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RESUMEN

El cancer de pulmén tiene elevada prevalencia en nuestra sociedad, utilizandose la Tomografia
Computarizada (TC) como herramienta principal para su deteccién. Aprovechando el potencial
de los sistemas informaticos se puede descifrar datos en las imagenes con valor clinico y de
forma no invasiva.

El objetivo de este TFG es la caracterizacion del tumor pulmonar atendiendo a su naturaleza
mediante el analisis de texturas aplicado a las imagenes de TC, correlacionando estos
parametros de texturas con una asignacién benigna o maligna del tumor.

La muestra consiste en imagenes de 40 pacientes con las lesiones tumorales ya segmentadas
por expertos. Previo al procedimiento, las imagenes necesitan una preparacion. Se ha elaborado
una interfaz en la que se puede etiquetar la lesidn y reconstruir el volumen de la lesién a partir
de las imagenes para su visualizacién en 2 (2D) y 3 (3D) dimensiones. Ademas, el sistema genera
una mascara binaria de la lesidén necesaria para el futuro analisis. El proyecto analiza en 2D y 3D,
en el primer caso permite seleccionar el corte concreto de estudio, no obstante el propio sistema
detecta el corte central de la lesién automaticamente.

El procedimiento consta de tres partes: andlisis de texturas, mediante la toolbox Radiomics de
Matlab, en el que se obtienen 43 texturas, seleccion de caracteristicas con Relief y métodos de
aprendizaje automaticos. lgualmente, Radiomics permite analizar imagenes reduciendo a
diferentes niveles de gris, se ha trabajado con: 8, 16, 32, 64 y 128 niveles.

Los mejores resultados se han obtenido en 3D logrando un 75% de precisiéon y un AUC de 0.80
con un método ensamblado de subespacio discriminante. Asimismo, la matriz Gray-Level Run-
Length Matrix ha sido la mds relevante a la hora de clasificar.

Los resultados obtenidos indican que el andlisis de texturas podria ser util en el diagndstico del
cancer pulmonar.

Palabras Clave: Texturas; Tumor; Pulmén; Tomografia Computarizada; Cancer; Imagen; No
invasivo; Clasificadores;
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RESUM

El cancer de pulmd te una elevada incidéncia en nostra societat, utilitzant la Tomografia
Computeritzada (TC) com la ferramenta principal per a la seua deteccié. Aprofitant el potencial
dels sistemes informatics es pot desxifrar dades en les imatges amb valor clinic i de forma no
invasiva.

L'objectiu d'aquest TFG és la caracteritzacié del tumor pulmonar atenent a la seua naturalesa
mitjancant I'analisi de textures aplicat a les imatges de TC, correlacionant aquests parametres
de textures amb una assignacié benigna o maligna del tumor.

La mostra consisteix en imatges de 40 pacients amb les lesions tumorals ja segmentades per
experts. Previ al procediment, les imatges necessiten una preparacié. S'ha elaborat una interficie
en la qual es pot etiquetar la lesid i reconstruir el volum de la lesié a partir de les imatges per a
la seua visualitzacié en 2 (2D) i 3 (3D) dimensions. A més, el sistema genera una mascara binaria
de la lesid necessaria per al futur analisi. El projecte analitza en 2D i 3D, en el primer cas permet
seleccionar el tall concret d'estudi, pero el propi sistema detecta el tall central de la lesié
automaticament.

El procediment consta de tres parts: analisi de textures, mitjancant la toolbox de Maltab
Radiomics, en qué s'obtenen 43 textures, seleccié de caracteristiques amb Relief i métodes
d'aprenentatge de classificacid. Igualment, Radiomics permet analitzar imatges reduint a
diferents nivells de gris, s'ha treballat amb: 8, 16, 32, 64 i 128 nivells.

Els millors resultats s'han obtingut en 3D aconseguint un 75% de precisié i una AUC de 0.80 amb
un métode acoblament de subespai discriminant. Aixi mateix, la matriu Gray-Level Run-Length
Matrix ha estat la més rellevant a I'hora de classificar.

Els resultats obtinguts indiquen que I'analisi de textures podria ser util en el diagnostic del cancer
pulmonar.

Paraules clau: Textures; tumor; pulmd; tomografia computeritzada; cancer; imatge; No invasiu;
classificadors;
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ABSTRACT

Lung cancer has a high prevalence in our society, using Computed Tomography (CT) as the main
tool for its detection. Taking advantage of the potential of computer systems, it is possible to
decipher data in images with clinical value and non-invasively.

The objective of this TFG is the characterization of the lung tumor according to its nature
through a texture analysis applied to the CT images, correlating these texture parameters with
a benign or malignant assignment of the tumor.

The sample consists of images of 40 patients with tumor lesions already segmented by experts.
Prior to the procedure, the images need a preparation. An interface has been developed in
which the lesion can be labelled and the volume of the lesion reconstructed from the images for
2D and 3D visualization. In addition, the system generates a binary mask of the lesion necessary
for future analysis. The project covers both the two-dimensional field and the three-dimensional
field, allowing the selection of the specific slice of the study, although the system itself detects
the central slice of the lesion automatically.

The procedure consists of three parts: texture analysis, using the toolbox of Matlab Radiomics,
in which 43 textures are obtained, feature selection with Relief and automatic learning methods.
Likewise, Radiomics allows the analysis of images reducing the number of gray levels, it has been
worked with: 8, 16, 32, 64 and 128 levels.

The best results have been obtained in 3D achieving 75% accuracy and an AUC of 0.80 with an
assembled method of discriminating subspace. Also, the Gray-Level Matrix Run-Length Matrix
has been the most relevant in the classification process.

The results obtained indicate that texture analysis could be useful in the diagnosis of lung cancer.

Keywords: Textures; Tumor; Lung; Computed Tomography; Cancer; Image; Non-invasive;
Classifiers;
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NGTDM Neighbourhood Gray-Tone Difference Matrix
NIC National Institute Cancer

NLST National Lung Screening Trial

QDA Anadlisis discriminante cuadratico

RL Regresién Logistica

RLN Run-Lenght Nonuniformity

RLV Run-Lenght Variance

ROC Caracteristicas operativas del receptor

ROI Region de interés (Region of interest)

RP Run Percentage

SEPAR Sociedad Espafiola de Neumologia y Cirugia Toracica
SER Short Run Emphasis

SRHGE Short Run High Gray-Level Emphasis

SRLGE Short Run Low Gray-Level Emphasis

SVM Maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machine)
SZE Small Zone Emphasis

SZHGE Small Zone High Gray-Level Zone Emphasis
SZLGE Small Zone Low Gray-Level Zone Emphasis
TC Tomografia computarizada

ZP Zone Percentage

ZSN Zone-Size Nonuniformity
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CAPITULO 1. PROPOSITO DEL TFG

1.1. JUSTIFICACION DEL TRABAJO

En los ultimos afios se ha producido un aumento en la prevalencia de los pacientes con cancer
de pulmén siendo actualmente uno de los mas frecuentes en el mundo occidental. Como
resultado, se ha estimulado la busqueda y el desarrollo de nuevas técnicas para su evaluacién
ya que su diagndstico en estadios avanzados se asocia a un peor prondstico por la dificil curacion.
De esta manera, el diagndstico precoz se ha situado en uno de los puntos centrales de la practica
médica diaria debido a las repercusiones negativas de esta enfermedad.

El tratamiento curativo mas eficaz es la extirpacién mediante cirugia, pero para poder llevarla a
cabo es necesario que el tumor esté localizado. El desarrollo de las técnicas de imagen, en
concreto, nuevos aparatos de tomografia computarizada (TC) y sistemas informatizados junto
con el mejor conocimiento de los procesos fisiopatoldgicos ha contribuido decisivamente a
mejorar la supervivencia de estos pacientes y su calidad de vida.

Los sistemas informaticos actuales son capaces de captar informacidon imperceptible para el ojo
humano. Asi pues, analizando imagenes biomédicas se puede extraer informacion encriptada y
con alto valor clinico. Este tipo de informacidn es conocido como las texturas de la imagen.

La TC es la técnica de imagen lider en oncologia debido a su rapidez y sus costes. Con la TC puede
evaluarse facilmente la presencia de un tumor o la disminucidn de tamafo de éste tras una
terapia.

Debido al uso ya instaurado en nuestros sistemas de salud y a que no supone un gasto superior
al actual, con el andlisis de texturas se pretende explotar la informacién al maximo a partir de
las pruebas de imagen para mejorar en la medida de lo posible los diagndsticos realizados.

Por todo lo anteriormente expuesto es por lo que se desarrolla este Trabajo Fin de Grado.
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1.2.HIPOTESIS DEL TRABAJO

El andlisis de texturas aporta informacion hasta ahora desconocida. A partir de una serie de
datos no considerados puede extraerse informacién relevante, ademas ésta puede
correlacionarse estadisticamente con resultados extraidos de una biopsia para marcar unos
pardmetros determinantes y unos umbrales. De este modo al hacer el estudio y relacionar las
texturas con la tipologia de la lesién se puede acelerar el proceso de diagndstico y tomar unas
decisiones de tratamiento mas dirigidas a la lesién especifica.

1.3.0BIJETIVOS

El objetivo principal de este Trabajo Fin de Grado es la caracterizacién del tumor pulmonar
atendiendo a su naturaleza mediante el analisis de texturas aplicado a las imagenes de TC del
paciente bajo estudio, correlacionando estos parametros de texturas con una asignacidn
benigna o maligna del tumor.

Como objetivos secundarios se pretende:

- Elaborar un sistema de andlisis de texturas partiendo de las imagenes de TC.
- Analizar el método de extraccion de texturas mas relevante en funcion del genotipo.
Seleccionar las caracteristicas mas determinantes para una correcta asignacion.

Evaluar cudl es el modelo de clasificacién mas adecuado para nuestra muestra.



CAPITULO 2. INTRODUCCION

2.1.CANCER DE PULMON

2.1.1. Concepto

El término cancer es un concepto que abarca mds de 200 tipos de enfermedades. Estas
patologias pueden tener caracteristicas distintas entre ellas pudiéndose considerar
independientes tanto en sus causas, evolucién o tratamientos.

El origen de cualquier cancer es el momento de la carcinogénesis, momento en que las células
normales adquieren la capacidad de multiplicarse sin control, a menudo invadiendo otros
tejidos.

El proceso suele ser lento y esta dividido en varias fases. Una primera fase de iniciacion tumoral
en la que los agentes carcinégenos alteran el material genético mutando la célula sana, en este
momento las células involucradas adquieren la nomenclatura de células iniciadas. Este paso no
es determinante para desarrollar un cancer completo, pero si que es el primer paso para
preparar la extension de la mutacion. Si las células iniciadas son atacadas de nuevo por agentes
carcinégenos la multiplicacién se acelera y aumenta la probabilidad de que aparezcan nuevas
mutaciones. Esta es la fase conocida como fase de promocién vy las células protagonistas son
células promocionadas. El ultimo paso, fase de progresién, es el aumento de las mutaciones
tanto en células iniciadas como promocionadas transformandose en células cancerigenas y
adquiriendo la capacidad de invadir.

La principal diferencia entre un tumor benigno o maligno difiere en la capacidad de expansién.
Mientras que un tumor benigno es capaz de expandirse por células del propio tejido sin invadir
otros drganos (infiltracion), los tumores malignos proliferan y se trasladan a otras partes del
organismo (metastasis).

