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RESUMEN

El cancer de pulmon es una de las principales causas de muerte en paises desarrollados y
su deteccion precoz ha demostrado ser critica en la reduccion de la mortalidad. Para
conseguir detectar los casos de forma temprana, antes de la aparicion de sintomas, seria
pertinente realizar pruebas a individuos de riesgo, como los fumadores habituales. De las
pruebas disponibles, las menos invasivas son las tomas de imagen médica, como la
Tomografia Axial Computarizada (TAC). Estas imagenes son revisadas por radiélogos,
pero el tiempo del que estos disponen no es ilimitado, especialmente en un contexto de
escasez de recursos. Asi, herramientas que aceleren este proceso podrian impactar
directamente en la deteccion precoz de esta enfermedad y, por ende, en la reduccion de
la mortalidad.

El objetivo de este Trabajo de Fin de Master es desarrollar una herramienta util en el
entorno clinico para detectar el cancer de pulmén en etapas tempranas de la enfermedad
a partir de un TAC de paciente, que sirva de asistencia al diagndstico, asi como para el
entrenamiento de futuros radiélogos.

La herramienta consiste en un conjunto de soluciones de Aprendizaje Automatico, en este
caso, redes neuronales y arboles de decision. A partir de una imagen TAC de un paciente,
la herramienta no s6lo da como resultado una clasificacion binaria, sino que también
aporta una secuencia de caracteristicas de interés de los nodulos potencialmente
cancerigenos para guiar el diagnéstico y ayudar al radidlogo a comprender dicho
resultado, huyendo del enfoque de caja negra tradicional asociado a las herramientas de
inteligencia artificial.

La herramienta general resultante, aunque no consiguié mejorar respecto a los mejores
clasificadores del estado del arte en términos de clasificacion binaria global, si que
presenta mejorias en algunas de las partes desarrolladas en el marco del proyecto respecto
a la herramienta que sirve como punto de partida de este trabajo. Ademas, la herramienta
se ha disefiado para que el clinico pueda acceder a toda la informacion intermedia
(ndédulos candidatos, caracteristicas morfolédgicas de los nddulos, malignidad, estadisticas
anivel de paciente) que influya en el diagndstico, haciéndola completamente transparente
y buscando en todo momento la explicabilidad.
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CAPITULO I: Introduccién

1.1 — Contexto sanitario

1.1.1 — Cancer de pulmodn: generalidades

El cancer es un conjunto de enfermedades que se pueden originar en casi cualquier 6rgano
o tejido del cuerpo cuando células anormales crecen descontroladamente, sobrepasan sus
limites habituales para invadir partes adyacentes del cuerpo y/o se propagan a otros
Organos. Este ultimo proceso se denomina metéastasis.

Cuando el cancer se origina en los pulmones, se denomina cancer de pulmon. El principal
mecanismo etioldgico de este tipo de cancer es la exposicion al tabaco, ya sea de manera
directa o indirecta. Adicionalmente, puede estar causado por factores ambientales
(inhalacion de sustancias cancerigenas, contaminacion aérea, exposicion a radiacion),
genéticos (predisposicion hereditaria) y/o biologicos (infeccion por virus del VIH). El
proceso del cancer de pulmon es similar al de otros tipos de cancer. La célula normal que
se transforma en la célula tumoral se encuentra en el epitelio que reviste todo el arbol
respiratorio desde la trdquea hasta el bronquiolo terminal més fino, y las células que se
encuentran en los alveolos pulmonares (Remon, 2019). La proliferacion descontrolada de
estas celulas y su acumulacion resulta en una masa denominada tumor primario, creando
severos problemas a las células y 6rganos adyacentes. Principalmente, el tumor los priva
de recursos y ocupa su espacio, por lo que ven su funcionamiento mermado, como seria
el caso de la obstruccion de las vias respiratorias bajas en el cancer de pulmén. De este
tumor primario pueden surgir nuevos tumores metastasicos como consecuencia de la
migracion de células tumorales a otros 6rganos o tejidos, tipicamente a través del torrente
sanguineo o el sistema linfatico. EI cancer de pulmoén tiende a diseminarse al cerebro, los
huesos, el higado y las glandulas suprarrenales (Patel, 2021). Los procesos metastasicos
mas habituales de este tipo de cancer se muestran en la Figura 1 (Rudin, 2021).
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Figura 1. llustracion del proceso metastasico.



La metastasis es muy prevalente en el cancer de pulmén y contribuye a un rapido deterioro
en la salud del paciente por los mismos mecanismos patofisiolégicos que el tumor
primario, pero en otras partes del cuerpo (NIH, 2022).

A nivel epidemioldgico, el cancer es la segunda causa de muerte en el mundo; en 2020
caus6 9,96 millones de defunciones. Un desglose de esta cifra segun el tipo de cancer
puede verse en la Figura 2 (OMS, 2022). En concreto, el cancer de pulmén afecta
actualmente a una de cada dieciséis personas en algun momento de su vida (ACS, 2022)
y en 2020, caus6 1.8 millones de defunciones.

Lung
1 796 144 (18%)

Other cancers
3932 768 (39.5%)

Colorectum
935 173 (9.4%)

Liver
830 180 (8.3%)

Stomach
768 793 (7.7%)

Pancreas
466 003 (4.7%)

Oesophagus Breast
544 076 (5.5%%) 684 996 (5.9%)

Total : 9 958 133
Figura 2. Defunciones desglosadas por tipo de cancer en el afio 2020 (Fuente: (OMS,2022))

En Espafia, se diagnostican cerca de 30.000 casos de cancer de pulmén cada afio, siendo
el tercer tipo de cancer mas frecuente en ambos sexos, como ilustra la Figura 3 (SEOM,
2021). En términos de mortalidad, el cancer de pulmén continta siendo la primera causa
de muerte por cancer en Espafia también en ambos sexos, con 22.000 victimas anuales
(CEC, 2021).
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Figura 3. Incidencia estimada de los tumores mas frecuentes en hombres y mujeres en Espafia en el afio 2021
(SEOM, 2021)

Ademés del evidente problema de salud individual, el cancer de pulmén también
representa un problema sociosanitario importante en Espafia. Segin un estudio de la
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Asociacion Espafiola Contra el Cancer (AECC), el coste total estimado de este tipo de
cancer a lo largo de toda la enfermedad por casos diagnosticados cada afio asciende a
2.100 millones de euros (Wyman, 2020). Por paciente, el coste asciende a mas de 63.000
euros en el caso del cancer de pulmon local, y a mas de 103.000 euros en el caso del
metastasico, tal y como se muestra en la Figura 4.

COSTE POR PACIENTE,
POR TIPO DE CANCER
Y ESTADIO DIAGNOSTICO (EUROS)

LOCAL METASTASICO
103.365
LOCAL METASTASICO —
210142
LOCAL METASTASICO
LOCAL METASTASICO

Figura 4.Coste por paciente, por tipo de cancer y estadio diagnoéstico (Fuente: (CEC, 2021))

El tratamiento supone el aspecto mas costoso de la enfermedad, seguido de la pérdida de
productividad por muerte prematura y de los seguimientos médicos.

1.1.2. — El cribado como estrategia de prevencion

Debido al fuerte impacto que tiene el cancer de pulmdn en la sociedad, las posibles
soluciones pasan por la prevencion y la deteccion precoz. Asi, en cuanto a la primera, se
han disefiado distintas estrategias para paliarlo, como las camparias antitabaco o las
medidas de control del tabaquismo. La deteccion precoz se basa en cribados en poblacion
de riesgo, es decir, la realizacién de pruebas diagndsticas sistematicas a la poblacion sana
perteneciente a los grupos poblacionales con mas probabilidad de padecer la enfermedad.
Una de las pruebas mas utilizadas para realizar estos cribados es la tomografia axial
computarizada de baja dosis de radiacién (en adelante, LDCT, por sus siglas en inglés:
Low-Dose Computed Tomography). La LDCT suele realizarse en sujetos de entre 55 y
75 afos con un consumo de tabaco igual o superior a 30 paquetes al afio (CDC, 2021;
neumomadrid, 2021).

En este sentido, la deteccién precoz del cancer es crucial para la supervivencia, como
puede verse en la Tabla 1. La aparicion de sintomas, como la tos persistente con esputos
de sangre, falta del aliento y dolor de pecho, suele darse cuando el cancer ya esta muy
avanzado, asi que ha de detectarse mediante otros medios, y es aqui donde entra en juego
el cribado.

Etapa de diagndstico Tasa relativa de supervivencia a 5 afios
Localizado 60%

Regional 33%

Distante 6%

Todas combinadas 23%

Tabla 1. Tasas relativas de supervivencia a 5 afios en funcion de la etapa del diagndstico de la enfermedad



En el caso de los Estados Unidos, la United States Preventive Services Task Force
(USPSTF), recomendd el cribado con LDCT como método para disminuir la mortalidad
del cancer de pulmon basandose en un estudio que demostraba una reduccion del 16% en
la mortalidad respecto al cribado con radiografia de térax (Moyer, 2013). Un estudio
posterior de los Paises Bajos elevo esta disminucion al 25% (de Koning, 2020). En cuanto
a mejoras absolutas respecto a la ausencia de cribado, si tomamos los datos de Espaiia y
los comparamos con una tasa de supervivencia del 88% en casos cribados obtenemos un
salto del 27% de supervivencia al 88% (Henschke, 2006).

Sin embargo, un problema frecuente de estos cribados es la alta tasa de falsos positivos.
Por un lado, en un estudio que recogia los resultados del cribado en 2106 pacientes, 1257
acabaron con resultados positivos. De estos, a 1184 se les recomendaron pruebas
sucesivas. En total, solo 73 acabaron siendo sospechosos de cancer y a 31 de ellos se les
acabo diagnosticando en el periodo de un afio (Shaughnessy, 2017). Asi, un 96% de los
individuos con nodulos detectados fueron falsos positivos. Por otro lado, en otro estudio
que recoge TACs de 3735 pacientes, solo a 142 de los 905 casos positivos se les acabo
diagnosticando cancer de pulmon, lo que se traduce en una cifra del 84.3% (Hammer,
2020).

Estos falsos positivos pueden acarrear distintos problemas, por ejemplo:

- Cargapsicologica en pacientes sanos con consecuencias tan graves como aumento
de los suicidios (Lu, 2013; Baade, 2006).

- Complicaciones en pruebas posteriores, como hemorragias 0 neumotdrax en
biopsias (Wiener, 2011).

- Utilizacién de recursos sanitarios en pruebas sucesivas que resultan innecesarias
(Alamo-Junquera, 2011).

- Desconfianza de la poblacion en los resultados de las pruebas (Alamo-Junquera,
2011).

