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RESUMEN

El cancer de mama es una de las principales causas de mortalidad entre las mujeres de la sociedad espafiola, su
deteccion temprana es crucial para mejorar las tasas de supervivencia. El uso de la inteligencia artificial en el
campo de la investigacion biomédica puede aportar bastante al campo de la deteccion de esta enfermedad.

En este proyecto se desarrollara un algoritmo, basado en aprendizaje maquina, en el cual pretendemos
discriminar entre masas mamarias benignas y malignas. Para ello, se extraeran caracteristicas estadisticas, de
forma y de textura utilizando la libreria PyRadiomics, en lenguaje Python, y Measure de Skimage. A
continuacion, con la ayuda de métodos estadisticos, como el uso del P-Value o la eliminacion a partir de la
correlacion, se reducird el nimero de las caracteristicas extraidas, quedandonos unicamente con aquellas
caracteristicas mas significativas. Finalmente, se entrenard un modelo SVM (maquina de soporte vectorial)
para la clasificacion, a partir de las caracteristicas extraidas y seleccionadas significativamente tomando en
consideracion estas imagenes, que permita realizar la clasificacion en masas benignas o malignas.

Con este proyecto se pretende ayudar a los profesionales sanitarios, especialistas en el campo de la deteccion
oncoldgica, mejorando la deteccion y el tratamiento de la enfermedad.
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ABSTRACT

Breast cancer is one of the main causes of mortality among women in Spanish society, and its early detection
is crucial to improve survival rates. The use of artificial intelligence in the field of biomedical research can
make a significant contribution to the detection of this disease.

In this project we will develop an algorithm, based on machine learning, in which we aim to discriminate
between benign and malignant breast masses. To do this, statistical, shape and texture features will be
extracted using the PyRadiomics library, in Python language, and Measure from Skimage. Then, with the help
of statistical methods, such as the use of P-Value or elimination from correlation, the volume of extracted
features will be reduced, keeping only the most significant features. Finally, an SVM (support vector machine)
model will be trained for classification, based on the features extracted and significantly selected from these
images, which will allow classification into benign or malignant masses.

The aim of this project is to help health professionals, specialists in the field of oncological detection, to
improve the detection and treatment of the disease.
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1 CONTEXTO CLINICO

igual que en muchos otros paises, el cancer de mama es una de las enfermedades mas frecuentes entre la

El cancer representa uno de los principales problemas de salud para la poblacién mundial. En Espana, al
poblacion femenina [1].

Segtin datos extraidos de la OMS (Organizacion Mundial de la Salud), en el afio 2012 el diagnostico mundial
fue de unos 1,67 millones de mujeres enfermas por este tipo de cancer; mientras que en el afio 2020, este
namero llegd a aumentar hasta los 2,3 millones de mujeres enfermas [2], lo que muestra un amplio aumento
con el paso de los afios, debido al incremento y al avance en las técnicas de deteccion.

El éxito ante cualquier enfermedad radica en el desarrollo en su deteccion y tratamiento. En nuestro caso,
centrandonos en la deteccion de esta enfermedad, tras tantos afios de investigacion, los profesionales en el
sector han llegado a la conclusion de que tanto las caracteristicas de formas como las de textura de la masa
tumoral definen, en su gran mayoria, la malignidad de ésta. Los parametros caracteristicos que alarman de
malignidad son los siguientes [3]: aumento de la densidad en el tejido mamario, distorsion en la morfologia
mamaria, heterogeneidad en la densidad del tejido de la masa, contornos irregulares, etc.

Sin embargo, el desarrollo de la tecnologia informatica, en concreto el desarrollo de la conocida IA
(Inteligencia Artificial) estd revolucionando el mundo de la medicina en muchos campos, ya que esta
demostrando ofrecer una gran mejora en cuanto a resultados junto a los que ya obteniamos con técnicas de
deteccion mas tradicionales [4].

Hoy en dia, se recogen enormes cantidades de imagenes en bases de datos mundialmente conocidas para
ofrecerse como ayuda en el desarrollo de la investigacion biomédica. En este contexto, hemos hecho uso de la
conocida base de datos CBIS-DDSM (Curated Breast Imaging Subset of Digital Database for Screening
Mammography) [5], la cual es una version mejorada y actualizada de la base de datos DDSM. Dicha base de
datos esta especializada en imagenes mamograficas, conteniendo imagenes sobre casos malignos y benignos
de masas tumorales en mamas. Esta base de datos ofrece, ademas, segmentaciones de ROIs (Region Of
Interest) detalladas por profesionales, datos seleccionados y supervisados por radidlogos altamente
cualificados, entre muchas otras herramientas. Ademas, esta base de datos ofrece las mascaras de las masas
tumorales presentes en las imagenes, precisamente de aqui se extraen las caracteristicas radiomicas.



2 ESTADO DEL ARTE

2.1. Inteligencia artificial

Lo que conocemos como [A estd basada en una tecnologia informética, la cual pretende dotar a las maquinas
de la capacidad de aprender, haciendo uso de enormes cantidades de datos, con el fin de simular el
funcionamiento de la inteligencia humana.

Esta tecnologia posee una caracteristica muy importante, la adaptabilidad frente a los distintos campos de la
ciencia. En nuestro caso, vamos a centrarnos en su aplicacion en el campo de la medicina, ya que, a pesar de
ser una tecnologia desarrollada en los afios 50 del pasado siglo, hasta hace pocos afios no ha adquirido
verdaderamente su peso, como lo fue en los afios 2000, con la aparicion del “Deep Learning” (aprendizaje
profundo, en espaiol) [6].

Su desarrollo se remonta al afio 1943, cuando la union del matematico estadounidense Walter Pitts y el
neurologo estadounidense, Warren McCulloch, dio lugar al primer modelo de red neuronal en la historia [7].

Anos después, en 1956, fue cuando se dio a conocer el nombre de “Inteligencia Artificial”, cuando un grupo
de cientificos estadounidenses formado por John McCarthy, Marvin Minsky, Nat Rochester y Claude Shannon
durante una conferencia lo mencionaron por primera vez en la historia [§].

Su potencial estd basado, principalmente, en la capacidad de prediccion ante diversos puntos claves en
nuestras vidas, como puede ser desde la ayuda en la educacion de las proximas generaciones hasta el
desarrollo de técnicas para el desarrollo de enfermedades. Esta capacidad de prediccion esta fundamentada en
modelos analiticos relacionales y logicos [9].

Un punto clave dentro de la IA es lo que conocemos como “Machine Learning” (aprendizaje automatico, en
espafiol), lo cual dota a la maquina de la capacidad de “aprender” sin estar programada para un uso en
concreto, aportando una infinidad de beneficios tecnoldgicos. Entre la infinidad de avances desarrollados
gracias al machine learning, uno de los principales fue la evolucion hacia las conocidas RNA (redes
neuronales artificiales), en las que cada neurona interviene a fin de simular el comportamiento del cerebro
humano. Sin embargo, estas redes estan evolucionando hacia las que conocemos ahora como redes neuronales
cada vez mas profundas, las cuales se estan basando en el conocido “Deep Learning”.

211 Machine Learning

El campo que abarca el machine learning va desde la clasificacion de imagenes, la extraccion de
caracteristicas, la prediccion de datos, hasta muchos otros mas, ya que es imposible mencionar todas sus
aplicaciones.

Su funcionalidad estd basada en el uso de matrices numéricas, vectores, tensores y calculos estadisticos y
probabilisticos [10].

