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RESUM

D’enca que els avangos cientifics i tecnologics van permetre visualitzar 'interior d’'un pacient sense
haver de recorrer a la cirurgia, les imatges mediques han esdevingut una eina indispensable en Medici-
na. Aquestes imatges ajuden al diagnostic, tractament i seguiment de tot tipus de malalties, tasca que
sempre ha anat a carrec d'un metge o un especialista en la seva interpretacio.

En aquest treball es parteix de la hipotesi que, a partir d’'imatges mediques, és possible extreure
dades objectives que permeten tant la caracteritzacié de la malaltia com la realitzacié de models
matematics que ajuden a saber quina sera la seva evoluci6. Per confirmar o desmentir la hipotesi, es
disposa d’'una base de dades de 422 pacients amb cancer de pulmé i ’ajuda de les eines que formen la
Radiomica.

La primera part del treball se centra en la familiaritzaci6 amb les imatges mediques i la seva pre-
paraci6 per poder fer un estudi Radiomic. El seglient objectiu és estudiar les caracteristiques que es
poden extreure d’aquestes i fer analisis matematiques estandard com sén: estudiar les distribucions
estadistiques o fer reduccions de dimensionalitat amb una analisi de components principals i mit-
jancant ’algoritme t-SNE. Finalment s’aprofita la informaci6 extreta anteriorment per fer un model
predictiu del temps de supervivéncia de cada pacient mitjangant dues tecniques: una regressio lineal
multiple i un Random Forest.
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CAPITOL

INTRODUCCIO

1.1 Tomografia computada

Una Tomografia computada (TC) és una tecnologia que permet obtenir imatges de talls o seccions de
I'interior d'un pacient sense haver d’accedir a I'interior del cos mitjancant algun procediment quirtrgic.
Aix0 és possible gracies a dirigir una font de raigs X al cos del pacient, aprofitant el fet que els fotons
s’atenuen de manera distinta quan travessen diferents materials. Una de les caracteristiques principals
de les tomografies i que la diferencien de, per exemple, les radiografies és que es pot reconstruir
I'interior del pacient en tres dimensions, una vegada s’ha fet el processament corresponent, i que
permet veure teixits i 0rgans a més dels 6ssos.

El procediment que permet crear les imatges amb un aparell de TC (que es pot veure a la Figura
[1.1), es pot dividir en tres etapes principals [1]:

Figura 1.1: Imatge d'un  aparell tipic emprat per fer tomografies computades.
Imatge extreta de: https://www.healthcare.siemens.com/

1. Produccié de raigs X

La producci6 de raigs X té lloc a un tub de raigs que duu incorporat I'aparell de TC. En un extrem
del tub hi ha un catode amb un filament (generalment de tungsté o un aliatge de tungste-reni)
que s’escalfa fins a altes temperatures per aconseguir 'emissi6 d’electrons per efecte termoionic.
Els electrons s6n accelerats i reconduits pel buit del tub mitjangcant camps eléectrics intensos
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1.1. Tomografia computada

fins a’anode, on es troba un objectiu fet de tungste-reni i amb grafit per millorar la dissipaci6
termica.

Quan els electrons arriben a l'objectiu es poden donar tres processos diferents:

e La gran majoria dels electrons experimenten col-lisions elastiques amb el medi, que s6n
aquelles que conserven I’energia cinetica. Aquestes col-lisions desvien la trajectoria dels
electrons, fent que augmenti I’agitaci6 térmica del material, cosa que provoca l'augment
de la temperatura. Aquest procés és el que fa que la produccié de raigs X no tingui un
rendiment del 100% i que s’hagi de tenir un sistema que refrigeri’aparell.

