de andlisis. Su precision ha superado a la del ser humano en algunos aspectos [22], [23]. Por
esta razén, en Radiologia se han propuesto y estudiado varias aplicaciones clinicas con CNN
para la clasificacion, deteccion y segmentacion de lesiones [23].

En la actualidad la Medicina avanza hacia la denominada "Medicina de precision”. Esta esta
destinada a transformar la investigacion clinica, biomédica y el propio cuidado de los
pacientes, ofreciendo nuevas oportunidades de mejora a los Sistemas de salud publicos. La

esencia de este tipo de Medicina es tomar decisiones personalizadas para la prevencion, el
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diagnostico y el tratamiento de enfermedades, sobre la base de datos de pacientes
individuales, recopilados a traves de mediciones de alta precision y extraccion e integracion
eficiente de la informacion. Surge asi "la 6mica" [24].

La incorporacion del término dmica a los campos de la ciencia tiene su origen en la ciencia
bésica. Sin embargo, ahora es un sufijo muy utilizado en la investigacion de Medicina clinica,
para denotar el concepto de examinar grandes volumenes de datos complejos, para identificar
caracteristicas o resultados precisos y extraer informacion valiosa [24], [25].

La radiomica en particular, es hoy una revolucion en la tecnologia tradicional de imagenes
identificables visualmente y constituye una nueva rama. Tiene como objetivo extraer
caracteristicas de imagenes digitales automéaticamente y desarrollar modelos, para predecir
fenotipos de lesiones de una manera no invasiva [24], [26].

El término radiémica se utiliza en dos contextos diversos: para referirse al estudio de la
variacion genética asociada con la respuesta a la radiacion, o para referirse a la correlacion
existente entre las caracteristicas de las iméagenes del cancer y su expresion génica. Por lo
tanto, asume que las caracteristicas de la imagen estan relacionadas con las firmas de genes
que posee [27].

En el &mbito de los nodulos pulmonares y el cancer de pulmon, el objetivo de este método
es extraer caracteristicas cuantitativas automatizadas de las imagenes, que puedan predecir
la naturaleza de los nédulos y los tumores de forma no invasiva. Por esta razon, tiene el
potencial de revolucionar el diagnostico, la vigilancia y la planificacion del tratamiento,
permitiendo una gestion personalizada de forma no invasiva y rentable [25].

Actualmente, el problema de deteccidon y clasificacion de nddulos presenta dos tendencias de
investigacion a nivel mundial:

1) Con métodos de aprendizaje profundo [28], que consisten en construir la estructura de
una red profunda convolucional, entrenar el modelo y, a continuacion, utilizar el modelo
entrenado para clasificar los datos; un procedimiento que obviamente involucra un volumen
de datos muy elevado.

2) Con métodos tradicionales de aprendizaje automatico [29], (que por lo general utilizan
menos datos que las CNN). Estos se basan en la extraccién de la region de interés (ROI) y su

vector de caracteristicas, para servir como entrada a clasificadores. Obviamente, tanto la
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seleccion de las caracteristicas, como la de los clasificadores, tendran un impacto en los
resultados [30].

En la presente investigacion se asume la segunda tendencia. En este caso, los clasificadores
estaran alimentados por caracteristicas radiomicas, a extraer en ROI, a partir de cortes de TC.
Ambas tendencias, aunque implican multiples procedimientos técnicos, se basan en
caracteristicas de alta dimension, que son extraidas de las imagenes para tareas de diagndstico
y prediccion. En el primer caso, la red las selecciona por si solas y en el segundo deben ser
escogidas y calculadas previo a la clasificacion [31].

Para que la radiémica o los algoritmos de aprendizaje profundo se conviertan en una
herramienta clinica valida, su rendimiento debe validarse mediante pruebas clinicas. En este
sentido, los esfuerzos de investigacion deben abordar el impacto clinico de ambas tendencias
[32].

En relacion con lo explicado anteriormente, el tema de la presente investigacion se relaciona
con la clasificacion de nddulos pulmonares en benignos o malignos, a partir de caracteristicas
de radiomica y algoritmos de ML. El sistema a desarrollar debe ser capaz de analizar
tomografias computarizadas de torax. Sera empleado por radidlogos como herramienta de
apoyo a la identificacion y/o verificacion de lesiones, para agilizar y mejorar la precision de
sus diagnosticos.

Justificacion de la investigacion

Actualmente existe una directiva del estado cubano para el disefio y desarrollo de arquitectura
informatica, basada en la Medicina personalizada y las 6micas, en su sentido mas amplio
[33]. Se ha definido lo anterior entre las prioridades para mejorar la atencion a la salud del
pueblo. Especificamente, el cancer, requiere especial atencion, por lo que se estimula la
investigacién y la innovacion.

Debido a la exactitud y alto contraste que brinda la TC, es una de las técnicas imagenoldgicas
mas empleadas para la deteccion de nddulos pulmonares. Sin embargo, la complejidad y
diversidad de estos, hacen que la tarea de clasificacién benigno-maligno ain sea un reto y un
campo abierto a la investigacion. Implementar un sistema de diagnéstico asistido por
ordenador que clasifique las lesiones, a partir de las imagenes de TC, seria de gran ayuda
para los especialistas en Radiologia, cuyo gold standar hoy, para esta tarea, lo es solo a partir

de un método invasivo para el paciente (la biopsia del ndédulo detectado). En particular
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utilizar caracteristicas radiomicas como entrada a clasificadores de ML, podria reducir las
tasas de falsos positivos y negativos en los diagndsticos de cancer pulmonar, y ademas,
constituiria un paso de avance hacia la Medicina de precision personalizada en Cuba.
Objeto y campo de la investigacion
El objeto de estudio son las imégenes tomograficas con nédulos pulmonares. EI campo de
investigacién son los algoritmos de aprendizaje automatico a partir de caracteristicas
radidmicas para la clasificacion de tales nddulos.
Problema de investigacion
Las tomografias computarizadas de torax resultan en ocasiones de dificil interpretacion para
expertos radidlogos y neumologos, en la tarea de clasificar los ndédulos pulmonares
detectados, en malignos o benignos, debido a la amplia diversidad de estos y a la variabilidad
de la enfermedad entre pacientes.
Hipatesis
Con la ayuda de clasificadores de aprendizaje automatico, a partir de caracteristicas de
radiémica, es posible obtener un sistema de diagndstico asistido por ordenador, eficaz y
eficiente computacionalmente, que permita la clasificacion de nodulos pulmonares con
niveles de exactitud, sensibilidad y especificidad por encima del 85 %.
Objetivo general
Disenar un sistema CAD que clasifique en maligno-benigno los nodulos de pulmon a partir
de una data anotada de TC, utilizando caracteristicas de radiomica y clasificadores de ML.
Objetivos especificos
1. Seleccionar un grupo de caracteristicas radiomicas que, utilizando clasificadores de
ML, permita la clasificacion de nddulos pulmonares, de una forma eficiente
computacionalmente.
2. Entrenar los clasificadores para el 80 % de una data anotada, de modo que clasifique
la data interna con alta precision.
3. Evaluar en términos de eficacia y eficiencia computacional los resultados obtenidos
en la clasificacion, a partir de los resultados de la prueba de validacion.
4. Comparar los resultados contra los obtenidos anteriormente por el método de

fractales.
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anexos. Se revisaron 120 fuentes bibliogréficas.
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CAPITULO 1. MARCO TEORICO

En el presente capitulo se abordan varios elementos conceptuales, tecnoldgicos y de revision
bibliografica del tema a tratar. Ademas, se describen algunos algoritmos de Machine
Learning y el actual papel de la radidbmica como herramienta util para el analisis de las

imagenes médicas y su valor predictivo en la Medicina.
1.1 Tomografia computarizada

Las iméagenes médicas son representaciones graficas bidimensionales o tridimensionales de
una estructura, regién, érgano o tejido del cuerpo humano. Hoy en dia, son una parte integral
del examen de diagnostico de un paciente en muchas situaciones clinicas. Se ha demostrado
que las técnicas de imagenes médicas son eficaces para detectar nddulos pulmonares. De los
equipos de obtencion de imagenes, la TC es actualmente uno de los més eficaces para detectar
estos nodulos, por su sensibilidad y nivel de detalle de la enfermedad pulmonar [34].

La tomografia computarizada utiliza rayos X para obtener informacion estructural del cuerpo
humano, proporcionando vistas detalladas de los tejidos blandos, incluidos los vasos
sanguineos, el tejido muscular y los 6rganos [35], [36]. Puede revelar los detalles internos en
tres dimensiones del organismo de forma no invasiva.

Durante el procedimiento de TC, el paciente es colocado en una mesa que Se mueve
lentamente a traves de un anillo llamado tomografo. EI tomdgrafo emite rayos X hacia el
cuerpo del paciente desde varios angulos, mientras que un detector en el otro lado del anillo,
mide la cantidad de radiacion que pasa a través del cuerpo, obteniéndose una serie de
radiografias bidimensionales del cuerpo. La computadora utiliza esta informacion para crear
una imagen transversal o "corte™ del cuerpo en cada angulo, que se pueden combinar para
crear una imagen 3D en escala de grises, de la estructura interna del cuerpo [14], [37]. En la

Figura 1.1 se observa lo explicado anteriormente.
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Figura 1.1 Esquema de adquisicion de datos en un tomdgrafo [38]

Fisicamente se trata de una corriente eléctrica que calienta el filamento de un catodo, el cual
desprende electrones dentro de un tubo al vacio. Mientras més alta es esta corriente (mA),
mayor numero de electrones son desprendidos. Estos electrones se aceleran dentro del tubo
de rayos X, gracias a una diferencia de potencial respecto al anodo (kV). Al impactar en este,
arrancan los rayos X (radiacion electromagnética), que se dirigen en forma de haz al cuerpo
del paciente, para ser atenuados de forma diferente por los diferentes tejidos del mismo. Se
genera asi una imagen con contrastes entre tejidos, que son los diversos tonos de grises. Como
el proceso se repite para diversos angulos, para cada uno se llena una fila de datos
(proyecciones) en una matriz de adquisicion, que luego hay que reconstruir aplicando la
Transformada de Radon primero y la de Fourier después [39]. De esta forma se generan los
cortes 2D (iméagenes), uno por cada proyeccion, y la composicion de todos, imagen 3D o

tomografia [40].
1.1.1 Calidad de imagenen TC

Tener buena calidad de imagen es imprescindible para poder diagnosticar. Desde el punto de
vista clinico significa que el radidlogo pueda apreciar los detalles contenidos en una Norma
médica, existente para cada tipo de estudio [41], a partir de los cortes 2D o de la imagen
reconstruida en 3D. Sin embargo, desde el punto de vista de la Fisica y la Ingenieria, calidad
de imagen implica tener fundamentalmente altos valores de resolucion espacial, bajos niveles
de ruido cuéntico y alto contraste imagen [42]. Estos se obtienen de medir niveles de gris
sobre regiones de interés en la imagen digital. Dichos niveles se relacionan directamente con

la cantidad de rayos X que impactaron y fueron absorbidos en cada voxel del paciente. Los
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valores medidos en cada pixel de la imagen, o en el grupo de pixeles que conforman cada
region de interés (ROI), son introducidos en ecuaciones matematicas que permiten tener un
valor objetivo de cada parametro de calidad de imagen.

Asi, por ejemplo, la resolucion espacial es la capacidad del escaner de TC para reproducir
fielmente los detalles de un objeto. Depende del tamafio de la matriz de reconstruccion, ancho
del detector, espesor de corte, distancia del objeto al detector y tamafio del punto focal. En la
TC, la funcion de transferencia de modulacion se utiliza para calcular esta caracteristica [42],
[43], que no es mas que calcular la Transformada de Fourier de la funcion de dispersion de
punto, linea o escal6n, del contenido de la ROI escogida para esto sobre la imagen.

El ruido cuéantico por su parte, en TC es el grado de incertidumbre en la medicion de la
atenuacion del haz de rayos X que atraviesa al paciente [42], [43]. Depende de la cantidad de
fotones de rayos X que caen sobre cada porcion de los detectores. Por tanto, es la fluctuacion
estadistica o desviacion tipica de los nimeros de CT en una ROI [44]. Como la estadistica
responde a la distribucién de Poisson, en primera aproximacion, la estimacion del ruido
cuantico seria la raiz cuadrada de los conteos obtenidos en una ROI.

El ruido esta determinado por varios factores, como la filtracion del haz, el tamafio de campo
de vision (FOV, del inglés field of view), el tamafio del pixel, el espesor del corte, el algoritmo
de reconstruccion y la dosis que recibe el paciente, determinada por la corriente que alimenta
el tubo de rayos X. Mientras mas alto es el mA, mayor estadistica de conteos en una ROl y
menor el valor del ruido asociado [43].

Finalmente, el contraste de imagen en TC es la capacidad de diferenciar pequefios cambios
en la atenuacion lineal de los rayos X entre diferentes tejidos o entre tejidos y lesiones. Esta
es la principal ventaja de la TC sobre las radiografias convencionales [45].

La resolucion de contraste de un sistema de imagen determina el detalle de contraste que se
puede reproducir visualmente cuando hay una pequefia diferencia de la densidad en la region
circundante, mostrando objetos mas sutiles en la imagen [46]. La resolucion de contraste es
altamente degradada por el ruido [37]. Para identificar de forma fiable una estructura, la

relacién sefial a ruido debe ser superior a 5:1 [42].
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1.2 Cancer de pulmon

El cancer de pulmon es provocado cuando las células tumorales, que son capaces de invadir
los tejidos sanos, se asientan en los pulmones. Es originado cuando los mecanismos de
control de la division celular se alteran y las células se dividen descontroladamente. Las
anomalias aparecen primero como nodulos. Si un nddulo pulmonar no se detecta a tiempo,
las células cancerosas pueden extenderse a otras zonas del cuerpo, provocando un fenémeno
conocido como metéstasis, que en muchos casos es mortal [47], [48].

Existen fundamentalmente tres clasificaciones de cancer de pulmén: cancer de pulmén de
células pequefias (CPCP), cancer de pulmén de células no pequefias (CPNP) y tumor
carcinoide de pulmon. El primero de estos tipos constituye alrededor del 10% al 15% de los
canceres de pulmon, pero es también conocido como el cancer mas agresivo, debido a su
rapido crecimiento en comparacion con otros tipos de cancer de pulmon. Sin embargo,
alrededor del 85% del cancer de pulmon es del tipo CPNP. El tumor carcinoide de pulmén
es un tipo de cancer poco comun y tiende a crecer mas lentamente en comparacion con los
demas [49].