Teniendo en cuenta esta informacion, resulta evidente que la deteccion temprana del
cancer de pulmoén puede salvar multitud de vidas y reducir los costes sanitarios de los
tratamientos mas agresivos y paliativos. Sin embargo, la deteccion mediante CT no es un
proceso sencillo y requiere de radidlogos expertos. Cuando queremos aplicar este
tratamiento a un gran nimero de pacientes que resulta de un cribado sistematico, la carga
de recursos que requerimos del sistema sanitario es muy elevada, y estos podrian
dedicarse a otras tareas. Viendo este coste de oportunidad, el cribado masivo ya no resulta
tan llamativo. Por tanto, la ayuda a los radiélogos en la toma de decisiones puede resultar
fundamental, tanto hoy para la deteccion, como en el futuro para disminuir el impacto
econdmico y sanitario del cancer de pulmon.

1.2 — Modelos predictivos en medicina.

En los dltimos afos, los algoritmos de Aprendizaje Automatico (ML por sus siglas en
inglés, Machine Learning) han impactado enormemente en muchas disciplinas cientificas
y tecnoldgicas, entre ellas la medicina preventiva y el diagnostico médico. Algunos casos
de éxito de aplicacion de algoritmos de ML para la prediccion de enfermedades se han
descrito en el cancer de mama (Houssein, 2021), la diabetes (Kandhasamy, 2015), el
Parkinson (Warjurkar, 2021) o la COVID-19 (Ardakani, 2020).



Estos algoritmos pueden alcanzar una alta precision en el diagnostico, alcanzando valores
de area bajo la curva ROC (AUC por sus siglas en inglés, Area Under the Curve),
superiores a 0.9. Sin embargo, tienen una importante desventaja: sin una explicacion clara
de la decision final que se toma sobre el diagndstico de la enfermedad, pueden ser muy
opacos para el experto (Reddy, 2021).

Este inconveniente es especialmente determinante en el ambito medico, ya que al estar
en juego el bienestar fisico y mental de los pacientes, es importante que no exista ninguna
clase de incertidumbre en los diagndsticos que dificulte la toma de decisiones de los
clinicos sobre el tratamiento de sus pacientes. Por ello, el campo de la ingenieria
biomédica esta centrando sus esfuerzos en conseguir que los diagnosticos proporcionados
por modelos predictivos estén justificados y sean explicables (Collins, 2015).

Otra forma en la que estas herramientas pueden contribuir en la medicina seria la de
facilitar el trabajo del profesional sanitario para que sea este quién dé un veredicto, como
fue el caso en un estudio donde gracias a una herramienta de software basada en ML, el
area bajo la curva ROC del desempefio de varios radidlogos aumento6 de 0.746 a 0.899 y
el tiempo medio de interpretacion de las CT se redujo de 168 a 85 segundos (Noguchi,
2022).

1.3 — Objetivo y alcance

El objetivo de este trabajo es crear una herramienta para diagnostico del cancer de pulmén
a partir de LDCT, que pueda utilizarse en ambito clinico ya sea como ayuda al diagnostico
o al entrenamiento de nuevos profesionales. Para esto no sélo se busca que clasifique a
los pacientes con una precision aceptable, sino también que pueda proporcionar
informacion de por qué la clasificacion ha sido tal y que, en general, sea de utilidad para
el médico.

En aras de buscar una mayor interpretabilidad de los criterios de decision, se busca una
herramienta que sea capaz de identificar la posicion de los eventuales nddulos malignos,
asi como de varias de sus caracteristicas que puedan influir en su diagnédstico (tamafio,
posicion, forma de las lesiones). Por ello, se trabajard no en la clasica herramienta opaca
end-to-end, sino en una herramienta que prime la ayuda en la toma de decisiones por parte
del radidlogo, aunque arroje un resultado final, en términos de clasificacion binaria (o de
una probabilidad de salida).

Esta herramienta reduciria en cualquier caso los tiempos de examen de cada paciente y,
ademas de un eventual diagndstico, podria ayudar a establecer prioridades a la hora de
seguir adelante con determinadas pruebas diagndsticas, resultando en un ahorro en tiempo
Yy recursos sanitarios.

Este trabajo toma el relevo de una participacion a la Data Science Bowl 2017, una
competicion de ML (kaggle, 2022) donde el objetivo era desarrollar una herramienta de
prediccion de cancer de pulmon como la que se busca construir en este trabajo. De este
trabajo previo se toman dos de las tres redes neuronales ya entrenadas (en este trabajo
denominaremos a dichos modelos DL1 y DL2), que consisten en modelos de deteccion,
y la base de datos que puso a disposicion de los concursantes la organizacion (a partir de
ahora nos referiremos a ella como la base de datos DSB), ademaés de algunos fragmentos
de cddigo desarrollado.



El primer paso en la realizacion del proyecto fue la puesta en marcha de la maquina de
trabajo (Workstation) utilizada, la instalacién de entornos de programacion y librerias.
Unavez en marchay tras disponer los datos de la base de datos DSB se procedi0 a ejecutar
los codigos, lo cual precisé de su completa comprension para poder solucionar los
distintos errores que surgian. Una vez obtenidos procesados e interpretados los datos
otorgados por las dos redes neuronales iniciales, estos se utilizan para entrenar un
clasificador, que se disefiara como parte de este trabajo y cuya funcion serd determinar si
un paciente padece cancer o no. Para mejorar este clasificador se aplica una tercera red
neuronal, que, entrenada con otra base de datos, asigna un grado de malignidad a un
determinado ndédulo y se reentrena el clasificador con esta nueva entrada.

1.4 — Estructura del trabajo

Esta memoria se divide en 6 capitulos, cuyo contenido es el siguiente:

- Capitulo I: Se introducen conceptos generales que enmarcan la importancia de
este trabajo y sus aplicaciones en el &ambito de la medicina. Se discute el impacto
de la enfermedad que se quiere combatir, asi como la importancia de su correcto
diagnostico y como se podria desarrollar una herramienta que incorporase
metodologias que ya han probado su eficacia.

- Capitulo I1: Se describe el estado del arte y las bases de datos que se han utilizado
en este trabajo.

- Capitulo I11: Se aportan descripciones detalladas de cada parte integrante de la
herramienta, asi como de los elementos mas técnicos sobre los aspectos que se
trabajan tanto médicos como de ML.

- Capitulo IV: Se profundiza més sobre los elementos desarrollados en su totalidad
para este trabajo, justificando las decisiones tomadas en su confeccion.

- Capitulo V: Se recogen los resultados de cada parte de la herramienta, asi como
del desempefio end-to-end de la misma, en funcién de los elementos incluidos.

- Capitulo VI: Finalmente se valoran los resultados obtenidos y su utilidad.
También se discutiran posibles mejoras o trabajos futuros no contemplados en el
marco de este trabajo.
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CAPITULO IlI: Estado del arte y bases de datos

En este apartado se presentara el punto de partida, a nivel técnico de este trabajo. Por un
lado, el estado del arte, hasta qué punto han llegado otros investigadores trabajando en la
solucion de problemas similares y, por otro, cuales son las bases de datos a partir de las
cuales se construira la herramienta.

Para poder discutir los trabajos existentes y compararlos entre ellos se utilizaran unas
métricas que se introduciran a continuacion. Estas métricas sirven para evaluar cualquier
tipo de clasificador binario.

2.1 —Estado del arte

2.1.1. — Algunas métricas habituales para clasificadores binarios

En este capitulo, y en general a lo largo del trabajo, se utilizaran diferentes métricas para

evaluar la bondad de una clasificacion binaria. A continuacion, se describen algunas de
ellas:

- Exactitud: Es la proporcion de resultados correctamente clasificados

entre el total de casos examinados. Se denota mediante ACC por sus siglas

en inglés (Accuracy). P4 UN
+

ACC =
cc VP+FP+FN+VN
Donde VP denota el nimero de verdaderos positivos (pertenecientes a la

clase que se busca identificar, como podria ser el nimero de pacientes con
cancer correctamente clasificados), VN denota el nimero de verdaderos
negativos (no pertenecientes a la clase que se busca identificar
correctamente clasificados), FP denota el numero de falsos positivos
(casos negativos identificados como positivos) y FN el nimero de falsos
negativos (casos positivos identificados como negativos).

- Razon de Verdaderos positivos: También conocido como sensibilidad es
la porcidn de VP identificados entre el total de casos positivos se denota
mediante TPR por sus siglas en inglés True Positive Rate.

TPR = i
" VP+FN

- Razon de Falsos positivos: También conocido como el complemento de
la unidad de la especificidad (1-especificidad) es la proporcion de FP entre
el total de casos negativos denotado mediante FPR por sus siglas en inglés
False Positive Rate.

FPR =N+ FP
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Area bajo la curva: El rea bajo la curva ROC (Figura 5) es una métrica
que se usa frecuentemente en casos de regresion binaria dado que recoge
en un solo indice la sensibilidad a ambas clases. Para obtener la curva ROC
(Receiver Operating Characteristics) se representan el TPR frente al FPR
para cada umbral entre 0 y 1 a partir del cual consideramos un caso como
positivo. Los valores del AUC estdn comprendidos entre 0.5 para un
clasificador aleatorio y 1 para un clasificador perfecto.

TP Rate

0

0 FP Rate 1
Figura 5. Ejemplo de curva ROC. AUC sombreada

LogLoss: Es otra métrica frecuentemente utilizada para el entrenamiento
y evaluacion de algoritmos de ML. Esta cuantifica la diferencia entre los
valores reales de cada muestra y el valor asignado por el algoritmo, de
forma que cuanto mas acertadas sean las predicciones menor sera el valor
de la métrica. Se calcula usando la expresion:

N
1
LL= — Nzlmln(pi) +(1—y)in (1-py)]

Donde N es el numero de observaciones, pi es la probabilidad de
pertenencia a la clase positiva asignada a la observacion i e y; su clase real
(Dembla, 2022). Los valores de la LL estdn comprendidos entre In(2) =
0.69 para un clasificador aleatorio y 0 para un clasificador perfecto ya que
si LL > 0.69, el clasificador que invierte las clases mejoraria el resultado.

2.1.2 — Revision bibliografica

Como se discute el del apartado 1.2, hay un gran niamero de falsos positivos en las pruebas
actuales de cribado de cancer de pulmon. Si bien solo a la mitad de estos se les requieren
pruebas adicionales, pues la otra mitad solo precisa de un seguimiento pasado un periodo
de tiempo, las consecuencias ya descritas hacen que esta situacion sea un problema a la
hora de aplicar cribados de manera sistematica.

En consecuencia, recientemente se han hecho esfuerzos por implementar técnicas de ML
en la practica clinica relacionada con el cancer de pulmon, entre los cuales este proyecto
es uno mas. En la literatura existente se describen mdltiples herramientas de diagnostico
muy prometedoras, algunas de las cuales se mencionaran a continuacion.
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En 2017 se llevo a cabo una competicion organizada por Kaggle, una subsidiaria de
Google LLC, llamada Data Science Bowl 2017 (DSB2017) que ofrecia 1 M$. en premios
para aquel equipo que consiguiese discriminar mejor segun TACS si un paciente tenia o
no céncer.

En esta competicion, los mejores equipos consiguieron AUCs de 0.877 (Intervalo de
confianza al 95%: 0.842, 0.910) (equipo grt123), 0.900 (Intervalo de confianza al 95%:
0.870, 0.928) (equipo Aidence) y 0.902 (Intervalo de confianza al 95%: 0.871, 0.932)
(equipo JWDH) (Jacobs, 2021). Este trabajo toma como punto de partida algunos
elementos de una herramienta desarrollada en dicho concurso (equipo VdP) que obtuvo
una LL de 0.46 y una AUC de 0.84.