Los pulmones son los érganos principales del sistema respiratorio. Se encargan de llevar el
oxigeno al resto del organismo en la inhalacidn y de desprender diéxido de carbono al espirar.
Un problema en ellos puede ocasionar, entre otros problemas, un desajuste del balance de la
saturacion de oxigeno causando problemas severos, incluso la muerte.

El cdncer de pulmdn es el conjunto de malformaciones tumorales causadas originalmente en el
pulmén. Existen tres tipos de crecimiento cancerigeno en el pulmén: crecimiento local
invadiendo la pared pulmonar hacia fuera pudiendo afectar a las estructuras colindantes,
diseminacién linfatica por medio de la linfa y diseminacion hematdgena utilizando los vasos
sanguineos como conductos. Cada tipo se expandira hacia unos érganos en concreto en funcion
de lo detallado previamente («Asociacion Espafiola Contra el Cancer», 2018).
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2.1.2. Epidemiologia

El cancer de pulmdn es una patologia extendida en nuestra poblaciéon y con alto indice de
mortalidad a nivel mundial. Es considerado uno de los canceres mas frecuentes en el mundo. El
National Institute Cancer (NIC) afirma que, de todos los pacientes con cancer, un cuarto fallece
por tumor pulmonar y aproximadamente 1 de cada 10 nuevos canceres es de pulmén o
bronquios.

La Asociacion Espafiola contra el Cancer (AECC) dice que en Espafia se detectan alrededor de
30.000 casos cada afo y la American Cancer Society (ACS) pronostica 234.000 casos nuevos y
15.4000 muertes durante este afio en todo Estados Unidos. Ademas, los datos informan sobre
que uno de cada 15 varones lo padecera.

Existen varios factores de riesgo como el tabaco o la edad. La mayoria de las personas a las que
se les detecta el cdncer son mayores de 65 afios y la edad media de mortalidad es de 67.5 afios.
Segun el NIC solo un 18.6% de los pacientes que sufren cdncer sobreviven mas de 5 afios
(«American Cancer Society», 2018; «National Cancer Institute», 2018).

Otro dato importante es conocer la progresion en el tiempo. El NIC aporta graficos y tablas con
datos a lo largo del tiempo. Se han destacado los datos de incidencia, Figura 1, y de mortalidad,
Figura 2, en los que se puede apreciar como una conducta preventiva en la sociedad ha
permitido disminuir el nimero de afectados y un diagndstico temprano junto con tratamientos
mas especificos estan permitiendo disminuir la cantidad de defunciones.

Age—-Adjusted SEER Incidence Rates
By Cancer Site
All Ages, All Races, Both Sexes
2000-2015 (SEER 138)
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Figura 1. Evolucidn de la incidencia de cancer de pulmén en USA en
todas las edades, razas y sexos desde 2000 hasta 2015 (NIC).
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Age-Adjusted U.S. Mortality Rates
By Cancer Site
All Ages, All Races, Both Sexes
1992-2015
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Figura 2. Evolucién de la mortalidad de cancer de pulmén en USA en
todas las edades, razas y sexos desde 1992 hasta 2015 (NIC).

2.1.3. Etiologiay clasificacion

El cdncer de pulmdn engloba un conjunto de patologias de morfologia muy dispares. La
clasificacion principal se hace en funcién del tamafo celular, aunque también existen otras
clasificaciones mds generales para cualquier tipo de tumor indicando la gravedad de la
enfermedad.

Las neoplasias son fruto de un problema a nivel celular generando masas tumorales en un lugar
no debido. Estas malformaciones pueden ser benignas, en las que el problema estd localizado y
es dificil que se expanda, o malignas, las cuales hay que tratar cuanto antes porque pueden
invadir infectando tejidos adyacentes y dificultando la funcionalidad del sistema respiratorio.

Los principales tipos de lesiones benignas son nddulos inflamatorios por causas infecciosas,
tuberculomas como consecuencia de la tuberculosis y malformaciones como hamartomas o
hemangioma esclerosante.

En el lado opuesto se encuentran el resto de los tumores, los cuales se pueden dividir en base
al tamano celular. Cancer de pulmdn de células pequefias, un cuarto de la prevalencia total de
la patologia; y cdncer de células no pequefias, la mayoria de los casos. Si se analiza a nivel
histolégico los subtipos mas comunes son: adenocarcinoma (38%) y carcinoma de células
escamosas (20%) (Alvarez et al., 2016; Risch & Plass, 2008; Travis, 2011).

Los estadios se catalogan mediante la escala TNM de la American Joint Committee on Cancer
(AJCC). Esta escala considera el tamafio y extensién del tumor principal (T), si los ganglios
linfaticos también han sido afectados (N) y si hay metastasis (M) («AJCC - Cancer Staging
Manual», 2018).

La tabla 1 refleja los distintos niveles para cada parametro.



ANALISIS DE TEXTURAS EN IMAGENES DE TOMOGRAFIA COMPUTARIZADA PARA LA
CARACTERIZACION DE TUMORES PULMONARES ATENDIENDO A SU NATURALEZA

X El tumor primario no puede ser evaluado

T0 No hay evidencia del tumor primario

Tis No hay extension a tejidos vecinos

T1-T4 Tamafio y extension del tejido primario

NX Los nodos linfaticos regionales no han podido ser evaluados
NO No se ha encontrado ningun nodo involucrado

N1-N3 Numero y extension de los nodos linfaticos invadidos

MO No hay metastasis

[\ Hay metastasis a distancia

Tabla 1. Escala TNM segun los criterios de la AJCC

Las condiciones de la lesidn son determinantes, tanto es asi que el NIC ha estudiado cual es la
probabilidad de supervivencia en funcién de la localizacidon del tumor. El tumor puede estar
localizado en una zona concreta, puede abarcar una zona mayor o puede estar extendido por el
cuerpo y encontrarse en una zona distante al pulmén. El otro estado es que no se tengan
pruebas suficientes para escoger entre una de las otras tres opciones. De este modo el NIC
afirma que si el tumor se encuentra localizado la probabilidad de sobrevivir es superior al 50%
pero si se encuentra expandido sobreviven menos del 5%. La figura 3 muestra las probabilidades
de supervivencia segun el estado del cancer.
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Figura 3. Probabilidad de supervivencia en funcion del estado de expansién del
tumor primario (NIC).

2.1.4. Diagnéstico médico

El diagnodstico del cancer de pulmén es fundamental para poder hacer un tratamiento mas
directo y lo mas temprano posible.
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La Sociedad Espafiola de Neumologia y Cirugia Toracica (SEPAR) indica que tras la exploracion
fisica y una sospecha de posible cancer de pulmdn se debe realizar una radiografia de térax, un
analisis del hemograma, bioquimica general y coagulacién, y un electrocardiograma. Con los
datos obtenidos se considera realizar una TC. Segun la probabilidad de confirmar la sospecha se
pueden hacer técnicas mas especificas como TC con contraste de yodo o tomografia
computarizada de energia dual (TCED) (Alvarez et al., 2016).

Para confirmar el diagndstico y conocer la tipologia exacta existen varias técnicas: broncoscopia,
puncidén y aspiracion con aguja fina bajo control de radioscopia, citologia del esputo o biopsia
por toracocentesis, quirdrgica o en lesiones mestastasicas (Alvarez et al., 2016; Wood et al.,
2015).

El punto de inflexidén previo a técnicas mas invasivas es la TC. Es considerada como la principal
herramienta diagndstica en cancer de pulmén para la estadificaciéon y la evaluacién de la
respuesta a las terapias debido al bajo coste, la facil estandarizacidon de los protocolos y su
amplia disponibilidad (Bach et al., 2012; Nanavaty, Alvarez, & Alberts, 2014).

En los ultimos tiempos se ha tratado de combatir la patologia mejorando el diagndstico,
desarrollando herramientas que detecten de una forma mas precoz y caracterizando con
precision para escoger la terapia correspondiente. La TECD permite estudios cuantitativos en
funcién del contraste absorbido, del nimero atémico o de la atenuacion de los fotones (Chae
et al.,, 2008; Gonzalez-Pérez etal., 2016; Hou etal., 2015). Los biomarcadores quimicos
diagnostican con gran especificidad permitiendo un tratamiento focalizado (Li et al., 2012).

Uno de los métodos para mejorar la mortalidad de los pacientes es un diagndstico preventivo.
Técnicas no invasivas como el andlisis del aire exhalado puede ser un método no invasivo para
detectar el cadncer de pulmodn (Fu, Li, Knipp, Nantz, & Bousamra, 2014). No obstante, el National
Lung Screening Trial (NLST) ha demostrado que la baja dosis anual de TC reduce la mortalidad
del 20% de los pacientes de cancer pulmonar en comparacién con las radiografias de pecho.
Consecuentemente, recomiendan hacer controles individuales en personas con alto riesgo
(Jaklitsch et al., 2012; Moyer & U.S. Preventive Services Task Force, 2014; National Lung
Screening Trial Research Team et al., 2011).

2.1.5. Tratamiento

El tratamiento escogido es clave para el devenir del paciente, por ello son necesarias sesiones
clinicas en las que se ponga en comun todos los factores determinantes en la evolucién del
paciente.

El primer tratamiento y basico ante cualquier patologia es la prevencidn. Aunque los factores de
riesgo muchos son inherentes a las personas como la edad, sexo, etnicidad... el tabaco es el
causante de la mayoria de casos. En la literatura existen estudios confirmando que las terapias
antitabaco disminuyen el numero de pacientes con cancer (Tammemagi, Berg, Riley,
Cunningham, & Taylor, 2014).

Una vez el cdncer estd instaurado la eleccion de la terapia oportuna es crucial. Para ello se
evallan varios factores como son el tipo de tumor concreto y su nivel de gravedad, estudios de
operabilidad para estimar la respuesta del paciente frente al tratamiento y la resecabilidad,
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cualidad de extirpar todo el tejido tumoral obteniendo un beneficioso prondstico (Alvarez et al.,
2016; Jaklitsch et al., 2012).

Las técnicas principales para abordar el cancer de pulman son reseccidn por cirugia, radioterapia
o quimioterapia, generalmente acompafiadas por medicacién (Alvarez et al., 2016). Desde hace
unos afios las terapias dirigidas van ganando terreno y el uso de farmacos especificos puede
llegar a solucionar los efectos secundarios de las terapias actuales (Jenab-Wolcott & Giantonio,
2009; Salgia, 2011).

La evaluacién y el seguimiento del tratamiento es imprescindible para comprobar la efectividad
de la terapia. El criterio mas reconocido para evaluar la respuesta tumoral tras la intervencién
es el Response Evaluation Criteria in Solid Tumors (RECIST), que se basa en la variacion de las
caracteristicas morfoldgicas del tumor tras el tratamiento (Eisenhauer et al., 2009). Asi, se aplica
para valorar la respuesta al tratamiento siguiendo protocolos como el de la organizacion
mundial de la salud (OMS) (Therasse et al., 2000). Sin embargo, las texturas de la imagen siguen
siendo determinantes y el analisis de caracteristicas ya ha sido utilizado para evaluar el resultado
de la radioterapia (Cunliffe, Armato, Straus, Malik, & Al-Hallag, 2014; Mattonen et al., 2015).
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2.2.ANALISIS DE TEXTURAS

2.2.1. Concepto

El analisis de texturas en imagenes consiste en cuantificar patrones y relaciones entre los pixeles
de laimagen. Las texturas se pueden considerar como biomarcadores ya que son datos objetivos
qgue pueden ser medidos con precisidn y reproducibilidad (Strimbu & Tavel, 2010).