» També pot passar que tinguin col-lisions inelastiques amb els atoms que formen I'objectiu.
Aquestes col-lisions fan que els electrons transfereixin gran part de 'energia que duen.
Aquesta energia és capag d’ionitzar els atoms que formen I'objectiu, és a dir, fer que perdin
electrons. Quan electrons de les capes externes de I'atom ocupen les vacants que han
quedat, és quan s’emeten els raigs X. Aquests raigs X tenen energies discretes, per aixo
reben el nom de “raigs X caracteristics”.

e Mentre ocorren els processos anteriors, els electrons incidents sofreixen una desacceleracio
important. A causa de la conservaci6 de I’energia, I’energia cinetica que van perdent ha de
transformar-se en un altre tipus d’energia. En aquest cas s’emet en forma de fotonsies
coneix amb el nom de “radiaci6 de frenada” o bremsstrahlung. Aquesta, és I'altra font de
raigs X, amb la diferéncia que té un espectre d’energies continu.

Els aparells de TC normalment operen en uns potencials que van de 100 kV a 150 kV, per tant
els raigs X tindran energies maximes de fins a 100-150 keV. Tot i que aquests fotons surten en
totes direccions, és convenient tenir control sobre el feix per poder focalitzar-lo sobre el pacient
i evitar dosis que no s6n estrictament necessaries. Per aquest motiu, s’utilitza un col-limador de
plom que bloqueja els fotons que no van en la direccié d’interes, aconseguint un feix de pocs
mil-limetres de gruix.

2. Detecci6 dels raigs X

Un cop els raigs X surten del tub i arriben al cos del pacient, entra en joc com interaccionen els
fotons amb la materia. Si el medi no és homogeni (com és el cas del cos huma), la intensitat del
feix incident es veu atenuada d’acord [2]:

1(x) = Ipe~Jo Hax' (1.1)

On x és la profunditat penetrada, Iy és la intensitat incident i u és el coeficient d’atenuacio lineal.
Aquest coeficient depén tant del material absorbent com de I'energia dels fotons incidents i esta
relacionat amb la probabilitat per unitat de longitud que un fot6 interaccioni amb el medi. Es
mesura amb unitats de (longitud)‘l.

Durant el procés d’escanejar el cos, el feix de raigs X va girant al voltant del cos, a fi de passar per
tots els punts de la zona que es vol examinar. Els aparells de TC tenen detectors digitals de raigs
X al costat contrari d’on es troba el tub de raigs X, que van enregistrant la intensitat del feix de
fotons una vegada ha travessat el cos. Un cop es té quantificat com s’ha atenuat el feix en totes
les direccions possibles, es transfereixen les dades a un ordinador per passar a la darrera etapa.

3. Construccio de les imatges

Amb aquestes dades es tracta d’obtenir una matriu on hi ha els valors dels coeficients p de cada
V()xeﬂ del volum. Per deduir aquests valors s’utilitzen algoritmes matematics que no suposen

1Unitat minima que forma una imatge en tres dimensions. Es la generalitzacié del concepte de pixel.
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una gran carrega computacional, molts d’ells basats en la “transformada de Radon’ﬂ Aquests
algoritmes aprofiten el fet que es té informacio6 sobre 'atenuacio6 total que ha sofert el feix un
cop ha passat per diferents medis materials i direccions, i que es coneix la geometria del sistema.

En la darrera passa es tracta de construir una imatge que permeti distingir les diferents estructu-
res que formen el cos d’'una manera visual. El procés consisteix a assignar un nombre (anomenat
“nombre TC”) a cada voxel relacionat amb el coeficient d’atenuacié6. El nombre del voxel i es
calcula [3]:

i —HH,0
HH,O

N;=K (1.2)
On u; i ph,0 s6n els coeficients d’atenuacio del voxel i aigua respectivament, i K és una constant
entera que depén del conveni emprat per fer el calcul.

Tot i que aquesta técnica utilitza radiacié ionitzant per prendre les imatges als pacients, les dosis
que s’acumulen s6n petites i esta molt controlada [4]. Tot i aix0, es té en compte que no és un examen
que es pugui fer moltes vegades durant tot el procés de tractament de malalties. Per aquest motiu es
planteja de tal manera que la informaci6 que se’'n pugui extreure sigui crucial per millorar el tractament.
Els beneficis d’haver de passar per aquesta etapa sén molt majors que els efectes perjudicials que té
exposar-se a la radiaci6 dels aparells de tomografia computada.