Al no ser un modelo programado y definido para una finalidad en concreto, y basarse en modelos de
aprendizaje de datos, se distinguen distintos tipos de modelos segtn su tipo de aprendizaje [11]:

» Aprendizaje supervisado: los datos que usan son previamente etiquetados, para lo que se requiere de

intervencion humana. El conjunto de datos que se le introduce al sistema se divide en dos: grupo de
entrenamiento y grupo de prueba. Entre los distintos algoritmos que implementan este modelo de
aprendizaje podemos destacar:
= Decision tree: el cual se basa en un grafo donde se representan las distintas opciones y los
resultados, se llama asi por su forma de arbol.
= Naive Bayes: basado en el teorema de Bayes, se suele usar para clustering.



= SVM (Support Vector Machine): se basa en una clasificacion utilizando lo que se conoce como

“truco del kernel” (espaciar las clases, maximizando las distancias entre clases y el margen,
consiguiendo minimizar el error a la hora de la clasificacion).

» Aprendizaje no supervisado: se basa, al igual que el aprendizaje supervisado, en un modelo entrenado,

pero, a diferencia del anterior, éste no consta de datos previamente etiquetados, por lo que deduce
patrones y salidas a partir de lo aprendido. El principal algoritmo basado en este tipo de aprendizaje es el
conocido como:

= K-Means: basado en la creacién de “K” numero de centroides, uno para cada cluster, que han de
ubicarse estratégicamente para que estén lo mas lejos posible unos de otros, produciendo asi el
mejor resultado de clasificacion viable.

» Aprendizaje semisupervisado: se trata de una combinacion de los dos métodos anteriores. Dentro de los
algoritmos que lo implementan, podemos destacar:

=  TSVM (Transductive SVM): se usa para el etiquetado de datos, de manera que maximice la
distancia entre el grupo de datos etiquetados y los no etiquetados.

» Aprendizaje de refuerzo: Se basa en un modelo de aprendizaje en el que, en funcion del resultado que

genere, se aplica un refuerzo para mejorar su funcionamiento.

Esta tecnologia del Machine Learning se desarrolla en distintos lenguajes de programacion como son R (para
el analisis estadistico y la representacion de datos), Python, Matlab o Julia [12]. Entre todos estos lenguajes
destacan ciertas librerias usadas segin el proposito del sistema, enfatizando Scikit-Learn para la clasificacion
de imagenes o extraccion de caracteristicas, o Statsmodels para el desarrollo de modelos estadisticos.

21.2 Deep Learning

Abarca un subconjunto del aprendizaje automatico, disefiado para el abordaje de problemas de mayor
magnitud de datos, para ello, se hace uso de las conocidas redes neuronales, las cuales existen distintos tipos
[13]. Estas redes han demostrado resultados bastante mejorados respecto a aquellos algoritmos pertenecientes
al aprendizaje maquina.

Este citado campo de la IA ha tenido su maximo punto de desarrollo en los ultimos afios. Actualmente, se
aplica para temas como el procesamiento del lenguaje o la vision artificial.

Dentro del aprendizaje profundo se distinguen de nuevo distintos modelos de aprendizaje, como lo hacia
también el aprendizaje maquina [14]:

» Aprendizaje profundo supervisado: se basa en un modelo con datos previamente etiquetados, y basa su
calculo de salida a partir del ajuste de parametros de la red como, por ejemplo, los pesos de las

conexiones entre neuronas y las funciones de pérdidas. Se aplica este tipo de aprendizaje en redes como
las RNN (Recurrent Neural Network, en espafiol redes neuronales recurrentes), CNN (Convolutional
Neural Network, en espaiol redes neuronales convolucionales) y las DNN (Deep Neural Network, en
espafol redes neuronales profundas). Frente a otros modelos de aprendizaje, este muestra un mayor

rendimiento a la hora del aprendizaje de la red.



» Aprendizaje profundo no supervisado: no hace uso de datos previamente etiquetados. Lo encontramos en
las redes GAN (Generative Adversarial Network, en espaiol redes generativas adversarias), dentro del

campo de la reduccion de dimensiones y el agrupamiento; asi como también se ha implementado en las
conocidas RNN. Comiinmente, este modelo se usa para tareas de agrupacion.

» Aprendizaje profundo semisupervisado: en este modelo los datos no estan totalmente etiquetados. Frente
al modelo supervisado, muestra la capacidad de disminuir el volumen de datos etiquetados. Podemos
encontrar su implementacion dentro de las RNN o las GAN.

» Aprendizaje profundo por refuerzo: fue desarrollado por la empresa americana Google en el afio 2013,

con el conocido Google Deep Mind (modelo basado en el refuerzo con el entorno pero, a su vez, depende
en gran parte del nimero de parametros). No es recomendable en modelos con una gran cantidad de
parametros, ya que puede reducir notablemente la velocidad del aprendizaje.

Dentro del aprendizaje profundo se distinguen distintos tipos de redes seglin su estructura y funcionalidad [15]:

» Redes neuronales convolucionales (CNN): es el tipo de red mas famoso dentro del aprendizaje profundo,

especialmente para el uso de aplicaciones de imagenes. Este tipo de red estd basado en la imitacion de la
anatomia neuronal humana. Su principal diferencia respecto a las redes neuronales tradicionales es el
hecho de convolucionar matrices para obtener resultados, en lugar de multiplicaciones como en las redes
tradicionales.

Se caracteriza por dos atributos principales: la escasez de interacciones (consigue disminuir el tamafio del
nucleo del modelo frente al tamafio de la entrada, lo que consigue que la carga de uso de la memoria

computacional se reduzca) y la comparticion de parametros (también conocido como pesos vinculados)
entre las entradas del sistema.

Realizan tres pasos principales: convoluciones para generar activaciones lineales, ejecucion de estas
activaciones a través de funciones de activacion para generar un mapeo a la salida y, por tltimo, se da la
agrupacion para modificar asi la ubicacion de una salida de la red en funcion de sus salidas cercanas.

La primera red de este tipo que resulto exitosa fue la LeNet [16], disefiada por Yann LeCun en los afios
90 del siglo pasado, llegando hasta el desarrollo de la LeNet-5, la cual alcanza una precision del 99,2 %.
Ulteriormente, se desarrollaron otras redes como GoogleNet, de la empresa Google, o la conocida
AlexNet [14].

La arquitectura de estas redes constan de varias capas: capa convolucional (encargada de la definicion del
nucleo y del calculo convolucional), capa de agrupacion (encargada del submuestreo de los mapas de
caracteristicas generados como resultado de las convoluciones), capa de activacion (encargada de las
funciones de activacion, la mas conocida de las funciones de activacion es la ReLU [17]) y, por ultimo, la
capa totalmente conectada (tipicamente es la capa final de la arquitectura CNN, encargada de la conexion
de cada neurona con todas las neuronas de la capa anterior).

En la capa de salida de la red se implementan distintos tipos de funciones para el calculo de las pérdidas.

» Redes neuronales recurrentes (RNN): se caracterizan por su tratamiento con datos secuenciales y por la

comparticion de parametros. La red se organiza en bucles en lugar de capas, como ocurre en las CNN
[18]. LTSM (Long Short-Term Memory en espaiiol memoria a corto y largo plazo) es el tipo de red RNN
mas comun. Fueron introducidas en el afio 1997 [19].

» Redes generativas adversarias (GAN): en este tipo de redes los datos de las entradas se combinan con
predictores estadisticos para generar las salidas. Se caracterizan por su facilidad de entrenamiento [18].

Fueron introducidas por primera vez en el afio 2014 y estan basadas en el modelo de aprendizaje no
supervisado. Efectiian principalmente 3 pasos: generacion de nimeros aleatorios, discriminacion de los

4



numeros devolviendo probabilidades y, por ultimo, retroalimentacion para mejorar el rendimiento del
modelo.