Los términos "célula pequefia” y "célula grande™ son simplemente términos descriptivos de
coémo aparecen las células cancerosas bajo un microscopio. Estas caracteristicas de las células
cancerosas ayudan al médico a determinar el tipo de cancer, el grado de anormalidad en las

células y donde se origind [49].

1.2.1 Nodulos pulmonares

Un nddulo pulmonar se define como una lesién pulmonar menor de 3 cm de didmetro, que
estd completamente rodeada de parénquima pulmonar, sin otras anomalias [6], [50]. Las
lesiones redondeadas que miden mas de 3 cm de didmetro se denominan masas pulmonares
y deben considerarse indicativas de cancer de pulmon, hasta que se demuestre lo contrario
histolégicamente [6]. En la Figura 1.2 se muestran ejemplos de nodulos pulmonares en

iméagenes 2D de TC.



CAPITULO 1

12

() (b) (©)

Figura 1.2 Imagenes de pulmon con nodulos interiores delimitados en rojo (a) nédulos muy pequefios, (b) y

(c) nédulos mas grandes. Extraido de [26].

Los nodulos pulmonares solitarios (NPS) se pueden identificar por la forma, calcificacion,
esfericidad, lobulacion, espiculacion, textura y localizacion de su estructura interna [51]. Los
primeros pueden ser de tejido blando, liquido, grasa y aire. Los nddulos con esfericidad son
lineales, ovoides y redondos. Los lobulados pueden ser claramente lobulados o no lobulados.
Los espiculados se identifican por ser no espiculados o con marcada espiculacion. Segun la
textura, los nodulos se caracterizan en solidos no calcificados, calcificados y vidrio
deslustrado. Dependiendo de la ubicacion, pueden ser centrales o periféricos [12].

El analisis de la forma de los NPS puede ayudar a los radiélogos a distinguir entre nodulos
benignos y malignos. Los pequefios nddulos que tienen bordes bien definidos son
caracteristicos de las lesiones benignas, pero no se limitan a ellas. Por el contrario, las
lesiones malignas se caracterizan por un borde lobulado o un borde irregular o fisurado con
distorsion de los vasos adyacentes. Las calcificaciones difusas, nodulares centrales,
laminadas, o en palomita de maiz, sugieren benignidad. En cambio, en los nddulos malignos
se describen calcificaciones excéntricas 0 moteadas [52].

Segun [7] debido a que el tamafio del nddulo esta relacionado con la malignidad, la medicién
precisa del diametro del nodulo es importante para el diagnostico. La base de datos del
Programa de accién temprana contra el cancer de pulmoén (por sus siglas en inglés ELCAP)
sugiere que la incidencia de malignidad es del 1 % para nodulos de menos de 5 mm de
diametro, del 24 % para nddulos de 6 mm a 10 mm, del 33 % para nddulos de 11 a 20 mmy

del 80 % para nédulos mayores de 20 mm.
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1.3 Sistemas CAD como soporte al estudio del cancer de pulmoén

Los sistemas de diagndstico asistido por computadora (CAD) son sistemas potentes
desarrollados para la deteccidon y caracterizacion de diversas lesiones en el campo del
diagndstico del cancer de pulmoén. El objetivo principal de tales sistemas es ayudar al
radidlogo en las distintas etapas del andlisis y proporcionar una segunda opinion para las
decisiones finales [35], [47], [53], [54]. A lo largo de su historia, han evolucionado de ser un
conjunto de reglas, a incorporar el aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo.

Los sistemas CAD también estan disefiados para superar los errores de percepcién y reducir
los falsos negativos. Varios estudios han demostrado que agregar un sistema CAD al proceso
de diagnostico, puede mejorar la eficiencia en la deteccion de lesiones, al reducir la
variabilidad entre observadores [55]. Ademas, los sistemas CAD brindan soporte cuantitativo
para la toma de decisiones clinicas, como son: las recomendaciones de biopsias [56], ayudar
a realizar controles de diagnostico, reducir las biopsias falso positivas innecesarias, entre
otras [57].También se pueden utilizar para distinguir entre tumores malignos y benignos [58].
Los sistemas CAD actuales de tomografia computarizada buscan densidades pulmonares con
caracteristicas fisicas especificas, que representan nodulos pulmonares. Por ello, estas
aplicaciones para la deteccion de nddulos pulmonares se han convertido en un area activa de
investigacion.

El sistema de deteccion de cancer de pulmon consta principalmente de cinco etapas: (i)
adquisicion de imagenes, (ii) preprocesamiento, (iii) segmentacion, (iv) extraccion de
caracteristicas y (v) clasificacion [59]. Para comprender todo el proceso, se requiere tener
una comprension basica de todas las etapas involucradas en el sistema de deteccion [49]. La

Figura 1.3 muestra un Sistema CAD con sus diferentes etapas para la deteccion de nddulos

pulmonares.
Caracteristica
= = mmp | textualo m=d) | Clasificadores
caracteristica
estructural
- 4
Adquisicion de Preprocesamiento Segmentacion Extraccion de Clasificacién
imagenes caracteristicas

Figura 1.3 Etapas de un sistema de deteccion de nédulos pulmonares. Tomado de [47].
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Para la implementacion de sistemas CAD basados en imagenes médicas, se requiere disponer
de altos volimenes de estas. Para esto se pueden utilizar bases de datos publicas. Estas bases
de datos son una herramienta importante para el desarrollo de algoritmos de deteccion de
nodulos pulmonares automatizados, que pueden ayudar a los radiélogos a identificarlos de
manera eficiente y precisa [47].

Durante el preprocesamiento se realiza la segmentacion de la imagen. Se basa en diferentes
caracteristicas de la imagen y tiene como objetivo agrupar pixeles en regiones de imagen
significativas [59], [60]. Una vez preprocesada y segmentada la imagen, se procede a la
segmentacion de los nédulos pulmonares. Esta es una etapa muy critica e importante en el
sistema de deteccion de cancer de pulmén, porque el espacio de caracteristicas posteriores
solo se extrae del volumen segmentado. Algunos de los métodos utilizados para la
segmentacion pueden ser: crecimiento de regiones, umbralizacion y segmentacion de
cuencas [49].

La extraccion de caracteristicas es parte fundamental de cualquier sistema CAD. Esta etapa
se hace necesaria cuando los datos son demasiado grandes [49]. Se utilizan de hecho, en el
proceso de clasificacion de nddulos. Dicha clasificacion es el componente final y vital de un
sistema CAD e implica la diferenciacion de nddulos benignos y malignos [7]. En la

actualidad estas ultimas etapas se desarrollan con ayuda del ML.

1.4 Algoritmos de ML en imagenologia médica

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial (IA) que permite la
extraccion de patrones significativos de las imagenes. En el contexto de las imagenes
médicas, la idea de tener una computadora que realice tareas repetitivas de manera
consistente e incansable es  extremadamente  atractiva  para  todos.
Dentro de los mas aceptados por la comunidad cientifica radioldgica estan las redes
neuronales convolucionales, los algoritmos de bosque aleatorio y las maquinas de soporte

vectorial [61].

1.4.1 Algoritmo de bosque aleatorio

Un modelo basado en arbol implica la particion recursiva del conjunto de datos dado en dos
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grupos, en funcion de un determinado criterio, hasta que se cumpla una condicién de parada
predeterminada. En la parte inferior de los &rboles de decision se encuentran los llamados
nodos de hojas u hojas [62].

El modelo de bosque aleatorio (RF, del inglés Random Forest) es un algoritmo de aprendizaje
basado en arboles de conjunto; es decir, el algoritmo promedia las predicciones sobre muchos
arboles individuales. Los arboles individuales se construyen sobre muestras de arranque en
lugar de sobre la muestra original. Esto se denomina agregacion (bootstrap) o simplemente
embolsado, y reduce el sobreajuste [62].

El basamento del RF es que la aleatorizacién con muchos arboles de decision puede mejorar
la precision de la clasificacion general, aumentando el grado de seleccion de caracteristicas
que tienen el mayor efecto en la clasificacion [60]. Los bosques aleatorios, como algoritmos
de aprendizaje de conjunto, son adecuados para conjuntos de datos medianos y grandes. Es
importante tener en cuenta que, en el algoritmo de RF, el tamafio del subconjunto de variables
predictoras es crucial para controlar la profundidad final de los arboles. Por lo tanto, es un
parametro que debe ajustarse durante la seleccion del modelo [62].

1.4.2 Redes neuronales convolucionales

Para tareas de vision computarizadas son empleadas las CNN [63], que son algoritmos de
aprendizaje profundo que toman imagenes de entrada y las convolucionan con filtros o
nucleos para extraer caracteristicas [64]. La CNN tiene un excelente desempefio en
problemas de aprendizaje automatico, especialmente las aplicaciones que se ocupan de los
datos de iméagenes [65], [66].

Las redes convolucionales operan sobre tensores 3D, llamados mapas de caracteristicas, con
dos ejes espaciales (altura y anchura) y un eje de profundidad. La operacion de convolucién
extrae parches de su mapa de caracteristicas de entrada y aplica la misma transformacion a
todos estos parches, convirtiéndolos en vectores 1D, en forma de profundidad. Estos vectores
son ensamblados, produciendo un mapa de caracteristicas de salida. Este mapa sigue siendo
un tensor 3D. Por tanto, tiene una anchura y una altura, pero su profundidad puede ser
arbitraria, porque la profundidad de salida es un parametro de la capa. Los distintos canales

de ese eje de profundidad representan filtros. Estos filtros codifican aspectos especificos de
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los datos de entrada, para que ciertas caracteristicas se vuelvan dominantes. Cabe destacar
que cada posicion espacial en el mapa de caracteristicas de salida corresponde a la misma
posicion en el mapa de caracteristicas de entrada [67].

El problema fundamental de este método radica en que para evitar su sobreajuste requiere de
un nimero muy alto de datos de entrenamiento, que a menudo sobrepasa las disponibilidades
en Medicina [67], [68].

1.4.3 Maquinas de soporte vectorial

La méaquina de soporte vectorial (SVM, del inglés Support Vector Machine) es un modelo
que se utiliza para la regresion y la clasificacién. SVM realiza la clasificacion definiendo un
nivel de separacion entre clases distintivas. En la practica, SVM se entrena con datos
etiquetados, lo que también es conocido como aprendizaje supervisado, donde el algoritmo
crea un hiperplano 6ptimo para clasificar los datos de prueba en etiquetas dadas [69].

Utilizando la teoria del aprendizaje estadistico, SVM busca una hipotesis regularizada que se
ajuste bien a los datos existentes sin sobreajustarse. SVM tiene muy pocos parametros libres
y se puede optimizar utilizando la teoria de la generalizacion, sin una validacion separada
durante el entrenamiento. La principal limitacion de la SVM es que el resultado es
dependiente de la eleccién del kernel. Sin embargo, tiene como ventaja que para conjuntos
de entrenamiento grandes, generalmente escoge una pequefia cantidad de vectores de soporte,

lo que minimiza los requisitos computacionales durante las pruebas [70].

1.5 Radiémica

La TC permite la extraccion semicuantitativa de las caracteristicas anatomicas y
morfoldgicas bidimensionales de los tumores, asi como detalles fisiopatoldgicos tales como
variaciones genéticas y funciones celulares, lo que facilita la eleccion individualizada del
tratamiento [24]. Sin embargo, no puede predecir la heterogeneidad del tumor [44]. Por lo
tanto, existe una necesidad urgente de desarrollar técnicas de imagen mas sistematicas y
completas.

En 2012, el cientifico holandés P. Lambin, propuso por primera vez el término "radiomica"

y lo defini6 como: extraer una gran cantidad de caracteristicas a partir de imagenes
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radiograficas con un enfoque de alto rendimiento, para explorar posibles vinculos con la
biologia y los resultados clinicos [27].

En la actualidad la radiomica es un campo emergente de investigacion, centrado en el
desarrollo de nuevos biomarcadores, basados en anélisis de imagenes radiol6gicas a partir de
datos. Se basa en la hipotesis de que las iméagenes médicas reflejan caracteristicas
fisiopatoldgicas subyacentes y, por tanto, los andlisis cuantitativos pueden ser Utiles para
describir la biologia del volumen de imagenes. La extraccion automatizada de una gran
cantidad de caracteristicas, puede ser informativa para el diagndstico de enfermedades, el
pronostico y la respuesta al tratamiento [71].

La radiomica se diseid para descifrar la heterogeneidad inherente, las caracteristicas
genéticas y otros fenotipos de una lesion, que permita mejorar el tratamiento del paciente. La
TC es la modalidad de imagen mas comun para el analisis radiomico y permite una facil
comparacion entre instituciones [24]. Por esta razén implica un nuevo modelo de analisis de

las imagenes. La Figura 1.4 compara el modelo radiomico con el tradicional.

modelo actual modelo radiémico

Tomografia Mutacién Tomografia Mutacién
Computarizada Biopsia deteccién Computarizada Radiémica probabilidad
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Figura 1.4 Comparacién del modelo actual tradicional con el modelo radiémico [72].

Se espera que la radiémica sea fundamental para la Medicina de precisién. Su esencia es
tomar decisiones personalizadas para la prevencion, el diagnéstico y el tratamiento de
enfermedades, sobre la base de datos de pacientes individuales. Estos datos se recopilan a
través de mediciones de alta precision y extraccion e integracion eficientes de la informacion
[24].



CAPITULO 1

18
El objetivo final de la radidomica es construir sistemas confiables para ayudar a los médicos

en lugar de reemplazarlos. Estos sistemas deben apoyar la toma de decisiones clinicas mas
rapidas [73]. Es un campo de investigacion que esta recibiendo un gran interés en los dltimos

afios, ya que las iméagenes radioldgicas son mucho mas que figuras anatomicas triviales [74].

1.5.1 Procedimiento de extraccion de caracteristicas radiomicas

El procedimiento radiomico se puede dividir en varios procesos con entradas y salidas
definidas: (a) adquisicion y reconstruccion de imagenes, (b) segmentacion y representacion
de imagenes, (c) extraccion y calificacion de caracteristicas, (d) bases de datos e intercambio
de datos y (e) analisis informaticos [49], [75]. La Figura 1.5 describe el procedimiento.

Imagen Segmentacion Extraccion de caracteristicas Analisis
Il. Segmentacion del Tumor s -
I. Imagen 9 lll. Extraccion de caracteristicas
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[ | Adquirida

V. Analisis
IV. Seleccion de caracteristicas (Cgracteristicas radiémicas
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Figura 1.5 Flujo de trabajo de la radidomica. Extraido de [27], [49].