1.2 Radiomica

La Radiomica és una técnica no invasiva que ajuda tant al diagnostic com al tractament de tumors. La
paraula es va formar a partir de la unié dels termes radio- (referit a radiaci6 o a I’especialitat médica
de radiologia), -om(a)- (conjunt o estructura, emprat a biologia) i -ica (estudi o técnica) [5, [6]. El
terme es va construir fent una analogia amb altres paraules (com per exemple genomica) que es
refereixen a fer un estudi complet sobre algun camp combinant diverses teécniques [7]. En aquest cas,
la técnica consisteix a fer tractament d’imatges mediques digitals per extreure informacié quantitativa
(anomenades “caracteristiques radidmiques” o simplement “caracteristiques”) sobre tumors i fer un
estudi que permetra: realitzar un millor diagnostic, seguir I’evolucié del tumor i poder anticipar-se,
triar el tractament optim, etc. Es complementa amb tots els altres processos que intervenen en |'estudi
d’un tumor, ja que per fer un estudi Radidomic, no és necessari realitzar examens que no s’hagin hagut
de fer en una rutina habitual del tractament de tumors. De fet, pot arribar a disminuir el nombre de
proves que s’han de dur a terme, reduint aixi els riscs i costs associats i accelerant el procés [8].

Tot i que les imatges mediques sempre han estat utilitzades com a valuoses fonts d’informaci6
descriptiva per fer el seguiment dels tumors, no va ser fins a I'any 2010 que va néixer el camp de la
Radiomica. Fins aleshores, les analisis computacionals que es feien per extreure informacio de les
imatges (conegudes amb nom de CAD, de I'angles: computer-aided detection) servien als metges com
una segona opini6 a I'’hora de fer diagnosis o identificacié de lesions [5]. La Radidomica va néixer quan
els algoritmes de machine learning es van popularitzar i la tecnologia va permetre la seva aplicacié amb
major facilitat. Per aixo es diferencia dels méetodes CAD, en el fet que la quantitat de caracteristiques és
molt major (centenars enfront de poques desenes) i que permet construir models predictius gracies
a combinar les caracteristiques amb dades biologiques i médiques. En referéncia a 1'iis de dades
biologiques, existeix tot una branca d’investigacié (anomenada Radiogenomica) que es dedica a fer
estudis combinant la Radiomica amb informaci6 genéticeﬂ L'estudi d’algunes caracteristiques ha
demostrat que és possible identificar genomes del tumor que s6n diferents del teixit sa [9].

2Es pot trobar més informaci6 a: T. G. Feeman, The Mathematics of Medical Imaging, 2nd ed. Springer International,
2015

3Fer un estudi d’aquest tipus no és I'objectiu d’aquest treball, perd es pot trobar informacié a: M. A.Mazurowski,
“Radiogenomics: What it is and why it is important,” Journal of the American College of Radiology, vol. 12 No 8, pp. 862-866,
August 2015.
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Una altra novetat que introdueix la Radiomica és que forma part del que es coneix amb el nom de
“medicina personalitzada”, és a dir, s’ha d’estudiar cada cas particular. Aixo fa que el procés d’aplicacié
de la técnica tingui un ordre ben definit i que quasi sempre s’hagi de passar per totes les etapes. Per
fer estudis que siguin validats facilment és molt important que, encara que cada situacio és tnica, el
metode sigui reproduible. En els darrers anys, s’han fet esforcos per intentar estandarditzar el maxim
possible la manera de treballar, la qual, en general, esta dividida en cinc etapes [10] (veure Figura[l.2):

IDENTIFICACIO PRESA S EXPLORACIO | CONSTRUCCIO
_> —> DE —> A
DE LA ZONA D'IMATGES CARACTERISTIQUES! | ANALISI DE MODELS

I Al A
| [

- I
S PLANIFICACIO |_ ! \ —p|SEGMENTACIO | _

INICIAL DEL VOLUM

Figura 1.2: Diagrama del procés de la Radiomica. Els requadres que apareixen en una posici6 inferior corresponen
a etapes que no és estrictament necessari passar, ja que pot ser que sigui un problema estandard que no necessita
una planificacié completament nova; o que la segmentaci6 vengui feta per I’'oncoleg i que, per tant, no formi
part del procés radiomic.