En el contexto de la imagen biomédica la informacién de una textura estd relacionada con las
propiedades micro y macroestructurales del tejido. El objetivo principal es establecer el enlace
entre la imagen visual y el contenido celular y molecular subyacente (Depeursinge, Fageot, & Al-
Kadi, 2017).

La informacidn de la textura esta codificada. Investigadores como Haidekker definen la textura
como “una variacion sistémica local de los valores de la imagen” mientras que Petrou postula
“la caracteristica mas importante de la textura es que es una escala dependiente y que
diferentes tipos de texturas son visibles a diferentes escalas” (Depeursinge, Al-Kadi, & Mitchell,
2017; Depeursinge, Fageot, et al., 2017).

Actualmente hay dos posibles aproximaciones. Considerar la textura como un vector de
propiedades que representa la textura como un punto en un espacio de caracteristicas
multidimensional. O investigar sobre las primitivas que constituyen la textura y sus reglas de
colocacién (Sonka, Hlavag, & Boyle, 1993).

Al principio, el analisis de texturas Unicamente se aplicaba sobre imagenes bidimensionales, sin
embargo se puede hacer un andlisis en tres dimensiones analizando los véxeles del volumen. El
analisis en 3D proporciona informacién multiescala y propiedades direccionales, pudiendo
visualizar y evaluar el proceso y progresién de una enfermedad para mejorar el tratamiento y
planificar el manejo del cuidado del paciente.

El analisis de texturas puede aplicarse a multitud de modalidades de imagen como: resonancia
magnética, radiografia, microscopia confocal, ultrasonidos, tomografia computarizada,
tomografia por emisién de positrones y tomografia por coherencia déptica. Asimismo, su
aplicacién se centra en drganos tan dispares como el cerebro, los pulmones, estructuras
subcelulares, el sistema vascular, la préstata, el pecho, el higado, los huesos, la piel, la rodilla, el
corazon, la retina, en definitiva, en todo el cuerpo (Depeursinge, Foncubierta-Rodriguez, Van De
Ville, & Miiller, 2014).

El andlisis de texturas tiene el objetivo de cuantificar la heterogeneidad del tumor analizando la
distribucidn y relacién entre los distintos pixeles o voxeles de la imagen. Basandose en que las
caracteristicas del analisis estdan asociadas con caracteristicas histopatoldgicas y resultados
clinicos, existen diferencias de texturas cuantificables entre lesiones tumorales distintas en un
mismo tejido. Generalmente, un cambio en la heterogeneidad del tumor esta relacionado con
una respuesta al tratamiento (Lubner, Smith, Sandrasegaran, Sahani, & Pickhardt, 2017).

Es necesario realizar una serie de pasos anteriores al analisis propiamente de texturas. Estos son
la adquisicién de las imdgenes, segmentacion, pre-procesado (interpolacidon, normalizacién y
reduccion de los niveles de gris) y la extraccion de texturas (Larroza & Moratal, 2016).
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2.2.2. Radiomics

La funcién Radiomics es una toolbox de MATLAB elaborada y revisada por M. Valliéres en el que
se permite realizar un analisis de texturas tanto en 2D como en 3D (M. Vallieres, Freeman,
Skamene, & El Naqga, 2015).

Existen diferentes métodos de extraccién de texturas: hay métodos estructurales, estadisticos
(Larroza, 2017), local binary patterns (LBP) (Ojala, Pietikdinen, & Maenpaa, 2002), basados en
transformadas, como las wavelets (Pichler, Teuner, & Hosticka, 1996), histogramas orientados
a gradientes (HOG) (Lowe, 2004), transformacién de dispersion (ST) (Slfre & Mallat, 2014) o
modelos convolucionales (Bruna & Mallat, 2013; Teikari, Santos, Poon, & Hynynen, 2016).

Radiomics se basa en métodos estadisticos, analizando texturas tanto globales como especificas.
Las texturas se calculan evaluando los niveles de intensidad (Global), a partir de la matriz de
coocurrencia (GLCM) (Haralick, 1979), matriz de largo recorrido (GLRLM) (Galloway, 1975),
considerando la matriz del tamafio de la zona de intensidades (GLSZM) (Thibault et al., 2009) y
comparando la diferencia de tonalidad en la vecindad (NGTDM) (Yip et al., 2014).

Las matrices de primer orden o estadisticas globales se basan en el histograma y describen
caracteristicas considerando la distribucion de los niveles de intensidad en el interior de la ROI
sin evaluar relaciones espaciales entre los pixeles o voxeles. Algunas texturas que se pueden
extraer son la variancia o la curtosis.

Las GLCM aportan informacion a partir de la matriz de coocurrencia. Esta matriz se completa en
funcién de la frecuencia con que un nivel de gris aparece adyacente con otro nivel de gris en la
imagen. Es importante considerar los ejes de la matriz ya que tanto filas como columnas indican
las direcciones de la coocurrencia especifica, en el caso de 2D las direcciones de analisis son 4
(horizontal, vertical, a 452 y 13592) mientras que en 3D se analizan 13 direcciones. La
homogeneidad o entropia son texturas de tipo GLCM (Haralick, 1979).

La figura 4 muestra la generacion de una matriz GLCM, la matriz a) indica los niveles de gris de
la imagen, la b) indica los valores numéricos de cada pixel y la matriz c) es la matriz de
coocurrencia en la que las filas indican el valor del pixel de referencia y las columnas el valor del
pixel vecino. En el ejemplo siguiente se ilustra la transicion 1-2 en b) y la equivalencia en la matriz
de coocurrencia.

Gray-level Image Numeric Gray-levels Co-occurrence Matrix

Meighbar Pixel Value (§)
} 2 |2 = 1 2 3
21
ap| el
3 3 1 E 2 U 2 2
) 3 |3 5 312|102
b) c)

Figura 4. Generacién de la matriz GLCM (Larroza, 2017)
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Las GLRLM indica el nimero de pixeles o véxeles consecutivos con el mismo nivel de gris en las
mismas direcciones que la GLCM.

La figura 5 muestra la generacién de una matriz GLRLM. De nuevo, a) es la imagen a escala de
gris, b) refleja los valores numéricos de la imagen y c) es la matriz GLRLM. Las filas indican los
niveles de gris y las columnas la longitud maxima alcanzada. Se pueden extraer texturas como
niveles de gris no-uniformes o varianza de los niveles de gris.

En el ejemplo se focaliza la atencidon para el valor numérico 3. Se puede observar cdmo se repite

dos veces en sentido horizontal, lo que supone un valor 2 en la matriz GLRLM.

Gray-level Image Numeric Gray-levels Run-Length Matrix

Run Size
3

0
1

11212 ]2 2
1 (3112 0
3 D1 2
2lap] @l

b) c)

=i

Gray-level)
ha

Figura 5. Generacién de la matriz GLRLM (Larroza, 2017)

Tanto GLCM y GLRLM son totalmente dependientes de la direccién. Por consiguiente, si se
comparan los resultados de una misma imagen en diferentes orientaciones los resultados
obtenidos no coincidirdn, pudiendo ocasionar problemas al considerar diferentes imagenes de
pacientes, cada una con su propia orientacion. Para solucionar este problema, se considera una
Unica matriz, tanto para GLCM como para GLRLM, la cudl serd promedio de las matrices en todas
las direcciones.

La GLSZM considera el tamafio del drea ocupado por pixeles del mismo nivel de intensidad. Esta
matriz se calcula de acuerdo con el principio de GLRLM. La matriz resultante tiene un nimero
fijo de lineas iguales al numero de niveles de gris y un nimero dindmico de columnas,
determinadas por el tamafio del drea mds grande. Esta matriz tiene la ventaja de no requerir
calculos en varias direcciones, ya que son reemplazados etiquetando diferentes dreas. Texturas
tipicas son la zona de porcentaje o la pequefia zona de énfasis (Thibault et al., 2009).

La figura 6 muestra la generacion de una matriz GLSZM, a) ilustra la imagen, b) los valores de
cada pixel y c) el area ocupado por cada valor. En la figura se sefialan ejemplos tanto para el
valor 2 con superficie 4 como para valor 3 con superficie 5.

11
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Figura 6. Generacidn de la matriz GLSZM (Larroza., 2017)

La matriz NGTDM cuantifica la diferencia del tono de gris vecino comparando un valor de gris
con el valor promedio de sus vecinos en una distancia especifica. La suma de las diferencias
absolutas para el nivel de gris es el nimero que se escribe en la matriz. Se pueden extraer
texturas como contraste o complejidad (Yip et al., 2014).

La figura 7 muestra la generacién de una matriz NGTDM, a) representa la imagen, b) indica el
valor numérico y c) muestra las operaciones para obtener los valores de NGTDM.

En este ejemplo se estudia el valor de los cuatro pixeles centrales (recuadro verde), ya que los
pixeles de los bordes no se consideran para extraer la NGTDM. Si nos centramos en el valor 1y
sumamos sus ocho vecinos obtenemos un valor de 18. Calculando el valor absoluto de la
diferencia del valor del pixel menos el valor unitario de los vecinos, obtenemos el peso que tiene
cada numero en el conjunto total. Lo mismo sucede para el pixel de valor 3, lo que pasa que en
este caso hay varios pixeles con el mismo valor y por tanto el resultado se calcula como la suma
de cada resultado individual.

Gray-level Image MNumeric Gray-levels Neighborhood Gray-tone

Difference Matrix
12]2 2] | o
13 |@)] 2| @O 1n-ssi=1.25
21331 2 0.0
11211313 3 }3-15/8]+|3-16/8|+|3-18/8|=2.87

b) <)

Figura 7. Generacién de la matriz NGTDM (Larroza, 2017)

2.2.3. Modelos de clasificacion

El objetivo de analizar las texturas es utilizarlas para elaborar modelos de aprendizaje
automatico capaces de clasificar los tipos de lesidn en grupos bien diferenciados. Las texturas

12
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dejan de ser parametros de la imagen y pasan a ser caracteristicas capaces de predecir una
respuesta.

Existen varios parametros a detallar para proceder a la clasificacién. Uno de ellos es el nimero
de predictores a emplear, se puede hacer un estudio generalista considerando todas las
variables o realizar una seleccién de caracteristicas. Otro criterio importante es el de la
validacién ya que estos modelos de aprendizaje necesitan de un entrenamiento previo. Es
importante validar su funcionamiento con datos que no han sido utilizados durante el
entrenamiento, por tanto es necesario indicar que porcentaje serd la poblacion de
entrenamiento y cudl la de test.

Existen muchos sistemas de reconocimiento de patrones, los mds conocidos son: modelos
generativos, discriminativos o basados en memoria. Los modelos generativos evallan la
distribucion de los datos modificando los predictores para obtener una mejor respuesta. Los
discriminativos buscan una frontera entre los dos grupos y los basados en memoria analizan
cada muestra individualmente y comparan con las colindantes.