Veamos cada paso por separado dentro del procedimiento:

(a)

En las iméagenes clinicas de TC, existe gran variabilidad en los parametros de imagen,

como la resolucion espacial (tamafio de pixel o tamafio de matriz de adquisicion y espesor de
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corte), la posicion del paciente y las variaciones introducidas por el algoritmo de
reconstruccion sobre los niveles de ruido y contraste imagen, entre otros [76]. Una lesion
escaneada y luego procesada con dos algoritmos o métodos de reconstruccién diferentes,
puede mostrar texturas significativamente diferentes, por lo que en la actualidad se hacen
esfuerzos para que coincidan al menos los parametros originales y protocolos de
reconstruccion entre escaneres de diferentes compafiias [77].

En la practica de la radiomica, para contribuir a resolver el problema anterior, solo se
capturan los volimenes de interés (VOI). La filosofia bésica detrds del disefio del
procedimiento es recopilar la mayor cantidad de datos posible en la interfaz de usuario y
utilizar la mineria de datos para identificar caracteristicas con el valor predictivo méas alto
[78].

Es comun en los trabajos cientificos emplear iméagenes de varios repositorios disponibles en
linea, los cuales han proporcionado a los investigadores parte de la gran cantidad de datos
que requieren las técnicas de ML para que los modelos se entrenen y funcionen con precision.
Debido a la disponibilidad de bases de datos bien seleccionadas y validadas, la Radiologia
toracica permanece a la vanguardia del desarrollo de estas nuevas técnicas [79]. Para el
analisis de TC de térax, uno de los repositorios mas utilizados es el del Consorcio de bases
de datos de imagenes pulmonares y la Iniciativa de recursos de bases de datos de imagenes
(LIDC-IRDI) [80].

(b) La segmentacion de imagenes en volumenes de interés, como tumor, tejido normal y
otras estructuras anatémicas, es un paso esencial en los andlisis computacionales que se
requieren en radiémica [75], y segun [78] es el mas critico y desafiante. Un método de
segmentacion ideal debe tener cuatro caracteristicas clave: automatizacion, precision,
reproducibilidad y consistencia. Sin embargo, no existe un método de segmentacion
universal, adecuado para todo tipo de imagenes médicas. Incluso si el mismo algoritmo se
ejecuta varias veces con diferentes inicializaciones, los resultados pueden ser variables [75].
Por tanto, el método de segmentacién para radiémica debe ser lo mas automatico posible y
con la menor cantidad de interaccion del operador. Debe ser eficiente en el tiempo y
proporcionar limites precisos y reproducibles [75].

Para obtener suficiente informacion con alta precision, el grosor de corte de una tomografia

computarizada de térax no debe ser superior a 1,5 mm, y el nimero de cortes por paciente
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puede ser superior a 300. Por lo tanto, es muy importante tener un algoritmo de segmentacion
automatica y reproducible que pueda lidiar con la variabilidad anterior [24].

(c) A partir de la segmentacién, el foco de la radiémica es la extraccién de datos de
caracteristicas de alta dimension, para describir cuantitativamente los atributos de los VOI
[78]. Una vez que se definen las regiones tumorales, se pueden distinguir las caracteristicas
de la imagen. Estas caracteristicas, incluyen la forma, la intensidad, la estructura y la
ondulacion de la lesion, junto a su ubicacion. Para la extraccion de caracteristicas, la
informacion debe ser informativa pero no redundante. Este proceso es necesario para la
reproducibilidad [24].

La eleccion del método de seleccion de caracteristicas también depende del algoritmo de
aprendizaje automatico elegido para la clasificacion. Una vez que se seleccionan las
caracteristicas radiomicas a utilizar como entrada al modelo, muchos algoritmos de ML estan
disponibles para entrenar modelos de clasificacion o regresion. Estos algoritmos pueden
clasificarse en términos generales como soluciones supervisadas (por ejemplo, regresion
logistica, maquina de vectores de soporte, bosque aleatorio o red neuronal artificial
tradicional) y sin supervision (por ejemplo, CNN, agrupamiento y autocodificador) [81].

(d) Para resolver el problema de la falta de definiciones de algoritmos estandarizados y
procesamiento de imagenes, que dificulta seriamente la reproducibilidad y comparabilidad
de los resultados, se implementé en Python una plataforma integral de codigo abierto
denominada “PyRadiomics”. La misma permite el procesamiento y la extraccion de
caracteristicas radidmicas a partir de imagenes médicas, utilizando un panel de algoritmos de
caracteristicas rigidamente codificadas. PyRadiomics proporciona una plataforma de analisis
flexible, con una interfaz frontal simple y conveniente en 3D Slicer (una plataforma gratuita
de cddigo abierto para imagenes médicas) y una interfaz de fondo que permite la
automatizacion del procesamiento de datos, la definicidn de caracteristicas y el manejo de
lotes de imagenes [82].

PyRadiomics puede extraer caracteristicas radiomicas de imagenes de diferentes
modalidades, utilizando cuatro pasos principales: (i) carga y preprocesamiento de imagen y
mapas de segmentacion; ii) aplicacion de filtros habilitados; iii) calculo de caracteristicas
utilizando las diferentes clases de caracteristicas; y (iv) devolucién de resultados [82]. La

Figura 1.6 muestra este paso.
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Figura 1.6 Utilizacion de PyRadiomics, extraido de [82].

Las caracteristicas calculadas se almacenan y devuelven en un diccionario ordenado. Cada
caracteristica se identifica con un nombre exclusivo, que consta del filtro utilizado, la clase
de caracteristica y el nombre de la caracteristica. Ademas de las caracteristicas calculadas,
este diccionario también contiene informacion adicional sobre la extraccion, incluida la
version actual, los filtros aplicados, la configuracion y el espaciado de la imagen original
[82].

(e) Lo anterior genera un volumen muy alto de datos. Cuando se dispone de tales conjuntos,
se utiliza la mineria de datos, que es el proceso de buscar patrones en grandes conjuntos de
datos. Este proceso puede utilizar 1A o enfoques estadisticos. Por otro lado, incluyen
enfoques de aprendizaje automatico tanto supervisados como no supervisados; pero como se
ha mencionado, el poder del modelo de clasificacion a emplear, depende completamente del
tamafo y la calidad de los datos dentro de la base de datos a utilizar. La calidad no solo
depende de las condiciones de adquisicion de la imagen, sino también de la disponibilidad y
confiabilidad de covariables [78].

El andlisis de datos consta de dos pasos distintos: el primero es el modelado, en el que se crea
un modelo de clasificacion y/o regresion. En el segundo paso se utiliza el modelo para
predecir resultados. Construir el modelo implica determinar el tipo de clasificador o regresor
a utilizar y alimentar el modelo con un conjunto de casos preclasificados, es decir, matrices

de pares caracteristica-etiqueta, donde la etiqueta representa el estado clinico del sujeto
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correspondiente. A este proceso de presentar el modelo con casos preclasificados se le
denomina entrenamiento [83].

En cuanto al clasificador a utilizar, hay varias opciones disponibles que van desde soluciones
conceptualmente sencillas, como el anélisis discriminante lineal, K-vecinos méas cercanos
(KNN) y Naive Bayes, hasta otras mas complejas, como las descritas CNN, RF y SVM. Para

la regresion, Cox y regresion logistica son las opciones mas comunes [83].

1.5.2 Caracteristicas radiomicas y su importancia

Las caracteristicas radiémicas se pueden subdividir en estadisticas, incluidas las basadas en
histogramas y basadas en texturas, basadas en modelos, basadas en transformacién y basadas
en la forma [84],[85].

Las caracteristicas estadisticas de primer orden, describen la distribucion de los valores
individuales de los voxeles, sin tener en cuenta las relaciones espaciales. Se trata de
propiedades basadas en histogramas que informan los valores, medio, maximo y minimo de
las intensidades de los voxeles de la imagen, asi como su asimetria y curtosis. La asimetria
refleja los desplazamientos de la curva de distribucion de datos hacia la izquierda (sesgo
negativo, por debajo de la media) o hacia la derecha (sesgo positivo, por encima de la media).
La curtosis refleja la cola de una distribucién de datos, en relacién con una distribucion
gaussiana, debido a valores atipicos. Otras caracteristicas incluyen la aleatoriedad (entropia)
y la uniformidad del histograma [84], [86].

Por el contrario, las caracteristicas estadisticas de segundo orden, incluyen las denominadas
caracteristicas texturales, que se obtienen calculando interrelaciones estadisticas entre
voxeles vecinos. Proporcionan una medida de la distribucidn espacial de la intensidad de los
voxeles, y por tanto, de la heterogeneidad intralesional. Estas caracteristicas pueden derivarse
de la matriz de concurrencia de niveles de gris (GLCM). La misma cuantifica la incidencia
de voxeles con las mismas intensidades, a una distancia predeterminada a lo largo de una
direccidn fija. También se puede obtener la matriz de longitud de recorrido de nivel de grises
(GLRLM). Esta cuantifica los voxeles consecutivos con la misma intensidad a lo largo de
direcciones fijas [86].

Ademas, se puede analizar la matriz de zona de tamafio del nivel de gris (GLSZM). Esta se

basa en areas de voxeles vecinos con el mismo nivel de gris. Otra posibilidad es el calculo
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de la matriz de zona de distancia del nivel de gris (GLDZM). Esta evalUa las zonas de voxeles
vecinos interconectados con el mismo nivel de gris. En este caso requiere que estén a la
misma distancia del borde de la region de interés. También se puede calcular la matriz de
diferencia de tonos de grises de vecindario (NGTDM), que cuantifica la suma de las
diferencias entre el nivel de gris de un pixel o un voxel y el nivel de gris medio de sus voxeles
vecinos, dentro de una distancia predefinida [84]. La Figura 1.7 muestra un ejemplo de

extraccion de matrices asociadas a algunas de estas caracteristicas radiémicas.

= Concurrencia
[4]1]4]2]2] 1234
[3[3]3[2]2] 1]|2[0]1]2
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Figura 1.7 Célculo de caracteristicas de textura radiémica, tomada de [83].

Los analisis basados en modelos tienen como objetivo interpretar la informacion espacial del
nivel de gris para caracterizar objetos o formas. Se calcula un modelo parametrizado de
generacion de texturas y se ajusta a la ROI. Sus pardmetros estimados se utilizan como
caracteristicas radiomicas [84].

Los métodos basados en transformadas, incluidas las transformadas Wavelet, de Fourier,
Gabor y Haar, analizan los patrones de nivel de gris en un espacio diferente [83]. La
transformada wavelet describe el concepto de descomponer los datos de imagen en diferentes
componentes de frecuencia llamadas ondiculas (wavelets) y utilizar estos datos para extraer
caracteristicas relacionadas con la textura y la intensidad de la imagen [25]. Por tanto, la

transformacion wavelet se puede utilizar no solo para la generacién de caracteristicas
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radiomicas, sino también para la segmentacion de imagenes o como un paso de
preprocesamiento para el analisis de texturas [84].

Las caracteristicas basadas en formas describen las propiedades geométricas de las ROI.
Muchas caracteristicas basadas en forma son conceptualmente mucho mas simples que otras
caracteristicas radiomicas, como los didmetros 2D y 3D, los ejes y sus proporciones. Las
caracteristicas incluyen compacidad y esfericidad, que describen como la forma de una ROI
difiere de la de un circulo (para analisis 2D) o una esfera (para analisis 3D), y la densidad,
que se basa en la construccion de un cuadro delimitador orientado minimo (o rectangulo para

analisis 2D) que encierra la ROI [84].

1.5.3 Aplicaciones de la radiomica en el estudio de los nodulos de pulmoén

La aplicacion de la radiomica requiere una combinacion de especialidades, como Radiologia,
la Bioinformaticay la Ingenieria biomédica. Aplica caracteristicas de imagen para que actlen
como entidades bésicas y utiliza varios algoritmos y modelos como herramientas para
analizar y transformar estas entidades en informacion de diagnostico util, legible y confiable.
Su aparicion abre una nueva forma de entender la etiologia, patologia y progresion de la
enfermedad. La informacion precisa y detallada extraida de las imagenes meédicas digitales
se correlaciona con las enfermedades y puede utilizarse ampliamente en el diagnostico, el
seguimiento y la planificacién para el tratamiento de enfermedades malignas [87].

En el campo de los nédulos pulmonares, el uso de la radiomica se esta expandiendo. Se han
realizado trabajos a partir de imagenes de TC que permitan la clasificacion de los nddulos
pulmonares, para predecir la malignidad de los mismos. Entre los estudios precedentes,
aplicando caracteristicas de este tipo, se pueden mencionar: en el afio 2016 en [88], a partir
de iméagenes del National Lung Screening Trial, se extrajeron 219 caracteristicas radiémicas
y se empled un clasificador RF, obteniendo una precision del 80% Yy sensibilidad y
especificidad de 51.7% y 92.9% respectivamente, con un area bajo la curva (AUC) de 0.83.
En otro estudio [89], se utilizaron datos de la BD LIDC-IRDI, con anotaciones de los
radi6logos, para extraer 583 caracteristicas radiémicas, empleando también RF como
algoritmo clasificador, obteniéndose los resultados que se reflejan en la Tabla 1.1.

Otras investigaciones, también reflejadas en la Tabla 1.1 como [90] y [91], ambas con datos

de LIDC-IRDI, la primera con una muestra de 593 imagenes de pacientes, donde se
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extrajeron 150 caracteristicas radiomicas y se utilizo SVM para clasificar, obtuvo buenos
resultados de clasificacion. En el segundo caso se analizaron imégenes de 97 pacientes con
el fin de obtener un secuenciador radiémico, a partir de una CNN, igualmente con resultados
prometedores.

Otros autores [92] y [93], emplearon SVM como algoritmo clasificador de ML, el primero
extrajo de 72 imagenes con nodulos pulmonares, 103 caracteristicas radiomicas, para
alimentar el modelo de clasificacion y lo combiné con el operador de seleccion y contraccion
minimo absoluto (LASSO); mientras que el segundo analiz6 75 nodulos de 72 pacientes y
extrajo 750 caracteristicas radiémicas de cada nédulo. Los resultados de las diversas métricas
de ambos estuvieron por encima del 84 % de clasificacion exitosa.

Por otra parte, en [94] se recogieron datos de 294 casos, de los cuales extrajeron 385
caracteristicas radiomicas, las cuales se redujeron por el método LASSO, con resultados por
encima del 80 % de buena clasificacion.