Por 1ltimo, dentro del Deep Learning existe una técnica de aprendizaje profundo llamada Transfer Learning
(en espafiol, aprendizaje por transferencia), la cual se caracteriza por permitir la reutilizacion de un modelo
entrenado para una tarea en concreto, en otra aplicacion relacionada. Herramientas como TensorFlow
permiten este tipo de aprendizaje [20].

2.2. Radiomica

Segiin Kumar et al. [21], la radiomica estd centrada en la extraccion de caracteristicas cuantitativas
procedentes de las imagenes médicas obtenidas por TAC (Tomografia Axial Computarizada), PET
(Tomografia por Emision de Positrones) o RM (Resonancia Magnética).

Existen dos tipos diferenciados de radiomica [22] [23]:

> Basada en caracteristicas: previo al paso de la extraccion de caracteristicas, los datos a explotar requieren

de una etapa de preprocesado para ofrecer una buena reproducibilidad en los resultados, para ello, se
realiza una etapa de interpolacion en la dimension de los voxeles de la imagen y una etapa de
discretizacion de niveles de gris, garantizando una mejora en la comparacion frente a distintos casos de
escaneres, pacientes, etc. Ademas, dentro de la etapa de preprocesamiento, podemos encontrar etapas
como el suavizado de la imagen o la reduccion de ruido.

Una vez preparados los datos, tiene lugar la etapa de extraccion, lo que permite extraer un gran nimero de
caracteristicas, todas ellas matematicamente definidas y recogidas en distintos grupos:

= (Caracteristicas de forma: describen relaciones geométricas dentro de las regiones segmentadas,

existiendo 2 subgrupos, donde se dividen por caracteristicas 2D y 3D. Para nuestro proyecto solo
son necesarias caracteristicas bidimensionales debido a nuestras imagenes de entrada, por lo que
podemos destacar dentro de todas las existentes:

e Elongacion.

e Longitud del eje mayor y menor.

e Perimetro.

e Relacion perimetro-superficie.

e Esfericidad.

= (Caracteristicas de primer orden: estan basadas en la distribucion de los niveles de intensidad de la

imagen. Permiten hallar distintos parametros, entre los que podemos destacar:
e Percentil 10y 90.
e Energia
e Curtosis.
e Desviacion media absoluta.
e Mediana.
e  Maximo y minimo.
e  Uniformidad.
e Varianza.
e  Asimetria.

=  Caracteristicas de segundo orden: representan la informacion textural de la imagen, la cual se

define mediante distintos tipos de matrices, donde encontramos:



e GILRLM (Matriz de longitud de ejecucion de niveles de gris): estas matrices se
especializan en la cuantificacion de secuencias de pixeles consecutivos que tienen igual
nivel de gris dentro de la imagen. Podemos destacar las siguientes caracteristicas:

o No uniformidad de nivel de gris.

No uniformidad de nivel de gris normalizada.

Varianza de nivel de gris.

Enfasis a largo plazo.

Enfasis en la ejecucion de niveles de grises bajos.

O O O O O

Enfasis en la ejecucion de niveles de grises altos.

e NGTDM (Matriz de diferencia de niveles de gris vecinos): describen las diferencias
entre los tonos de nivel de grises vecinos. Dentro de las caracteristicas que permiten
obtener, podemos destacar:

o Ocupacion.
o Contraste.
o Aspereza.
o Fuerza.

e GLCM (Matriz de coocurrencia de niveles de gris): mide la frecuencia en la ocurrencia
de los niveles de gris dentro de la imagen. Permiten obtener las siguientes caracteristicas,
entre otras:

o Autocorrelacion.

o Diferencia de entropia.
o Contraste.

o Correlacion.

o Diferencia de varianza.

e GLSZM (Matriz de zonas de tamafio de niveles de gris): cuantifican las zonas de un
mismo nivel de gris dentro de la imagen. Podemos destacar las siguientes caracteristicas
que nos proporcionan:

o Enfasis en 4rea pequeda.

o Zona de entropia.

o Zona de varianza.

o Tamafio de zona no uniforme.
o Enfasis en area grande.

e GLDM (Matriz de dependencia de niveles de gris): miden las dependencias existentes
entre un pixel y sus vecinos, permitiendo obtener estas caracteristicas, entre muchas

otras:
o Dependencia en entropia.
o Dependencia en varianza.
o Dependencia en no uniformidad.
o Enfasis de baja dependencia.
o Enfasis de alta dependencia.

Basada en el aprendizaje profundo: se basa en el uso de redes neuronales para generar en salida aquellas
caracteristicas mas representativas segiin los datos introducidos a la red. El uso de estas redes, obvia la
necesidad de segmentacion previa a la extraccion.




Un problema que podemos encontrar en este grupo dentro de la radiomica es el sobreajuste del sistema,
aplicandose, frente a ello, funciones de regularizacion y abandono.

A pesar de ser una tecnologia muy prometedora en el campo de la investigacion, ain necesita del apoyo
humano, ya que es una herramienta complementaria para el diagndstico de las imagenes. Sin embargo, ofrece
una gran ayuda en la mayoria de los casos a todo aquel profesional que se dedique al campo del diagnostico
sanitario [24].

Ademés, su uso conjunto con herramientas clasificadoras como SVM es de gran aplicacion en el campo de la
deteccion oncologica.

Se ha comprobado en la mayoria de los casos que la radiomica basada en aprendizaje profundo ofrece una
mayor reproducibilidad frente a aquella basada en el célculo matematico de caracteristicas, ya que esta tltima
depende en mayor parte de la técnica de captacion de la imagen. No obstante, aquella basada en las redes
neuronales ofrece mayor generalizacion debido al uso de este tipo de redes.

(0]
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Iustracion 1. Flujo de trabajo de la radidmica [25]

En el caso concreto del cancer de mama se obtienen biomarcadores procedentes de la imagen como las
microcalcificaciones, la densidad mamaria o la gendmica del tumor [26].

Entre las librerias mas usadas en radidmica se encuentran PyRadiomics [23], LifeX [27], QIFE [28] o0 MaZda
[29].



3 METODOLOGIA

3.1. Extraccion de caracteristicas

vista, de las imagenes médicas, lo que conlleva mejoras en el diagnoéstico de las distintas enfermedades,

debido a que, en conjunto con la informacion clinica del especialista, se forma un diagnostico bastante
mas preciso y completo. Ademas, uno de sus principales usos es el desarrollo de patrones predictivos, ya que
se pueden extraer indicadores que, bajo el uso de las redes neuronales, pueden desarrollar patrones de
comportamiento, desarrollando la capacidad de predecir el curso de la enfermedad.

La extraccion de caracteristicas radiomicas se realiza para obtener informacion, no perceptible a simple

Para la extraccion de caracteristicas se ha optado por el lenguaje de programacion “Python”, programado en el
IDE (Integrated Development Environment, en espaiol entorno de desarrollo integrado) “Visual Studio
Code”, debido a que es un conjunto que implica sencillez a la hora de programar, aportando a su vez un gran
catalogo de herramientas.

Principalmente, se ha empleado la libreria “PyRadiomics” [23], la cual est4 orientada al uso de la investigacion
médica. Conlleva una infinidad de funciones matematicas que permiten el calculo de caracteristicas de forma,
niveles de grises y texturas. Adicionalmente, ofrece la ventaja de poder trabajar con imagenes procedentes de
distintas técnicas de captacion, como resonancias magnéticas, TAC (tomografia axial computarizada), etc.