Posteriormente, otros trabajos han conseguido aumentar estas cifras. Ardila y
colaboradores reportan una AUC de 0.96, que desciende hasta el 0.92 si se realiza un
seguimiento con imagenes sucesivas. Al tener mas informacion, proveniente de las
imagenes de seguimiento, esperariamos que los algoritmos funcionasen mejor. Sin
embargo, hay dos razones para que se dé este caso. La primera, que a los cuadros claros
de céncer no se les toman pruebas de seguimiento, por lo que solo quedan los casos mas
complicados. La segunda, especifica para el modelo, es que el nimero de pacientes con
los que se entrend el modelo se reducia en este segundo caso (Ardila, 2019).

Llegados a este punto, la pregunta natural es ¢ Cual es el nivel de acierto de un radiélogo?
Diversos estudios recogen para los radiologos, distintos valores de desempefio, pues estos
dependeran de la experiencia de estos. Dejando de lado la diferencia de tiempo y el coste
de personal de un radidlogo, tenemos AUCs entre 0.92 (Intervalo de confianza al 95%:
0.889, 0.945) (Jacobs, 2021) y 0.846 (Hillis, 2018)

Estas métricas sitian a los equipos de Aidence y JWDH al nivel de un lector humano con
p-valores de 0.25 y 0.29 respectivamente, esto quiere decir que las AUCs de estos
modelos no eran significativamente peores que aquellas de los radiélogos con los que se
compararon mientras que en (Ardila, 2019) se llega hasta a mejorar el rendimiento del
radiélogo.

A efectos de comparacion, el rendimiento de todos los clasificadores presentados se
resume en la Tabla 2:

Clasificador AUC
Equipo VdP 0.84
Equipo grt 0.88
Equipo Aidence 0.90
Equipo JWDH 0.90
Radi6logos 0.92
Ardila 0.96

Tabla 2. Areas bajo la curva para los diferentes trabajos revisados.
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2.2 —Bases de datos

En primer lugar, es conveniente apuntar que los datos, incluso dentro de cada base de
datos (BDD), pueden proceder de diversas fuentes, esto hara variar la calidad, tamafio o
escala de valores entre las imagenes de unos y otros pacientes. Ademas, las bases de datos
estan etiquetadas de distintas maneras, a nivel global de paciente, “Cancer” / “No Cancer”
0 con anotaciones locales como mascaras de pixeles que denoten nddulos y caracteristicas
de estos.

Para este trabajo se han utilizado dos bases de datos:

- Laprimeraes la BDD provista por la DSB, que consiste en TACs hechos
a 2058 pacientes de alto riesgo y con nodulacién pulmonar, maligna o no,
de los cuales se conoce si pasado un afio de la exploracion fueron
diagnosticados con cancer. Las imagenes vienen en formato DICOM, que
es un estandar en imagen médica, que incluye, ademas de la imagen en si,
una serie de datos que sirven para la identificacion del paciente, asi como
parametros de configuracion de la maquina que tomo las imagenes. Cada
imagen contiene una serie de cortes axiales de la cavidad torécica, el
nimero de estos cortes puede variar segin la maquina que realiza el
escaneo del paciente.

- Ademés, se utiliz6 otra BDD, publica, del Lung Image Database
Consortium e Image Database Resource Initiative (LIDC_IDRI). Esta
BDD sale de un estudio hecho a 1308 pacientes por siete centros
académicos y ocho empresas recogido por el Insituto Nacional del Cancer
en EE. UU. (NCI). De este estudio se tienen los ficheros DICOM de sus
TACs de térax y archivos XML que recogen informacion aportada por
radidlogos como las regiones de pixeles que contienen nodulos, y su
malignidad.
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CAPITULO IlI: La herramienta, pipeline

3.1 - Enfoque y vision de este trabajo

Este trabajo pretende desagregar el flujo completo de trabajo en varias subtareas, tratando
de emular el trabajo de un radiologo. Esto permitira la creacion de una herramienta
transparente, con médulos independientes que pueda monitorizarse paso a paso, de forma
que se pueda explicar claramente a un clinico y eventualmente a un paciente. Ademas, en
el evento de un fallo diagndstico, sera facil identificar en que parte hay espacio de mejora.

Para tal efecto, el flujo de trabajo de la herramienta seré el siguiente:

- Preproceso: Regularizacion y homogeneizacion de las imagenes,
compresion almacenamiento y segmentacion de la parte interna del
pulmon.

- Generacion de Regiones de Interés (ROI): Identifica las regiones
candidatas a ser nodulos.

- ldentificador de nodulos: Determina en cuales de estas ROI hay,
efectivamente, un nddulo, utilizando dos modelos de Deep Learning que
se detallaran posteriormente.

- Agregador de nodulos: determina que conjuntos de cortes estan
asociados a un nodulo.

- Extraccion de caracteristicas morfoldgicas, de textura y malignidad:
se usan herramientas de vision por computador (CV Computer Vision)
para caracterizar cuantitativamente los nédulos en términos de forma y
textura. Ademas, otro modelo de Deep Learning basado en un etiquetado
de pat6logos les asigna una determinada malignidad.

- Agregador por paciente: se pasa de una serie de caracteristicas a nivel de
nodulos a caracteristicas a nivel de paciente.

- Clasificador: en base a las caracteristicas del paciente se clasifica este en
"cancer"/"no cancer".

Este flujo de trabajo queda resumido en la Figura 6, en azul se destacan las componentes
que se han desarrollado integramente en este trabajo.

DLA Extraccion de
Seleccion caracteristicas Aeraac on
{OPIOCESO - de nédulos por paciente cEancer
DL2

Figura 6. Flujo de trabajo de la herramienta.

3.2 — Descripcién detallada de las componentes.

3.2.1 - Preproceso

La generacion de imagenes TAC se lleva a cabo con unas maquinas cuyos parametros de
configuracién pueden provocar disparidad en los datos, las maquinas pueden tener
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distinta resolucion o estar calibradas de forma diferente, por ejemplo. Ademas, los
ficheros DICOM son muy pesados debido a como se almacena la informacion, por lo que
es conveniente extraer la informacién que nos interesa de estos en un formato mas
manejable. Por Gltimo, dentro de cada TAC no solo tenemos informacion del pulmon,
sino también de los tejidos que lo rodean e incluso el aire que queda alrededor del
paciente. Es conveniente, para ahorrar posibles conflictos y centrar el poder
computacional, discernir entre la region de estudio (el pulmon) y lo demas.

Con el fin de poder utilizar imagenes de bases de datos diversas para entrenar las redes
incluidas en la herramienta, asi como para clasificar nuevos pacientes, en primer lugar,
se requiere una etapa de preprocesado que homogeneice todas las imagenes.

En este preprocesado se cambiara la escala de las imagenes para que el espacio entre
pixeles sea igual en todos los pacientes (re-escalado) a base de extraer la informacion de
los archivos DICOM. También se reajustaran las imagenes para que todas ellas posean
las mismas dimensiones (512x512 pixeles). También se modifican las iméagenes para que
todas ellas tengan el mismo espaciado entre cortes axiales.

Para entender los préximos pasos, es conveniente introducir el concepto de Unidades
Hounsfield (UH) y dar unas pinceladas sobre como las maquinas generan imagenes TAC
de los pacientes.

Una vez el paciente se encuentra recostado dentro de la maquina, una fuente de rayos X
movil gira alrededor de este lanzando haces que seran recibidos por los detectores que se
encuentran opuestos a la fuente. Una vez se completa una revolucion la maquina avanza
en la direccion axial para realizar otro corte. Para cada uno de estos cortes se usan técnicas
matematicas que calculan cual ha sido la absorcidn en cada punto en el espacio del interior
de la camara, estos valores de absorcion se representan en una escala, la escala
Hounsfield, donde 0 UH equivalen al agua y -1000 UH al aire a presién y temperatura
ambiente (NIBIB, 2022). Cada material tiene un valor de UH caracteristico. En las TAC
se puede usar un llamado material de contraste, de aplicacion intravenosa que tiene
valores especialmente altos, los valores tipicos para materiales de interés en este trabajo
se recogen en la Tabla 3.

Sustancia u 6rgano Valor tipico [UH]
Aire -1000
Pulmén normal (-700,-900)
Grasa -100
Agua 0
Sangre 50
Musculo 50
Contraste intravenoso 300
Hueso >1000

Tabla 3. Unidades Hounsfield tipicas para distintos materiales presentes en una TAC de pulmon

La distribucion tipica de valores de pixel de un paciente se puede ver en la Figura 7. El
rango de valores de interés estaria comprendido entre los valores 50 y 500, como se puede
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apreciar, la cantidad de pixeles que determinaran el estado patoldgico del paciente son
una minoria frente al conjunto de la imagen.

Hounsfield Unit Histogram for a patient
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3000000 A
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T T
—1000 -500 0 500 1000 1500
HU

Figura 7. Histograma de valores de pixel [UH] en un paciente

Una vez introducido este concepto continuamos con el funcionamiento de la fase de
preprocesado con la segmentacion del pulmon. Este proceso consiste en:

Obtener una imagen con valores de pixel binarios, aplicando simplemente
un umbral a -320 UH, lo cual separara el aire que envuelve al paciente y
la matriz de los pulmones del resto de tejidos.

Como sabemos que la pared de los pulmones es relativamente continua y
convexa utilizamos un meétodo que “dilata” la region deseada (los
pulmones). Esto se hace sencillamente asignando a cada pixel como el
minimo valor de entre los pixeles adyacentes a este. De esta forma
tenemos ahora dos regiones. Una de las regiones contiene los pulmones y
aire que rodea al paciente, junto con los pixeles mas superficiales del
cuerpo y el tejido que rodea a los pulmones. La otra el resto de los tejidos
del paciente.

Para separar los pulmones del aire del entorno se toman como referencia
las ocho esquinas del TAC, pues estas seran siempre aire, y toda la region
continua que las contiene se descarta.

Finalmente se recorren todos los cortes y para cada corte se seleccionan
las dos componentes conexas mas grandes asumiendo que dichas regiones
se corresponden con los pulmones.

3.2.2 — Generacion de regiones de interés

Finalmente, dentro del pulmoén se detectan todas las zonas que contengan valores
significativamente altos (es la media de valor de pixel en la region abarcada por la
segmentacion) y se define un recuadro a su alrededor. Los grupos de pixeles delimitados
por cada recuadro constituiran las ROI sobre los que actuaran los modelos de deteccion
de nddulos (Figura 8).
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Figura 8. Ejemplo de generacion de ROI dentro de un corte.

3.2.3 — Modelo de aprendizaje profundo para deteccién de nédulos (DL1)

Esta red detectara cuales de las regiones de interés propuestas se podrian considerar
nodulos. Esta red esta montada de tal forma que tiene una sensibilidad (sensitivity) muy
alta, con lo cual es posible que clasifiqgue como nédulos muchas estructuras que realmente
no lo sean.