La Classification Learner app es una aplicacion de Matlab que permite entrenar modelos para
clasificar usando aprendizaje supervisado. Ofrece hacer pruebas con varios modelos como
arboles de decisidn, analisis discriminante, maquinas de vectores de soporte, regresion logistica,
k vecinos mas cercanos (KNN) y métodos ensamblados.

En el caso de los modelos generativos permite realizar un analisis discriminante lineal (LDA) y un
analisis discriminante cuadratico (QDA). En primer lugar se modelan los grupos y, a continuacion,
se busca la frontera de decisidn. La principal diferencia es que en LDA la matriz de covarianza de
los dos grupos es la misma y en el QDA son distintas.

Tanto la regresion logistica, como los arboles de decisién, las maquinas de vectores de soporte
(SVM) y los modelos ensamblados son modelos discriminantes. En la regresién logistica se busca
la frontera lineal donde se igualan las probabilidades. En los arboles de decisidon se ordenan las
variables por importancia siguiendo unas reglas y se aplica el criterio de Gini (Hsu, Lin, Tien, &
Tzeng, 2016) buscando la homogeneidad de los grupos. La app permite hacer modelos simples,
medios o complejos en funcidn de las preguntas si son mas generales o mas especificas. Las
magquinas de vectores de soporte son utiles cuando existen solo dos clases, debido a que el
modelo busca el hiperplano que mejor separe entre ambas clases. La app permite seleccionar el
tipo de hiperplano: lineal, cuadratico, cubico o gaussiano (fino, medio o grueso) (Hastie,
Tibshirani, & Friedman, 2009). Los modelos ensamblados combinan varios métodos para
mejorar el aprendizaje. Son modelos predictivos compuestos por la combinaciéon de pesos de
multiples modelos, en general combinando varios clasificadores el modelo mejora. Los tipos que
ofrece la aplicacion son: los Boosted trees, los cuales remuestrean datos en funcién de los pesos
con la teoria de que muchos clasificadores débiles pueden crear uno robusto, asi pues se reduce
la varianza del error y el sesgo; los Bagged trees promedian los modelos remuestreando los
datos de entrenamiento y seleccionando los mds dptimos, es decir, dividen el conjunto de
entrenamiento en varios subconjuntos y entrenan varios clasificadores, de este modo reducen
la varianza y permiten minimizar el sobreajuste (Sutton 2005); creacién de un subespacio
discriminante o bien un subespacio basado en KNN.
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Por ultimo, los métodos basados en memoria disponibles son el k vecinos mas cercanos en los
gue se almacenan las observaciones y se comparan con los vecinos mas proximos. Se puede
modificar el nimero de vecinos a comparar y la métrica de la distancia entre vecinos. Los KNN
disponibles varian en funcion de la distancia: finos, medios, gruesos, distancia por coseno,
distancia cubica o ponderando pesos (Bishop, 2006; Duda, Hart, & Stork, 2000).
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CAPITULO 3. MATERIAL

3.1. IMAGENES

Lasimdgenes tipo TC han sido cedidas por la Fundacidn Instituto Valenciano de Oncologia (FIVO).
Estas imagenes corresponden a tomografias de corte tordcico-abdominal de 40 pacientes en las
que expertos han segmentado la region de interés (ROI) correspondiente a la lesidon. Al tratarse
de un estudio retrospectivo la biopsia ya ha sido realizada y la patologia diagnosticada. Los
pacientes han sido tanto varones como mujeres de entre 54 y 85 afios de edad. Concretamente
de los 40 pacientes 25 eran hombres y los 15 restantes mujeres.

Las imagenes de los pacientes son cortes helicoidales tomadas todas siguiendo el mismo
protocolo, manteniendo los mismos parametros y el mismo aparato de tomografia. El formato
de las imagenes es DICOM y estdn obtenidas en niveles de grises segun las caracteristicas
especificas de la ISO_IR 100. Ademas de ello, todas han sido anonimizadas y realizadas por un
equipo Discovery CT 750 HD de General Electrics Medical Systems, USA. El tamafio de los
volumenes difiere en funcién de cada paciente, no obstante las dimensiones de las matrices
varian entre [507] x [446] y [507] x [894]. Ademas, cada volumen estd formado entre 197 y 305
imagenes. En el caso de la resolucién tampoco coincide en todos los pacientes, sin embargo los
valores de x e y son similares entre ellos y los cortes en z son de 1.25 mm para todas. El rango
de x e y minimo y maximo entre todos los pacientes es [0.364 1.121]. La profundidad de bit por
pixel es de 16, es decir, se necesitan 16 bits para representar la intensidad de un pixel en una
imagen digital.

La muestra es un conjunto de 40 lesiones de las cuales la mitad de las patologias estan
diagnosticadas como benignas y la otra mitad como malignas. Se ha hecho un andlisis
estadistico, concretamente el test de Wilcoxon, para asegurarnos que no hay diferencias
estadisticamente significativas entre los tamafios de las lesiones de los dos grupos, ya que una
diferencia grande de tamafios puede influir en la clasificacidn final. El valor resultante de p es
de 0.9784, mayor de 0.05 y por lo tanto indica que no existen diferencias significativas entre
ambos grupos. A pesar de ello, también se ha comprobado la edad de los pacientes de los dos
grupos para que el tejido pulmonar no se encontrase en una fase de deterioro mayor por causa
del envejecimiento y se han obtenido valores muy similares, mientras que la media de edad para
los pacientes con lesiones benignas ha sido 65.7+9 en las malignas ha sido de 66.119 afios.

3.2. SOFTWARE

La herramienta principal para trabajar ha sido MATLAB. Este entorno aporta gran versatilidad
por medio de las APPS: GUIDE y CLASSIFICATION LEARNER. La primera de ellas permite disefiar
y crear una consola grafica mientras que la segunda proporciona un gran nimero de métodos
de aprendizaje auténomo para clasificar variables.
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Ademads, se utilizan funciones ya desarrolladas en MATLAB por otros investigadores como la
toolbox Radiomics, elaborada por M. Vallieres (Martin Vallieres, 2015/2018), herramienta
principal para la extraccion de texturas, y el comando Relief para reducir la dimensionalidad y
seleccionar caracteristicas («Rank importance of predictors using ReliefF or RReliefF algorithm -
MATLAB relieff - MathWorks Espafia», 2018).
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CAPITULO 4. METODOS

4.1.PREPARACION DE LAS IMAGENES

El pre-procesado de imagen es esencial para realizar el analisis de texturas, por ello se disefia
una interfaz grafica en la que se puede visualizar y controlar el proceso.

Partiendo de que cada paciente tiene un volumen de imagenes, utilizando una funcién
embebida en el botén “Cargar” se puede visualizar dicho volumen. Después de seleccionar y
cargar el volumen del paciente se representan tres cortes de forma bidimensional en las tres
vistas clasica: axial, coronal y sagital. Mientras tanto, la herramienta trabaja en paralelo
elaborando una mdscara binaria de la lesidon para el posterior andlisis. Es necesario disponer
tanto de la imagen original como de la mascara porque Radiomics necesita ambas imagenes
para poder llevar a cabo el estudio.

La mdscara binaria se crea con una funcidn a partir de la ROl ya segmentada. Nuestras imagenes
iniciales tienen valores de intensidad negativos y positivos, sin embargo la toolbox Radiomics
Unicamente trabaja con valores positivos. Ante esta situacidn, se trasladan todos los pixeles a
positivo para que se pueda proceder a un correcto analisis.

El botdn “Visualizar Volumen” crea una reconstruccion tridimensional ajustando el volumen a la
dimensién del tumor. No obstante permite modificar los puntos de vista y la escala de los ejes
para elegir la vista que se considere.

Los cortes estdn representados en tres ventanas las cuales van unidas a un numero
correspondiente al corte y a una barra deslizante capaz de seleccionar un corte en concreto.

La interfaz muestra datos indicativos del paciente como el identificador y la fecha de la prueba,
y tiene una casilla, “Tipo de lesidon”, en la que se tiene que rellenar el tipo de tumor: “Maligno”
o “Benigno”. Ademas, aparecen datos correspondientes a la lesién informando sobre si hay una
lesion o mas y localiza el punto central de la lesion de forma automatica centrando las imagenes
de las vistas en esos cortes.

Por ultimo, hay dos botones para guardar los datos, uno para 2D y otro para 3D. El botdn
“Guardar 3D” crea un archivo con el nombre del identificador del paciente cuyo titulo es “roi3D

Ill

_ identificador del paciente _ fecha del estudio _tipo de lesién _ corte inicial “. Este archivo
contiene la ROl de la imagen original, la mascara binaria, el identificador del paciente, la fecha
del estudio, el tipo de lesidn escrito en la casilla correspondiente, la resolucion de las imagenes
y el corte inicial. La diferencia entre el andlisis en 2D y 3D es que en dos dimensiones se analiza

Unicamente un corte y en 3D todo el volumen.

Ala hora de elegir el corte especifico en 2D, el sistema calcula automaticamente el punto central
de la lesidn y lo selecciona. No obstante, la interfaz permite comprobar manualmente el corte a
seleccionar y con la barra deslizante se puede elegir el corte que se considere oportuno. Tras
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elegir el corte se aprieta el botén “Guardar 2D” y se crea un archivo “roi2D” con la misma
informacidn que el “roi3D” excepto el corte inicial.

Existen tres herramientas mas para facilitar una seleccién mas detallada del corte. Dos de ellas
son los botones de “zoom in” y “zoom off” para ampliar y disminuir la imagen y la otra es la de
colocacién que permite moverse por la ventana y centrar la lesidon para su mejor visualizacion y
su posterior ampliacién.

En la Figura 8 se muestra la interfaz al abrir el programa y la Figura 9 refleja el resultado tras
apretar el botdn “Cargar”.

4| interface - x
+\. = e
Wentificador Fecha del estudio
Guardar 20
Cargar Tipo de lesion Obijetos Situacion
Guardar 30
i Visualizar Volumen
0.8
1 1
0.6
W 0.5 05
0.2
1] 0 1]
1} 02 04 06 08 1 ) 05 1 1} 05 1
Aol Coronal Sagital
4 » « » 4 |: »

Figura 8. Interfaz grafica. Pantalla inicial

4| interface - X

& &
s R e

D: 749939 Fecha de estudio
20140529
Guardar 20
cargar F Benigno N° Objetos: 1 x 188
i Guardar 30

y 182

z 15
Visualizar Volumen

Axial Coronal Sagital
4 13 151 4 13 186 4 13 182

Figura 9. Interfaz grafica al cargar un volumen y escribir el tipo de lesion

Las Figura 10 ensefia la versatilidad de la herramienta para seleccionar un corte en concreto
haciendo uso de las barras deslizantes y los zooms.
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4 interface

& &
“

Guardar 20
Cargar

Guardar 30

Axial

4 13 149

4 » 186

ID: T49939 Fecha de estudio.

Benigno Ne Objetos: 1

Visualizar Volumen

Coronal Sagital

T |

x 186
¥ 192

z 151

20140529

192

Figura 10. Interfaz gréfica al modificar las barras deslizantes de las vistas y

utilizar las herramientas de zoom y colocacion

La Figura 11 ilustra la reconstruccidn tridimensional de la ROIl. Ademds, también permite

modificar el punto de vista y la escala de los ejes.

Figura 11. Reconstruccion tridimensional de la ROI.