En [69] se hace una comparacion de los métodos de Naives Bayes y SVM, entrenados con
diversas caracteristicas, obteniendo muy buenos resultados.

Como se aprecia, la radiémica esta demostrando ser eficaz no solo en la deteccion y
estadificacion del cancer de pulmén, sino también en la prediccion de la respuesta del
paciente a la terapia aplicada [83]. Nuevos estudios multicéntricos son sin embargo
necesarios, con el fin de buscar modelos cada vez mas eficaces y con poder de generalizacion,

que puedan ser utilizados en rutina clinica como apoyo al diagnostico médico.
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Estudio

Descripcion

Resultados

Hawkins 2016 [88]

Datos del National Lung Screening Trial
(NLST)

219 caracteristicas radiomicas

Clasificador RF

AUC: 0,83

Precision: 80%
Sensibilidad: 51,7%
Especificidad: 92,9%

Ma 2016 [16]

Datos del LIDC con anotaciones de
radiologos

583 caracteristicas radiomicas

Clasificador RF

Precision: 82,7%
Sensibilidad: 80%
Especificidad: 85,5%

Wang 2016 [90]

593 pacientes LIDC-IDRI
150 caracteristicas radiémicas
SVM

Precision: 76,1%
Sensibilidad: 74,6%
Especificidad: 78,9%

Kumar 2017 [91]

97 pacientes LIDC-IDRI
Descubrimiento de un  secuenciador

radiomico a partir de CNN

Precision: 77,52%
Sensibilidad: 79,06%
Especificidad: 76,11%

Choi 2018 [92]

72 nbédulos de LIDC-IDRI
103 caracteristicas radiémicas
SVM-LASSO

AUC: 0,89

Precision: 84,6%

Chen 2018 [93]

72 pacientes con 75 noédulos
750 caracteristicas radiémicas
SVM

Precision: 84%
Sensibilidad: 92,85%
Especificidad: 72,73%

Mao 2019 [94]

294 casos
385 caracteristicas radiémicas
LASSO para reducir caracteristicas y

Regresidn para clasificacion

AUC: 0,97

Precision: 89,8%
Sensibilidad: 81%
Especificidad: 92,2%

Shakir 2020 [69]

Imégenes de LIDC y LUNGx
105 caracteristicas radidmicas usando
PyRadiomics. SVM y Naives Bayes

entrenado con 2, 4, 8, 16 y 20 caracteristicas

Para el mejor modelo (SVM con 8

caracteristicas)
Sensibilidad: 81%
Especificidad: 92,2%

1.6 Conclusiones del capitulo

La constante evolucion de las imagenes de TC y las posibilidades que esta brinda han

contribuido a su utilidad para detectar ndédulos pulmonares. Con el avance del ML han

aparecido nuevos y prometedores métodos de extraccion de caracteristicas para la correcta
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clasificacion de lesiones, que a simple vista no son obvias de clasificar. En particular, la
radiomica ha emergido como un método robusto para detectar o predecir enfermedades. En
el contexto del cancer de pulmon, la radidmica se esta convirtiendo en un método efectivo,
sin embargo, al generar gran cantidad de datos, que complementan la informacion de las
imagenes de TC, se hace necesario el empleo de la inteligencia artificial para su andlisis.
Insertar la radiémica dentro de un sistema CAD, es una valiosa herramienta de apoyo a los
especialistas médicos, avocados a la Medicina personalizada del futuro inmediato.
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CAPITULO 2. MATERIALES Y METODOS

En este capitulo se explica la implementacion de un sistema CAD, para su utilizacion como
medio de clasificacion de malignidad de nddulos pulmonares, a partir de imagenes de
tomografia computarizada de térax. Se realiza una descripcion de cada uno de los pasos a
realizar en las etapas del sistema propuesto. También se explica el proceso de entrenamiento,
validacion y prueba de varios clasificadores y se caracterizan los materiales de software y
hardware utilizados para procesar la informacion. Ademas, se describe la base de datos
empleada y el manejo de esta a partir de sus anotaciones.

2.1 Descripcion general de la implementacion del sistema CAD

Para implementar el sistema CAD para clasificar maligno - benigno, se partio de imagenes
anotadas de TC de pulmdn, de la base de datos LIDC-IDRI [80]. Las mismas presentan una
resolucion de 512 x 512 pixeles y se encuentran en el formato estandar en imagenologia
digital y comunicaciones en Medicina (DICOM, del inglés Digital Imaging and
Communications in Medicine). Aprovechando las potencialidades de este formato, que
incluye maltiples metadatos y alta resolucién espacial, y las anotaciones de la base de datos,
se realiz6 un analisis de tomografias de térax de 100 pacientes. Se escogieron, los casos
LIDC-IDRI-0001 hasta el LIDC-IDRI-0101, (con la excepcion de LIDC-IDRI-0028, LIDC-
IDRI-0032, LIDC-IDRI-0062, LIDC-IDRI-0071, LIDC-IDRI-0100, que no presentan
lesiones anotadas por los radiologos). Se obtuvo asi un conjunto de entrenamiento de 1165
iméagenes (cortes de TC en 2D) que contienen un total de 275 nédulos pulmonares.

De cada TC con nddulos, se realizé un proceso de segmentacion en 2D, para separar la lesion
del resto de la imagen, partiendo de todos los cortes 2D donde cada nédulo era visible. Una
vez segmentada la lesion, se realizo la reconstruccion en 3D de la misma, a partir del
conjunto de cortes 2D en que cada una era visible y se introdujo este resultado en la
plataforma PyRadiomics [82].

Haciendo uso de PyRadiomics, se obtuvieron varias caracteristicas radiomicas [69]. Este
numero fue reducido a partir de calcular la correlacion de Pearson de cada una, con el grado

de malignidad reportado en la anotacion de la base de datos. El objetivo de este paso fue
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determinar aquellas caracteristicas que eran significativamente importantes para la
clasificacion. Se desecharon valores de correlacion con R< 0.6 y correlaciones estadisticas
no significativas (p > 0.05).

Las caracteristicas finalmente seleccionadas conformaron un vector, que constituyd la
entrada a modelos de RF y SVM [60]. Estos fueron entrenados con 220 nddulos
seleccionados aleatoriamente por el software sobre Python, de todos los nddulos que se
estudiaron, para obtener una clasificacion de las lesiones en maligno o benigno.

Durante la etapa de validacion se escogieron también al azar los restantes 55 nddulos del
conjunto por el software sobre Python, de la misma BD, para evaluar internamente el
desempefio de ambos clasificadores y comparar resultados. Para evaluar el desempefio se
calcularon un conjunto de métricas. Los resultados obtenidos se compararon contra los
obtenidos por el método de fractales [95], para la misma base de datos, asi como respecto a
otros estudios de la literatura cientifica. En la Figura 2.1 se presenta un esquema con todos

los pasos hasta aqui descritos.
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Figura 2.1 Descripcion general del proceso
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2.2 Funciones y bibliotecas mas utilizadas

Las bibliotecas de Python mas utilizadas fueron:

e Pydicom para la manipulacion de archivos DICOM

e SimplelTK para el procesamiento y anélisis de imagenes médicas

e Opencv para el procesamiento de iméagenes y la visiébn computacional

e Matplotlib.pyplot para la visualizacion de datos y graficos

e Numpy para la manipulacion de matrices y arreglos, es decir, la computacion

cientifica del lenguaje

e Pandas para el analisis y manipulacion de datos tabulares

e Scikit-Learn para los algoritmos de aprendizaje automatico

e Radiomics para llamar al extractor de caracteristicas
De las funciones mas utilizadas encontramos:

e .dcmread() y .decmwrite() funciones de pydicom para leer y guardar archivos DICOM
.Rreadlmage(), .GetSpacing(),GetSize(), GetOrigin() y GetDirection() de SimplelTK

para leer una imagen y obtener su espaciado, su tamafio, su orientacion y direccion.

e .imshow(), .waitKey() y destroyAllWindows() de opencv para mostrar la imagen,
esperar a que se presione una tecla y cerrar la ventana respectivamente

e .subplots() para mostrar graficos donde se observen las coordenadas

e .sum(), .mean(), .round() funciones de numpy para hacer calculos basicos como suma,
media y redondeo

e .read_csv() y .tocsv() funciones de pandas para leer y guardar archivos CSV

o fit() y .predict() funciones de Scikit-Learn para entrenar y validar los modelos de
clasificacion

o featureextrator.RadiomicsFeatureExtractor() de radiomics para trabajar con el

extractor de caracteristicas

2.3 Segmentacion de los nodulos

Los nodulos objeto de estudio, son visibles en un numero de cortes variables entre

tomografias de diversos pacientes. Esto depende del tamafio de la lesion, su composicion,
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posicion y las caracteristicas del escaner de TC con el que fueron generadas [96]. Las 275
lesiones analizadas fueron visibles en 1165 cortes, variando desde 2 hasta 21 por cada una.
Primeramente, fue necesario obtener corte a corte una imagen binaria. Para esto se probaron
diferentes métodos de segmentacion basada en umbral. Se seleccionaron como métodos de
binarizacion, el método de umbral de méxima verosimilitud [93], basado en modelos de
mezcla de poblaciones, y el método de umbral de error minimo [94], por ser los que
presentaron un mejor resultado visual y por lo tanto se adaptaron mejor a las iméagenes que
se estudiaron.

El primer método fue propuesto por T. Kurita en 1992 [97]. Se utiliza para clasificar
observaciones o datos en diferentes categorias o grupos, basandose en la probabilidad
méaxima (o0 maxima verosimilitud) de que pertenezcan a una poblacion o clase especifica. Se
basa en la idea de que los datos observados se generan a partir de una mezcla de varias
distribuciones de probabilidad. EI objetivo fue estimar los parametros de estas distribuciones
para maximizar la verosimilitud de los datos observados. En este método se asumio que cada
clase (objeto-fondo) de la que provienen los datos, esta caracterizada por una distribucion de
probabilidad diferente y cada una de las clases tiene sus propios parametros, (media y
varianza).

Una vez que los parametros estan estimados fue posible establecer el umbral de decision para
asignar nuevas observaciones a una clase especifica. Esto se hizo considerando, para cada
pixel, la probabilidad de pertenencia a cada clase y eligiendo la clase de maxima
probabilidad. De esta forma, se asigno a cada pixel una clase segin el umbral determinado,
lo que divide la imagen completa en dos regiones. En resumen, se binariz6 cada imagen 2D.
Sin embargo, este método no fue satisfactorio para todas las imagenes. Por esta razén, en
aquellas donde este método no mostré un resultado adecuado, entiéndase que presentd fallos,
se aplico un segundo método: umbral de error minimo [94], con el mismo objetivo que el
explicado anteriormente.

El método de umbral de error minimo se desarrollé para determinar un umbral 6ptimo en la
segmentacion de imagenes. Se desarrollé por J. Kittler y J. lllingworth en 1986 [98] para
abordar el problema de seleccionar un umbral de manera adaptativa y automatica, teniendo

en cuenta la distribucion estadistica de las intensidades de pixeles en la imagen.
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El método de Kittler-1llingworth [98] utiliza un criterio basado en la minimizacion del error
de clasificacion. En otras palabras, busca el umbral que minimiza la probabilidad de error de
clasificacion entre las clases objeto y fondo. La funcidn del error tiene en cuenta la varianza
intraclase y la diferencia de medias entre las dos clases.

Este método, segun la literatura cientifica, es particularmente efectivo en situaciones donde
las clases en la imagen estan bien separadas y la distribucion de intensidades puede modelarse
de manera razonable como bimodal. Sin embargo, puede no ser tan robusto en casos de
imagenes con distribuciones mas complejas [98]. Por esta razén, para los objetivos del
sistema CAD que se propone en este trabajo, se utiliz solo como segunda opcidn, ante un
fallo del método de umbral de maxima verosimilitud.

La Figura 2.2 muestra un ejemplo de un corte de TC antes y después de aplicarle el método
de méaxima verosimilitud, siendo este exitoso. En la Figura 2.3, se muestra un ejemplo donde
el método de maxima verosimilitud resulté fallido, pero el método de método de umbral de

error minimo resultd exitoso.
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Luego de obtener la binarizacion de cada corte, se seleccion6 manualmente la region de
interés donde estaba el nddulo. Se compard con las segmentaciones realizadas por 4
radiologos expertos, que aparecen en la BD. Estas se visualizaron a partir de la herramienta
Pylidc. Se guardd cada una de estas segmentaciones en formato DICOM. Este proceso se
muestra en la Figura 2.4.

&8 Imagen Original

Y

Método de Kurita

Se ve el nodulo? —_————

¥
Metodo de Kittler
¥ 1

no

si

Seleccionar ROI e o —— — —

Guardar segmentacion

k4

Figura 2.4 Proceso de segmentacion

2.3.1 Evaluacion de la calidad de la segmentacion utilizando Pylidc

Pylidc posee una interfaz grafica amigable que permite la navegacion por los cortes de la TC
y muestra las localizaciones de los nodulos, sus anotaciones, asi como el corte de mejor
visibilidad del nodulo, a criterio de los expertos [95]. La Figura 2.5 muestra el ambiente de
esta herramienta. En el Anexo 1 se puede encontrar el codigo para acceder a la interfaz

presentada en dicha figura.
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Scan Info
Patient 1D: UDC-IDRI-0045
Slice thickness: 2.500 mm
Pixel spacing: 0.664 mm

Manufacturer:

GE MEDICAL SYSTEMS

Model name: LightSpeed Plus
Convolution kemel: STANDARD
Nodule Info

Num Nodules
Nodule 1
Noaule 2
Nodule 3
Nodule 4
Nodule §
Nodule &
Nodule 7
Nocule 8
Nodule 9
Nodule 10
Nodule 11
Nodule 12

12

4 annctations, near slice 25
1 annctations, near slice 40
3 annctations, near shice 46
2 annotations, near slice 50
4 annotations, near slice 56
, near slice 62
S, near shice 69
J near shice 71
1 annotations, near slice 71
4 annotations, near slice 83
4 annotations, near slice 84
4 annotations, near slice 87

z:-187.000 |

Shce: 69

Figura 2.5 Corte de TC con sus anotaciones cargado en Pylidc

A partir de Pylidc es posible acceder a la segmentacion de un nodulo seleccionado de un

paciente determinado, en el corte de mejor visualizacion. Se pueden observar tantas

segmentaciones como anotaciones tenga el nodulo. Por esta razén, en este experimento sirvio

como referencia para evaluar la calidad de la segmentacion descrita en el paso anterior. La

Figura 2.6 muestra visualmente las posibilidades que brinda esta herramienta. Se aprecia un

ejemplo de la segmentacion anotada de un nddulo en la BD.