1. El procés comenca amb la identificaci6 de la zona on es vol aplicar I'analisi, quines caracteristi-
ques del volum es volen extreure, sobre quines variables es vol fer pronostic i quina tecnologia
s'utilitzara per prendre les imatges en la seglient etapa. Aquesta planificaci6 inicial és important
perque concretaran les diferents opcions que existeixen dins cada una de les segiients etapes.

2. El segon pas és la presa d’imatges del teixit afectat mitjan¢ant una (o combinant més d’'una)
de les tecniques segiients: una TC, una ressonancia magnetica nuclear, ultrasons o una PET
(tomografia per emissio de positrons). Un cop es tenen les imatges, s’ha de fer un procés de
segmentaci6 del volum. Aquest procés consisteix a triar quines regions seran analitzades i es pot
fer de manera manual (per un especialista) o automatica mitjancant tecniques de tractament
d’imatges. Amb aix0 s’aconsegueix disposar d’imatges que contenen diferents contrasts en el
teixit que permetran passar al seglient pas.

3. Latercera etapa és el pilar central de les tecniques radiomiques: I’extraccié de les caracteristi-
ques. Mitjancant una analisi computacional dels segments d'una imatge, és possible extreure
informacié quantitativa del tumor. Per tant, una caracteristica descriu com és certa regi6 del
teixit (sigui malalt o sa) a partir de la informacié de la imatge (com la forma o la textura, per
exemple) utilitzant algoritmes matematics.

Una manera general de classificar les propietats és mitjangcant dos grups: caracteristiques “se-
mantiques” i “agnostiques” [11]. Les primeres descriuen la zona d’interés mitjancant variables
fisiques com: volum, forma, densitat, textura, localitzacié, comparacié amb les regions veines,
etc. Mentre que les segones tenen definicions de caracter més matematic com: dimensio fractal,
Transformada de Laplace, funcional de Minkowski, etc. I serveixen per quantificar I'heterogenei-
tat de la zona.

4. Una vegada s’ha extret tot el conjunt de dades que es desitjava de les imatges, es passa a la seva
exploraci6 i analisis. La varietat de caracteristiques que es poden extreure d'una imatge pot ser
immensa i estudiar-les totes pot ser un procés computacional exigent. D’aqui ve la importancia
de coneéixer bé les propietats que es volen estudiar per evitar redundancies en la informacié
obtinguda i agilitzar el procés. Per fer aixo, se cerquen relacions entre caracteristiques que donin
els mateixos resultats clinics o que donin un pronostic del tumor semblant. També entra en joc
I'objectiu final de I'estudi, hi pot haver propietats que sén ttils per fer certs tipus de previsions
(com el temps de superviveéncia, per exemple) i altres que s6n millors per fer estudis de com sera
I’evolucié6 de les propietats del tumor en si o I'evoluci6 del tumor cap a zones amb teixit sa.
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5. Finalment es passa a la creacié d'un model. Per tal que tot el procés resulti ttil és important
estudiar en cada cas quines caracteristiques han estat les que han permes reproduir amb més
exactitud I'evoluci6 del teixit malalt. A I’hora de crear els models hi ha diferents opcions, com
per exemple:

* Una manera més tradicional seria construir una base de dades gracies a la realitzaci6 de
diversos estudis i aprofitar I'experiéncia per actuar de la millor manera possible davant cada
cas: a mesura que es van incorporant diversos casos de diferents pacients i es conjunten
amb informacié clinica, les técniques radiomiques agafen forca.

* Una altra opcid, que esta guanyant popularitat en els darrers anys, és la utilitzacié de
models computacionals: gracies a tecniques com machine learning, s’acaba disposant
d’'una xarxa neuronal de coneixement que fa que les analisis siguin cada vegada més
refinades.

També és possible combinar les dues possibilitats, a fi d’aconseguir el model més robust possible.