La Figura 12 y Figura 13 presentan las ventanas que aparecen al apretar en el botdn guardar y

los nombres de los archivos en funcién de las dimensiones, 2D o 3D.
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& interface —
4. Save Workspace Variables X -
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4 |« TEG » Pacientes » v 0| Buscaren » Focha d sxtudi
. 20140529
Organizar *  Nueva carpeta -
=] Imagenes A MNombre Fecha de medifica..  Tipo 2] palEs
articulos 7 roi2D_T406€1_20160912_Maligno_I137 26/04/2018 16:07 Microsoft Access y:182
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discusién 77 roi2D_T72726_20140911_Maligno_110 26/04/2018 16: Microsoft Access
Memoria 7 roi2D_T82744_20161104_Maligne_I29 26/04/201216:07  Microsoft Access
77 roi2D_T83739_20140526_Benigno_I68 26/04/2018 16: Microsoft Access
@ OneDrive 7 roi2D_T92864_20140807_Maligno_137 26/04/2012 16: Microsoft Access
3 Este equipo 77 roi2D_T97828_20131024_Benigno_101 26/04/2018 16 Microsoft Access
71 roi2D_T92209_20141113_Maligne_154 2 012 16 Microsoft Access
= ESCUDERO (E) 73 roi2D_T100394_20140918_Maligno_I221 26/04/201816:05  Microsoft Access
TFG 73] roi2D_T102953_20140605_Benigno_I34 26/04/2018 16:50 Microsoft Access w
& . v < >
Nombre: | r0i2D_T49939 20140529 Benigno 1149 -
Tipo: | MAT-files (*.mat) ~
Sagital
—_— — —_— — — 192

Figura 12. Interfaz grafica tras apretar en el botén “Guardar 2D".
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Figura 13. Interfaz grafica tras apretar en el botén “Guardar 3D”.
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4.2.EXTRACCION DE TEXTURAS

La funcién Radiomics es la toolbox de Matlab encargada de extraer las texturas de la imagen.
Una vez preparados los cortes a analizar, Radiomics, antes de extraer las texturas, hace un pre-
procesado para minimizar los efectos de los protocolos de adquisicidn. El pre-procesado consta
de tres fases: interpolacién, normalizacién y reduccion del nimero de niveles de gris. En el
analisis de texturas 3D es necesario que el véxel sea isotropico (mismo valor en x, y, z). En este
caso no es isotrépico ya que x e y coinciden pero z no, asi que se interpola para que z valga lo
mismo que x e y. En 2D se deja como esta porque las resoluciones son las correctas. También es
necesario normalizar los valores de intensidad. Uno de los métodos mas populares es el de pt3o.
K es la media de los niveles de gris en la ROl y ¢ es la desviacién estandar. Todos los valores fuera
de ese rango no se tienen en cuenta (Larroza, 2015). La reduccién del nimero de niveles de gris
es necesaria porque mejora la relacién senal ruido. En el caso de las imagenes de TC se trabaja
con 2048 niveles de gris. En andlisis de texturas normalmente se suelen utilizar 16, 32, 64 y 128
(Larroza & Moratal, 2016).

Este programa tiene la capacidad de extraer texturas partiendo de distintos tipos de imagen. En
este estudio, las imagenes originales son de tipo TC y actua obteniendo una gran cantidad de
informacidn oculta a primera vista. Radiomics analiza texturas tanto globales como especificas,
concretamente se obtienen 43 texturas a partir de 5 métodos estadisticos diferentes: Global,
GLCM, GLRLM, GLSZM y NGTDM.

Las texturas analizadas se calculan a partir del histograma, a partir de la matriz de coocurrencia,
en funcién de la longitud de ejecucion, considerando la matriz del tamafio de la zona de
intensidades y comparando la diferencia de tonalidad en la vecindad.

El programa tiene una serie de parametros que se pueden modificar en funcién del tipo de
imagen. Como se decia, en este caso las imagenes son tomografias por tanto los parametros se
han de cambiar para su correcta ejecucion. De igual manera se especifican los parametros
necesarios para llevar a cabo el pre-procesado.

En un primer estudio se analizan los 40 pacientes con 32 niveles de gris y posteriormente se
realiza la prueba para 8, 16, 32, 64 y 128 niveles de gris.

Como resultado se obtienen 2 archivos, uno “.csv” y otro “.mat”, formatos necesarios para la
app de los métodos de clasificacion. Las tablas resultantes tienen unas dimensiones de 40x44,
las filas hacen referencia a cada paciente y las columnas los resultados de las texturas y la
etiqueta de la lesién. Radiomics calcula 43 texturas distintas, tres generales y 40 especificas
segln la matriz. La Tabla 2 detalla las texturas pertenecientes a cada tipo. Para informacién mas
detallada recurrir al trabajo de Vallieres (M.Vallieres, 2015/2018), donde se explica
individualmente cada textura.
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TIPO TEXTURAS

Global Variance, Skewness, Kurtosis

GLCM Energy, Contrast, Entropy, Homogeneity, Correlation, SumAverage, Variance,
Dissimilarity, AutoCorrelation

GLRLM  Short Run Emphasis (SRE), Long Run Emphasis (LRE) , Gray-Level Nonuniformity
(GLN), Run-Lenght Nonuniformity (RLN), Run Percentage (RP), Low Gray-Level Run
Emphasis (LGRE), High Gray-Level Run Emphasis (HGRE), Short Run Low Gray-Level
Emphasis (SRLGE), Short Run High Gray-Level Emphasis (SRHGE), Long Run Low
Gray-Level Emphasis (LRLGE), Low Run High Gray-Level Emphasis (LRHGE), Gray-
Level Variance (GLV), Run-Lenght Variance (RLV)

GLSZM  Small Zone Emphasis (SZE), Large Zone Emphasis (LZE), Gray-Level Nonuniformity
(GLN), Zone-Site Nonuniformity (ZSN), Zone Percentage (ZP), Low Gray-Level Zone
Emphasis (LGZE), High Gray-Level Zone Emphasis (HGZE), Small Zone Low Gray-
Level Emphasis (SZLGE), Small Zone High Gray-Level Emphasis (SZHGE), Large Zone
Low Gray-Level Emphasis (LZHGE), Large Zone High Gray-Level Emphasis (LZHGE),
Gray-Level Variance (GLV), Zone-Size Variance (ZSV).

NGTDM Coarseness, Contrast, Busyness, Complexity, Strength

Tabla 2. Texturas obtenidas por la herramienta Radiomics y clasificadas segun el tipo de textura
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4.3.METODOS DE CLASIFICACION

El objetivo de las texturas es hacer un modelo de clasificacidon capaz de predecir la naturaleza
tumoral. Para ello se utiliza la herramienta Classifation Learner app, la cual permite entrenar
diferentes modelos de clasificacidn segun los datos de entrada.

La app dispone de multitud de tipos de modelos de clasificacién con el objetivo de entrenar y
comprobar cudl es el mds valido para una muestra en concreto. Los modelos de aprendizaje
automatico utilizados son: drboles de decisidn, analisis discriminante, maquinas de vectores de
soporte (SVM), regresion logistica, k vecinos mas cercanos (KNN) y modelos ensamblados.

Ademas, se puede elegir el tipo de validacidn. En este caso se usa una validacion cruzada, cross
validation, de tipo k-fold. Este tipo de validacién estd indicado cuando el nUmero de muestras
es bajo, ademads protege contra la sobrestimacion dividiendo la muestra en diferentes partes y
estimando la precisién en cada una. De este modo se divide la muestra en grupo de
entrenamiento y grupo de test, se ajusta a k=10 folds para que 30 pacientes sean entrenados y
10 sirvan para evaluar el modelo.

La figura 14 muestra los pasos preparatorios para analizar la muestra. Un primer paso en el que
se elige la muestra, un segundo en el que se asigna la variable de interés como respuesta y al
resto de caracteristicas como predictores, y un tercer paso en el que se selecciona el método de

. .z
validacion.
4. New Session - a x
Step 1 Step 2 Step 3
Select a table or matrix. Select predictors and response. Define validation method.
T, -
E— - — [T T)fpe - Eange Import as (® Cross-Validation
Origin categorical 2 unigue Response ~ ~
Variance_GT_R1SC1  double 229517 . 1299.25  Predictor V) LR G T eI Iy I E T 6
Skewness_GT_RISC1 double 434015 . 0.2373... Predictor - e
Kurtosis_GT_R15C1 double -1.6746 _ 186858 Predictor ~
Energy_GLCM_R15C1... double 0.00248588 .. 0.0... Predictor ~ Cross-validation folds: 10 folds.
Contrast GLCM_R1S... double 3.84724 | 85.5542 Predictor ~
Entropy_GLCM_R1SC... double 6.01713 .. 9.00885 Predictor w 1 ’_ 4 |
Homogeneity GLCM_... double 0.204549 .. 0.657... Predictor (v
Correlation_GLCK_R1... double 0.482514 . 0.963... Predictor v
SumAverage_GLCW_... double 0.00825054 .. 0.0... Predictor w o Holdout Validation
'Variance_GLCM_R15... double 0.0107182 .. 0.07... Predictor ~
Dissimilarty_GLCM_R... double 11634 . 7.24816  Predictor » Recommended for large data sets.
AutoCorrelation_GLC... double 115.242 . 387.817  Predictor v
SRE_GLRLM_R1SC1N... double 0.798553 .. 0.988... Predictor o
LRE_GLRLM_R1SC1N... double 1.04782 .. 9.62666 Predictor o
GLN_GLRLM_R1SC1N... double 0.0318485 .. 0.09... Predictor ~
~ RLN_GLRLM_R1SC1IN... double 0.597303 . 0.968... Predictor ~
RP_GLRLM_R1SC1NG1 double 0.55853 .. 0.98431 Predictor ~
Use columns as variables LGRE_GLRLM_R1SC1... double 0.0438838 .. 0.11... Predictor o~ Lol akiaton
s rows a5 varsnies HGRE_GLRLM_R15C1... double 110.456 .. 360.319  Predictor v No protection against overfitting.
SRLGE_GLRLM_R1SC... double 0.0356086 .. 0.05... Predictor o
How to prepare data SRHGE_GLRLM_R15... double 50.3898 .. 351.573 Predictor w Read about validation
LRLGE_GLRLM_R15C... double 0.0485829 . 762 Predictor ~
(LRHGE GLRLM R1SC.. double 11.708 .. 737.542 Predictor s
Start Session Cancel

Figura 14. Seleccién de la muestra y de sus caracteristicas. Asignacién de la variable de interés como
respuesta y del resto de texturas como predictores. Ademas, eleccion del método de validacion.

La app permite modificar los parametros de cada modelo de aprendizaje obteniendo como
resultado predictores para la respuesta de una nueva muestra. Asi pues, en los arboles de
decision se puede elegir el nimero de divisiones o los vecinos a comparar en el KNN.