El funcionamiento de este c6digo se basa en un conjunto de 40 imagenes en formato DICOM [30] procedentes
de mamografias, agrupadas en 2 subconjuntos, previamente etiquetados, de 20 imagenes cada una,
distinguiéndose estos dos grupos en malignas y benignas, segun muestren o no, masas tumorales benignas o
malignas. Las imagenes proceden de la base de datos publica CBIS-DDSM [5].

Ademas de importar la libreria principal para este codigo, se han importado otras como: “PyDicom” [31], para
la lectura y tratamiento de imagenes formato DICOM,; libreria “Os” [32], para el manejo del sistema operativo;
“Scipy.lo” [33], para el almacenamiento de los resultados en archivos .mat y, por ultimo, se ha usado también
la libreria “Pandas” [34], para el manejo de estructuras de datos.

import os
from radiomics import featureextractor
import pydicom as

from scipy.io import savemat

import pandas as pd

[lustracion 2. Importacion de librerias

Para la extraccion de caracteristicas, se han ido extrayendo grupo a grupo (FIRST ORDER, SHAPE, GLRLM,
GLSZM, GLCM, GLDM Y NGTDM) y forzando al extractor a realizar una extraccion en 2D, para asi tener
mejor manejo y sencillez en su posterior analisis estadistico. Asi nos aseguramos que la extraccion es correcta
debido a que el factor 2D es necesario tenerlo en cuenta cuando partimos de imagenes bidimensionales como
las mamografias. Esta etapa del codigo se ha realizado con la implementacion de funciones de la libreria
PyRadiomics.



malicious_extractor=featureextractor.RadiomicsFeatureExtractor(force2D=

malicious_extractor.disableAllFeatures()
malicious_extractor.enableFeatureClassByName( 'gldm')

[lustracion 3. Extractor de radiomics (para el caso del grupo ‘gldm’)

Una vez activado y configurado el extractor de caracteristicas, se realiza la lectura de las imagenes DICOM
(lectura de imagenes benignas y malignas), lo que genera una lista del conjunto de todas estas caracteristicas
con la ayuda del método “append” de Python [35].

Cuando ya tenemos extraidas todas las caracteristicas y generadas las listas con sus valores para cada una de
las imagenes, el tltimo paso de la extraccion es su almacenado en un archivo .mat. En este momento se hace
uso de la libreria Pandas, convirtiendo las listas en diccionarios para facilitar su guardado con el método
(13 9

savemat”.

features=pd.DataFrame(list)
features_diccionary=features.to_dict(orient="1list")

savemat('ngtdm_features.mat',features_diccionary)

Ilustracion 4. Manipulacion de lista y almacenado en archivo “.mat”

En este punto, ya tenemos generados los distintos archivos .mat, para que, a continuacion, con la ayuda del
programa Matlab, se realice su analisis estadistico, lo cual resulta verdaderamente interesante debido a que, de
la infinidad de caracteristicas obtenidas, solo una pequefia cantidad de ellas son las que realmente se
convierten en parametros indicadores y ttiles para la deteccion de la enfermedad.

Con todo este codigo se consigue automatizar la extraccion de las caracteristicas de este conjunto de 40
imagenes de cancer de mamas. Estos datos se podrian destinar para su uso en la investigacion médica de
patrones caracteristicos o para la deteccion de la enfermedad.

Ademas de las caracteristicas radidmicas, existen otras librerias que permiten la extraccion de caracteristicas a
partir de imagenes médicas, como la libreria “Scikit-Image” de Python [36], conocida como “Skimage”.

La citada libreria est orientada al procesamiento de imagenes, permitiendo la extraccion de caracteristicas de
forma para nuestro caso en concreto. Esta ayuda es proporcionada por el modulo conocido como “Measure”,
el cual realiza una extraccion basandose en regiones conectadas a partir de imagenes totalmente etiquetadas.
Por ello, antes de realizar el calculo de las caracteristicas, hay que realizar la extraccion de las regiones
conectadas y etiquetadas.

I = np.array(image.pixel_array)

I mask = np.array(mask.pixel_array)
I _mask = label(I_mask)
regions = regionprops(I_mask, intensity_image=I)

Ilustracion 5. Extraccion de regiones



A continuacion, una vez se obtienen las regiones consideradas, se realiza la extraccion de las siguientes
caracteristicas para cada una de ellas:

>
>
>

Area (representa el 4rea de la region).

Perimetro crofton (representa el perimetro de la region).

Compacidad (mide como de compacta es la region)

c dad Area
ompacidad = ———
p Perimetro?

Orientacion (mide la orientacion de la region calculando el angulo entre el primer eje y el eje mayor de la

region).

Intensidad media (representa el valor de la intensidad media comprendida en la region).

Excentricidad (esta referida a la relacion existente entre la distancia focal y la longitud del eje mayor de la

region).

Solidez (mide la solidez de 1a region relacionando los pixeles de la region con los pixeles de la imagen).

Momentos:

Momento 0 0 (relativo al calculo del area).
Momento 1 1 (relativo al calculo del centroide, basandose en la correlacion entre pixeles).

Momento 2 2 (relativo al célculo del centroide, basandose en la difusion de la intensidad en el
espacio x-y).

Momento 3 3 (relativo al calculo del centroide, basandose en la informacion que proporcionan
las asimetrias y las curvaturas en la distribucion de la intensidad).

Momento 1 3 (aporta informacién sobre la distribucion de la intensidad y también sobre su
variacion espacial).

for prop in regions:
a=prop.area
p=prop.perimeter_crofton
d=a/p**2
shape_features[i,@e]=d
shape_features[i,1]=prop.orientation

shape_features[i,2]=prop.mean_intensity
shape_features[i, 3]=priop .eccentricity

shape_features[i,4]=prop.solidity
moments=prop.weighted_moments_central
shape_features[i,5]=moments[8,8]
shape_features[i,6]=moments[1,1]
shape_features[i,7]=moments[2,2]
shape_features[i,8]=moments[3,3]
shape_features[i,9]=moments[1,3]
i=i+1

Ilustracion 6. Propiedades extraidas de las regiones
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3.2. Seleccion de caracteristicas

de trabajo es la seleccion de estas caracteristicas, ya que todas ellas no serdn determinantes para la

I ]na vez extraidas las caracteristicas radiomicas del conjunto de imagenes, la siguiente etapa en el flujo
clasificacion de las imagenes en malignas o benignas.

Para ello, se realiza en primer lugar un cribado estadistico basado en la teoria del P-Value, para ver asi la
significancia de las caracteristicas. Este valor estadistico se define como la probabilidad de que un valor
calculado sea posible, dando por cierta la hipotesis nula; si se obtiene un resultado por debajo del umbral
establecido, se intuye que estamos ante un caso estadisticamente significativo debido a que es bastante
improbable que el resultado se haya obtenido por azar [37].

En nuestro caso, partiendo de dos conjuntos de datos en los que recogemos las caracteristicas extraidas para
imagenes de masas tumorales benignas y malignas, tenemos la hip6tesis nula de que ambos conjuntos de datos
pertenezcan a la misma distribucion estadistica. En caso de ser asi, y de obtener muchos pares de conjuntos de
datos, las restas de las medias de cada par de datos deberian pertenecer a otra distribucion, la cual tendria
media cero.

Ademas, en funcion del objetivo que se pretenda estudiar con las muestras extraidas y del tamafio muestral que
se tenga, se utilizara una prueba estadistica u otra, entre las que destacan:

» tde Student [38]: muy util para comparar las medias de dos muestras de datos, dando como resultado, en
caso de quedar por debajo del umbral, que ambas muestras son significativamente diferentes entre ambas.
Esta prueba se suele aplicar para un volumen de muestras pequefio y distribuciones normales en el
conjunto de muestras. En Matlab se usaria el comando “ttest2” para su calculo. Su férmula es la siguiente:

X— U
S
Vn

t =

€=

Donde “t” representa el valor estadistico que buscamos, “X” representa la media muestral, “u” es la media
de la poblacion 7Y
9

(7% 2]
S

es la desviacion estandar de la muestra y “n” el tamafio muestral [39].