Para esta tarea, se usa una ResNet50, cuyo nombre proviene de Residual Network seguido
del nimero de capas que contiene. La eleccion de este tipo de arquitectura se basa en que
las redes neuronales profundas son Utiles para encontrar caracteristicas de distintos
niveles de abstraccion. Mientras que una red (convolucional) poco profunda solo puede
comparar los pixeles méas cercanos entre si, una red neuronal mas profunda es capaz de
encontrar caracteristicas que relacionen pixeles que se encuentren a mayor distancia entre
si, asi como relaciones adicionales mas complejas entre ellos.

Sin embargo, existe una limitacién importante a la hora de entrenar estas redes neuronales
profundas: cuando el nimero de capas ocultas es elevado, la complejidad de los célculos
necesarios para reducir los errores en la red (optimizacion de gradientes) aumenta
progresivamente, hasta el punto de llegar a lo que se conoce como ‘“vanishing or
exploding gradients”, donde pequefas diferencias en los pesos de la red crean diferencias
muy grandes en las conexiones neuronales de las capas iniciales o viceversa (Philipp,
2018).

Para circunvalar este problema, la solucion otorgada por las ResNets es crear conexiones

entre capas, como se muestra en la Figura 9 que sirvan de atajo para facilitar los calculos
de gradientes.
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Figura 9. Representacion gréfica del funcionamiento de las ResNets

La entrada a esta red neuronal consistia en parches de dimensiones 40x40x3 (40 pixeles
de ancho y largo, y 3 de altura) y su salida una clasificacion binaria que responde a si el
parche examinado contiene 0 no un nédulo (Figura 10). Esta red se entrend usando la
BDD LIDC-IDRI, ya que esta contiene ejemplos de nddulos etiquetados, a diferencia de
DSB que tiene etiquetas a nivel de paciente.

..- Parche
moE [ - B
nED

Figura 10. Esquema de funcionamiento del modelo DL1

3.2.4 — Modelo de aprendizaje profundo para la mejorar la especificidad (DL2)

De entre los nddulos propuestos por la red DL1, es necesario discernir cuales lo son
realmente. La red previa esta disefiada para tener una sensibilidad muy alta, pero a costa
de ello se tiene una especificidad muy baja. Dado esto, un gran nimero de candidatos
seran realmente falsos positivos, de la misma forma que el triaje proporciona falsos
positivos. Este problema es muy recurrente en el reconocimiento de objetos de interés en
una imagen. Es por ello por lo que hay técnicas ya reconocidas para mejorar el desempefio
de este tipo de redes. Una de estas técnicas se conoce como Hard Negative Mining.

Gran parte de las ROl marcadas por el proceso descrito en el apartado 3.2.3 corresponden
a vasos sanguineos. Hay ciertas imagenes, por ejemplo, las que tengan vasos que
atraviesen el corte perpendicularmente, donde es mas dificil discernir si la forma circular
resultante es un vaso o un nodulo. Si la red no se entrena especificamente para distinguir
dentro de este ultimo tipo de casos, la especificidad serd muy baja.

El Hard Negative Mining consiste en entrenar una red con ejemplos que previamente ha
clasificado errbneamente como positivos para que aprenda a diferenciar los nddulos
reales de aquello que se les parezca. El resultado de este entrenamiento es un score que
determinaréa la confianza que tiene la red de que lo que haya en la imagen sea realmente
un nddulo.
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En cuanto, a arquitectura, esta red es igual que la anterior en el sentido de que es una
ResNet50 y las entradas son parches 40x40%3, concretamente los que se clasificaron
como nodulos con el modelo DL1, ahora en cambio la salida en vez de interpretarse como
una clasificacion binaria (nédulo / no-nddulo) se conservara la variable de regresion
(score). Esta red también se entren6 con la BDD LIDC, pero Unicamente considerando
aquellas regiones que el modelo DL1 clasificaba con bastante certeza como positivos
(score mayor que 0.7).

3.2.5 - Agregador de nddulos

A partir de un listado de parches ya filtrados segun su puntuacion del modelo DL2, vamos
a generar un nuevo listado, esta vez de nddulos, tridimensionales, uniendo en cada nédulo
los parches en los que aparece, pero tratando de no juntar nddulos cercanos en uno solo.
El procedimiento por seguir consistira en:

- Para cada paciente se carga un parche, los parches se cargan en orden de
corte, se comprueba si este puede coincidir con uno de los nddulos ya
empezados, si no se crea un nuevo nddulo al que poder afadir futuros
parches.

- Para comprobar si coincide con un nodulo existente se calcula la distancia
en el plano entre los parches y se divide entre la suma de diametros, si es
mayor a 1 no hay interseccion, se establece el limite en 0.5, ya que, de ser
mayor, aunque exista interseccion no es concéntrico y por tanto se
considerarian nodulos cercanos, pero no el mismo. También se calcula la
distancia en el eje axial, si es mayor a ocho milimetros se descarta la
pertenencia al mismo nodulo.

- Cuando un no6dulo lleva abierto y no se le afiadido un nuevo parche en 5
cortes se cierra. Al acabar los parches de un paciente se cierran todos los
nodulos.

- A cada nddulo se le asigna el mayor didmetro y score entre los parches
que lo conforman y se le asigna la caracteristica Az como la distancia
méaxima entre dos parches de este.

3.2.6 — Extraccion de caracteristicas morfoldgicas y de textura

En este momento, tenemos uno varios candidatos a nédulo correspondientes por cada
paciente, y por cada uno de ellos tenemos una puntuacion relativa a cuan probable es que
este candidato sea en realidad un nodulo, que no es otra cosa que la salida del modelo
DL2. Asumiendo que los nédulos cuya puntuacion supera el 0.7 lo son realmente, queda
valorar si dichos nédulos son malignos o no, es decir, valorar el estado patoldgico del
paciente.

Consideremos un determinado nodulo. Para saber si este nodulo se corresponde con un
nodulo maligno se ha decidido seguir un enfoque que emule el andlisis que realizaria un
radidlogo. Para ello, se consideran una serie de caracteristicas morfologicas y de textura
que deberian ser propias de nodulos malignos, propuestas por los radidlogos
especializados. Dichas caracteristicas, que pueden cuantificarse usando herramientas de
CV se presentan a continuacion:
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Diametro (D): didmetro del nddulo en centimetros.
Localizacién vertical del nédulo (z): namero relativo al corte donde
aparece el nodulo. Es la altura aproximada a la que se encuentra.
Espesor vertical del nédulo (4z): niUmero de cortes a través de las cuales
se extiende el nddulo verticalmente. Esencialmente es la dimension del
nodulo en la direccion axial.
Score (s): puntuacién otorgada por la DL2, que puede ser interpretada
como la probabilidad de que sea efectivamente un nédulo.
Posicion del nédulo (X, y): posicién del nodulo en los ejes x e y.
Autovalores del tensor de inercia (44, 42): Son los valores propios del
tensor de inercia del nddulo y codifican la distribucion de la masa de un
objeto (Gruy, 2015). Entre otros, se veran afectados por la elongacién del
nodulo, su planitud o su compactacion. Esta caracteristica morfoldgica se
puede ver usada en estudios de los mismos nédulos pulmonares (Gu,
2019).
Excentricidad (e): La excentricidad se define como la distancia entre el
centro y los focos de una elipse dividida entre la longitud del eje mayor.
Aplicado aqui, se aproximaria la méscara del nédulo a una figura
elipsoidal. Un ndédulo con excentricidad igual a cero seria perfectamente
circular y a mayor excentricidad, serd& mas alargado. Hay muchas
referencias bibliograficas donde se estipula que los nodulos excéntricos
tienden a ser malignos.

A7

e = 1- —

Az
Siendo A, el menor autovalory A, el mayor.
Extension (Aq,): Area delimitada por la envolvente convexa del nédulo.
Es alta en dos casos: nédulos irregulares con bordes espiculados, los cuales
son muy sospechosos de ser malignos; o nédulos muy grandes y regulares,
los cuales por esta segunda cualidad no serian sospechosos en si, pero lo
serian dado cierto didmetro. Una extension alta correspondera con nddulos
malignos.
Area (A): Pixeles cubiertos por el nédulo. Generalmente, un nédulo
grande es mas sospechoso de ser maligno, pero hay otros factores como
los mencionados en el apartado anterior donde un nédulo que captaria la
atencion del radi6logo no tiene un area especialmente grande.
Perimetro (P): Perimetro que define el nédulo. Esta caracteristica es
importante, ya que esta relacionada no solo con el tamafio del nddulo (a
mayor tamafio, mayor perimetro), sino que también esta relacionada con
su irregularidad (a mayor irregularidad, mayor perimetro). Ambos
parametros estan relacionados con la malignidad del nédulo de la misma
forma, de modo que fijandonos en el perimetro detectaremos tanto nédulos
grandes como nodulos no tan grandes pero irregulares, y ambos son de
interés diagnostico.
Solidez (sl): Se define como

] A
sl=—
Ach

donde A esel areay Ay, s la extension. Cuanto menor este valor la forma
es mas irregular y por tanto mas sospechoso el nédulo de ser maligno.
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- Intensidad media/maxima (I pean/Imax): Valor medio y maximo de HU
de los pixeles que conforman el nodulo. Al tener las lesiones malignas una
vascularizacion mayor, una CT con contraste como las tratadas en este
trabajo, tendra valores mayores que las lesiones benignas. Un valor de
corte para separar lesiones benignas y malignas seria 30HU (Macura,
2012). Por otro lado, la calcificacion de los nodulos también aumentara la
intensidad con la que estos apareceran en las imagenes (Khan, 2011), con
intensidades de alrededor de 160 HU. Mientras que los valores altos
atribuidos a la alta vascularizacion serian una sefial de malignidad, la
calcificacion suele indicar que la lesion es benigna. La combinacion de
ambos valores, dividiendo la intensidad media por la maxima, da como
resultado la homogeneidad.

- Homogeneidad (cv): Se define como

mean

Cv =
Imax

La calcificacion que considerariamos benigna suele estar presente de
forma homogénea por todo el nddulo, a diferencia de la vascularizacion,
que tiene formas mas irregulares. De esta forma, la homogeneidad del
nodulo deberia ayudarnos a clasificar la malignidad de las lesiones, siendo
mas malignas las que sean menos homogeneas.

- Posicion vertical del nédulo (2): No solo la forma de los nddulos es
importante a la hora de diagnosticar, también lo es la posicién, pues un
nodulo localizado en el 16bulo superior del pulmén también es considerado
peligroso (Wyker, 2021). Esta métrica esta normalizada al nimero total de
imagenes que se poseen de cada paciente a lo largo de la altura, por ello
es mas representativa que la localizacién vertical del nodulo.

Zz=2z/H
siendo H la altura total del pulmon.

Las siguientes caracteristicas de los nddulos son propiedades que se utilizan en diversos
contextos de CV o reconocimiento de imagen. En este trabajo, intentaremos aplicarlas al
problema para probar si son Utiles a la hora de clasificar nédulos, lo cual, aunque no esté
en la linea metodoldgica tradicional, podria aportar nuevas perspectivas a la deteccion del
cancer en imagenes de CT.