'.
'.

Figura 2.6 Ejemplo de segmentacion de un nddulo anotado en la base de datos, obtenido con Pylidc
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En el caso analizado, el nddulo tiene dos anotaciones en la base de datos, esto quiere decir
que hubo dos radiélogos que vieron el nédulo. Por lo tanto, se podré observar la segmentacion
que hizo cada uno de estos radidlogos.

2.4 Reconstruccion, etiquetado y preparacién de los datos

Entre los requisitos de PyRadiomics se encuentra que la entrada al extractor de caracteristicas
debe contener la imagen 3D y la méascara de segmentacion, también en 3D, donde se aprecie
el nédulo, para que sea posible extraer las caracteristicas basadas en voxeles. Por lo tanto, se
hace necesario que, una vez segmentados los nddulos en 2D en todos los cortes donde es
visible de cada tomografia, se reconstruya cada uno en 3D, y se guarde ese archivo en un
formato compatible con la libreria SimpleITK de Python, que es la libreria con la que trabaja
PyRadiomics para el manejo de las imagenes.

Se decidié mantener el formato DICOM para las reconstrucciones, porque es uno de los
aceptados en la libreria y el mas completo, en el sentido de mantener, ademas de la imagen,
sus metadatos [99]. La concatenacidn consistio en crear un nuevo archivo multiframe, que
contuviera maltiples imagenes en un mismo conjunto de datos, donde los elementos de los
pixeles de cada imagen DICOM original se extraen y se concatenan en una lista.

Una vez que se obtuvo la reconstruccion de las segmentaciones 3D a partir de los cortes 2D,
se etiquetaron los pixeles en cada imagen. De esta forma se le asigné el valor de 1, a los
pixeles que formaban parte de la region de interés, y que se observan en color blanco, y valor
0, para los correspondientes al color negro, que son los que pertenecen al fondo.

Los cortes sin segmentar de las imagenes de TC, que son aquellos donde se apreciaba el
nodulo, se seleccionaron también, y se reconstruyeron de la misma forma que los
segmentados. Sin embargo, a diferencia de los anteriores, estos quedaron sin etiquetar, como
parte de la reconstruccion de la imagen completa.

Las reconstrucciones de las imagenes se nombraron de la forma “NX_label.dcm”, mientras
que las reconstrucciones de las méscaras se denominaron como ‘“NXmask.dem”. Ambas se
guardaron en una misma carpeta, donde X es el nimero del nédulo que se analizaba en esas

reconstrucciones. Estos pasos se muestran en el diagrama de la Figura 2.7.
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Figura 2.7 Explicacion de los pasos de reconstruccion

2.4.1 Visualizacion de las anotaciones de malignidad mediante Pylidc

36

La herramienta Pylidc permite también la visualizacion de las anotaciones de malignidad de

los nddulos realizadas por los radiologos. El codigo para realizar esto se encuentra en el

Anexo 2. Estas anotaciones se observan una a la vez, y estan dadas en 5 grados de malignidad,

donde:

Indeterminado

o~ 0D

Altamente improbable que sea maligno

Moderadamente improbable que sea maligno

Moderadamente sospechoso de ser maligno

Altamente sospechoso de ser maligno

Sin embargo, a los efectos de este trabajo, cuando se utiliza un modelo de clasificacion

binaria, las clases solo son consideradas como maligno o benigno. En este caso, las categorias

anteriores se agruparon de la siguiente forma:

0- Probablemente benigno: Agrupa los grados 1, 2y 3.

1- Probablemente maligno: Agrupa la superposicion con los grados 4 y 5.



CAPITULO 2

37

Como hay nddulos que han sido anotados por mas de un radidlogo, tienen méas de una
anotacién y no siempre son coincidentes, ya que se utilizo la escala del 1 al 5. Es decir, cada
nodulo en la BD tiene tantas anotaciones como radidlogos lo han visto. En este sentido, para
los nddulos que presentaban mas de una anotacion diferente, se calcul6 el promedio de todas
las anotaciones que aparecian en la BD y se tomo ese promedio como el grado de malignidad

promedio del mismo. En la figura 2.8 se muestra un ejemplo.

Scan Info

Patient ID: LIDC-IDRI-0086
Sllcei thickness: 3.000 mm
Pixel spacing: 0.740 mm
Magu acturer:
Model name: Sensation 64
Convolution kernel: B30f

Nodule Info
Mo 3 it i S 100 2 Annotations

Z:-271.500 I | Slice: 101

Annotation Info

Subtle Fairly Subtie 3
InternalStructure Soft Tissue 1
Calcification Absent 6
Sphericity Ovoid/Round -
Margin Near Sharp -
Lobulation Nearly No Lobulation 2
Spiculation Nearly No Spiculation 2
Texture Solid ) 5
Malignancy indeterminate 3
Annotation Info
Subtlety Moderately Subtle 2
InternalStructure Soft Tissue 1
Calcification Absent 6
Sphericity Round 5
Margin Sharp 5
Lobulation No Lobulation 1
Spiculation No Spiculation 1
Texture Solid 5
Malignancy Moderately Unlikely 2

Figura 2.8 Ejemplo de visualizacion de las anotaciones de un nédulo
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Este paciente tiene un nddulo ubicado en el pulmon izquierdo, que es anotado por dos
radiologos. El primero lo consideré como grado de malignidad 3, mientras que el segundo lo
consider6 como grado de malignidad 2. Como el valor promedio fue de 2.5, se redonded y
anoto la malignidad como 3. Si este resultado lo expresamos en notacién binaria, seria grado

0, es decir benigno.

2.5 Extraccién de caracteristicas con PyRadiomics

En este paso se partio de realizar una nueva organizacion de los datos. Para esto se cre6 un
archivo CSV, que almacenaba en cada fila los nombres de las imégenes y las mascaras de
segmentacion obtenidas en el paso anterior. Las imagenes originales y las mascaras de
segmentacion se encontraban en formato DICOM, ocupando las columnas “Subject Label”
y “Subject Mask” del CSV respectivamente.
Cada CSV cont6 ademas con una columna denominada “Label”, que contiene las anotaciones
de malignidad que se obtuvieron anteriormente. Este archivo se lee por el codigo en Python
para confeccionar el DataFrame a partir de sus datos, donde se guardan las caracteristicas
extraidas.
Para la configuracion de PyRadiomics se empled un archivo de configuracion YAML, donde
se definieron las opciones que controlaban el proceso de extraccidn de caracteristicas. Estas
fueron:

e Tipo de imagen a utilizar (imageType),

e Ancho del bin utilizado en la discretizacion de las intensidades de pixeles (binWidth)

e Resolucion espacial a la que se remuestrearon las imagenes (resampledPixelSpacing)
Ademas, se configuraron los tipos de caracteristicas que se deseaban extraer. Los valores
utilizados para configurar estos parametros aparecen en el Anexo 3.

Para extraer las caracteristicas en la plataforma PyRadiomics se utilizo parte del cédigo del

repositorio de GitHub https://github.com/Astarakee/Radiomics_pipeline citado en [100]. A
este codigo fue necesario especificarle las rutas a las imagenes y mascaras antes de realizar
la extraccion, asi como la ruta donde se encontraba el CSV con los datos de trabajo. Una vez
definido lo anterior, se establecieron las relaciones necesarias entre las columnas del CSV,

asi como las relaciones entre cada caso Yy el directorio donde estan ubicadas las imagenes.


https://github.com/Astarakee/Radiomics_pipeline
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Estas tareas fueron divididas, definiendo funciones que utilizan librerias de Python como: os,
re, csv, six, glob, SimpleITK. Previamente a la inicializacion del extractor, la méascara
etiquetada se remuestred, para que coincidiera geométricamente en espacio, direccion y
tamarfio con la reconstruccion de los cortes de la TC, donde se veian los nddulos antes de
segmentar. Posteriormente se cargd el extractor de caracteristicas utilizando la configuracion
mostrada en el Anexo 4y se iterd a través de la lista de iméagenes y mascaras.

Los resultados obtenidos se almacenaron en un diccionario, y utilizando la biblioteca
‘pandas’, se cred un DataFrame, que fue guardado en un nuevo archivo de formato CSV,

para su posterior utilizacion, como se muestra en el Anexo 5.

2.6 Reduccién de caracteristicas

Una vez que son extraidas las caracteristicas radiomicas en PyRadiomics, es necesario
proceder a la reduccién de la dimensionalidad del problema, a fin de facilitar la tarea de los
clasificadores. Para esto se emple0 el célculo del coeficiente de correlacion de Pearson, entre
la anotacion de la BD y cada caracteristica radiomica extraida en todo el conjunto de
iméagenes.

El coeficiente de correlacion de Pearson se utiliza para medir si dos conjuntos de datos se
encuentran relacionados. En otras palabras, refleja el grado de correlacion lineal entre dos

variables [101]-[103]. Su ecuacién de célculo es la siguiente:

R= Z?=1(xi -0 —Y) ( 1 )
VI O = )2 X, (v — ¥)?

En la ecuacion, R describe el grado de correlacion lineal entre dos variables, i es el numero
de la muestra, x; e yi son los valores de las variables i-ésima y j-ésima donde i # j [102]. El
valor de R esta comprendido entre -1 y +1. Cuanto mayor sea el valor absoluto de R, mas
fuerte serd la correlacion, aunque esto estd sujeto a su significacion estadistica p,
considerandose significativo p < 0.05 para un 95 % de confianza [102].

Para el analisis de la correlacion se utilizé la siguiente escala [103]:

Coeficiente de correlacion:

e 0,8-1,0 correlacion muy fuerte
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e 0,6-0,8 correlacion fuerte

e 0,4-0,6 correlacion moderada

e 0,2-0,4 correlacion débil

e 0,0-0,2 Correlacion muy débil o ninguna correlacion
En la implementacion realizada, el archivo CSV que contenia las caracteristicas obtenidas de
PyRadiomics se cargd y se le elimin6 la primera columna, de forma tal que el DataFrame
leido solo contuviera la etiqueta de malignidad y las caracteristicas de cada nddulo.
Para cada una de las caracteristicas extraidas se calcul6 la correlacion con respecto a la
etiqueta de malignidad anotada, permitiendo conocer cuan fuerte o determinante resultaba
cada caracteristica para definir el grado de malignidad de la lesion. Como las anotaciones de
la BD se daban en 5 grados de malignidad, se aplico la correlacion de Pearson para el
conjunto de datos con estas 5 categorias de clasificacion. Ademas, se realizo el calculo de la
correlacion, pero para las anotaciones binarias de malignidad.
En ambos casos se seleccionaron solo aquellas caracteristicas que presentaban una
correlacion mayor de 0.60 con la anotacion de la BD. De esta forma, se obtuvo un vector de
caracteristicas de entrada para los clasificadores, mas reducido que el inicial, lo cual redujo

a su vez el costo computacional de todo el sistema.

2.7 Implementacion de los clasificadores

El objetivo de cualquier clasificador es encontrar la frontera que permite separar clases. En
este trabajo se realizé la clasificacion a través de dos modelos: SVM y RF.
Ambos clasificadores recibieron el conjunto de caracteristicas radidmicas reducidas para su
entrenamiento, que son el resultado de la etapa de seleccion anterior. A partir de estas
caracteristicas se construyen los modelos de clasificacion con las imagenes de prueba.
Para ambos clasificadores la implementacion siguio los siguientes pasos:

1. Importar las clases ‘RandomForestClassifier’y ‘SVC’ de Scikit-Learn.

2. Crear una instancia del clasificador.

3. Con la funcion train_test_split de Scikit-Learn se dividio el conjunto de datos en dos

subconjuntos (el primero para entrenamiento del modelo predictivo y el segundo para

la validacidén). A esta funcion se le fijé el parametro test_size en 0.2, para definir que
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el 20% de los datos se escogiesen para validar. Esta division de los datos se realizo
aleatoriamente, preservando la distribucion de las etiquetas. Para garantizar que entre
diferentes ejecuciones del codigo se obtuviera la misma division de los datos, se fijo
el pardmetro random_state en un valor especifico. De esta manera, se garantizé que
el conjunto se dividiera de forma consistente y reproducible.
4. Con lafuncion “fit()’ se entrend cada modelo y se ajustd a los datos de entrenamiento.
5. Con la funcion ‘predict()’ se realizaron las predicciones en nuevos datos, utilizando
el modelo previamente entrenado.
Luego de esto se obtuvieron las matrices de confusion y los resultados de las métricas.
Los clasificadores se entrenaron para clasificar en maligno-benigno, pero el vector de
caracteristicas de entrada se constituyé de dos formas diversas: en un primer caso las
caracteristicas seleccionadas de la correlacion de Pearson para anotacion binaria de
malignidad y en el otro caso, la entrada consistio en las caracteristicas seleccionadas a partir

de la correlacion de Pearson para la anotacion de malignidad en 5 grados.

2.7.1 Implementacion de maquinas de soporte vectorial (SVM)

Para implementar el SVM se utilizo la funcién de Python SVC de la biblioteca Scikit-Learn
que permite obtener ese modelo. Los parametros de esta funcion fueron:
e Tipo de kernel (lineal, radial y polindbmico de grados 2,3 y 5)
e Parametro de regularizacion - C (se utilizé C=1, que viene por defecto, lo que implicd
una configuracion equilibrada en la implementacion del modelo).
o Parametro de aleatoriedad en la construccion del modelo random_state (Nulo, lo cual
implico que el modelo utilizara semillas aleatorias en cada ejecucion).
El parametro kernel, afecta como se mapean los datos a un espacio de caracteristicas de
mayor dimension. El parametro C controla la compensacion entre obtener un limite de
decision suave y clasificar correctamente las muestras de entrenamiento. Un valor mas
grande de C puede llevar a un limite de decision mas complejo y, potencialmente, a
sobreajuste. El valor de C escogido implicé un equilibrio en la clasificacion correcta de

ejemplos de entrenamiento, con la maximizacion del margen, permitiendo una cierta
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flexibilidad en la clasificacion erronea, con el objetivo de encontrar un compromiso que
facilitara una buena generalizacion del modelo.

Para garantizar un comportamiento consistente se fijé el pardmetro random_state en None.
Para obtener el mejor ajuste de este modelo se hicieron varias pruebas de ensayo y error,
cambiando los tipos de kernel con los que se trabajaba y se escogid el mejor para los datos

de prueba [104]. La implementacion de este clasificador se encuentra en el Anexo 6.