El proceso de aprendizaje se evalla considerando todas las texturas y seleccionando las mas
relevantes. Para reducir la dimensionalidad se hace una aproximacién indirecta con filters. El
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método encargado de este proceso es el Relief. Este método no paramétrico se centra en la
poblacidn de estudio y pretende mantener las muestras de la misma clase cerca y, al mismo
tiempo, alejadas de la otra clase. Como resultado se obtiene un ranking de las caracteristicas
por orden de relevancia en funcién del peso asignado a cada textura. Este método es
considerado uno de los algoritmos de seleccién de caracteristicas con mas éxito por su
simplicidad y efectividad (Sun & Wu, 2008). Relief-Based Feature Selection: Introduction and
Review indica que el rango de los pesos es de -1 siendo el peor hasta +1 como valor maximo. Un
peso negativo indica que la textura en cuestidn tiene un poder clasificatorio bajo mientras que
uno positivo cataloga de una manera mas correcta (Urbanowicz, Meeker, LaCava, Olson, &
Moore, 2017). Por consiguiente, en el estudio se ha decidido tomar este principio como regla
fundamental para la seleccion de caracteristicas y escoger todas las texturas con un peso
positivo.
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CAPITULO 5. RESULTADOS

5.1. DOS DIMENSIONES

En primer lugar, se analizan las texturas de un corte bidimensional extraidas con 32 niveles de
gris mediante Radiomics.

Al hacer el Classification Learner con todos los posibles modelos el mejor resultado se obtiene
con un KNN cubico, con una precision del 52.5%. El tipo de modelo es un K vecinos mds cercanos
con distancia cubica, de Minkowski, evaluando los 10 vecinos mas préximos. Ademas, la
ponderacién de los pesos se mantiene constante durante todo el proceso. Resaltar que el
resultado obtenido ha sido tras utilizar todas las caracteristicas.

Para mostrar los resultados obtenidos con el clasificador se pueden utilizar la precision, la matriz
de confusién y la curva ROC (caracteristica operativa del receptor). La Figura 15 muestra la
matriz de confusion a la izquierda y la curva ROC a la derecha.

La matriz de confusién indica el nimero de aciertos a la hora de clasificar y de fallos ordenando
en funcién de Verdaderos Positivos (VP), 14, Falsos Positivos (FP), 13, Falsos Negativos (FN), 6, y
Verdaderos Negativos (VN), 7. Visualmente es sencillo de interpretar porque los que estan
coloreados en fondo verde son aciertos del clasificador y los rojos son errores.

El area bajo la curva ROC, AUC, informa sobre la sensibilidad de un clasificador en concreto, en
el caso de la figura se estd evaluando para casos de etiqueta positiva (Benigno). Este indice indica
la probabilidad de que un clasificador ordene una muestra positiva, elegida al azar, mas alta que
una negativa. De tal modo que para clasificar como benigno y acertar tiene una probabilidad del
48%.

Model 1.17 Model 1.17

Benigno 14 6 08} o
o
/’/m.ss.n 70)
,/
/

QV 0.48

True class
True positive rate

Maligno 13 T /

Predicted class False positive rate

Figura 15. Matriz de confusion y curva ROC del andlisis bidimensional con todas las caracteristicas.
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A continuacién, se ha utilizado el filtro Relief y se han seleccionado las caracteristicas con peso
positivo. Para esta muestra, las texturas mas determinantes han sido: LGRE, RLV y la Varianza
global.

La Tabla 3 indica el orden de las texturas obtenidas con el filtro y la Figura 16 muestra los pesos
de cada textura. La columna “NOMBRE” de la tabla indica la textura y la matriz a la que
pertenece. En la figura las texturas estan ordenadas en funcidn de su capacidad predictiva que
se mide a partir del peso.

ORDEN TEXTURA NOMBRE
1 18 LGRE_GLRLM
2 25 RLV_GLRLM
3 1 Variance_GT

Tabla 3. Orden de las texturas seleccionadas en funcién de la prueba Relief en 2D.

Predictor importance weight

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Predictor rank

Figura 16. Pesos de las texturas en funcion de la prueba Relief en 2D

El modelo con mejor precision es el KNN coseno con un 62.5% de precisidn. La distancia métrica

utilizada es el coseno, se compara con 10 vecinos y la ponderacién por pesos se mantiene
constante.

En la Figura 17 se puede observar como la matriz de confusién y la curva ROC obtiene mejores
resultados que utilizando todas las texturas, ya que clasifica 25 pacientes correctamente y la
probabilidad de catalogar correctamente un caso como positivo es del 59%.

Model 1416 Model 14.16
1 /
Benigno 16 4 0.8 / 055080)
-
@ 2 06
8 E
z ] AUC = 0.59
3 2
L= ‘5 0.4
E
Maligno 11 a 02
o
& 4,
55)9” %]b o 02 04 06 08 1
@ False positive rate
Predicled class

Figura 17. Matriz de confusion y curva ROC del andlisis bidimensional seleccionando caracteristicas.
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Se ha llevado a cabo una comparacién entre los resultados obtenidos para diferentes niveles de
gris, comparando la efectividad en la precision con las texturas obtenidas en Radiomics a partir
de 8, 16, 32, 64 y 128 niveles de gris. Se ha realizado el mismo proceso que en el primer
experimento evaluando cada poblacién con todos los métodos posibles. Los resultados se
muestran en la Tabla 4 indicandose en la primera columna la cantidad de niveles de gris
utilizados para extraer las texturas, la precisién maxima alcanzada en la segunda y el método de
clasificacion empleado para lograr esa precisidn en la tercera columna.

NIVELES DE GRIS  PRECISION (%) METODO CLASIFICATORIO

8 70 LDA
16 65 RL
32 52.5 KNN
64 52.5 RLy SVM
128 57.5 KNN

Tabla 4. Precision lograda en funcién del analisis de texturas realizado en 2D.

La tabla 5 muestra los resultados obtenidos al seleccionar texturas. Mientras que tres de las
columnas coinciden con la Tabla 4, la segunda columna indica la cantidad de texturas
seleccionadas para cada proceso por el filtro.

NIVELES DE GRIS N2 TEXTURAS  PRECISION (%) METODO CLASIFICATORIO

8 3 65 RL
16 2 67.5 RL
32 3 62.5 KNN
64 2 65 LDA, SVM cubico, ESD
128 1 57.5 RL, SVM medio y grueso

Tabla 5. Precision lograda en funcién del analisis de texturas realizado en 2D tras seleccionar caracteristicas.

La tabla 6 especifica las texturas concretas obtenidas por el filtro relief para cada nivel.
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NIVELES DE GRIS TEXTURAS
8 HGRE, GLN, Variance
16 LGRE, LGZE
32 LGRE, RLV, Variance
64 LGRE, RLV
128 LGRE

Tabla 6. Texturas seleccionadas para cada nivel en 2D.

Tras comparar los cinco niveles utilizando todas las caracteristicas y seleccionando las mas
relevantes el mejor resultado que se ha obtenido ha sido con 8 niveles de gris considerando
todas las caracteristicas. Aunque las texturas mds determinantes han sido HGRE, GLN vy la
Varianza de la matriz de coocurrencia, el modelo no ha mejorado. La Figura 18 refleja la matriz
de confusién y la curva ROC de los resultados obtenidos mediante el analisis lineal discriminante,
pudiéndose observar como etiqueta 28 muestras correctamente con un AUC de 0.70.
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Figura 18. Matriz de confusion y curva ROC del mejor resultado obtenido en 2D.

5.2. TRES DIMENSIONES

En esta fase se analizan las texturas de todo el volumen, es decir, se hace una evaluacion
tridimensional de la lesién. En un primer acercamiento se utiliza la poblacién analizada en
Radiomics con 32 niveles de gris.

Se evalla con todos los métodos posibles del Classification Learner y el que mayor precisidon
obtiene es el método ensamblado de tipo subespacio discriminante (ESD), logrando una
precisién del 75%. El modelo se entrena con 30 muestras y se selecciona una dimension del
subespacio discriminante de 22 muestras.

La Figura 19 muestra la matriz de confusion clasificando correctamente 30 pacientes y la curva
ROC indicando que la probabilidad de etiquetar un caso benigno como verdadero es del 80%.

28



GRADO INGENIERIA BIOMEDICA JUAN PABLO ESCUDERO GONZALEZ

Model 1.21 Model 1.21
' [
Benigno 15 5 08
(0.25,0.75)

z

@ Eoe
8 H
o =

P B AUC = 0.80

. H

2 04
=

Maligno 5 15
’ 02
ROC curve
0 Area under curve (AUC) |
@ Current classifier
%, %,
cd"‘o " o 02 04 06 o8 1
Predicted class False positive rate

Figura 19. Matriz de confusién y curva ROC del analisis tridimensional con todas las caracteristicas segun el modelo ESD.

El modelo de regresion logistica también alcanza una precision del 75% pero su AUC es de 0.77.
La Figura 20 muestra la curva ROC y la matriz de confusion en la que el acierto de casos es el
mismo pero la probabilidad no.
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Figura 20. Matriz de confusién y curva ROC del analisis tridimensional con todas las caracteristicas segin el modelo RL.

El siguiente paso consiste en seleccionar las caracteristicas mas discriminantes. El procedimiento
de Relief ordena las texturas segln su importancia clasificatoria y se seleccionan las
caracteristicas con un peso superior a cero: LGRE, SRLGE, RLV, LRLGE y SZLGE. La Tabla 7 refleja
el orden de las texturas con mayor peso clasificatorio y la Figura 21 muestra los pesos de cada
textura.

ORDEN TEXTURA NOMBRE

1 18 LGRE_GLRLM
2 20 SRLGE_GLRLM
3 25 RLV_GLRLM

4 22 LRLGE_GLRLM
5 33 SZLGE_GLSZM

Tabla 7. Orden de las texturas seleccionadas en funcién de la prueba Relief en 3D.
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Figura 21. Pesos de las texturas en funcidn de la prueba Relief en 3D

En este caso los resultados han empeorado logrando una precision del 62.5%. EI método mas
eficaz ha sido el SVM con un kernel gaussiano medio realizando 34 iteraciones. En este caso la
muestra también ha sido estandarizada correctamente.

Los resultados de la matriz de confusion y la curva ROC se muestran en la Figura 22. Se han
clasificado correctamente 25 pacientes y el AUC es de 0.56.
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Figura 22. Matriz de confusion y curva ROC del analisis tridimensional seleccionando caracteristicas.

Por ultimo, se ha comparado la precisién con las texturas obtenidas en Radiomics a partir de 8,
16, 32, 64 y 128 niveles de gris. Se ha realizado el mismo proceso que en 2 dimensiones,
evaluando cada poblacién con todos los métodos posibles. Los resultados se muestran en la
Tabla 8 indicandose en las columnas la cantidad de niveles de gris utilizados para extraer las
texturas, la precision maxima alcanzada y el método de clasificacion empleado para lograr esa
precision.
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NIVELES DE GRIS  PRECISION (%) METODO CLASIFICATORIO

8 65 Subespacio Discriminante
Ensamblado (ESD)

16 62.5 Arbol de decisién
32 75 ESDy RL

64 70 SVM Lineal
128 60 SVM Cuadratico

Tabla 8. Precision lograda en funcién del analisis de texturas realizado en 3D.

La Tabla 9 refleja los mismos pardametros que la Tabla 8 pero en este caso los estudios se han
realizado una vez se han seleccionado las texturas con mayor poder clasificatorio. Al mismo
tiempo, se indica la cantidad de texturas que han sido utilizadas para cada proceso y en la Tabla
10 se especifica cada textura.

NIVELES DE GRIS TEXTURAS PRECISION (%) METODO CLASIFICATORIO

8 4 62.55 KNN, Bagged trees
16 8 70 Subespacio KNN
ensamblado
32 5 52.5 KNN
64 6 60 QDA
128 6 60 SVM Cuadratico

Tabla 9. Precisién lograda en funcidn del analisis de texturas realizado en 3D tras seleccionar caracteristicas.