- Histograma de Gradientes (HoG): Es una forma de codificar una imagen
en funcion de la orientacion del vector de gradientes de cada pixel. El
histograma de gradientes es frecuentemente utilizado en deteccion de
objetos, inclusive en la deteccion de nédulos pulmonares (Jayalaxmi,
2017).

- Momentos invariante de Hu (Hu): Estos calculan a partir de los
momentos estadisticos de la mascara binaria y son invariantes a la
rotacion, escala y traslacion. Al igual que los valores propios del tensor de
inercia, también se puede ver su uso relacionado a los nédulos pulmonares
(Van-Rikxoort, 2014).

- Patrones Locales Binarios (LBP): Son unos descriptores utilizados en
diversos problemas de reconocimiento visual que codifican formas en un
parche de tres por tres en base a comparar los valores de cada subgrupo
con el del subgrupo central. (Pietikainen, 2015)
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Como cada uno de los marcadores anteriormente descritos (HoG, Hu y LBP) esta
constituido por varios nimeros, cada nodulo tendré asociado multitud de valores, por ello
para comprimir la informacién que nos aportan, se trabajara Unicamente utilizando
proyecciones en las primeras componentes principales (PCA), que son las caracteristicas
de textura que se utilizaran en adelante para caracterizar un nédulo

Todos estos descriptores se han extraido usando distintas librerias Scikit-Image.
3.2.7 — Agregador por paciente

Llegados a este punto, tenemos gran cantidad de informacion local de los TACs, los
nodulos existentes, su posicion, y una serie de caracteristicas. Sin embargo, las etiquetas
de la BDD DSB so6lo existen a nivel de paciente, que indican si el paciente fue
diagnosticado con cancer de pulmén o no a un afio de la toma de la imagen.

Este es el gran reto en este ejercicio, ya que se debe que determinar si el paciente padece
cancer de pulmon en base a los nddulos detectados, que no estan etiquetados.

La forma de obtener métricas a nivel de paciente a partir de las métricas a nivel de nodulos
en la herramienta base fue el uso de estadisticos simples, como las caracteristicas
maximas, minimas o la media de estas a través de todos los nddulos del paciente.

3.2.8 — Clasificador

El dltimo paso de la herramienta es obtener una clasificacion binaria a partir de los
resultados del agregador por paciente, es decir, de todas las caracteristicas asociadas a un
determinado paciente. Para esto, en el trabajo previo, se usé una GBM (de sus siglas en
inglés Gradient Boosting Machine). Esta parte del cddigo no se pudo recuperar del trabajo
previo, por tanto, se aprovechd para desarrollar un nuevo clasificador. Se ahondara mas
sobre este en el capitulo 4.
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CAPITULO IV: Mejoras de la herramienta

A continuacion, se describiran las aportaciones de este trabajo a la herramienta base.

4.1 — Seleccion de caracteristicas para el entrenamiento del clasificador

Retomando el final del capitulo 3. Los descriptores utilizados en la herramienta de la
que parte este trabajo fueron estadisticos que incluian la totalidad de los nddulos (por
ejemplo, media y maximo de cada una de las caracteristicas encontrada). Esta
aproximacion puede ser insuficiente por distintas razones:

- Eluso de estadisticos de promediado o descriptores distribucionales puede
causar que las caracteristicas de un paciente con cancer de pulmén que
también tenga nodulos malignos queden enmascaradas debido a la
influencia de los nddulos benignos en las caracteristicas mas relevantes.

- Fijarse unicamente en el valor maximo de las caracteristicas de un nédulo
puede limitarnos en el sentido de que, aunque el valor sea muy alto, no
estamos tomando la informacion del nédulo en conjunto. Por ejemplo, si
vemos que un nodulo tiene una forma muy alargada, pero no tenemos tanto
en cuenta el tamafio del nddulo, puede que estemos fijandonos en un
nodulo muy pequefio, y que incluso ni siquiera sea un nddulo sino un vaso
sanguineo y haya sido mal etiquetado en algun paso anterior.
Analogamente, si tomamos como métrica el diametro maximo, podriamos
estar considerando al paciente como afectado de cancer cuando, si
miramos la forma del nodulo, podria quedar claro que es un nddulo
benigno, por su redondez o su homogeneidad.

En este trabajo, por tanto, se realiz6 un estudio paramétrico usando conjuntos extensos de
caracteristicas y combinaciones de ellas, basadas en criterios utilizados por los radiélogos
para determinar la posibilidad de cancer en los pacientes. Para decidir las caracteristicas
finales se estudio, en los distintos arboles entrenados, cuales fueron las caracteristicas con
mayor capacidad discriminatoria.

Por ultimo, se afiaden métricas a nivel de paciente como nimero de nodulos totales, o
namero de nddulos que cumplen ciertas caracteristicas, como una forma de introducir una
visién general del paciente huyendo de una seleccion que se vea sesgada por la presencia
de nddulos benignos. También se afiadié una nueva caracteristica, alargamiento vertical
que es cociente entre Az y Ach ya que se comprobd que mejoraba sustancialmente el
clasificador.

4.2 — Entrenamiento del clasificador

Estos descriptores, ahora de paciente, se utilizaron para alimentar un clasificador de
arboles de decision generado a partir del método XGBoost que es un método reconocido
por su efectividad en problemas de clasificacion a partir de variables numéricas de las
observaciones (en nuestro caso el valor de las caracteristicas) (nvidia, 2022). El nombre
XGBoost viene de eXtreme Gradient Boosting, y lo que hace es generar gran cantidad de
arboles de decision iterativamente y evaluar la gradiente entre el arbol generado en el
paso anterior y los nuevos, para determinar cual ofrece la mayor disminucién de error.
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Un arbol de decision separa secuencialmente a los pacientes aplicando umbrales
sucesivos a las distintas caracteristicas de cada observacion (en este caso, cada paciente).
Los hiperparametros mas notables son:

Profundidad del arbol: determina cuantas divisiones hay como méaximo
desde el inicio de la clasificacion hasta el resultado final. A mayor
profundidad, la complejidad del problema que se puede tratar es mayor,
pero también aumentan los tiempos de calculo (al nivel de tamafio de BDD
y caracteristicas que estamos trabajando esto no es probleméatico mientras
se mantenga un numero razonable) y se es mas propenso a caer en sobre-
entrenamiento, lo que quiere decir que el problema se ha ajustado
demasiado a los datos de entrada y no es generalizable, esto supondra una
caida en los resultados con datos nuevos y se debe evitar. Cuando un
clasificador generaliza bien, no hay sobre-entrenamiento, se le denomina
mas conservador.

Peso minimo del hijo: Define la minima suma de pesos en todas las
observaciones requeridas para un hijo. A mayor valor, modelos méas
conservadores rango [0, o).

Muestra de columnas por arbol/nédulo: Define el nimero de
caracteristicas entre el total que se utilizaran para hacer cada interaccion,
impide el uso continuado de las mismas caracteristicas conforme se baja
el valor, lo cual ayuda a generalizar el modelo. El rango permitido es (0,1].
Submuestras: Analogamente al pardmetro anterior define el nimero de
muestras (pacientes) que se usan en cada iteracién, a menor valor, mas
general el modelo, pero también mucho més costoso de entrenar. El rango
permitido es (0,1].

Término de regularizacion euclidea (1): Regularizacion del término L»
en los pesos, a mayor valor, modelos mas conservadores, por defecto es 1.
Término de regularizacion dispersa (a): Regularizacién del término L1
en los pesos, a mayor valor, modelos mas dispersos y por lo tanto mas
conservadores, por defecto es 0. Acelera el proceso en casos de alta
dimensionalidad. La busqueda de modelos dispersos (sparse) se conoce
como sparse regularization y permite obtener modelos llamados "mas
parsimoniosos".

Ganancia minima exigida en cada nodo (y): Especifica la ganancia
minima en cada nédulo. A mayor gamma mas conservador, rango [0, o).
Reduccion de los pesos por iteracion (n): Reduccion de los pesos en
cada iteracion subsecuente, previene sobre-entrenamiento. El rango
permitido es (0,1] pero los valores tipicos recomendados son [0.01-0.2].
N.° de arboles paralelos: Cuantos arboles se generan en cada iteracion.
A mayor numero de arboles mayor necesidad computacional. Un niumero
demasiado alto puede incurrir a que el modelo no generalice bien por la
misma mecanica que tener muestreos muy altos.

N.° de rondas: Determina el nimero de iteraciones que se haran en total,
un nimero demasiado alto puede provocar sobre-entrenamiento. Este
parametro en realidad no es tan importante porque usaremos un método
Ilamado early-stopping.

Early-stopping: Para cada iteracion (ronda) se reserva un nimero de
observaciones con las que se evaluara la LL de la iteracion actual. El
método early-stopping registra las LL recientes y aborta el entrenamiento
anticipadamente cuando estas empiezan a aumentar, debido al sobre-
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entrenamiento. El modelo resultante es aquel de la interaccién con menos
LL.

Ademas de los parametros, otra opcion que tenemos es el método por utilizar, para el
propoésito de nuestros algoritmos contamos con dos opciones. El primero de ellos es,
exact, que es un algoritmo voraz que calcula el gradiente maximo en cada iteracion, este
es un método que requiere de méas recursos computacionales, especialmente a mayor
namero de caracteristicas. EIl segundo, hist calcula una aproximacion, y por un coste
computacional mucho menor adquiere unos resultados muy parecidos.

La Figura 11 ilustra como funcionaria un arbol de decision. Un hijo es todo lo que hay
aguas debajo de una flecha, un nédulo es cada una de las cajas azules.

¢Az del nédulo de mas diametro > 4.5?

éScore del nddulo
mas maligno > 0.99?

idiametro del nodulo de
mayor alargamiento
axial > 14.86?

&Posicion vertical del
nodo de mayor
alargamiento > 0.47?

Figura 11. Ejemplo del funcionamiento de un &rbol de decision

Adicionalmente, el XGBoost, es un algoritmo de boosting. Este tipo de algoritmos
unifican la informacion de varios modelos méas débiles, como en este caso seria un arbol
de decision, para generar un modelo mas complejo y robusto, un ejemplo de esto se
encuentra en la Figura 12, donde se presentan una serie de arboles con sus ROC y la ROC
del modelo que los aglutina.

X KX
v |
A

\

J

Figura 12. Esquema ilustrativo del funcionamiento del boosting como agregador de clasificadores
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Para complementar la eleccion de caracteristicas de entrada se estudiaron los pardmetros
de ajuste del algoritmo para sacar el maximo rendimiento en cada uno de los grupos de
caracteristicas elegidos. Fijdndonos en la LL sobre los datos de entrenamiento y
validacion se eligieron los parametros como profundidad del arbol, o criterios en base a
los cuales afiadir nuevas divisiones en este para evitar sobre-entrenamiento, pero también
para no tener modelos excesivamente generalizados donde el rendimiento es bajo incluso
en los datos de entrenamiento, estos parametros se recogen en la Tabla 4.