2.7.2 Implementacion de bosques aleatorios (RF)

En Python se utiliz6 la funcion RandomForestClassifier también de la biblioteca Scikit-Learn
para obtener este modelo de clasificacion. EI modelo presenta varios hiperparametros
ajustables como son:

e n_estimators

e max_depth

e min_samples_leaf

e random_state
El hiperparametro n_estimators controla la cantidad de arboles que se crean en el bosque, lo
que ayuda a una mejora de rendimiento. Los valores por defecto de los parametros que
controlan el tamario de los arboles (por ejemplo, max_depth, min_samples_leaf) se ajustaron
para reducir el consumo de memoria, la complejidad y el tamafio de los arboles. Se mantuvo
random_state en None para obtener un modelo consistente durante el ajuste. Se realizaron
multiples ensayos de prueba y error para encontrar el valor de los parametros que se ajustaban
mejor a los datos [105], [106]. En el Anexo 7 se presenta la implementacion de este

clasificador.

2.8 Entrenamiento y validacion

El conjunto de entrenamiento fue dividido en dos grupos, el 80% para el entrenamiento vy el
20% para la validacion. Para la validacion del modelo se utilizaron como métricas la

sensibilidad, precision, exactitud y especificidad [107], definidas a continuacion:
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VP
o __ 2
Sensibilidad VP T FN ( )
VP
S S 3
Precision VP T FP ( )
VN
e _ 4
Especificidad YN+ FP (4)
VP + VN
Exactitud = ( S )

VP + FP+VN + FN

Los VP (verdaderos positivos) fueron nodulos identificados como positivos (malignos) por
el sistema y consistentes con la anotacion de la BD. Los VN (verdaderos negativos) son
nodulos que el modelo identifica como negativos (benignos) y que también coinciden con el
registro de la base de datos. Por otro lado, los FP (falsos positivos) son nédulos que el sistema
detectd como positivos, al contrario de lo que muestra la BD. Los FN (falsos negativos) son
nodulos que se detectan como negativos, cuando la anotacion de la BD los muestra como
positivos.

La sensibilidad mide la proporcion de instancias positivas que fueron clasificadas
correctamente entre todas las instancias reales positivas. También se conoce como tasa de
verdaderos positivos. En contraposicion, la especificidad es la proporcion de instancias
negativas, que fueron clasificadas correctamente entre todas las instancias reales negativas.
La exactitud es la métrica que mide la proporcidon total de instancias clasificadas
correctamente (tanto positivas como negativos) entre todas las instancias [108].

Los resultados de las métricas permitieron evaluar el rendimiento de los modelos.

2.9 Base de datos utilizada

ElI LIDC-IDRI ha creado una base de datos disponible publica y gratuita de imagenes de TC
de térax y sus anotaciones, realizadas por radidlogos expertos. Cuenta con 1018 tomografias
computarizadas de térax y sus anotaciones, de 1010 pacientes diferentes. Esta base de datos
contiene 2669 lesiones etiquetadas como nodulos mayores o iguales de 3 mm, por al menos
un radiélogo experto de 4 que participaron en el ejercicio de anotacion de la BD. Contiene,
ademas, 928 lesiones etiquetadas de esta forma por los cuatro radidlogos. Las notas de cada
radi6logo sobre estas lesiones, incluyen contornos de nddulos y evaluaciones subjetivas de

las caracteristicas de los nddulos [80].
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Los estudios que contiene son tomografias de dosis clinica baja, con un espesor de corte
desde 0,7 mm hasta 5 mm. Los rangos de intervalos de reconstruccion de cortes estan entre
0.45 mm y 5 mm. El tamafio del pixel se encuentra en un rango de 0,461 mm a 0,977 mm
[80].

Los registros de diagndstico LIDC-IDRI estan en formato XML, uno para cada TC. Detallan
la ubicacion de los nodulos, el corte donde son mas visibles y su grado de malignidad [80].
Esta BD que se utilizé para entrenar y validar el sistema CAD, puede encontrarse disponible

en Data from The Lung Image Database Consortium (LIDC) and Image Database Resource Initiative (IDRI):

A completed reference database of lung nodules on CT scans (LIDC-IDRI) - The Cancer Imaging Archive

(TCIA) Public Access - Cancer Imaging Archive Wiki [79].

2.10 Hardware y software utilizado

Fue utilizado el lenguaje de programacion Python, para el manejo de la anotacion, la
extraccion de caracteristicas de las lesiones y la corrida de los clasificadores. A través de los
XML se empled la asignacion relacional de objetos (ORM del inglés Object-relational
mapping) Pylidc, fue descargada libremente del sitio

https://github.com/notmatthancock/pylidc, y se utilizd la plataforma integral de cddigo

abierto en Python Pyradiomics para la extraccion de las caracteristicas radiomicas.

Para ejecutar los programas y calculos se utiliz6 una computadora con las siguientes
prestaciones:

* Procesador (CPU): Intel® Core™ i5-4310M 2.70 GHz

* RAM: 8§ GB DDR4

* Almacenamiento: HDD 500GB


https://wiki.cancerimagingarchive.net/pages/viewpage.action?pageId=1966254
https://wiki.cancerimagingarchive.net/pages/viewpage.action?pageId=1966254
https://wiki.cancerimagingarchive.net/pages/viewpage.action?pageId=1966254
https://github.com/notmatthancock/pylidc
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CAPITULO 3. RESULTADOS Y DISCUSION

En el presente capitulo se analizan los resultados de la clasificacion de nédulos pulmonares
a partir de los clasificadores SVM y RF, utilizando caracteristicas radiomicas. Se explican
los dos experimentos realizados para dos vectores de caracteristicas diferentes y se analizan
varios modelos de clasificacion con una salida en dos clases: maligno y benigno. Se
evaluaron los modelos con la misma base de datos. Finalmente se discute el de mejor

desempefio y se compara con resultados de la literatura cientifica.

3.1 Analisis de las caracteristicas radidémicas extraidas

Con la aplicacion de PyRadiomics a la segmentacion en 3D de los nddulos, se obtuvieron
vectores de 102 caracteristicas radiémicas para cada nodulo. Estas caracteristicas se dividen
en:

e 14 caracteristicas de forma

e 18 caracteristicas estadisticas de primer orden

e 24 caracteristicas de matriz de concurrencia de los niveles de gris (GLCM)

e 14 caracteristicas de matriz de diferencia de nivel de gris (GLDM)

e 16 caracteristicas de matriz de zona de tamafio de nivel de gris (GLSZM)

e 16 caracteristicas de matriz de longitud de ejecucion de nivel de gris (GLRLM)

La tabla que contiene todas las caracteristicas extraidas se encuentra en el Anexo 8.

3.2 Disminucién de la dimensionalidad del problema

Entrenar un clasificador con una cantidad tan elevada de caracteristicas puede causar un
resultado desfavorable para la aplicacion que se desea, no solo por la pérdida de eficiencia
computacional, sino por la pérdida de eficacia para la tarea. Esto se debe a que no todas las
caracteristicas extraidas tienen igual poder de discriminacion [92]. Dicho de otra manera, en
la practica es necesario reducir la dimensionalidad del problema de clasificacion. Para esto

se buscod discriminar entre las 102 caracteristicas, cuales fueron las estadisticamente
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significativas en la determinacion de malignidad. Para resolver este problema se calcul6 la
correlacion de Pearson entre cada caracteristica y la anotacion de la base de datos, en dos
tipos de experimentos diferentes.

En el primer experimento se calculd la correlacion de Pearson de cada caracteristica con la
anotacioén de la BD, para las etiquetas binarias: maligno-benigno. Los resultados se muestran
en la Figura 3.1. Se puede apreciar que no todas las caracteristicas fueron igual de sensibles

para expresar las diferencias entre clases.

Correlacion entre Etiqueta de Malignidad y Caracteristicas

0.4

0.0

Correlacion de Pearson

0.4

-0.6 4

vvvvvv

Caracteristicas

Figura 3.1 Correlacién entre las caracteristicas y las etiquetas para 2 grados de malignidad

Debido a lo anterior se decidié seleccionar a priori un umbral de aceptacion de 0.6, que se
corresponde con una correlacion de Pearson ( R) fuerte [101], y a partir de ahi, aceptar para
la clasificacion solo aquellas correlaciones donde R>0,6 y p<0,05. En la Tabla 3.1, se
aprecian los resultados de las correlaciones aceptadas como las mas significativas. Como se
puede apreciar en el primer experimento, el vector se redujo a solo cinco caracteristicas, de

las cuales tres son de forma, una es de GLCM y una de GLDM.
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Tabla 3.1 Caracteristicas con una correlacion de Pearson por encima de 0,6 y p<0,05 para

las etiquetas de 2 grados de malignidad

Caracteristica Correlacion
original_shape_Maximum2DDiameterColumn 0,608
original_shape_Maximum2DDiameterRow 0,647
original_shape_MinorAxisLength 0,646
original_glcm_Imcl 0,664
original_gldm_DependenceEntropy 0,613

Para el segundo experimento, se tuvo en cuenta el etiquetado en 5 grados de malignidad. La
correlacion mostrd los resultados que se ilustran en la Figura 3.2 y las caracteristicas fueron
reducidas de 102 a solo 3, para las cuales R>0,6 y p<0,05. Estas caracteristicas seleccionadas
coincidieron en parte con las que se seleccionaron en el primer experimento. Estan divididas
en dos caracteristicas de forma y una de GLCM.

A pesar de que la seleccion fue parecida en ambos experimentos, los valores de correlacion
de Pearson no fueron exactamente iguales. Para el segundo analisis los valores de la

correlacion se pueden observar en la Tabla 3.2.

Carrelacion entre Etiqueta de Malignidad y Caracteristicas

0.6 4

0.4 4

0.2 4

0.0

Correlacion de Pearson

0.2

—0.4 -

0.6
e

Caracteristicas

Figura 3.2 Correlacion entre las caracteristicas y las etiquetas para 5 grados de malignidad
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Tabla 3.2 Caracteristicas con una correlacion por encima de 0.6 para las etiquetas de 5
grados de malignidad

Caracteristica Correlacion
original_shape_Maximum2DDiameterRow 0,604
original_shape_MinorAxisLength 0,606
original_glcm_Imcl 0,692

Con el etiquetado en 5 grados de malignidad, hubo una mayor reduccion de caracteristicas
determinantes de la clasificacion. Sin embargo, los valores de correlacion lineal de Pearson
fueron ligeramente mas bajos al analizarlos de forma individual, con respecto al primer
experimento. En cambio, si se promedian los valores de correlacién obtenidos en cada
experimento, los resultados son similares y todos los valores entran dentro del rango de una
correlacion fuerte, por lo cual se espera que en el entrenamiento de los modelos se obtengan
buenos resultados, tanto para aquellos cuyo vector de entrada contiene 5 caracteristicas, como

para cuando contiene solo 3.

3.3 Resultados de los clasificadores con etiquetado binario y no binario

El clasificador SVM para varios tipos de kernel muestra los resultados que se aprecian en la
Figura 3.3, para 5 caracteristicas reducidas del etiquetado binario, y en la Figura 3.4, para 3
caracteristicas reducidas del etiquetado no binario. Estas matrices de confusion permiten
evaluar los modelos, proporcionando una vision mas detallada de la clasificacion. En el eje
de las abscisas se expresa la prediccion realizada por el modelo. El eje de las ordenadas
muestra la anotacion real de los datos. En la diagonal principal se muestran los aciertos de
los mismos, mientras que, en la diagonal secundaria, en el extremo superior derecho se
muestran los casos que clasificé incorrectamente como malignos (FP) y en el extremo inferior
izquierdo, los que se clasificaron incorrectamente como benignos (FN). Las Tablas 3.3y 3.4

resumen los resultados de las métricas, respectivamente.
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Figura 3.3 Matrices de confusion para los datos de validacion de los modelos entrenados con etiquetado
binario

Tabla 3.3 Métricas de desempefio de los modelos entrenados con etiquetado binario

Modelo SVM Precision Sensibilidad Especificidad Exactitud
(%) (%) (%) (%)
Kernel lineal 92,31 92,31 97,62 96,36
Kernel radial 92,31 92,31 97,62 96,36
Kernel 100 92,31 100 98,18
polindmico G3
Kernel 100 69,23 100 92,73
polindmico G5
Kernel 90,91 76,92 97,61 92,73

polindbmico G7

49
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Figura 3.4 Matrices de confusion para los datos de validacion de los modelos entrenados con etiquetado no
binario

Tabla 3.4 Métricas de desempefio de los modelos entrenados con etiquetado no binario

Modelo SVM Precision Sensibilidad Especificidad Exactitud
(%) (%) (%) (%)
Kernel lineal 68,75 78,57 87,80 85,45
Kernel radial 70,59 85,71 87,80 87,27
Kernel 90,00 64,29 97,56 89,09
polindbmico G3
Kernel 88,89 57,14 97,56 87,27
polindmico G5
Kernel 83,33 71,43 95,12 89,09

polindbmico G7

En general, de los modelos de SVM entrenados, se aprecia que se comportaron mejor los del
primer experimento. También se comprueba que cuando aumenta la especificidad, disminuye
la sensibilidad para varios modelos.

Dentro de los modelos analizados de SVM, el clasificador que equilibra mejor los valores de

sensibilidad y especificidad fue el modelo con kernel polindmico de grado 3, para el vector
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de 5 caracteristicas de entrada en etiquetado binario. Este fue capaz de clasificar
correctamente todos los casos en los que el nédulo es benigno y solamente tuvo un fallo en
la clasificacion de un nédulo maligno, para los datos de validacion.