» Chi Cuadrado [40]: se usa para datos. Es una prueba muy apta para variables categoricas. Un punto clave
de este estadistico es el conocimiento del tamafio de la muestra a evaluar, ya que esta prueba es bastante
sensible a este aspecto a la hora de generar sus resultados. Su formula es la siguiente:

n

2 Z (Ox — Ex)?
xXe = -
Ey

k=1

Donde “x?” es el estadistico para calcular, “0y” es la frecuencia observada y “Ej” es la frecuencia
esperada tedricamente [41].

» Regresion lineal [42]: se usa para estudiar el comportamiento de como cambia una variable en funcion de
otra. Su formula es la siguiente:

Y:‘B0+ ,31X+£

[33 2]

Donde “Y” es el estadistico para calcular, “S,” y “f;” son los coeficientes de regresion, “x” es la variable

[T}

independiente y “” es un término relacionado al error [43].
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No todo el mundo es partidario de este cribado estadistico, sin embargo, hoy en dia se sigue aplicando en la
investigacion biomédica. Un tema algo controvertido siempre ha sido la eleccion de este umbral, el cual
histéricamente ha sido 0.05; pero en 2018, el economista americano Daniel J. Benjamin, propuso reducirlo de
0.05 a 0.005 para aumentar la precision en los resultados. Actualmente, este umbral no es generalizable,
depende del conjunto de datos al que se esté refiriendo [44].

En nuestro caso, para cada caracteristica extraida hemos procedido a calcular este p-value entre las imagenes
benignas e imagenes malignas con la ayuda del comando de Matlab “ttest2” [45], usando la prueba estadistica
t de Student.

[h, p_walue]=ttestZ(benignas,malignas);

Tlustracion 7. Comando de Matlab “ttest2”

Este cribado se realiza bajo un determinado umbral. Para nuestro caso, lo probamos con tres umbrales
distintos: 0.1, 0.05, 0.01; para asi evaluar el funcionamiento del sistema bajo distintos umbrales especificos.

Con todas las caracteristicas extraidas y cribadas, puede darse igualmente la obtencion de un volumen
muy grande que acepte este criterio, lo que conllevaria a la necesidad de eliminar aquellas caracteristicas
altamente correlacionadas entre si. Para ello, se necesitaria un cédigo en Matlab en el cual se calcule la
matriz de correlacién de las caracteristicas, con el comando corrcoef [46], y asi todas aquellas que
presenten un alto nivel de correlacion con alguna otra, lo que llevaria a reducir el volumen de
caracteristicas altamente significativas.

Finalmente, una vez obtenido el subconjunto de caracteristicas mas discriminatorias, la Gltima etapa seria
la clasificacion de estas caracteristicas, la cual se puede realizar usando algun clasificador como SVM, o
haciendo uso de las redes neuronales.

3.3. Clasificacion de caracteristicas

seleccionadas aquellas mas representativas bajo el criterio del cribado estadistico, y el criterio opcional
de eliminacion por alta correlacion, pasamos a la etapa final del proyecto, la clasificacion de las
imagenes en funcion de las caracteristicas seleccionadas.

Finalmente, una vez extraidas todas aquellas caracteristicas de las imagenes que tenemos como entrada y

Este paso es crucial en el proceso de analisis, ya que nos permite clasificar entre benignas o malignas,
comprobando asi si las caracteristicas obtenidas son realmente significativas para la deteccion de esta
patologia.

La clasificacion se puede realizar a través de muchos métodos diferentes como pueden ser tanto el uso de redes
neuronales como el uso de clasificadores predisefiados. En nuestro caso, hemos optado por el uso del conocido
clasificador SVM con ayuda de correlacion cruzada.

Este clasificador esta basado en la técnica de clasificacion a partir de clases agrupadas y distanciadas en el
espacio [47]. Se tienen espacios de caracteristicas mapeados, y el SVM trata de encontrar el limite que
maximice el margen entre las clases, este limite recibe el nombre de “hiperplano”. Maximizar el margen es un
problema de programacion cuadratica, el cual, con la aplicacion de operadores lagrangianos, se puede resolver.
Al igual que el mapeo de caracteristicas se puede resolver con la aplicacion de funciones kernels [48].
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Dentro de estos clasificadores se distinguen distintos casos:

e (Caso linealmente separable: ante este caso, la busqueda del hiperplano 6ptimo se realiza
mapeando el espacio de caracteristica a una dimension mayor.

o Q
= . o
5] g Clase 2
[u ]} =]
o m
Clase 1

Ilustracion 8. Caso linealmente separable [47]

e (Caso no linealmente separable: ante conjuntos de datos no linealmente separables, el problema de
busqueda de un hiperplano Optimo se resuelve por programacion cuadratica y aplicando
lagrangianos.

[lustracion 9. Caso linealmente no separable [47]

En este proyecto, hemos hecho uso de la maquina SVM con la técnica de validacion cruzada [49], asi se ha
dividido el conjunto de datos en subconjuntos, llamados “folds”, dedicando dentro de cada fold, un conjunto
destinado a pruebas y el otro destinado al entrenamiento de la maquina. Es un proceso reiterativo, a fin de
hacer “aprender” a la maquina. Hemos optado, debido al bajo volumen de caracteristicas seleccionadas para
clasificar, por usar 20 folds, realizando asi 20 particiones en el conjunto de datos.

El SVM ha sido crucial en la investigacion biomédica en el campo de la clasificacion de imagenes oncoldgicas
[50]. Los primeros estudios de su aplicacion se remontan a inicios del afio 2000, cuando se aplico para la
clasificacion de distintos tipos de leucemia, aportando datos numéricos sobre la informacion genética, lo que
resultd dar un alto porcentaje de acierto, con 38 pacientes en entrenamiento y 34 en prueba. Posteriormente, se
trabajo en la mejora del método para esta aplicacion, consiguiendo llevarlo a un porcentaje de errores nulo.

Ademas de para la leucemia, se ha aplicado en otros tipos de canceres como el de colon o el de mama [50], el
cual es de mayor interés para nuestro estudio.
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4 EVALUACION DEL ALGORITMO

realiza el andlisis de aquellos parametros que evaltan la eficacia del algoritmo disefiado. Esta evaluacion

Tras extraer, seleccionar y clasificar las caracteristicas procedentes de las imagenes mamograficas, se
parte del calculo de una serie de parametros:

e TP (True Positive, en espaiiol verdadero positivo): referido a cuando la prediccion y los valores
reales son positivos.

o FP (False Positive, en espaiiol falso positivo): referido a cuando la prediccion toma un valor
positivo, mientras que el valor real no lo es.

o TN (True Negative, en espaiol verdadero negativo): referido a cuando la prediccion y los valores
reales son negativos.

e FEN (False Negative, en espafiol falso positivo): referido a cuando la prediccion toma un valor
negativo, mientras que el valor real no lo es.

Estos cuatros parametros son los que forman la conocida matriz de confusion, la cual es la herramienta que se
usa para evaluar la eficacia de los algoritmos basados en aprendizaje supervisado [51]. Esta herramienta trata
de evaluar las prestaciones del sistema, comparando los valores reales detectados por profesionales en la
materia, los cuales forman la conocida “Ground-Trouth”, y los valores predichos por la IA.