Els models permetran donar valor als resultats obtinguts i fer que la radidmica sigui molt important
tant en el diagnostic com en el tractament de tumors. S’han realitzat estudis recents que demostren la
utilitat de I’aplicaci6 de les técniques radiomiques per fer previsions sobre el cancer [12]. Concretament,
aquest estudi, afirma que I'tis de 23 caracteristiques ha permes preveure regions del pulmé que podrien
tornar canceroses en un any o dos amb un 80 % i 79 % de fiabilitat respectivament.

Tot i aix0 la Radiomica no és ttil en totes les situacions, és important coneixer les seves limitacions.
Hi ha caracteristiques que no tenen una fiabilitat tan alta a causa de la seva sensibilitat a com se seg-
menten i es parametritzen les imatges. Si la segmentacio es realitza manualment, es pot veure afectada
per la subjectivitat que aixo suposa. Per altra banda, el problema de fer-ho de manera automatica amb
ordinadors, és que els estudis en Radiomica encara no estan estandarditzats. Aixo és una limitacié molt
important que fa que la reproductibilitat es vegi afectada. Per aquesta ra6 es destinen molts esforcos a
intentar que tots els grups d’investigacié utilitzin protocols equivalents.

El problema més important de fer models utilitzant xarxes neuronals és que encara que es tingui
una xarxa neuronal amb moltes correlacions, és molt dificil interpretar els resultats. A més, el fet que
s’hagi seguit una metodologia ordenada i rigorosa per fer I'estudi, no fa que identificar les causes dels
resultats observats sigui una tasca senzilla.

També hi ha vegades que I'analisi dona falsos positius: després de la realitzacié de diversos estudis
[8, 12], s’ha observat que s6n necessaris entre 10 i 15 pacients per caracteristica per reduir aquest
nombre. Per altra banda és molt dificil fer un estudi d’'un tumor on es faci s exclusiu de tecniques
radiomiques. Es un camp que s’ha posat en practica en els darrers anys i encara esta en els primers
estadis del seu desenvolupament.
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METODOLOGIA

2.1 Cas d’estudi

El primer objectiu del treball és aconseguir extreure caracteristiques radiomiques d’'imatges mediques
per un conjunt de pacients. A la figura[1.2]es pot veure com abans d’aixo hi ha quatre etapes. En aquest
cas, es parteix d'una base de dades amb imatges mediques i les corresponents segmentacions; per
aquest motiu, passar per les etapes de “presa d’'imatges” i “segmentaci6 inicial” no sera necessari. El
que si que sera molt important és fer la planificacid, ja que s’ha de fer un procés de familiaritzacié amb
la base de dades i de preparaci6 de les imatges per fer I'estudi.

La base de dades [13] correspon a una col-leccié d’imatges de cancer pulmonar de “cel-les no
petites” (carcinoma pulmonar no microcitic (CPNM), el cancer de pulm6 més comu) de 422 pacients.
Per aix0 en aquest cas, |'etapa de “identificacié de la zona” és molt senzilla, ja que per tots és la mateixa.

Les dades incloses, que ocupen 25 GB en total, son les segiients:

* El conjunt d'imatges preses abans del tractament mitjancant una tomografia computada.

* La segmentaci6 del volum en tres dimensions del tumor (feta manualment per un oncoleg
radioterapic).

* Dades cliniques de cada pacient amb informaci6 concreta relacionada amb el tipus de cancer
que pateixen.

Cada pacient té associat una serie d'imatges de tipus DICOM (de I'angles, Digital Imaging and
Communications in Medicine) corresponent a cada secci6é bidimensional del torax. DICOM és un
estandard utilitzat en Medicina per emmagatzemar imatges, que esta pensat per facilitar la seva trans-
missio, visualitzacié, manipulaci6, impressid, etc [14]. En aquest format, la informaci6 esta organitzada
en conjunts de dades entre les quals es poden trobar: la imatge del pacient, la marca de I'escaner de
TC o quin dia es va prendre la imatge, entre d’altres. L'avantatge d’aquest estandard és que aquesta
informacié no es pot separar de la imatge, evitant aixi que les dades es perdin per error. Existeixen
diverses modalitats de les quals en aquesta base dades s’inclouen dues [15]:

e Per una banda hi ha la modalitat “CT” (Computed Tomography) que s6n els arxius que contenen
les imatges de les seccions del torax i permeten formar el volum tridimensional.