Para el entrenamiento del clasificador RF, se vario la cantidad de arboles de origen en 100,
50y 20, para cada modelo, asi como la profundidad de los mismos en None y 10, para regular
su complejidad, segin recomendaciones de [105], [106]. Los resultados obtenidos de estos
modelos para las 5 caracteristicas reducidas del etiquetado binario y 3 del no binario, se
muestran en las matrices de confusion de las Figuras 3.5y 3.6, respectivamente. En las Tablas
3.5y 3.6 se resumen las métricas de los modelos entrenados.

n_estimatars = 100 max_depth = None n_sstimators = 50 max_depth = None n_estimators = 20 max_depth = None
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Figura 3.5 Matrices de confusion para datos de validacidn de los modelos RF entrenados con etiquetado

binario
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Tabla 3.5 Métricas de desempefio de los modelos RF entrenados con etiquetado binario

Modelo RF Precision Sensibilidad  Especificidad Exactitud
(%) (%) (%) (%)
n_estimators = 100 y 87,5 77,78 94,59 89,09
max_depth = None
n_estimators =50y 87,5 77,78 94,59 89,09
max_depth = None
n_estimators =20 y 93,33 77,78 97,3 90,90
max_depth = None
n_estimators = 100 y 88,24 83,33 94,59 90,90
max_depth = 10
n_estimators =50y 93,33 77,78 97,3 90,90
max_depth = 10
n_estimators =20 y 84,21 88,89 91,89 90,90

max_depth = 10

n_estimators = 100 max_depth = None n_estimators = 50 max_depth = Mone n_eslimators = 20 max_depth = Mone
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Figura 3.6 Matrices de confusion para los datos de validacion de los modelos RF entrenados con etiquetado
no binario
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Tabla 3.6 Métricas de desempefio de los modelos RF entrenados con etiquetado no binario

Modelo RF Precision Sensibilidad  Especificidad Exactitud
(%) (%) (%) (%)
n_estimators = 100 y 94,44 89,47 97,22 94,55
max_depth = None
n_estimators = 50 y 90 94,74 94,44 94,55
max_depth = None
n_estimators = 20 y 89,47 89,47 94,44 92,72
max_depth = None
n_estimators = 100 y 85 89,47 91,67 90,91
max_depth = 10
n_estimators = 50 y 85,71 94,74 91,67 92,72
max_depth = 10
n_estimators =20y 85 89,47 91,67 90,91

max_depth = 10

A partir de los resultados de los modelos de RF obtenidos, se aprecia que fueron mas bajos
que los obtenidos con los modelos de SVM. Los mejores resultados se obtuvieron, en este
caso, para vectores de entrada de 3 caracteristicas reducidas con el etiquetado no binario.

De estos modelos, los de mejor resultado fueron los entrenados inicializando 100 y 50 arboles
respectivamente, sin ninguna restriccion en la profundidad de los mismos. Aunque entre estos
dos modelos el primero presente valores mas altos en las métricas de precision y
especificidad, la sensibilidad se vio mas afectada con respecto al segundo modelo, y es
precisamente esta métrica la que debe presentar un valor elevado a juicio de los radiologos,
para que el modelo pueda ser escogido. Por lo tanto, se evalta el segundo modelo de la tabla

3.6, como el de mejor resultado para la tarea de clasificacion requerida.

3.3.1 Valoracion del mejor desempefio

En la figura 3.7 se grafican las métricas obtenidas de los modelos de SVM y RF entrenados
y escogidos anteriormente como los de mejores resultados, para que sea mas sencilla su

comparacion.
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Figura 3.7 Comparacion entre los mejores modelos. En azul se grafica el modelo de SVM entrenado con kernel
polindmico de grado 3, para las caracteristicas reducidas del etiquetado binario. En rojo se grafica el modelo

RF, entrenado con 50 arboles, para las caracteristicas reducidas del etiquetado en cinco grados de malignidad.

Se puede apreciar que el modelo de RF escogido presenta una alta estabilidad en todas las
métricas y posee ademas la mayor sensibilidad. EI modelo de SVM por su parte, es el de
mejor especificidad. Sin embargo, este resultado lo obtiene a expensas de una pérdida en
sensibilidad.

Aunque se dispone de una data de diferente origen a la de entrenamiento-validacion para
realizar una prueba externa, que permita valorar de estos dos modelos, cual es en realidad el
mejor ajustado para tareas de clasificacion de malignidad de nédulos pulmonares, por razones
de tiempo esto no fue posible de ejecutar. Se trata de una data de PET-TC que requiere
estandarizar sus datos de TC una vez separados de los de PET, y procesarlos para que entren
a la plataforma PyRadiomics y al clasificador, bajo iguales parametros que los utilizados en
entrenamiento-validacion, con la data LIDC-IDRI utilizada. En el presente trabajo fue
precisamente la preparacion de la data lo que consumié el mayor tiempo de experimentacion.
En estas circunstancias, la tarea de someter ambos sistemas a una prueba externa, queda como
recomendacion del Trabajo de Diploma y constituye la principal limitacion del presente

resultado.
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3.4 Discusidén

En la actualidad, para determinar la malignidad de los nédulos pulmonares se emplean
biopsias, a partir de lo que subjetivamente resulta sospechoso para los radidlogos en las
imagenes médicas [106], [109]. Con el avance de los métodos con inteligencia artificial, los
expertos humanos estan utilizando los sistemas CAD para reducir las tasas de falsos positivos
y negativos y proporcionar una segunda opinion en las tareas de deteccion y clasificacion
[110].

Por otra parte, en los Gltimos afios, las caracteristicas radiomicas han demostrado su utilidad
para diferenciar entre nddulos pulmonares benignos y malignos [27], [87], [92]. En
comparacion con los métodos cualitativos, basados puramente en la experiencia de los
radiélogos, las caracteristicas radiomicas extraidas de imagenes de TC estan mostrando su
potencial, al ser un método de diagndstico no invasivo de alta precision [93], a considerar en
la Medicina personalizada moderna.

Respecto a la seleccion de caracteristicas radiémicas buenas para separar las clases maligno
-benigno, hay autores como [69] que afirman que la inclusion de un numero elevado de
caracteristicas no ha mostrado mejorar el rendimiento de los clasificadores utilizados. En este
estudio [69], se entrenaron modelos de aprendizaje supervisado con vectores de entrada que
varian en su cantidad de caracteristicas, desde 2 hasta 20. Entre ellas,
original_shape_Maximum2DDiameterRow y original_shape_MinorAxisLength
pertenecientes a los rasgos radiomicos de forma, fueron de las mas fuertes para determinar
la clasificacion en ese trabajo. Ambas caracteristicas coinciden con algunas de las
seleccionadas en el presente estudio, para los dos tipos de etiquetado binario y no binario. En
[69] obtuvieron los mejores resultados para un vector de caracteristicas radiomicas entrada
de 8 y 12 caracteristicas, respectivamente. Aumentaron luego el nimero y comprobaron que
no hubo mejoria en la clasificacion.

En el presente estudio se aplicé un enfoque de célculo de caracteristicas radiomicas y se
seleccionaron las mas significativas, 5 en un caso y 3 en otro, para la clasificacion, que son
independientes, robustas y prominentes en los datos.

Si se decidiera escoger una mayor cantidad de caracteristicas para entrenar los modelos no

se apreciaria una mejora en los resultados, puesto que estas caracteristicas no tienen un alto
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nivel de importancia en los datos como las que ya se seleccionaron, existiendo la posibilidad
de que incorporen redundancia a los mismos.

El modelo de SVM de base polindmica con grado 3, mostré grandes potencialidades para la
clasificacion. De la misma manera, el modelo de RF, basado en la creacion de 50 arboles sin
restriccion de profundidad, también mostré buen potencial para la tarea. Sus resultados
sugieren que ambos pueden ser sometidos a una prueba externa, que posibilite conocer cudl
de los dos posee poder de generalizacion y cuél de los dos se desempefia mejor ante una data
externa de diferente origen a la utilizada para entrenar / validar los modelos.

El costo computacional del entrenamiento de los modelos fue de 5 segundos por cada uno,
tanto para los SVM como para los RF, para las prestaciones utilizadas (Procesador (CPU):
Intel® Core™ i5-4310M 2.70 GHz, RAM: 8 GB DDR4, Almacenamiento: HDD 500GB)
por lo que se puede considerar eficiente.

A partir de comparaciones de resultados con trabajos similares en la literatura cientifica, es
posible ubicar los mejores modelos obtenidos en algin punto de referencia con relacion a lo
considerado como estandar a nivel mundial. Si comparamos los presentes resultados con los
estudios [69], [89]-[94], presentados en la Tabla 1.1 del presente Trabajo de Diploma, que
utilizan la misma base de datos y diversos clasificadores, se puede plantear que los sistemas
propuestos en este trabajo, que funcionan sobre la base de un modelo de SVM y un RF
respectivamente, presentan resultados comparables al estdndar internacional.

Por otra parte, en el afio 2022, en el grupo de investigacion de la facultad que trabaja el
procesamiento digital de imagenes y sefiales biomédicas, se desarroll6 un primer intento de
sistema para clasificar malignidad de nodulos pulmonares en imagenes de TC. Este sistema
se implementd utilizando la misma BD, pero con un numero mas reducido de casos y no
empled métodos de inteligencia artificial. Para clasificar utilizé el criterio del calculo de la
dimension fractal de los nddulos segmentados. Este enfoque fue muy utilizado a fines de los
afios 90 del pasado siglo y en la actualidad se esta retomando dentro de sistemas con 1A. Con
ese trabajo se obtuvo una precision, sensibilidad y especificidad del 96 % [95]. Este afio se
retomo el tema, pero esta vez con el enfoque mas moderno que existe actualmente, que son
las caracteristicas radiémicas. En comparacion con el trabajo precedente, la clasificacion
presenta resultados que superan a los anteriores, en cuanto a precision y especificidad para
el modelo de SVM.
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El diagnostico preciso de los nédulos pulmonares malignos mediante tomografia
computarizada es fundamental y constituye uno de los mayores desafios en la practica clinica
oncolégica actual [111]. En este sentido, los modelos obtenidos brindan un método no
invasivo de clasificacion de malignidad, con eficacia para la tarea y con alta eficiencia
computacional. De esta manera permitirian, una vez implementados en la practica de rutina
clinica, a través de un CAD que incluya todas las etapas descritas, ganar tiempo en el manejo
de pacientes con tumores malignos agresivos. Se podrian detectar y clasificar los nédulos en
su fase inicial, por lo que el trabajo realizado presenta impacto, no solo cientifico, sino social.
Se debe de resaltar que, tanto el aprendizaje profundo como la radiémica, han demostrado
un potencial para identificar tumores malignos en volimenes de TC, y han dado como
resultado un rendimiento comparable en diferentes conjuntos de datos [112]-[114]. Sin
embargo, aun faltan pruebas concluyentes que respalden que un tipo de método sea superior
al otro.

Aunque los descriptores radiomicos estan disefiados, inspirados en caracteristicas de
iméagenes radiologicas cuantitativas, los modelos basados en CNN se entrenan para detectar
caracteristicas abstractas con alta relevancia con respecto a las etiquetas de clase [100]. El
rendimiento de las CNN pudiera en algunos casos superar al radiomico, especialmente
cuando hay patrones complejos en los datos. Sin embargo, debido a la complejidad de sus
arquitecturas y de sus resultados, por ejemplo en mapas de GradCam, a menudo se dificulta
su interpretacion clinica [115], ademas de que pueden requerirse recursos computacionales
significativos para su entrenamiento y un nimero muy alto de imagenes de entrenamiento
[116] para lograr resultados con poder de generalizacion.

La eleccidn entre el enfoque radiomico y el de CNN depende de varios factores, como el
tamafo del conjunto de datos, la interpretabilidad requerida y la complejidad de los patrones
a aprender [113]. Una combinacién de ambas técnicas también podria ser considerada para
aprovechar las fortalezas de ambos métodos. En este sentido, una de las ventajas de los
presentes resultados, con enfoque de radidmica y ML, es que han sido logrados a partir de

un conjunto de datos relativamente pequefios y con prestaciones computacionales modestas.

3.5 Analisis economico y medioambiental
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El sistema propuesto, para ser utilizado en rutina clinica en el futuro, debe de ser sometido a
revision por la autoridad reguladora cubana (CECMED). Una vez certificado se podria
introducir en el Sistema de salud cubano, e incluso comercializar. No obstante, para que sea
posible su comercializacidn se requiere realizar una estimacién de los requisitos minimos de
hardware para su funcionamiento en una entidad de salud y confeccionarle una interfaz de
usuario.

En la actualidad existe un pequefio grupo de sistemas de deteccién y clasificacion con IA,
aprobados por entidades reguladoras internacionales, para su empleo en instalaciones
médicas de manera profesional. La mayoria de ellos se localizan en Estados Unidos y Europa,
donde se emplean como tercer lector. Proceden de varias compafiias privadas que venden
software biomédico, como son: Context Flow, Lunit, Sectra, entre otros. Todos poseen altos
precios y pago de licencias a sus propietarios. EI Auto Lung Nodule Detection de Samsung
por ejemplo, tiene un costo de $300 000 USD vy sus licencias de software son de $670.00
USD anuales. Estos costos dan una idea de lo que se ahorraria el Sistema de Salud Publica
cubano al disponer de un CAD autoctono para clasificar nodulos pulmonares.

El sistema presentado en este estudio trabaja sobre la base de imagenes de TC. EIl paciente
debe ser sometido a la exposicion de radiaciones ionizantes (rayos X, en este caso) al
realizarse una TC de torax para conocer su condicion. Esto implica un cierto riesgo de efecto
bioldgico estocastico, al recibir una dosis de radiacion de aproximadamente 8 mSv [117],
[118]. En este sentido, para cuidar al hombre, como ente fundamental del medio ambiente,
la adquisicion de las tomografias deben estar regidas por los Principios de la Proteccion
radiologica, de Justificacion y Optimizacion de la practica [119], [120]. Una vez obtenida la
TC, el sistema CAD con IA no agrede al medio ambiente. No obstante, dada la posibilidad
de obtencion de un diagndstico temprano de una enfermedad mortal, se justifica plenamente

la exposicion radioldgica.

3.6 Conclusiones del capitulo

Esta investigacién permitié concluir que el empleo de caracteristicas radiémicas, obtenidas
a partir de imagenes de TC, es eficaz para la tarea de clasificar nédulos pulmonares en
benigno-maligno, utilizando métodos de aprendizaje de maquinas. Estas caracteristicas

incluyen una amplia diversidad de rasgos, varios de los cuales son determinantes de la
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clasificacion. Ademas, se comprob6 que clasificadores de ML como RF y SVM, alimentados
con caracteristicas radiomicas, clasifican bien las clases de nddulos pulmonares, realizando
su entrenamiento con un ndmero relativamente bajo de datos. No obstante, se requiere la
realizacion de una prueba externa para evaluar el poder de generalizacion de los mejores
modelos obtenidos, para conformar un sistema CAD. Los valores de sensibilidad y
especificidad obtenidos por los modelos escogidos en validacion, superan el 90 %, siendo
del orden o superando a los obtenidos por sistemas CAD internacionales profesionales.
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CONCLUSIONES y RECOMENDACIONES

Conclusiones

Se ha disefiado un sistema CAD para la clasificacion de malignidad de nddulos pulmonares,
basado en la extraccion de caracteristicas radiémicas a partir de PyRadiomics y clasificadores
de ML.