’

VALORES PREDICCION

Verdaderos Falsos
positivos Positivos

Falsos Verdaderos
Negativos Negativos

VALORES REALES

Tlustracion 10. Matriz de confusion

Con estos cuatro parametros ya es posible la evaluacion del algoritmo de clasificacion con la ayuda de las
siguientes formulas:

e  Sensitivity, en espafiol sensibilidad: porcentaje de pacientes con la enfermedad que han recibido
un resultado positivo en cuanto a deteccion de la enfermedad.

o TP
= TPFPEN
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Specificity, en espaiiol especificidad: porcentaje de pacientes sin la enfermedad que ha recibido un
resultado negativo en cuanto a deteccion de la enfermedad.

TN

SPec = TN Fp

PPV (Positive Predictive Value, en espaiiol valor predictivo positivo): muestra la probabilidad de
que el paciente tenga la enfermedad si el algoritmo dice que es positiva la deteccion.

TP

PPV= Tp 5 Fp

NPV (Negative Predictive Value, en espafiol valor predictivo negativo): muestra la probabilidad
de que el paciente no tenga la enfermedad si el algoritmo dice que es negativa la deteccion.

PPN = TNTEN
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5 RESULTADOS

muestran los resultados obtenidos, separando estos resultados en dos grandes conjuntos: resultados de las

Para finalizar con este proyecto, tras las fases de extraccion, seleccion y posterior clasificacion, se
fases de extraccion y seleccion, y resultados de la fase de clasificacion.

5.1. Resultados de las fases de extraccion y seleccién

Tras las fases de extraccion, hemos extraido un total de 102 caracteristicas entre los 7 grupos radidmicos
existentes. Sin embargo, todas estas caracteristicas extraidas no son de utilidad para este estudio, por lo que se
ha aplicado el criterio del P-Value a todas estas caracteristicas, obteniendo un total de 7 caracteristicas que
satisfacen el criterio del umbral del 0.1, 4 caracteristicas que satisfacen el umbral del 0.05; y, por ultimo,
ninguna caracteristica que satisfaga el umbral del 0.01, el cual es el mas restrictivo de los que hemos aplicado.

Todas las caracteristicas aplicadas pertenecen al grupo de las caracteristicas de primer orden, las cuales definen
parametros estadisticos obtenidos a partir de la distribucion en los niveles de grises a través de los pixeles,
dentro de la imagen.

Las 7 caracteristicas extraidas y seleccionadas bajo el umbral del 0.1 del P-Value son:

e Percentil 90: mide el estadistico “Percentil 90” [52] a partir del conjunto de datos.

e Energia: mide la magnitud de los valores de los pixeles en una imagen; si se obtiene un valor alto,
quiere decir que la suma de los cuadrados de estos valores es alta [23].

Energia = Z;Vfl X(@)?

Siendo “X(i)” el conjunto de muestras de las intensidades.

e Energia total: a diferencia de la caracteristica de energia convencional, esta esta destinada al
analisis de imagenes en 3D, por lo que para nuestro estudio no parece demasiado significativa.

e Maximo: mide el maximo en el conjunto de datos [23].
Maximo = max(X)

e Desviacién absoluta media (MAD, Mean Absolute Deviation en inglés): refleja la distancia media
de los valores de intensidad respecto al valor medio de la imagen [23].

1 N. . =
MAD=-3.%, 1X() = X|

e Mediana: mide la intensidad de nivel de gris situado en la mitad del rango dinamico de los valores
de los pixeles de la ROL.
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e Media de la raiz cuadrada (RMS, Root Mean Squared en inglés): refleja la raiz cuadrada media de
todos los niveles de intensidad al cuadrado.

RMs= [ 3" (x()?

Estas son las caracteristicas que satisfacen el umbral de 0.1 para el P-Value. Las caracteristicas que satisfacen
el umbral del 0.05 son el percentil 90, el maximo, la desviacion absoluta media y el error cuadratico medio y,
por ultimo, para el umbral del 0.01, ninguna caracteristica lo satisface.

Toda esta informacion que nos aportan las caracteristicas seleccionadas estd contenida en el ambito de la
distribucion de niveles de intensidad dentro de la imagen la cual nos da informacion sobre la textura y la
distribucion de los valores.

En cuanto a las caracteristicas que aportan informacion sobre la malignidad en masas tumorales mamarias,
como ya se ha mencionado anteriormente, las distorsiones en la morfologia mamaria o los aumentos en la
densidad del tejido, pueden ser determinantes a la hora de analizar y dictaminar un analisis preciso sobre estos
Cuerpos.

Para ello, en este trabajo se ha realizado el calculo de caracteristicas de forma, a partir de la libreria de
Radiomics y mediante el modulo “Measure” de la libreria Skimage, ademds de caracteristicas de textura
también con Radiomics.

Las caracteristicas de primer orden extraidas y posteriormente seleccionadas, muestran unos histogramas, entre
muestras benignas y malignas, con la siguiente forma:

’ %10 | | _ Histogramas Solapados _ | |
Benignas
09r . Malignas
0.8 e ]
0.7 ]
06 ]

Densidad de Frecuencia

26 292 324 356 388 42 452 484 516 548
Valor w10

[lustracion 11. Histograma “Percentil 90”
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Densidad de Frecuencia

Densidad de Frecuencia

Histogramas Solapados

[/ Benignas
[ Malignas

-

=
©

=
(7]

2
3

o
=]

=
35

=2
=

=
w

=
n

=
—

(=1

2 234 268 302 336 3.7 404 438 472 506
Valor x10*

[lustracion 12. Histograma “Mediana”

x10 Histogramas Solapados

[ Benignas
[ Malignas

2.2 251 282 313 344 375 406 437 468 499
Valor x10%

Ilustracion 13. Histograma “RMS”
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Para analizar estos histogramas, hemos usado el pardmetro de medicion de la distancia de Bhattacharyya [54],
el cual dentro del campo del procesamiento digital de imagenes, mide la similitud entre distribuciones, a partir
de sus histogramas; lo que nos daria informacion sobre si son realmente significativas esas caracteristicas o no.

Las caracteristicas de primer orden seleccionadas muestran un amplio rango de distancias:
e  Percentil 90: 0.2085.
e Energia y energia total: 0.2863.
e  Maximo: 0.5020.

e MAD: 0.0642.
e Mediana: 0.2451.
e RMS:0.1792.

Vemos en general como estas caracteristicas presentan mayoritariamente distancias en el rango de 0.1 a 0.3,
donde observamos 5 caracteristicas dentro de este rango, una por debajo de este y otra que supera el rango. Por
lo regular, aquellas caracteristicas que estan seleccionadas como altamente significativas, deberian presentar
un valor alto para esta distancia, debido a la gran diferencia que deberia existir entre sus histogramas.

Sin embargo, las caracteristicas de forma, tanto de radiomics como de measure, y las de textura, muestran
histogramas con el siguiente patron:
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[lustracion 14. Histograma “Ratio Perimetro Superficie”
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Histogramas Solapados
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[lustracion 15. Histograma “Esfericidad”

Estos dos tltimos histogramas muestran caracteristicas bidimensionales de forma que, a priori, se esperaba que
hubieran sido significativas, ya que nos da informacion morfologica sobre las masas. Sin embargo, estas
caracteristicas de radiomics muestran que de las 9 caracteristicas que existen para este grupo, 8 siguen
manteniendo la tendencia a quedarse dentro del rango de distancias de 0.1 a 0.3 y una se queda por debajo del
rango; esto refleja una tendencia parecida con respecto a las caracteristicas seleccionadas, mostrando como la
mayoria de las caracteristicas caen en el rango de 0.1 a 0.3, de igual forma para las caracteristicas de primer
orden seleccionadas.