e L’altra modalitat és “RTSTRUCT” (Radiotherapy Structure Set) que sén arxius associats als CT i
que contenen la segmentacié manual del metge de cada tumor (un sol arxiu ja conté la segmen-
tacio de cada secci6 del torax).
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El primer pas a realitzar és seleccionar aquells pacients que sén valids per realitzar un estudi
radiomic, ja que dels 422 pacients de la base de dades, no tots tenen associada una segmentacid. Sense
aquesta informacid, no es poden extreure les caracteristiques radiomiques, per aixo s’han descartat els
104 pacients sense segmentaci6 del tumor.

El segiient pas és entendre com funciona el paquet de python pyradiomics, que és el que s'utilitzara
per extreure les caracteristiques radiomiques dels tumors [16]. Per fer una extraccié de totes les
caracteristiques amb la configuracié dels parametres que ve per defecte, es necessita un arxiu que
contengui una imatge o més d'una (segons si es fa un estudi en 2D o 3D) de la zona on esta el tumor i
un altre arxiu on es trobi la segmentacio associada a aquell tumor. Pyradiomics és capag de llegir els
arxius en format DICOM pero la modalitat “RTSTRUCT” no la suporta[ﬂ Per altra banda, com que
es volen extreure les caracteristiques del tumor complet, és necessari combinar totes les imatges de
les seccions en un sol arxiu. Per aquests dos motius és imprescindible fer una conversié de formats,
tant per les imatges com per les segmentacions. Resulta convenient convertir els dos tipus d’arxius
al format “NRRD” (de I'angles, nearly raw raster data), ja que és un dels formats recomanats per la
documentaci6 per treballar amb imatges 3D.

Per realitzar la conversio, s’utilitza el programari lliure 3DSlicer [17], ja que no només permet
treballar amb aquests tipus de dades i visualitzar-les (vegeu figura2.1), sin6 que permet exportar-
les a altres formats. En concret, farem s d'un script de python E] que crida 3DSlicer i converteix
automaticament tant les imatges com la segmentacié corresponent que es trobin a un directori
determinat.

Durant la realitzacié d’aquest procés, ha resultat que alguns pacients tenien la seva segmentacié
mal referenciada, és a dir, no concordava perfectament la segmentacié amb les imatges. Per evitar
que totes les analisis que farem posteriorment quedin invalidades i tenint en compte que el nombre
de dades que es podran estudiar segueix sent considerable, s’ha decidit descartar els 25 pacients que
tenien aquest problema. Un altre factor important a tenir en compte és que, per com esta dissenyat
I'algoritme de conversid, la segmentacié perd la geometria que tenia originalment, per tant deixa de
quadrar amb les imatges de referéncia. Per corregir aquest problema s’utilitza un altre script de Python
dissenyat per corregir aquests tipus de divergencies autométicamentﬂ

Quan ja es tenen tant les imatges com les segmentacions de tots els pacients en el format i
geometria adequades, es pot passar a I'extraccié de les caracteristiques amb pyradiomics. Tenint
en compte que son 293 casos, hem escrit un programa amb Python que fa totes les passes que s’han
explicat fins ara de manera automatica. El programa ha invertit entre uns 20 i 30 segons per pacient
(amb un processador de 8 nuclis a 3.6 GHz), fent que el temps total sigui d'unes dues hores.

Figura 2.1: Visualitzaci6 de les imatges de la tomografia computada d'un pacient de la base de dades. D’esquerra
a dreta i de dalt a baix, es veu: seccié en el pla axial, reconstruccié tridimensional del torax, secci6 en el pla
sagital i, finalment, seccié en el pla coronal. La regi6 de color blau correspon a la segmentaci6.