Los modelos de clasificacion incluidos en el CAD propuesto, han permitido la
caracterizacion cuantitativa de las lesiones con eficacia y eficiencia computacional,
cumpliéndose la hipotesis de investigacion.

Se obtuvieron 102 caracteristicas radiomicas, a partir del empleo de la plataforma
PyRadiomics. Sin embargo, solo 5 fueron significativas para la clasificacion, a partir de
etiquetado binario y 3 utilizando el etiquetado en 5 clases.

Dos clasificadores de SVM y RF, cuyos modelos fueron programados en Python y entrenados
para el 80 % de los datos de una BD internacional, demostraron ser eficaces para diferenciar,
a partir de imagenes de TC, nodulos malignos y benignos.

Al evaluar los dos modelos de clasificacion de mejor desempefio, se obtuvieron valores de
precision, sensibilidad, especificidad y exactitud por encima del 90%, los cuales igualan o
superan el estandar internacional actual, asi como resultados precedentes del grupo de

investigacion, donde se utilizaron métodos basados en fractales.

Recomendaciones
Se recomienda evaluar los mejores modelos de clasificacion con ML obtenidos, utilizando

una base de datos externa, que permita demostrar el poder de generalizacion.
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ANEXOS

Anexo 1 Cddigo para visualizar el escaneo de las anotaciones de un paciente a partir de
Pylidc

#Introducir el paciente que se esta estudiando

pid ='LIDC-IDRI-0086'

# Obtener el primer escaneo de tomografia computarizada (CT) del paciente seleccionado
scan = pl.query(pl.Scan).filter(pl.Scan.patient_id == pid).first()

# Obtener todas las anotaciones de nddulos del escaneo agrupadas

nods = scan.cluster_annotations()

# Visualizar el escaneo con las anotaciones

scan.visualize(annotation_groups=nods)

Anexo 2 Cddigo para la visualizacion de las caracteristicas de los nédulos (malignidad)
a partir de Pylidc

#Introducir el paciente que se esta estudiando

pid = 'LIDC-IDRI-0086'

# Obtener el primer escaneo de tomografia computarizada (CT) del paciente seleccionado
scan = pl.query(pl.Scan).filter(pl.Scan.patient_id == pid)

lista= scan.first()

scans = scan.first()

#Dentro del corchete se varia el niUmero de la anotacion que se desea visualizar

scans.annotations[1].visualize_in_scan()

Anexo 3 Cddigo para configurar el archivo YAML para PyRadiomics
imageType: Original

binWidth: 25

resampledPixelSpacing:

featureClass:

shape: [ ]

firstorder: [ ]
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glem: []

glrim: []
glszm: []

gldm: []

Anexo 4 Cobdigo en Python para inicializar el extractor de caracteristicas en
PyRadiomics

from radiomics import featureextractor

# Inicializando el extractor de caracteristicas radiomicas

extractor = featureextractor.RadiomicsFeatureExtractor()
param_path = os.path.join(os.getcwd(), '‘params.yaml’)

extractor = featureextractor.RadiomicsFeatureExtractor(param_path)

Anexo 5 Cadigo en Python para salvar las caracteristicas radiomicas en un archivo CSV
features = extractor.execute(img_itk, mask _itk)
features_all = {}
for key, value in six.iteritems(features):
if key.startswith('original’) or key.startswith(‘wavelet’) or \
key.startswith('log’):
features_all['Subject_ID"] = subject_name
features_all['Subject_Label'] = subject_label
features_all[key] = features[key]
print("\t%s: %s" % (key, value))

df = pd.DataFrame(data=features_all, index=[ind])
ifind ==0:

df.to_csv(radiomic_path_write, mode="a")
else:

df.to_csv(radiomic_path_write, header=None, mode="a’)
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Anexo 6 Codigo en Python para la implementacion de los modelos de SVM
def svm_kernel(kernel, poly_degree, ¢_val, class_weight):
clf = svm.SVC(kernel=kernel, degree=poly_degree,
gamma='scale’, C=c_val, tol=1e-1,
class_weight=class_weight,
probability=True,
random_state=None,
max_iter=-1)

return clf

df = pd.read_csv(‘features_selection_01.csv')

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
df.drop('Subject_Label', axis = 1), # caracteristicas
df['Subject_Label], # etiquetas
test_size = 0.2, # porcentaje para prueba
random_state = 8

)

# # Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y validacion

# X _train, X _val, y_train, y_val =train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)

# Llamada a la funcion para crear el modelo

modelo_svm1l = svm_kernel(kernel='linear’, poly degree=3, ¢_val=1, class_weight=None)
modelo_svm2 = svm_kernel(kernel="rbf', poly_degree=3, ¢_val=1, class_weight=None)
modelo_svm3 = svm_kernel(kernel="poly', poly_degree=3, c_val=1, class_weight=None)
modelo_svm4 = svm_kernel(kernel="poly', poly_degree=5, c_val=1, class_weight=None)

modelo_svm5 = svm_kernel(kernel="poly', poly_degree=7, c¢_val=1, class_weight=None)

# Entrenar el modelo
modelo_svm1.fit(X_train, y_train)

modelo_svmz2.fit(X_train, y_train)
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modelo_svma3.fit(X_train, y_train)
modelo_svm4.fit(X_train, y_train)

modelo_svmb5.fit(X_train, y_train)

# Realizar predicciones en el conjunto de validacion de cada modelo variando el modelo a
calificar
prediccionesl = modelo_svm1l.predict(X_test)

conf_matrix1 = confusion_matrix(y_test, prediccionesl)

# Evaluar la precision del modelo en el conjunto de validacion

precisionl = accuracy_score(y_test, prediccionesl)

VN1 = conf_matrix1[0][0]
FP1 = conf_matrix1[0][1]
FN1 = conf_matrix1[1][0]
VP1 = conf_matrix1[1][1]

Sensibilidadl = VP1/(VP1+FN1)

Precl = VP1/(VP1+FP1)

Especificidadl = VN1/(VN1+FP1)

Exactitudl = (VP1+VN1)/(VP1+FP1+VN1+FN1)

print("\n Exactitud del modelo en conjunto de validacion 1:", precisionl)
print(f'Confusion Matrix:\n{conf_matrix1}")

print("Precision:”, Precl)

print("Sensibilidad:", Sensibilidadl)

print("Especificidad"”, Especificidadl)

print("Exactitud", Exactitudl)

# Configurar el estilo para la matriz de confusion

sns.set(font_scale=1.2)
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sns.heatmap(conf_matrix1, annot=True, fmt='g', cmap="Blues', char=False,
xticklabels=['Benigno’, 'Maligno'],
yticklabels=['Benigno’, ‘Maligno')

# Afadir etiquetas y titulo
plt.xlabel(*Predicciones’)
plt.ylabel("Valores reales’)
plt.title('"Kernel Lineal’)

# Mostrar la imagen

plt.show()

Anexo 7 Codigo en Python para la implementacion de los modelos de RF
def random_forest(n_estimators, criterion, max_depth, class_weight):
clf = RandomForestClassifier(criterion = criterion,
n_estimators = n_estimators,
max_depth = max_depth,
class_weight = class_weight,
n_jobs = -1,
random_state = None)

return clf
df = pd.read_csv(‘features_selection_01.csv')

X_train, X_test, y_train, y_test =train_test_split(
df.drop('Subject_Label’, axis=1), # caracteristicas
df['Subject_Label], # etiquetas
test _size=0.2, # porcentaje para prueba
random_state=10)

# # Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y validacion

# X _train, X val, y_train, y_val = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)
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# Llamada a la funcion para crear el modelo

modelo_rfl = random_forest(n_estimators=100, criterion='gini’, max_depth=None,
class_weight=None)

modelo_rf2 = random_forest(n_estimators=50, criterion='gini’, max_depth=None,
class_weight=None)

modelo_rf3 = random_forest(n_estimators=20, criterion='gini’, max_depth=None,
class_weight=None)

modelo_rf4 = random_forest(n_estimators=100, criterion='gini’, max_depth=10,
class_weight=None)

modelo_rf5 = random_forest(n_estimators=50,  criterion="gini’, = max_depth=10,
class_weight=None)

modelo_rf6 = random_forest(n_estimators=20,  criterion='gini’,  max_depth=10,

class_weight=None)

# Entrenar el modelo

modelo_rfl.fit(X_train, y_train)
modelo_rf2.fit(X_train, y_train)
modelo_rf3.fit(X_train, y_train)
modelo_rf4.fit(X_train, y_train)
modelo_rf5.fit(X_train, y_train)
modelo_rf6.fit(X_train, y_train)

# Realizar predicciones en el conjunto de validacion variando el nombre del modelo a
analizar
prediccionesl = modelo_rfl.predict(X_test)

conf_matrix1 = confusion_matrix(y_test, prediccionesl)

# Evaluar la precision del modelo en el conjunto de validacion

precisionl = accuracy_score(y_test, prediccionesl)
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VN1 = conf_matrix1[0][0]
FP1 = conf_matrix1[0][1]
FN1 = conf_matrix1[1][0]
VP1 = conf_matrix1[1][1]

Sensibilidadl = VP1/(VP1+FN1)

Precl = VP1/(VP1+FP1)

Especificidadl = VN1/(VN1+FP1)

Exactitudl = (VP1+VN1)/(VP1+FP1+VN1+FN1)

print("\nPrecision del modelo en conjunto de validacién 1:", precisionl)
print(f'Confusion Matrix:\n{conf_matrix1}')

print("Precision:", Precl)

print("Sensibilidad:", Sensibilidadl)

print("Especificidad”, Especificidadl)

print("Exactitud", Exactitudl)

# Configurar el estilo de la matriz de confusién

sns.set(font_scale=1.2)

sns.heatmap(conf_matrix1, annot=True, fmt="g', cmap="Blues’, cbar=False,
xticklabels=['Benigno’, ‘Maligno'],
yticklabels=['Benigno’, ‘Maligno'])

# Anadir etiquetas y titulo
plt.xlabel('Predicciones’)

plt.ylabel("Valores reales’)

plt.title('n_estimators = 100 max_depth = None')

# Mostrar la imagen

plt.show()
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Anexo 8 Lista de caracteristicas radiomicas extraidas

Caracteristicas radiomicas
original_shape_Elongation
original_shape_Flatness
original_shape_LeastAxisLength
original_shape_MajorAxisLength
original_shape_Maximum2DDiameterColumn
original_shape_Maximum2DDiameterRow
original_shape_Maximum2DDiameterSlice
original_shape_Maximum3DDiameter
original_shape_MeshVolume
original_shape_MinorAxisLength
original_shape_Sphericity
original_shape_SurfaceArea
original_shape_SurfaceVVolumeRatio
original_shape_VoxelVVolume
original_firstorder_10Percentile
original_firstorder_90Percentile
original_firstorder_Energy
original_firstorder_Entropy
original_firstorder_InterquartileRange
original_firstorder_Kurtosis
original_firstorder_Maximum
original_firstorder_MeanAbsoluteDeviation
original_firstorder_Mean
original_firstorder_Median
original_firstorder_Minimum
original_firstorder_Range
original_firstorder RobustMeanAbsoluteDeviation
original_firstorder RootMeanSquared
original_firstorder_Skewness
original_firstorder_TotalEnergy
original_firstorder_Uniformity
original_firstorder_Variance
original_glcm_Autocorrelation
original_glcm_ClusterProminence
original_glcm_ClusterShade
original_glcm_ClusterTendency
original_glcm_Contrast
original_glcm_Correlation
original_glcm_DifferenceAverage
original_glcm_DifferenceEntropy
original_glcm_DifferenceVariance
original_glcm_Id

original_glcm_Idm

original_glcm_Idmn
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original_glcm_ldn

original_glcm_Imcl

original_glcm_Imc2

original_glcm_InverseVariance
original_glcm_JointAverage
original_glcm_JointEnergy
original_glcm_JointEntropy

original_glcm_MCC
original_glcm_MaximumProbability
original_glcm_SumAverage
original_glcm_SumEntropy
original_glcm_SumSquares
original_glrim_GrayLevelNonUniformity
original_glrim_GrayLevelNonUniformityNormalized
original_glrim_GrayLevelVariance
original_glrim_HighGrayLevelRunEmphasis
original_glrim_LongRunEmphasis
original_glrim_LongRunHighGrayLevelEmphasis
original_glrim_LongRunLowGrayLevelEmphasis
original_glrim_LowGrayLevelRunEmphasis
original_glrim_RunEntropy
original_glrim_RunLengthNonUniformity
original_glrim_RunLengthNonUniformityNormalized
original_glrim_RunPercentage
original_glrim_RunVariance
original_glrim_ShortRunEmphasis
original_glrim_ShortRunHighGrayLevelEmphasis
original_glrim_ShortRunLowGrayLevelEmphasis
original_glszm_GrayLevelNonUniformity
original_glszm_GrayLevelNonUniformityNormalized
original_glszm_GrayLevelVariance
original_glszm_HighGrayLevelZoneEmphasis
original_glszm_LargeAreaEmphasis
original_glszm_LargeAreaHighGrayLevelEmphasis
original_glszm_LargeAreaLowGrayLevelEmphasis
original_glszm_LowGrayLevelZoneEmphasis
original_glszm_SizeZoneNonUniformity
original_glszm_SizeZoneNonUniformityNormalized
original_glszm_SmallAreaEmphasis
original_glszm_SmallAreaHighGrayLevelEmphasis
original_glszm_SmallAreaLowGrayLevelEmphasis
original_glszm_ZoneEntropy
original_glszm_ZonePercentage
original_glszm_ZoneVariance
original_gldm_DependenceEntropy
original_gldm_DependenceNonUniformity
original_gldm_DependenceNonUniformityNormalized
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original_gldm_DependenceVariance
original_gldm_GrayLevelNonUniformity
original_gldm_GrayLevelVariance
original_gldm_HighGrayLevelEmphasis
original_gldm_LargeDependenceEmphasis
original_gldm_LargeDependenceHighGrayLevelEmp-
hasis
original_gldm_LargeDependenceLowGrayLevelEmp-
hasis

original_gldm_LowGrayLevelEmphasis
original_gldm_SmallDependenceEmphasis
original_gldm_SmallDependenceHighGrayLevelEmp-
hasis
original_gldm_SmallDependenceLowGrayLevelEmp-
hasis