A continuacién, se muestran histogramas de caracteristicas bidimensionales de forma obtenidos a partir de
“measure” y, por ultimo, histogramas que reflejan aquellas caracteristicas matriciales de textura.
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[lustracion 16. Histograma “Excentricidad”
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Ilustracion 17. Histograma “Compacidad”
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Ilustracion 18. Histograma “GLDM No dependencia en uniformidad”
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[lustracion 19. Histograma “NGTDM Contraste”

En general, el hecho de que aquellas caracteristicas seleccionadas deban presentar una distancia alta respecto a
aquellas no seleccionadas, no se cumple; la mayoria de las caracteristicas mantienen una misma tendencia en
cuanto a los valores de las distancias, conservando todas ellas la mayoria de sus caracteristicas dentro del
rango de distancias de 0.1 a 0.3.

Caracteristicas de textura GLCM: 24 caracteristicas en total. 16 caracteristicas dentro del rango de 0.1

a 0.3, 7 por debajo del rango y 1 lo supera.

Caracteristicas de textura GLRLM: 16 caracteristicas en total. 9 caracteristicas dentro del rango de 0.1

a 0.3, 5 por debajo del rango y 2 lo superan.

Caracteristicas de textura GLSZM: 16 caracteristicas en total. 7 caracteristicas dentro del rango de 0.1

a 0.3, 7 por debajo del rango y 2 lo superan.

Caracteristicas de textura NGTDM: 5 caracteristicas en total. 5 caracteristicas dentro del rango de 0.1

a0.3.

Sin embargo, existen dos grupos de caracteristicas donde esta tendencia de tener la mayoria de sus
caracteristicas en el rango de distancias de 0.1 a 0.3 no lo cumplen:

Caracteristicas de textura GLDM: 14 caracteristicas en total. 6 caracteristicas dentro del rango de 0.1 a
0.3, 7 por debajo del umbral y 1 lo supera.

Caracteristicas de forma (modulo “measure™): 12 caracteristicas en total. 1 caracteristica dentro del
rango de 0.1 a 0.3 y 11 por debajo del rango.

Por lo tanto, estos dos ultimos grupos de caracteristicas, en concreto las caracteristicas de forma extraidas con
el modulo “measure” de Skimage, obtienen distancias acorde a lo que se esperaba, debido a que presenta una
gran poblacion de caracteristicas dentro del rango de las distancias de Bhattacharyya relativamente bajas.
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5.2. Resultados de la fase de clasificacion

Por ultimo, tras realizarse la extraccion de todas las caracteristicas a partir del conjunto de 40 imagenes
iniciales, continuando con la seleccion de aquellas que parecen ser significativas, bajo el criterio del P-Value,
se aplica la clasificacion mediante una maquina SVM, y se obtienen unos resultados, un tanto esperados, ya
que aquellas caracteristicas que, a priori, suenan como mas significativas para el analisis de un cuerpo
tumoroso, no han sido seleccionadas, por lo que no se esperan unos resultados de clasificacion con mucha
precision.

Para esta clasificacion, se usa un numero de folds, relativamente alto, ya que se conoce que el sistema de
clasificacion SVM parte de un conjunto de caracteristicas relativamente escaso, por lo que se pretende dotar al
sistema de robustez y precision, aumentando este niimero de pliegues, forzando al sistema a usar la gran
mayoria del conjunto de datos para las fases de entrenamiento y de prueba.

Sin embargo, este modelo no muestra unos resultados tan negativos como se podria esperar de antemano, ya
que se obtiene un alto valor en la especificidad, lo que asegura una baja tasa de falsos positivos, indicando con
alta probabilidad, el diagnodstico acertado para pacientes que no padezcan tumores malignos. Ademads,
presentan un valor predictivo positivo con un valor, relativamente, alto; lo que indica que en caso de predecir a
un paciente la presencia de un cuerpo tumoral maligno en su organismo, existen altas probabilidades de no
errar en este diagnostico.

Por otra parte, el modelo carece de precision en otros aspectos, ya que se muestra una baja sensibilidad, por lo
que es altamente probable identificar un cuerpo tumoral y no acertar con su malignidad. Asimismo, este
modelo también muestra una gran debilidad con su valor predictivo negativo; en caso de detectar un tumor
benigno, es posible que no esté en lo cierto, lo que puede conllevar a la futura deteccion de cuerpos malignos
en el tumor previamente diagnosticado como benigno, lo que no es deseable en una aplicacion clinica.

Estas son las fortalezas y debilidades que muestra nuestro sistema, sin embargo, es bastante mejor de lo que se
podria esperar, viendo la escasez y rareza en las caracteristicas de las que partimos para construir el sistema de
clasificacion.

En general, como se puede observar, este sistema tiende a clasificar las masas tumorales en benignas. Este
hecho comunmente se puede deber al desbalance de datos, el cual se da en conjuntos donde los datos benignos
son mayores inicialmente que los datos malignos a analizar. Este es un hecho caracteristico porque en nuestro
conjunto de datos no sufrimos ese desbalance, sin embargo, los clasificadores suelen tener un umbral ajustable,
el cual determina el punto sobre el que se apoyan para clasificar entre las clases existentes. Ajustar este umbral
podria haber sido una posible mejora a la hora de obtener mejores resultados en cuanto a la clasificacion del
sistema.

A continuacion, se muestra una tabla resumen con todos aquellos parametros ttiles para la clasificacion.

Verdaderos Positivos 7
Verdaderos Negativos 18
Falsos Positivos 2
Falsos Negativos 13
Sensibilidad 0.35
Especificidad 0.9
Valor Predictivo Positivo (PPV) 0.78
Valor Predictivo Negativo (NPV) 0.58

Tabla 1. Parametros de clasificacion
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6 CONCLUSIONES

En este trabajo de fin de grado, hemos explorado el novedoso tema de la aplicacion de la radidmica para el
analisis automatico de mamografias. Nos hemos centrado en el punto de vista de la extraccion de las
caracteristicas, la seleccion de las mas significativas y, por ultimo, en la clasificacion de las imagenes de las
que se parte, para ver como de util es nuestro sistema.

El principal objetivo ha sido el detectar qué caracteristicas son altamente significativas, para poder diferenciar
entre tumores benignos y tumores malignos. A pesar de no obtener los resultados esperados, hemos obtenido
otros resultados, que, como minimo, han sido de gran interés. Partiendo de un enfoque inicial donde se
esperaban obtener caracteristicas de textura y de forma para realizar el sistema de clasificacion, hemos pasado
a un sistema de clasificacion formado al cien por cien por caracteristicas basadas en niveles estadisticos sobre
los niveles de grises que presentan los pixeles de la imagen. Esto indica que las diferencias entre los niveles de
grises presentes en las imagenes, para nuestro conjunto de partida, presentan rasgos caracteristicos en la
diferenciacion de tejidos benignos y malignos. Esto se puede deber a la homogeneidad morfologica entre las
distintas imagenes que estamos analizando, o quizas se puede deber al reducido volumen de imagenes de las
que partimos.

El hecho de que aquellas caracteristicas seleccionadas hayan sido de primer orden, puede deberse a muchos
aspectos, pero el hecho de que los niveles de grises presentes en los cuerpos tumorales hayan salido como
atributo caracteristico para definir la malignidad del propio tumor, puede decirnos que la propia composicion
del tejido de este cuerpo sea, quizas, un punto para tener en cuenta a la hora de determinar su malignidad o
benignidad.

En conclusion, con este trabajo hemos comprobado el alto potencial que muestran también aquellas
caracteristicas de primer orden en el andlisis de estos tumores en las mamas.