1Comprovaci6 feta el mar¢ de 2018, amb la versié de pyradiomics 1.3.0.
2Codi font disponible a: https://github. com/SlicerRt/SlicerRT/tree/master/BatchProcessing
3Aquest script de Python ve amb la Ilibreria i s'explica en els exemples de la documentacio, pagina 71 “resampleMask.py”.
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2.2 Caracteristiques radiomiques

Les caracteristiques que es poden extreure de les imatges amb pyradiomics estan basades en les
definicions que donen a’article [18] de IBSI (de I'angles, Imaging Biomarker Standardization Initiative).
Les definicions matematiques de les 113 caracteristiques que hi ha en total es poden trobar a la
documentaci6 de pyradiomics. A la taula[2.1]es poden veure els noms de totes les caracteristiques.
Estan dividides en set categories diferents, les definicions de les quals s’expliquen a continuacié:

e Caracteristiques de Primer Ordre

Les caracteristiques de primer ordre descriuen com és la distribuci6 de la intensitat, és a dir,
el valor en I'escala de grisos dels pixels o voxels (segons sigui 2D o 3D) que estan en la zona
delimitada per la segmentacio.

Caracteristiques basades en la forma

En aquesta categoria s’hi inclouen les caracteristiques que quantifiquen valors relacionats amb
la mida i la forma de la regi6é segmentada. Cal dir que els valors calculats s6n completament
independents de I'escala de grisos de la imatge.

Caracteristiques de la matriu de coocurréncia dels nivells de grisos (GLCM)

La matriu GLCM (de I'anglés, Gray Level Co-occurrence Matrix) ajuda a coneixer la textura d'una
imatge descrivint la probabilitat que es trobin dos pixels amb el mateix valor de nivell de grisos
en la regio delimitada de la imatge. Si la zona d’interés de la imatge té Ng nivells diferents de
grisos, la matriu sera de Ng x Npg.

Un element de matriu de la matriu GLCM en la posici6 (i, j) representa el nombre de vegades
que la combinacio (i, j) de nivell de grisos apareix en dos pixels que estan separats una distancia
de 6 pixels en la direcci6 de I'angle 6.

Aquesta distancia § esta definida d’acord amb la norma de Lo, E} En cas que es parli de voxels, la
distancia es mesura entre els centres dels dos voxels.

Caracteristiques de la matriu de la mida de les zones amb un cert nivell de grisos (GLSZM)

La matriu GLSZM (de I'angles, Gray Level Size Zone Matrix) proporciona informacié sobre si hi
ha zones que comparteixen el mateix nivell de grisos dins la regi6 d’interes. Per detectar una
zona es compara el nivell de gris d'un voxel amb tots els seus voxels veins. Un voxel vei és, per
definicid, aquell voxel que es troba a distancia 1 del voxel considerat (amb la mateixa definicié
de distancia que abans).

Un element en la posici6 (i, j) quantifica el nombre de zones amb nivell de gris i i mida j que
apareixen en la imatge. Una diferéncia fonamental amb les altres matrius, és que aquesta és
independent de rotacions. Aix0 vol dir que no s’ha de calcular una matriu per cada direcci6é
considerada, calcular una tinica matriu és suficient.

Caracteristiques de la matriu de la llargaria de series de nivells de grisos (GLRLM)

La matriu GLRLM (de I'anglés, Gray Level Run Length Matrix) incorpora informacio relativa a les
series de nivells de grisos dins la segmentacié. Una série de nivell de grisos es defineix com la
longitud (en pixels) de pixels consecutius que tenen el mateix nivell de gris.

Un element en la posici6 (i, j) descriu el nombre de séries amb nivell de gris i i longitud j en la
direcci6 6.

4Lanorma de Lo es defineix de la segiient manera: sigui un vector X = (x1, X2, ..., X, ..., X») on cada x; € C, la seva norma
és [1Xlloo = max; (1x;1).
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 Caracteristiques de la matriu de diferencies dels nivells de grisos entre veins (NGTDM)

La matriu NGTDM (de I'angles, Neigbouring Gray Tone Difference Matrix) quantifica la diferéncia
entre un nivell concret de gris amb el valor mitja que hi ha entre els veins que es troben dins
una distancia de 6 pixels. Cada element de la matriu conté la suma de diferéncies absolutes del
nivell de gris i.