Parametro Valor
Profundidad 4
Submuestras 0.5
Muestreo por arbol 0.5
Muestreo por hijo 0.5
Peso minimo del hijo 12
Y 3
A 2
o 1
n 0.05
N.° de arboles paralelos | 120
N.° de rondas 160
Early-stopping 8

Tabla 4. Parametros finales del clasificador

El entrenamiento del clasificador se hace en dos fases, primero, con un conjunto muy
extenso de caracteristicas se hace un primer entrenamiento, con el método hist. Una vez
terminado se extraen los datos de la importancia que cada caracteristica ha tenido en la
clasificacion, que equivale a la ganancia que ha provocado la inclusién de la caracteristica
en el entrenamiento total. Tipicamente un nimero reducido de caracteristicas, alrededor
de la decena, tienen una importancia mucho mayor que el resto, y a partir de las dos
decenas el resultado del clasificador deja de mejorar. Posteriormente se guardan las
caracteristicas que mayor importancia han tenido en la primera fase y se utilizan en un
nuevo modelo gue se entrenara esta vez con el método exact.

4.3 —Red de malignidad

Durante la DSB, muchos equipos entrenaron “redes de malignidad” a partir de la base de
datos LIDC-IDRI para incorporar el conocimiento de los radidlogos sobre la malignidad
de los nddulos, y utilizar este conocimiento para determinar el riesgo de cancer de los
pacientes.

Esta informacion puede sernos relevante, ya que nos estamos fijando en los nddulos para
determinar si un paciente tendra cancer o no. Sin embargo, un paciente puede tener
nodulos malignos a causa del cancer o benignos, derivados simplemente de una
calcificacién, o incluso es posible que se haya detectado un artefacto (0 un vaso
sanguineo) como nddulo sin que este lo sea. Es importante saber en qué objetos debemos
fijarnos para poder diagnosticar al paciente con la mayor precision posible. Ademas, una
vez clasificado el paciente, nuestro objetivo con esta herramienta es poder justificar
nuestra decisién. Un marcador que indique al radi6logo qué nddulos son mas
probablemente malignos nos puede ayudar en estas situaciones.
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El trabajo original propone el uso de una ResNet50 con parches de 40x40x3 pixeles,
centradas en los respectivos nédulos. Al no estar el modelo disponible se aprovechara
para probar distintas arquitecturas de la red para conseguir un modelo que se ajuste lo
mejor posible a los datos disponibles.

Para alimentar la red de malignidad se utiliza un codigo que, a partir de los archivos XML
relacionados con los pacientes de la BBDD LIDC-IDRI que indican donde estan los
nodulos segun la lectura de los médicos extrae las coordenadas de los nodulos y su
malignidad. Posteriormente se identifica a que pixeles en los pacientes preprocesados
correspondian los marcados por los radidlogos en los ficheros DICOM originales y genera
las imégenes del tamafio adecuado para la red, en la Figura 13 se pueden observar
distintos nodulos con distintas malignidades.
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Figura 13. Nodulos anotados por los radiélogos, de menos mallgnldad (izquierda) a mas malignidad (derecha)

Para entrenar la red y conseguir los mejores resultados existen varias opciones:

Actuar sobre la topologia de la red (profundidad, nimero de capas
internas, tamario de los filtros convolucionales).

Actuar sobre los hiperparametros de la red (learning rate, balanceo de
momentos, paso minimo etc.)

Actuar sobre las entradas, distinto tamafio de parches, tanto en lado como
en profundidad, compensacion de las distintas clases.

Actuar sobre las salidas, aqui las vias a explorar son: extraer una salida
(regresion) y tratar la entrada como un continuo de malignidad, entre 0 y
1; o establecer una salida para cada uno de los valores de malignidad
marcados por los radidlogos, del 1 al 5. En este segundo caso sera
necesario evaluar como traducir el resultado, de cinco regresiones a un
unico valor. Si tomando la clase con valor maximo o haciendo una suma
ponderada, por ejemplo.

Utilizar Data Augmentation. Mientras que el modelo es sensible a cambios
en la orientacion de los nodulos, o volteos en los ejes, los nddulos y su
malignidad no lo son, por tanto, partiendo de una misma imagen, podemos
generar nuevos datos reflejandola o rotandola.

La red de malignidad se entreno inicialmente ejecutando el cédigo heredado, sobre
imagenes de 40x40x3 pixeles, obtenidas de la base de datos de LIDC, segun las lecturas
de los radidlogos.
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Una vez obtenidos resultados iniciales, se hicieron una serie de cambios cuyas
conclusiones se recogen a continuacion:

- Profundidad de la red: se probaron tres opciones, 34, 50 y 101 capas de
profundidad. Para los casos de 50 y 101 los errores de entrenamiento eran
muy bajos mientras que los de validacion estaban lejos de esos niveles, lo
cual nos podria indicar que la red no generaliza bien y deberiamos probar
arquitecturas menos complejas, es decir, menos profundidad. Sin
embargo, los resultados de la red de 34 capas, ademas de no mejorar en
validacién empeoraban mucho el entrenamiento, lo cual nos indica que no
se le permite suficiente complejidad al modelo para captar todos los
patrones. Finalmente nos decantamos por una ResNet50

- Longitud de lado del parche: inicialmente se tenian parches de 40x40x3,
en el trabajo original se proponia afiadir mas contexto a las imagenes
probando parches mayores, pero los resultados no mejoraban. Tras
examinar varios nodulos en su contexto, se llegé a la conclusién de que,
para nédulos no muy grandes (menos de 40 pixeles de diametro), habia
muchos pixeles de entorno que no aportaban informacién interesante.
Mientras que los nddulos muy grandes (mayores de 40 pixeles) a lo mejor
se podrian identificar correctamente sélo con la parte central, ya que la
mayoria de ellos serian malignos. Por tanto, se decidié probar en la
direccién opuesta y se llegd a una dimension de parche de 32x32x3, a
partir de la cudl las disminuciones no ofrecian mejoria.

- Profundidad del ndédulo: analogamente se considerd afadir mas
profundidad a los nodulos, pero, de nuevo, la informacién adicional no
daba buenos resultados.

- Inclusion de objetos no nodulos: En las anotaciones de los radidlogos,
ademas de nddulos con malignidad, también figuraban objetos no
considerados noédulos, de didmetro mayor de 3 cm, pero sin valor de
malignidad. Llegado el momento, se considerd si incluir estos no-nédulos
podria ayudar a filtrar también los falsos positivos otorgados por la DL2.
Los resultados no favorecian esta hipdtesis por lo que se acabd
descartando.

- Numero de salidas: Inicialmente, se tomo la malignidad como una Unica
salida, los resultados fueron muy malos. Cambiar el nimero de salida a 5
(niveles de malignidad existentes en los datos) para hacer un clasificacién
multiclase dio mucho mejores resultados que una regresion. Para luego
poder evaluar la red se tomé la media ponderada de las salidas como valor
otorgado.

Hubo dos otras modificaciones que resultaron de ayuda. Por un lado, balancear el dataset,
ya gque, como se puede ver en la Tabla 5, Las clases 1y 2 estan sobrerrepresentadas. De
la mano de este cambio, se increment0 el uso de aumento de datos para permitirnos
descartar ejemplos de las clases mayoritarias.

Clase | Ocurrencias
0 885
1 1374
2 2158
3 793
4 599

Tabla 5. N.° de nédulos en cada de malignidad segun la calificacion de los radiélogos
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Como se ha descrito, el modelo final para la deteccion de la malignidad consiste en una
ResNet50, cuya entrada es de tamafio 32x32x3 y cuya salida es de cinco niveles. Para
entrenar la red se seleccion6 el método Adam. El valor de los hiperpardmetros utilizados
para el entrenamiento pueden verse en la Tabla 6. Se utilizaron un 30% de los datos para

validacion y 70% para el entrenamiento.

Parametro Valor
N.° aumentos 32
Batchsize 32

N.° epochs 1000
Muestras por epoch 900

N.° muestras de validacion 1000

Tabla 6. Parametros de la red de malignidad
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CAPITULO V: Resultados

En este capitulo se describen los resultados obtenidos con la herramienta. Como se ha
dicho, el objetivo del trabajo no solo es desarrollar un clasificador que funcione
correctamente, sino una herramienta que sea util para el radiodlogo clinico. Para ello, en
primer lugar, se ilustraran y describiran los resultados de cada uno de los médulos por
separado, y posteriormente se realizara un analisis global de la herramienta end-to-end
como clasificador para el diagndstico de cancer.

5.1 — Preprocesado

A continuacion, se adjunta en la Figura 14 el resultado del preprocesado en dos pacientes
distintos, como se puede apreciar si se compara la columna izquierda con la derecha, la
region del pulmén ahora ocupa una mayor porcion de la imagen a costa de haber recortado
los méargenes y parte de las capas mas superficiales del paciente. En ambos casos la
distancia de pixel era mayor a la normalizada y por ello se ven aumentadas.

] 0

Figura 14. Demostracion del preprocesado para dos pacientes, columna de la izquierda, imagenes originales,
columna de la derecha, preprocesadas. Un paciente en cada fila.

Seguidamente se evalla la etapa de segmentacion. En la Figura 15, se observa el resultado
de la segmentacion del pulmén en dos pacientes. Se observa que en uno de los casos el
pulmon ha sido segmentado perfectamente, mientras que, en el otro, se ha incluido la
region del corazon y los vasos y arterias circundantes (se ha seleccionado un caso en el
que la segmentacion fracase especialmente). Aunque lo deseable es que suceda como en
el primer caso descrito, la segunda segmentacion también reduce enormemente la zona
de analisis y no perjudica el tratamiento "aguas abajo del proceso™ pues el grueso de la
zona de no interés se ha marcado correctamente y mas importantemente, el pulmoén esta
incluido en su totalidad.
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Figura 15. Segmentacion de dos pacientes, en amarillo, el &rea correspondiente al pulmdn y en morado el resto.
Cabe destacar la diferencia en tratamiento de la zona del corazon y vasos sanguineos principales. Esta disparidad,
mientras que no deseable, tampoco causa limitaciones en el marco de trabajo en el que nos encontramos.