NIVELES DE GRIS TEXTURAS
8 GLV, ZSV, HGRE, GLN
16 LGRE, HGRE, ZSV, GLN, LRLGE, Energy, SumAverage, GLN
32 LGRE, SRLGE, RLV, LRLGE y SZLGE
64 RLV, LGRE, SRLGE, LRLGE, LGZE, SZLGE
128 RLV, LGRE, SRLGE, GLV, GLN, LRLGE

Tabla 10. Texturas seleccionadas para cada nivel en 3D.

En este caso el mejor resultado ha sido el explicado previamente utilizando todas las texturas y
reduciendo a 32 niveles de gris.
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CAPITULO 6. DISCUSION

Las texturas son consideradas caracteristicas con la capacidad de actuar como biomarcadores.
La literatura relata su aplicacién para clasificar y detectar la presencia de patologias, evaluar el
progreso de una enfermedad o como control de seguimiento ante un tratamiento. Miles indica
gue afiadir marcadores como el analisis de texturas en CT permite mejorar la estratificacién del
tratamiento (Miles, 2016). Asimismo, la revision de Depeursinge afirma que la presencia de
tumores en el pulmdn crea cambios locales en el parénquima que pueden ser detectados usando
texturas (Depeursinge et al., 2014). Basu investiga las texturas 2D y 3D para clasificar entre
adenocarcinoma y carcinoma de células escamosas. Ademas, afirma que en muchos casos la
literatura asume que las propiedades de las texturas son homogéneas en toda la anatomia,
aunque la realidad no es asi. Muchos factores tienen fuerte influencia en las propiedades de las
texturas, ya sean variables como la edad o los farmacos y el propio genotipo (Basu, 2012). En
este aspecto Depeursinge demuestra la importancia de la edad y el hematocrito para la
clasificacion de los tipos de tejido pulmonar asociados a enfermedades intersticiales del pulmdén
(Depeursinge et al., 2010).

A pesar de ello, la combinacion de todos los métodos en el estado del arte y los acercamientos
a las texturas ofrecen una oportunidad para estimular y visualizar el proceso del envejecimiento,
deteccién de una patologia o la progresién de la lesion con el fin de mejorar el plan de
tratamiento y el manejo clinico.

En este TFG se ha realizado un estudio tanto bidimensional como tridimensional de lesiones
tumorales previamente segmentadas manualmente por un experto. Los mejores resultados de
precision considerando los cinco niveles de gris sobre los que se han hecho los estudios han sido
del 70% para 2D con todas las texturas, 67.5% seleccionando texturas en 2D, 75% utilizando
todas las texturas de 3D y 70% seleccionando texturas en 3D.

Asi pues, en nuestro estudio se consiguen valores predictivos maximos del 75%, considerando
43 texturas, y una AUC de 0.80 capaz de predecir la naturaleza de la lesién analizando texturas.
Cunliffe demuestra la severidad de los cambios que se producen en un proceso de radioterapia
con 19 texturas y unos valores medios de AUC de 0.84 (Cunliffe et al., 2014). Mientras que
Bayanati indica las diferencias entre un nodo linfatico maligno o benigno en pacientes con
cancer de pulmédn primario basandose en 6 caracteristicas. La combinacién de texturas las usa
como predictores en modelos de regresidn logistica y alcanza un AUC de 0.87. De este modo
clasifica correctamente el 84% de tumores malignos y el 71% de benignos (Bayanati et al., 2015).
Un trabajo de Balagurunathan en TC de tumor pulmonar estudiando el tamafio y las texturas del
pulmén alcanza valores de AUC = 0.9 a partir de 48 texturas (Balagurunathan et al., 2014).

Enla Tabla 11 se ilustran los valores obtenidos por los diferentes autores y las texturas utilizadas
en cada caso.

32



GRADO INGENIERIA BIOMEDICA JUAN PABLO ESCUDERO GONZALEZ

AUTOR Cunliffe Bayanati Balagurunathan Escudero
AUC 0.84 0..87 0.9 0.8
TEXTURAS 19 6 48 43

Tabla 11. Comparacidn de los resultados obtenidos con otros trabajos.

La seleccion de texturas ha resultado ser muy util en dos dimensiones. Excepto para el primer
nivel de gris, en los cuatro restantes al aplicar el filtro se han obtenido mejores resultados. En
cambio, al analizar todo el volumen de la ROl no se puede apreciar un resultado general ya que
en cada nivel se ha obtenido un resultado distinto. El trabajo de Basu informa que aunque haya
mejora en 2D, a menudo la seleccidn de texturas en 3D resulta inefectiva (Basu, 2012).

Otro factor influyente es el analisis primario, es decir, la extraccion de texturas con Radiomics.
Los parametros elegidos son determinantes para el resultado final por lo que se han
comprobado las texturas obtenidas para diferentes niveles de grises. La literatura indica que
generalmente al reducir los niveles de gris mejora la relacién sefial a ruido, la cual es un factor
relevante en el analisis de texturas. Por este motivo se ha disminuido a 8, 16, 32, 64 y 128 niveles
de gris. Mientras que la Tabla 4 indica que el nivel 6ptimo para el analisis bidimensional es 8
niveles de grises, la Tabla 8 muestra como 32 niveles logran mejor resultado para el volumen
entero (Larroza & Moratal, 2016).

En este campo el estudio Reproducibility and Prognosis of Quantitative Features Extracted from
CT Images indica la importancia de la seleccién de caracteristicas. Partiendo de 219 texturas
consigue extraer 48 en las cuales esta la mayoria de la informacién (Balagurunathan et al., 2014).

En la fase de seleccidn de caracteristicas se propusieron dos métodos, un Wilcoxon test y un
Relief. Mientras que el primer filtro utiliza el valor de p para discriminar, en el segundo método
se discierne en funcion de los pesos. Al buscar las diferencias significativas entre las texturas de
los dos grupos no se encontré ningun valor de p capaz de discriminar de forma estadisticamente
significativa asi que se decidié emplear el filter Relief.

Estudios como el de Roa aceptan el uso del Relief como método para seleccionar caracteristicas.
De tal modo que se clasifican las caracteristicas por peso, indicando mayor peso para aquellas
caracteristicas que tienen valores similares en las instancias de la misma clase y valores
diferentes en las clases opuestas. Por consiguiente, si la caracteristica finalmente no es relevante
se le asigna un valor negativo. Ademads, Roa indica que con este método se deberia mantener
el mismo poder discriminante que el conjunto inicial de caracteristicas (Roa-Martinez & Loaiza-
Correa, 2014).

Las técnicas de seleccidn de caracteristicas permiten determinar el mejor conjunto de
caracteristicas disminuyendo informacion redundante o irrelevante que conlleva a ruido y
mayores tiempos de procesamiento. En nuestro caso no se ha conseguido mejorar la precision
en el analisis tridimensional, pero si en el analisis en dos dimensiones. Varias razones pueden
ser las causas de este suceso. En primer lugar, el filter deberia hacerse en el proceso de
entrenamiento al separar la poblacidon en entrenamiento y test y no un paso previo con toda la
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poblacidn en conjunto. Como el programa no lo permite lo que se ha hecho es una aproximacién.
Otra posible razén del resultado es que los filtros no consideran las combinaciones entre
texturas, ya que puede ser que al combinar varias texturas los resultados sean mejores.

En la literatura actual las texturas mas determinantes no coinciden en todos los casos. Tal es asi
que dependen de la aplicacidn especifica de las imagenes y de los pardmetros concretos del
estudio. En el TFG se ha utilizado el mismo filtro para cada conjunto de pacientes, tanto 2D como
3Dy en funcién de los niveles de gris, sin embargo los resultados son dispares. Ante estos datos
lo Unico que se puede afirmar es que las texturas Low Gray-Level Run Emphasis (LGRE) y Run-
Lenght Variance (RLV) han sido muy significativas para la mayoria de casos y en el caso
tridimensional también hay que considerar la Short Run Low Gray-Level Emphasis (SRLGE), todas
ellas pertenecientes a la matriz GLRLM.

Para intentar mejorar la precisién se podrian probar alternativas como la que propone Chi
analizando componentes morfoldgicas de las texturas. En su trabajo aconseja hacer un pre-
procesado que modifique la imagen para incrementar la diferenciacidn entre texturas. De este
modo, permite separar cada textura en multiples componentes morfoldgicas. Solo se ha
comprobado para cuatro texturas en concreto (Chi & Eramian, 2015).

Otra alternativa es emplear un sistema de deteccidon mas sofisticado como el TC de energia dual
(DECT). El trabajo de Gonzalez utiliza 125 pacientes para demostrar la diferenciacion de texturas
entre lesiones benignas y malignas de pulmén. Los resultados de la AUC son cercanos al 0.70
basandose en un sistema de regresion logistica, por lo tanto como el propio autor indica, seria
necesario realizar mas estudios y depurar el proceso.

Ante la situacidn actual y a pesar de que este trabajo se ha realizado con una muestra pequeiia,
los resultados obtenidos albergan un futuro prometedor en este campo.
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CAPITULO 7. CONCLUSIONES

A lo largo del presente Trabajo Fin de Grado “Andlisis de texturas en imdgenes de tomografia
computarizada para la caracterizacion de tumores pulmonares atendiendo a su naturaleza” se
ha detallado y validado un procedimiento para clasificar una lesion tumoral pulmonar en funcién
de su tipologia mediante el andlisis de texturas:

- El sistema elaborado consta de tres fases: preparacién de las imdagenes, extraccién
de las texturas y métodos de clasificacion.

- La matriz Gray-Level Run-Length Matrix ha manifestado ser la matriz que mayor
relacion mantiene con el genotipo.

- Las texturas LGRE y RLV han demostrado ser las mas determinantes para una
asignacion correcta, sin embargo también se debe considerar SRLGE para el analisis
tridimensional.

- El modelo de clasificacion depende de cada método. Sin embargo, en dos
dimensiones se puede considerar como estandar el método de regresion logistica y
el subespacio discriminante ensamblado para analisis volumétrico.

A la vista de los resultados obtenidos en el presente trabajo, se puede afirmar que tanto el
analisis de texturas 2D como el 3D son herramientas potentes que sin duda pueden ayudar en
el diagndstico mediante imagen médica.
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CAPITULO 8. LINEAS FUTURAS

Este trabajo abre las puertas a futuras lineas de trabajo con las que se podrian logar todavia
mejores resultados:

- Un trabajo fundamental es incrementar la muestra de la poblacidn de estudio, de
este modo se consigue lograr una muestra mas representativa de la poblacién y los
modelos de clasificacion tienen mas informacion para depurar su precision.

- Probar otros clasificadores u otros métodos de reduccion de dimensionalidad
podrian desarrollar un sistema con mayor rendimiento. De este modo un
acercamiento multivariante permitiria comprobar otros sistemas de analisis y quiza
mejorar la sensibilidad y especificidad.

- Otra opcidn seria repetir aleatoriamente el método de validacién cruzada. Es decir,
repetir el mismo proceso 5 o 10 veces para lograr una mejor generalizacidn. En cada
iteracion la particién en k-fold seleccionara grupos distintos permitiendo de este
modo obtener unos resultados mds representativos.