Este trabajo ademas de contribuir al avance en el diagnostico a partir de las imagenes médicas en oncologia,
contribuye a la necesidad del desarrollo de técnicas, cada vez mas precisas y efectivas, para los distintos casos
clinicos, ya que, como hemos podido observar en este proyecto, se pueden obtener resultados no esperados y, a
su vez, de alto interés para otros casos clinicos.
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CODIGOS

Cadigo extraccion con Radiomics.

import os

from radiomics import featureextractor
import pydicom as dicom

from scipy.io import savemat

import pandas as pd

import SimpleITK as sitk

main_folder='C:/malignas’

subdirectories = [o0s.path.join(main_folder, name) for name in
os.listdir(main_folder) if os.path.isdir(os.path.join(main_folder, name))]
malicious extractor=featureextractor.RadiomicsFeatureExtractor(force2D=
malicious_extractor.disableAllFeatures()

malicious_extractor.enableFeatureClassByName('shape")

list=[]

for sub in subdirectories:
malicious_image path = os.path.join(sub, ‘original.dcm")
malicious_mask_path = os.path.join(sub, 'mask.dcm")
image=dicom.dcmread(malicious_image_path).pixel_array
mask=dicom.dcmread(malicious_mask_path).pixel_array
mask //= mask.max()
image_sitk = sitk.GetImageFromArray(image)
mask_sitk = sitk.GetImageFromArray(mask)
result = result = malicious_extractor.execute(image_sitk, mask_sitk)
shape = {key: value for key, value in result.items() if 'shape2D’ key}
list.append(shape)

features=pd.DataFrame(list)
features_diccionary=features.to_dict(orient="1list")
savemat( 'shape features malignas.mat',features_diccionary)
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Cadigo extraccion con Measure.

import os

import pydicom as dicom

from scipy.io import savemat

import pandas as pd

import numpy as np

from skimage.measure import regionprops, label

main_folder_benignas = 'C:/benignas’

subdirectories_benignas = [os.path.join(main_folder_benignas, name) for name in
os.listdir(main_folder_benignas) if
os.path.isdir(os.path.join(main_folder_benignas, name))]

long benignas=1len(subdirectories_benignas)

main_folder_malignas = 'C:/malignas’

subdirectories _malignas = [os.path.join(main_folder malignas, name) for name in
os.listdir(main_folder_malignas) if
os.path.isdir(os.path.join(main_folder_malignas, name))]

long malignas=1en(subdirectories_malignas)

shape_features= np.zeros((long_benignas+long _malignas,10))

for sub in subdirectories benignas:
path=os.path.join(main_folder_benignas,sub)
image path = os.path.join(path, ‘'original.dcm®)
mask_path = os.path.join(path, 'mask.dcm")

image = dicom.dcmread(image_path)
mask = dicom.dcmread(mask_path)

= np.array(image.pixel_array)
I mask = np.array(mask.pixel array)
I mask = label(I_mask)
regions = regionprops(I_mask, intensity image=I)
for prop in regions:
a=prop.area
p=prop.perimeter_crofton
d=a/p**2
shape features[i,0]=d
shape_features[i,1]=prop.orientation
shape_features[i,2]=prop.mean_intensity
shape_features[i,3]=prop.eccentricity
shape_features[i,4]=prop.solidity
moments=prop.weighted moments central
shape_features[i,5]=moments[0,0]
shape features[i,6]=moments[1,1]




shape features[i,7]=moments[2,2]

shape_features[i,8]=moments[3,3]

shape features[i,9]=moments[1, 3]
i=i+l

sub in subdirectories malignas:
image _path = os.path.join(sub, 'original.dcm')
mask_path = os.path.join(sub, 'mask.dcm")

image = dicom.dcmread(image_path)
mask = dicom.dcmread(mask_path)

= np.array(image.pixel_array)

I mask = np.array(mask.pixel _array)

I mask = label(I_mask)

regions = regionprops(I_mask, intensity_image=I)

for prop in regions:
a=prop.area
p=prop.perimeter crofton
d=a/p**2
shape_features[i,0]=d
shape features[i,1]=prop.orientation
shape_features[i,2]=prop.mean_intensity
shape_features[i,3]=prop.eccentricity
shape features[i,4]=prop.solidity
moments=prop.weighted moments central
shape features[i,5]=moments[0,0]
shape features[i,6]=moments[1,1]
shape features[i,7]=moments[2,2]
shape features[i,8]=moments[3, 3]
shape features[i,9]=moments[1,3]

i=i+1

features_n = np.zeros((long_benignas+long_malignas,10))
for j in range(10):

max=np.max(shape_features[:,3j])

min=np.min(shape_ features[:,j])

features_n[:,j] = (shape_features[:,j]-min)/(max-min)

features_benignas = features_n[:long benignas, :]

features_malignas = features_n[long benignas:, :]

features benignas T = features benignas.T

features_malignas T = features_malignas.T

savemat('features_benignas.mat', {'features_benignas': shape_features[0:20,:]})
savemat( ' features_malignas.mat', {'features malignas': shape_features[20:40,:]})




Cddigo seleccion con P-Value.

o

% Aqul se deben ir cargando los distintos archivos
donde estan agrupadas las

% matrices con los datos radidmicos extraidos

data shapeBenignas = load('features benignas.mat');

data shapeMalignas = load('features malignas.mat');

A = data shapeBenignas.features benignas;
B = data shapeMalignas.features malignas;

[num filas, num muestras A] = size(A);
for 1 = l:num filas
[h, p value] = ttest2(A(i, :), B(i, :));

fprintf ('P-value entre fila %d de matrixl y
fila %d de matrix2: $.4f\n', 1, i, p value);
end
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Cadigo clasificacion con SVM.

import numpy as np
import os
from scipy.io import loadmat

data=loadmat('C:/MATRIZ_ RESULTADO_SELECCION_TRASPUESTA cerocomauno.mat')
matrix=data[ 'matriz_resultante traspuesta’]

X=matrix[:,0:7]

Y=matrix[:,7].astype(int)

y_true_all []
y_pred all []

from sklearn import svm

from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.metrics import confusion_matrix

clf = svm.SVC()

kf = KFold(n_splits=20)

for i, (train_index, test_index) in enumerate(kf.split(X)):
print(f"Fold {i}:")
print(f" Train: index={train_index}")
print(f" Test: index={test index}")
Xtrain=X[train_index, : ]
Ytrain=Y[train_index]
Xtest=X[test_index, :]
Ytest=Y[test index]
clf.fit(Xtrain,Ytrain)
y_pred=clf.predict(Xtest)
y_true_all.extend(Ytest)
y_pred_all.extend(y_pred)
print(y_pred)
print(Ytest)

y_true_all = np.array(y_true_all)
y_pred_all = np.array(y_pred_all)

= confusion_matrix(y_true_all, y pred all, labels=[1, 2])

= cm[1, 1]

= cm[Q, 9]

= cm[O, 1]

= cm[1, O]
sensitividad = TP / (TP + FN)
especificidad = TN / (TN + FP)
valor predictivo positivo = TP / (TP + FP)
valor_predictivo negativo = TN / (TN + FN)
print(f"Verdaderos Positivos (TP): {TP}")
print(f"Verdaderos Negativos (TN): {TN}")
print(f"Falsos Positivos (FP): {FP}")
print(f"Falsos Negativos (FN): {FN}")




"Sensibilidad: {sensitividad}")
"Especificidad: {especificidad}")

"Valor Predictivo Positivo (PPV):
"Valor Predictivo Negativo (NPV):

valor predictivo positivo}")
valor predictivo negativo}")
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