El preprocesado es una tarea completamente automatizada, y el cddigo que la compone
trata de solventar diversas probleméticas que puedan ocurrir con los pacientes, sin
embargo, esto no siempre es posible. En aquellos casos en los que el cédigo encuentre
una excepcion no anticipada, el paciente no se preprocesaray la informacion que contiene
no sera aprovechada. Esto, a la hora de introducir pacientes nuevos, puede resolverse caso
por caso por un técnico, pero no asi a procesar una BDD con miles de pacientes. Resultado
de esto, la cantidad de datos resultantes se recoge en la Tabla 7:

Base de datos Pacientes Pacientes % de pérdida de
iniciales procesados TAC
DSB2017 2058 1571 23.7%
LIDC 1308 976 25.4%

Tabla 7. Numero de datos inicial y tras pasar el postproceso para las dos BDD disponibles

Una vez preprocesado el paciente es momento de extraer aquellos elementos de
informacion con los que vamos a trabajar, las ROI. Aplicar el umbral seleccionado en los
pacientes obtenemos un resultado como el que se puede ver en la Figura 16. Se delimita
la region que circunscribe cada una de las regiones y estas regiones conformaran los datos
que se analizaran por el modelo DL1 y seguidamente por el modelo DL2.
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Figura 16. Segmentacion del pulmén tras aplicar el umbral que determina las regiones de interés
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5.2 — Resultados de los modelos de aprendizaje profundo DL1y DL2

En la Figura 17 se muestran los scores asignados por el modelo DL2 a aquellos nodulos
que el modelo DL1 ha considerado de la clase positiva (es decir, nddulos). De entre los
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5.545.958 objetos identificados en la BDD DSB2017, 3.766.306 casi el 70% de los
sefialados tienen puntuaciones inferiores a 0.001. Este resultado es esperado segun lo
explicado en los apartados 3.2.3 y 3.2.4 donde se describe el fundamento de estos
modelos.

10°

105

Modulos

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
sCore

Figura 17. Distribucion de los scores de los nddulos detectados con la DL1 tras evaluarlos con la DL2. Linea
vertical marca el valor de corte (0.7)

En la Figura 18 hay ejemplos tanto de nddulos con scores muy bajos, como de scores
intermedios sin llegar al umbral impuesto de 0.7. Este umbral se ha de elegir de forma
que tengamos suficiente confianza en que los objetos indicados son nddulos, pero
intentando no descartar nddulos en busca de esa seguridad, ya que, en caso de elegir un
umbral demasiado alto, estariamos reduciendo nuestros datos disponibles para continuar
con el analisis descartando informacion valiosa.
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Figura 18. Ejemplos de candidatos a nédulos con scores muy bajos y altos, pero no suficiente como para ser
considerados nédulos
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5.3 — Caracteristicas

Una vez han sido identificados los nédulos, y rechazados aquellos cuyo score es menor
al 0.7 segun la DL2, nos encontramos con un total de 90.580 nddulos, distribuidos entre
todos los pacientes. A continuacion, se repasaran algunas de las caracteristicas y se
mostraran nodulos caracteristicos con los valores mas altos o bajos de estas.
Consideremos en primer lugar el didmetro de nodulo. Si bien esta métrica es importante
a la hora de clasificar ndédulos generalmente, podemos ver en la Figura 20 que muchos
de los nodulos de mayor diametro presentan caracteristicas que en la literatura se
consideran poco nocivas, como son la homogeneidad del nddulo, su forma regular y los
bordes suaves, aunque solo por el tamafio se considerarian peligrosos. Se considero el
filtrar los nédulos més pequefios ya que, puede parecer por las imagenes expuestas que
seria dificil obtener buena informacion de estos, pero los nédulos menores a 5cm, como
se puede observar Figura 19 componen la mitad del total, y los resultados finales
empeoraban si se descartaban.
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Figura 19. Histograma de diametros de nédulos
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Figura 20. N6dulos de mayor diametro (columnas de la izquierda) y de menor diametro (columnas de la derecha)
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Seguidamente, tenemos la caracteristica Az, que es esencialmente la altura del nddulo.
Esta caracteristica, a priori, va a ser importante para el clasificador. EI problema que
existe, a la hora de aplicar las caracteristicas de alto nivel, es que los valores estan muy
discretizados y que 82.470 nodulos tienen un valor de 1 en esta caracteristica (méas del
90% del total, Figura 21). Entonces no podemos usar el nédulo de méxima altura para
clasificar con respecto a este, porque no suele ser unico.
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Figura 21. Histograma de altura de los nddulos, el eje de ordenadas se ha cortado en 5000 para mayor claridad del
resto de valores

Observando los nddulos de mayor altura en la Figura 22 podemos ver algunos que
presentan caracteristicas de alto peligro, a diferencia de los nédulos de mayor diametro.
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Figura 22. Nédulos de mayor Az

El score, Figura 23, es una caracteristica interesante en la que fijarse en este apartado ya
que no tiene una definicidn per se sobre que implica morfolégicamente un score mas alto
0 bajo, ya que este valor es determinado por la red neuronal profunda DL2. Parece haber,
de todas formas, dos caracteristicas que propician un score alto. En primer lugar, nodulos
redondeados y muy brillantes, lo cual no estd necesariamente asociado a un nodulo
maligno. En segundo lugar, masas muy grandes, irregulares y con ramificaciones, lo cual
nos haria sospechar enormemente de estos nddulos si los viésemos en una TAC.
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Figura 23. Nodulos de mayor (izquierda) y menor (derecha) score

Similarmente a la Figura 23, en la Figura 24. Nédulos de mayor (izquierda) y menor
(derecha) intensidad maxima y media

, que recoge los nodulos con mayores y menores intensidades maxima y media.
Encontramos nodulos redondeados entre los de mayor valor, sin embargo, entre los
nodulos de menor valor podemos ver alguna forma preocupante (tercera y cuarta fila,
sexta columna)
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En el caso de la excentricidad, encontramos, como cabe esperar, figuras
asociadas a mayor excentricidad, como se ve en la Figura 25.

alargadas,

36



01_eccentricity
0.984258669706 0.984339265513

350

340

310 320 330 300 320
0.985358349346 0985705191748

160 180 160 180 200
0.986134472218 0.986487545099

280 290 300 330 340
0.986556818589 0.987585290895

01

_eccentricity 0.0

235
230
225

220
215

210
420

320
310
300

210 220 230

320

w w
=1 =]
s =]

=]

o

310 320 330

Figura 25. Nodulos de mayor (izquierda) y menor (derecha) excentricidad

Concluyendo respecto a esta caracteristica, los supuestos nédulos mas extensos, a la vista
de alguien no entrenado en la materia se pueden clasificar en dos grupos, vasos
sanguineos, o nodulos cercanos a la pared del pulmon. En cuanto a los nédulos poco
excéntricos hay algunos que pueden parecer llamativos (fila 4, columna 3), pero el
problema que encontramos es, que similarmente a los casos anteriores, el valor minimo
se repite mucho, englobando en este grupo nddulos demasiado distintos entre si como

para marcar un criterio basado en esto.

Pasando al area, cuyos nddulos mas representativos se pueden ver en la Figura 26 se ven
ciertos nodulos preocupantes entre aquellos de mayor valor, aunque no todos. Respecto a
los de area menor, el nédulo de la posicion (columna 1, fila 4) es algo irregular, pero en
el resto es dificil distinguir nada a simple vista, y son en general muy pequefios.
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Respecto al perimetro, la Figura 27 ilustra nédulos muy interesantes, aunque para
algunos pueda haber duda de si realmente se tratan de nddulos o de vasos (los dos méas
inferiores de la imagen izquierda), hay otros que si parecen ser claramente sospechosos
de malignidad. En contraste, los nddulos con pequefio perimetro parecen todos
benignos.
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La Figura 28 muestra en su parte izquierda nddulos que claramente cumplen con las
caracteristicas que se presentan como malignas en la literatura, y los nédulos de poca
espicularidad axial, a su vez, son todo lo contrario. Este tipo de patrones son lo que se
considerarian muy prometedores a la hora de clasificar.
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Figura 28. Nodulos de mayor (izquierda) y menor (derecha) espicularidad axial.

A pesar de lo descrito en la bibliografia sobre nddulos presentes en la parte superior de
los pulmones, la Figura 29 no parece dejar evidencia de distinciones morfoldgicas que
indiguen claramente una mayor peligrosidad de ninguno de los grupos de nédulos, si bien
esta es una caracteristica posicional y no de forma ni textura.
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Figura 29.Nodulos de mayor (izquierda) y menor (derecha) posicién vertical relativa.

En la Figura 29, Figura 30 y Figura 31 tenemos los nodulos representativos de la solidez,
extension y homogeneidad, estas tres caracteristicas se han agrupado porque similarmente
entre todas ellas, en los nddulos maximos es dificil discernir lo que se observa, aunque si
pueda distinguirse un hallazgo que parece preocupante (primera columna segunda fila en
la Figura 30 y segunda columna primera fila en la Figura 31). Para los nédulos minimos
se encuentra, como en otras caracteristicas, que los nédulos representativos son mas bien
vasos sanguineos.
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Finalizando este apartado, de la Figura 33 a la Figura 36, tenemos ejemplos de las
caracteristicas morfoldgicas, HoG, Hu, LBP y autovalores del tensor de inercia. En
general los patrones para cada uno de los grupos son claros, practicamente todos los
nodulos de cada grupo guardan similitud, lo cual es una cualidad deseable en un
descriptor. Las que parecen albergar mas nodos preocupantes son las componentes
principales 1y 3 de los LBP, y los valore extremos en los tensores de inercia. De nuevo,
hay muchos de los grupos que, a simple vista parecen falsos positivos, 0 nodos de pequefia

preocupacion, regulares, pequefios y brillantes.
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Figura 36. Nodulos de mayor (izquierda) y menor (derecha) valores propios de los tensores de inercia

Es necesario recordar que, a la hora de clasificar, todas estas caracteristicas se habran
agregado a nivel de paciente de una forma mas o menos racional, siguiendo estandares
clinicos. Asi, todas las caracteristicas que se han descrito en este apartado se combinan
de forma compleja y agregada, mientras que hasta ahora las hemos analizado de forma
individual.
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Figura 37. Dos ejemplos de noédulos con varios cortes de cada uno

Para terminar, en la Figura 37, se ilustran dos nddulos diferentes, mediante varios cortes
sucesivos, con las consiguientes caracteristicas asociadas reportadas en la Tabla 8. El
primer nddulo tiene claramente las caracteristicas de un nédulo benigno, siendo el
segundo maligno con mayor seguridad.

Caracteristica Superior Inferior
Diametro 21.76 27.41
Az 4 7
Score 1.00 0.99
Excentricidad 0.43 0.88
Extension 0.79 1
Area 123 18
Perimetro 38.97 14
Solidez 0.97 1
Intensidad media 0.82 0.72
Intensidad maxima 1.00 0.87
Alargamiento en z 5.07 7.00
A, A, 10.87, 8.88 2.92, 0.667,
PC HoG -0.03, 0.02, -0.01 0.04, 0.01, 0.02
PC Hu -0.01, 0.01 -0.01, 0.00
PC LBP 0.19, -0.11,0.06 0.20, -0.07, 0.02

Tabla 8. Caracteristicas correspondientes a los nddulos de la Figura 28

5.4 — Red de malignidad

Para la red de malignidad primero se extrajeron los nodulos de la BDD LIDC segun las
indicaciones propuestas por los radiélogos en los ficheros XML y se anotaron los nédulos
siguiendo una codificacion dependiente del paciente y la malignidad del nédulo hecha de
tal forma que fuese Unica para cada nddulo.