- Por dltimo, considerar otros detalles inherentes a la muestra como factores propios
de los pacientes capaces de influir en la heterogeneidad de la poblacién es otra
alternativa a la hora de enfocar el andlisis de texturas.
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1. INTRODUCCION

En este documento se expone una valoracién econdmica del coste del proyecto Andlisis de
texturas en imdgenes de tomografia computarizada para la caracterizacion de tumores
pulmonares atendiendo a su naturaleza. Seguidamente se detallan ciertas apreciaciones que se
han tenido en cuenta a la hora de elaborar el presupuesto.

La mano de obra necesaria para el correcto desarrollo del proyecto ha sido un ingeniero
biomédico junior, principal responsable del trabajo, y un ingeniero superior encargado de
supervisar y guiar la correcta realizacidn. Se estima un salario neto anual del ingeniero junior de
19.600€ repartido en catorce pagas de 1.400€. Ademas, se valora un salario de 30.800€/afio y
2.200€/mes para el ingeniero superior. Considerando las retenciones adyacentes segun el
Ministerio de Empleo y Seguridad Social el porcentaje es del 31.55% lo que supone un coste
bruto de 25.784€/afio y de 40.517€/afio. Se considera una jornada laboral de 8 h y se descuentan
fines de semanas, festivos y vacaciones, de tal modo que las horas vdlidas de trabajo son de
1.750 h. Por consiguiente, el coste por hora es de 14.73€ para el ingeniero junior y de 23.15€
para el ingeniero tutor.

Ademas de ello es necesario citar los costes asociados al material como el ordenador y las
licencias del software utilizado. Por ello se ha considerado el factor de amortizacién en funcidn
del tiempo de uso.

El presupuesto por contrata debe considerar el presupuesto de ejecucion material, un 13% en
conceptos de gastos generales y un 6 % para el beneficio de la industria. En ultimo lugar, se le
aplica un IVA de 21% para finalmente obtener el precio del proyecto.

2. CUADRO DE PRECIOS MANO DE OBRA (TABLA 12)

N2  Cddigo Denominacion de la mano de obra Precio Horas Total

1 MO.IBJ Ingeniero biomédico junior 14,73 € 355 h 5155,5 €

2 MO.IS Ingeniero superior 23,15 € 25h 578,75 €
Total mano de obra 5734,25 €

3. CUADRO DE PRECIOS MATERIALES (TABLA 13)

a  (Cddigo Denominacién del material Precio Cantidad Factor de Total
amortizacion
MM.E Encuadernacion TFG 3,5€ lu 3,5€
MM.I Impresién TFG en blanco y 0,04 € 66 u 2,64 €
negro
MM.MA Matlab R2017a 2000 € lu 7/48 291,66 €
MM.MO Microsoft Office 2016 123,14 € lu 7/48 17,96 €
MM.PC Ordenador portétil Toshiba 1079.99 € lu 7/48 157,49 €
Tecra A10-1H3. Core 2 Duo
T6670 2'20 GHz. 4 GB RAM.
MM.W Windows 10 111,57 € lu 7/48 16,27 €
Total materiales 489,52€
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4. CUADRO DE PRECIOS UNITARIOS (TABLA 14)

N2 Denominacién Importe
En cifra (€) En letra (€)
1. PLANIFICACION DEL PROYECTO Y CONOCIMIENTO DEL ESTADO DEL ARTE
1.1 Reunidn para presentar el trabajo y planificar su desarrollo 37,88 Treinta siete euros con
ochenta y ocho
céntimos
1.2 Revision del estado del arte 14,73 Catorce euros con
setenta y tres céntimos
13 Instalacion de los programas necesarios para el proyecto 557,03 Quinientos cincuentay
siete euros con tres
céntimos
2. ELABORACION DEL METODO DE ESTUDIO
2.1 Desarrollar software 14,73 Catorce euros con
setenta y tres céntimos
2.2 Preparacién imagenes 170,45 Ciento setenta con
cuarentay cinco
céntimos
2.3 Extraccidon de texturas 170,45 Ciento setenta con
cuarentay cinco
céntimos
2.4 Métodos de clasificacion 170,45 Ciento setenta con
cuarentay cinco
céntimos
3. ANALISIS Y VALIDACION DEL PROCEDIMIENTO PROPUESTO
3.1 Estudiar los resultados 14,73 Catorce euros con
setenta y tres céntimos
3.2 Comparar con la literatura 14,73 Catorce euros con
setenta y tres céntimos
33 Revisidn del proyecto 52,61 Cincuenta y dos euros
con sesenta un
céntimos
4. REDACCION Y DEFENSA DEL TFG
4.1 Redaccidn del trabajo 14,73 Catorce euros con
setenta y tres céntimos
4.2 Revisién de los documentos 52,61 Cincuenta y dos euros
con sesenta un
céntimos
4.3 Impresién y encuadernacién del TFG 6,14 Seis euros con catorce
céntimos
4.4 Preparacion de la defensa 589,2 Quinientos ochenta y

nueve euros con veinte
céntimos
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5. CUADRO DE PRECIOS DESCOMPUESTOS (TABLA 15)

Ne uUd. Denominacion Total
1. PLANIFICACION DEL PROYECTO Y CONOCIMIENTO DEL ESTADO DEL ARTE
1.1 h Reunidn para presentar el trabajo y planificar su desarrollo
MO.IBJ 1h Ingeniero biomédico junior 14,73 € 14,73 €
MO.IS 1h Ingeniero superior 23,15 € 23,15 €
Precio total por h 37,88 €
1.2 h Revision del estado del arte
MO.IBJ 1h Ingeniero biomédico junior 14,73 € 14,73 €
Precio total por h 14,73 €
1.3 u Instalacion de los programas necesarios para el proyecto
MO.IB)J 5h Ingeniero biomédico junior 14,73 € 73,65 €
MM.MA lu Matlab R2017a 291,66 € 291,66 €
MM.MO lu Microsoft Office 17,96 € 17,96 €
MM.PC lu Ordenador portatil Toshiba 157,49€ 157,49 €
Tecra A10-1H3. Core 2 Duo
T6670 2'20 GHz. 4 GB RAM
MM.W lu Windows 10 16,27 € 16,27 €
Precio total por u 557,03 €
2. ELABORACION DEL METODO DE ESTUDIO
2.1 h Desarrollar software
MO.IBJ 1h Ingeniero biomédico junior 14,73 € 14,73 €
Precio total por h 14,73 €
2.2 U Preparacion imagenes
MO.IBJ 10 h Ingeniero biomédico junior 14,73 € 147,3 €
MO.IS 1h Ingeniero superior 23,15 € 23,15 €
Precio total por u 170,45 €
2.3 U Extraccion de texturas
MO.IB)J 10 h Ingeniero biomédico junior 14,73 € 147,3 €
MO.IS 1h Ingeniero superior 23,15 € 23,15 €
Precio total por u 170,45 €
24 u Métodos de clasificacion
MO.IB)J 10 h Ingeniero biomédico junior 14,73 € 147,3 €
MO.IS 1h Ingeniero superior 23,15 € 23,15 €
Precio total por u 170,45 €
3. ANALISIS Y VALIDACION DEL PROCEDIMIENTO PROPUESTO
3.1 h Estudiar los resultados
MO.IBJ 1h Ingeniero biomédico junior 14,73 € 14,73 €
Precio total por h 14,73 €
3.2 h Comparar con la literatura
MO.IBJ 1h Ingeniero biomédico junior 14,73 € 14,73 €
Precio total por h 14,73 €
3.3 u Revision del proyecto
MO.IBJ 4 h Ingeniero biomédico junior 14,73 € 29,46 €
MO.IS 1h Ingeniero superior 23,15 € 23,15 €
Precio total por u 52,61 €
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4. REDACCION Y DEFENSA DEL TFG
4.1 h Redaccidn del trabajo

MO.IBJ 1h Ingeniero biomédico junior 14,73 € 14,73 €
Precio total por h 14,73 €
4.2 u Revision de los documentos
MO.IBJ 2h Ingeniero biomédico junior 14,73 € 29,46 €
MO.IS 1h Ingeniero superior 23,15 € 23,15 €
Precio total por u 52,61 €
4.3 u Impresion y encuadernacion del TFG
MM.E lu Encuadernacion TFG 3,5€ 3,5€
MM.I 66 u Impresion TFG en blanco y 0,04 € 2,64 €
negro
Precio total por u 6,14 €
4.4 u Preparacion de la defensa
MO.IBJ 40 h Ingeniero biomédico junior 14,73 € 589,2 €
MO.IS 1h Ingeniero superior 23,15 € 23,15 €
Precio total por u 612,35 €
6. CUADRO DE PRESUPUESTOS PARCIALES (TABLA 16)
6.1.Planificacion del proyecto y conocimiento del estado del arte
N2 ud. Denominacion del material Cantidad Precio Total
1.1 h Reunidn para presentar el trabajo y 2h 37,88 € 75,76 €
planificar su desarrollo
1.2 h Revision del estado del arte 10 h 14,73 € 147,3 €
1.3 u Instalacion de los programas necesarios lu 557,03 € 557,03 €

para el proyecto

Total del presupuesto parcial: Planificacion del proyecto y conocimiento del estado del arte 780,09 €

6.2.Elaboracion del método de estudio

N2 ud. Denominacidén del material Cantidad Precio Total
2,1 h Desarrollar software 40 h 14,73 € 589,2 €
2,2 u Preparacion imagenes 3u 170,45 € 511,35 €
2,3 u Extraccidon de texturas 3u 170,45 € 511,35 €
2,4 u Métodos de clasificacion 3u 170,45 € 511,35 €
Total del presupuesto parcial: Elaboracion del método de estudio 2123,25 €
6.3.Analisis y validacion del procedimiento propuesto
N2 ud. Denominacidn del material Cantidad Precio Total
3,1 h Estudiar los resultados 10 h 14,73 € 147,3 €
3,2 h Comparar con la literatura 10 h 14,73 € 147,3 €
3,3 u Revision del proyecto 2u 52,61 € 105,22 €
Total del presupuesto parcial: Analisis y validacion del procedimiento propuesto 399,82 €

50



GRADO INGENIERIA BIOMEDICA JUAN PABLO ESCUDERO GONZALEZ

6.4.Redaccion y defensa del TFG

N2 ud. Denominacion del material Cantidad Precio Total
4,1 h Redaccién del trabajo 80 h 14,73 € 1178,4 €
4,2 u Revision de los documentos 10u 52,61 € 526,1 €
4,3 u Impresién y encuadernacién del TFG lu 6,14 € 6,14 €
4,4 u Preparacion de la defensa 2u 589,2 € 1178,4 €

Total del presupuesto parcial: Redaccion y defensa del TFG 2889,04 €

7. PRESUPUESTO DE EJECUCION POR CONTRATA (TABLA 17)

Importe (€)
1. Planificacion del proyecto y conocimiento del estado del arte 780,09 €
2. Elaboracion del método de estudio 2123,25€
3. Andlisis y validacién del procedimiento propuesto 399,82 €
4. Redaccidn y defensa del TFG 2889,04 €
Presupuesto de ejecucidn material 6192,20 €
Gastos generales (13%) 804,99 €
Beneficio industrial (6%) 371,53 €
Suma 7368,72 €
IVA (21%) 1547,43 €
Presupuesto de ejecucion por contrata 8916,15 €
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