La matriz de confusion final de la red de malignidad se puede observar en la Figura 38,
cada celda contiene el valor de ocurrencias de nddulos de un valor real de malignidad
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determinado a las que se les ha asignado un valor usando el modelo. Por tanto, los valores
en la diagonal son clasificaciones correctas, y conforme nos alejamos de esta son erréneos
en mayor medida. Por ejemplo, la celda (fila 1, columna 0) recoge el niUmero de veces
(26) que hemos clasificado un nddulo de malignidad 1 como nodulo de malignidad 0,
mientras que la celda (fila 4, columna 0) recogeria cuantos nédulos de malignidad 4
hemos clasificado como malignidad O, que seria el caso mas grave (5).
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Figura 38. Matriz de confusion red de malignidad

Como cabria esperar, se observa en la Figura 39 y Figura 40 que a medida que aumenta
la malignidad de los nddulos otorgada por la ResNet, estos toman caracteristicas mas
parecidas a las descritas en la bibliografia como nddulos malignos, si bien no es asi para
todos los casos. Principalmente, hay nddulos etiquetados como malignos, columna 1 fila
3 de la Figura 40, que a simple vista no parecen muy preocupantes. Lo que si se puede
afirmar es que los nddulos de la Figura 39 si que parecen ser todos de baja malignidad.
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Figura 39. Nodulos de baja malignidad segun la ResNet entrenada en este trabajo
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En aras de ilustrar los datos sobre nodulos reales, los nodulos de la Figura 37 tienen
valores de malignidad de 0.002 (superior) y 3.41 (inferior).

5.5 — Estudio de la relacion entre malignidad y otras caracteristicas

Como forma de intentar arrojar luz sobre los resultados de la red de malignidad y ademas
evaluar el poder discriminativo de las caracteristicas, se aplicé el método de extraccion
de caracteristicas a los nodulos utilizados para generar la red de malignidad y se observé
la distribucion de cada caracteristica para los nddulos separados por su valor de
malignidad.

En primer lugar, en la Figura 41 podemos ver tres caracteristicas con un claro patron
discriminatorio: el diametro, la posicion relativa y la alargamiento axial. Otro patrén
notable, aunque menos claro, es el descenso en el n.° de corte medio para los nédulos méas
malignos, lo cual es también una caracteristica que se puede encontrar en bibliografia al
respecto del diagndstico desde un enfoque mas médico tradicional (Khan, 2011). Una
apreciacion general que extraemos de este estudio es que la distribucidn de caracteristicas
para los nédulos menos malignos suele abarcar un rango mayor de valores que las otras
clases, aunque por supuesto una afirmacion de este tipo requeriria de un estudio mas
pormenorizado.
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Flgura 41, Dlstrlbucmnes de las caracterlstlcas en Ios nodulos separados por mallgnldad l. de |qu|erda a derecha y
de arriba abajo: diametro, n.° corte, extension en z, alargamiento axial, posiciones x e y, excentricidad, extension,
area.

Continuando con el estudio en la Figura 42 los patrones mas destacables son unas
solideces e intensidades méximas muy altas todos los nddulos benignos, valores
especialmente altos o bajos de intensidad media para ndédulos benignos. Tendencias a
crecer ligeramente en los tensores de inercia con la malignidad y a descender con los
histogramas de gradientes (ver también la Figura 43).
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Figura 42. Dlstrlbucmnes de las caracteristicas en Ios nodulos separados por malignidad II. De izquierda a derecha
y de arriba abajo: perimetro, solidez, intensidad media, intensidad méxima, tensores de inercia 0y 1, lungmask,
posicion vertical relativa,

Para finalizar este apartado, nos centramos en la Figura 43, donde vemos tendencias a
valores mas bajos de las componentes principales 2 y especialmente 3 del LBP en valores
altos de malignidad. Unos valores inesperadamente altos para la homogeneidad de
nddulos malignos, una correlacion entre la malignidad y la posicién mas centrada de los
nodulos y por dltimo una tendencia de los ndédulos benignos a tener valores bajos de la
segunda componente principal de los momentos Hu.
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Figura 43 Dlstrlbumones de las caracteristicas en Ios nodulos separados por mallgnldad III De |qu|erda a derecha
y de arriba abajo: PC2'y 3 HoG, PC 1y 2 HU, PC 1, 2 y 3 LBP, homogeneidad.

5.6 — Clasificador

Como resultados finales de este trabajo, evaluamos el clasificador final. Estos resultados
son los que marcaran el grado de éxito de la herramienta global en su aplicacion al proceso
de diagnostico.

Los resultados se presentan en base a tres analisis distintos:
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- Uso de descriptores estadisticos globales (minimos, maximos, medias)
frente a descriptores de alto nivel (combinacion de descriptores, basada en
aspectos clinicos).

- Primeray segunda fase de entrenamiento del clasificador. Descritos en el
apartado 4.3.

- Utilizacién de la malignidad como caracteristica.

Por ultimo, notar que se ha ejecutado un kfold de 8 para cada caso, esto quiere decir que
los datos se han dividido en 8 grupos iguales y se ha ejecutado el entrenamiento 8 veces,
cada vez utilizando un grupo distinto como grupo de validacién, asi podemos obtener
métricas de la robustez del modelo, a mayor varianza de la ROC, menor robustez, esta se
puede ver en el sombreado de las curvas de la Figura 44.
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Figura 44. Clasificadores, a la izquierda, primera fase, a la derecha, segunda fase. Filas, de arriba abajo:

Descriptores estadisticos sin malignidad, con malignidad, combinados sin malignidad, con malignidad.
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Método Malignidad Fase LL AUC

Estadisticos No Primera 0.534 0.718+0.07
Segunda 0.526 0.731+0.07

Si Primera 0.536 0.719+0.05

Segunda 0.526 0.734+0.05

Combinados No Primera 0.484 0.779+0.05
Segunda 0.481 0.783+0.05

Si Primera 0.484 0.779+0.05

Segunda 0.480 0.786+0.05

Tabla 9. Resumen de las LL y AUC en funcion del método, fase, y utilizaciéon de malignidad. AUC presentadas como
valor medio a través de los kfold + desviacion tipica.

El primer resultado a destacar, como se ve resumido en la Tabla 9, es que el salto en la
reduccion de LL al aplicar el método de descriptores combinados es de aproximadamente
0.05, dependiendo de en qué método nos fijemos, y el aumento en la AUC de maés de
0.05. Esta diferencia de resultados es muy considerable. Para el caso de la malignidad,
aungue su impacto positivo no se vea muy reflejado en la LL, si que hay aumentos de
0.003 en la AUC, que es una mejora bastante reducida, si bien, en la Figura 44 se puede
apreciar una menor dispersion a traves de los kfolds para ambos métodos, al aplicar la
malignidad, esto significa que el modelo es mas robusto, lo cual es positivo.
Adicionalmente, observando las importancias de las caracteristicas, la malignidad o
descriptores relacionados con ella siempre aparecen entre los puestos mas altos, si bien
nunca los mas altos, pues los relacionados con el alargamiento axial de los nddulos
dominan a los demés.

Una recopilacion de las AUC de los clasificadores finales de los trabajos revisados, junto
a las diferentes cifras encontradas para radidlogos, el clasificador inicial y final de este
trabajo, y a la maxima y minima posible, se encuentra en la Figura 45.

AUROC
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Figura 45. recopilacion de las AUC de los clasificadores finales de los trabajos revisados, junto a las diferentes cifras
encontradas para radiologos, el clasificador inicial y final de este trabajo, y al madximo y minimo posible
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CAPITULO VI: Conclusiones

6.1 — Resumen del trabajo

En este trabajo se ha creado una herramienta que, a partir del TAC de un paciente, detecta
sus nddulos, analiza las caracteristicas de estos y da un diagndstico sobre si padece o no
cancer. A diferencia de otros algoritmos de clasificacion, de caja negra, que también
cumplimentan a esta tarea, la herramienta generada en este trabajo se ha disefiado en base
a la transparencia. Los nodos detectados, sus caracteristicas, y los conjuntos de nédulos
y caracteristicas que mas relevantes han sido para el diagndstico, quedan a disposicion
del médico. De esta forma, el diagnostico es explicable tanto para el médico como el
paciente. Por ultimo, la idea de uso de esta herramienta es que facilitar el trabajo del
médico, no sustituirlo.

6.2 - Principales conclusiones

Este trabajo ha sido concluido con éxito en dos aspectos. Por un lado, la herramienta
desarrollada cumple la funcion de dar un diagnéstico del paciente incluyendo un conjunto
de ndédulos notables para esta decision (al margen de la bondad de este). Por otro lado,
los dos apartados (red de malignidad y clasificador) que se han desarrollado en este
trabajo presentan mejoria respecto a las versiones iniciales de la herramienta.

Creemos que, aunque los resultados no destaquen frente al estado del arte, se hace mucha
reflexion sobre las caracteristicas y se mantiene una filosofia de transparencia que puede
ayudar al radi6logo a mejorar su rendimiento y ahorrar parte de su tiempo, en lugar de ser
una aproximacion sustitutiva.

6.3 — Lineas futuras

A lo largo del trabajo, han surgido ideas cuya implementacion quedaba fuera del alcance
de este, o cuya implementacion excederia su marco temporal, estas se citan a
continuacion:

- Efectuar un revisado de las partes iniciales de la herramienta para evitar
pérdida de datos en el preprocesado. Seguramente esta pérdida de datos
(alrededor del 25%) ha causado la disminucion del rendimiento de la
herramienta respecto de la que se uso en el concurso internacional.

- Afadir algin nuevo método de aprendizaje profundo que detecte objetos
que aparecen recurrentemente, Como vasos sanguineos, para que estos no
supongan un lastre a la hora de clasificar.

- Aumentar los datos utilizados agregando la BDD de NLST, una red de
datos no abierta al publico pero que se puede solicitar formalmente.

- Explorar mas caracteristicas o combinaciones de ellas que puedan ayudar
a separar pacientes segin su estado patoldgico. Para ello, contar con la
opinion de un radidlogo que pueda indicar la malignidad de los nodulos
segun estas.

- Caracteristicas ~ morfoldgicas  que  codifiquen los nodos
tridimensionalmente, mas que en el corte.
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Para incrementar la usabilidad de esta herramienta a nivel clinico, seria necesario una
interfaz gréafica de usuario que guie al radiologo por las distintas fases de la herramienta.
Para la ejecucion de esta parte seria conveniente contar con radidlogos que puedan dar su
visién a nivel usuario.

Si se considera importante contar con una buena prediccion en la herramienta, visto que
recientemente han aparecido articulos con muy buenas caracteristicas, podria desdoblarse
el modelo y predecir con modelos como los del estado del arte, pero manteniendo la parte
de extraccion de features y combinar el resultado final, sacando asi el veredicto segun los
modelos de redes neuronales convolucionales y las caracteristicas examinadas en este
trabajo. Seria importante mantener la transparencia del modelo predictivo, para lo cual se
puede afiadir una prueba de oclusion que sefiale la region que ha causado la clasificacion
para el caso positivo.

Finalmente, se podrian convertir este trabajo o trabajos similares en proyectos
multidisciplinares, porque hubiese sido muy interesante trabajar junto a un radiélogo que
pueda dar su opinién sobre lo que se ve en los nodulos, y que alguien con formacion en
ML pueda traducir las ideas del médico en clasificadores de TAC que funcionen bien.
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