Sigui X; un conjunt de voxels dins la segmentacio i sigui xg; (jx, jy, jz) € Xg; el nivell de gris d'un
voxel a la posicio (jy, jy, jz), el nivell de gris mitja es calcula:

- = ., 1 2 J J . . .
Ai=AGuipid=— Y. 2 D XgUx+kejy+ky jz+kz) 2.1)

W = sky=—6ki=o

On s’ha de complir que (ky, ky, kz) # (0,0,0) i Xg1(jx+ kx,jy+ky, jz+kz) € Xg;. Wés el nombre
de voxels veinats que també pertanyen a Xg;.

Caracteristiques de la matriu de dependéncies dels nivells de grisos (GLDM)

La matriu GLDM (de I'anglés, Gray Level Dependence Matrix) quantifica les dependencies dels
nivells de grisos de la imatge. La dependéencia de nivell de grisos es defineix com el nombre de
voxels que estan dins una distancia 6 i depenen del voxel central de referéncia. Un voxel amb un
nivell de gris j es considera dependent d'un vei seu amb valor de gris i si: |i —j | <=a.Onaésun
cert llindar que s’ha d’especificar.

Un element en la posici6 (i, j) descriu el nombre de vegades que un voxel amb un nivell de gris i
iamb j voxels veins dependents apareix en la regié d’interes de la imatge.

Grup

Nombre

Llista de caracteristiques

Primer
Ordre

19

Energy, Total Energy, Entropy, Minimum, Maximum, Mean, Median,
10th percentile, 90th percentile, Interquartile Range, Range, MAD, rMAD,
RMS, Standard Deviation, Skewness, Kurtosis, Variance i Uniformity

Forma

16

Volume, Surface Area, Surface Area to Volume ratio, Sphericity,
Compactness 1, Compactness 2, Spherical Disproportion, Maximum 3D
diameter, Maximum 2D diameter (Slice), Maximum 2D diameter
(Column), Maximum 2D diameter (Row), Major Axis, Minor Axis, Least
Axis, Elongation i Flatness.

GLCM

26

Autocorrelation, Joint Average, Cluster Prominence, Cluster Shade,
Cluster Tendency, Contrast, Correlation, Difference Average, Difference
Entropy, Difference Variance, Dissimilarity, Joint Energy, Joint Entropy,

Homogeneity 1, Homogeneity 2, IMC 1, IMC 2, IDM, IDMN, ID, IDN,
Inverse Variance, Maximum Probability, Sum Average, Sum Entropy i
Sum of Squares

GLSZM

16

SAE, LAE, GLN, GLNN, SZN, SZNN, ZP, GLV, ZV, ZE, LGLZE, HGLZE,
SALGLE, SAHGLE, LALGLE i LAHGLE

GLRLM

16

SRE, LRE, GLN, GLNN, RLN, RLNN, RP, GLV, RV, RE, LGRE, HGLRE,
SRLGLE, SRHGLE, LRLGLE i LRHGLE

NGTDM

5

Coarseness, Contrast, Busyness, Complexity i Strength

GLDM

15

SDE, LDE, GLN, GLNN, DN, DNN, GLV, DV, DE, LGLE, HGLE, SDLGLE,
SDHGLE, LDLGLE i LDHGLE

Taula 2.1: Taula on s’inclouen la llista de les 113 caracteristiques utilitzades i al grup que pertanyen. Els noms
o sigles estan en angles per respectar els mots originals. Per més obtenir més informaci6, es pot consultar la
documentacio [16].



CAPITOL

RESULTATS

3.1 Propietats de les caracteristiques radiomiques

Sempre que es fa un estudi amb moltes dades o resultats la primera passa és saber com es distribueixen
aquestes dades al llarg dels diferents casos o repeticions d’'un experiment. Si es tracta d'un estudi
on no es coneixen a prioriles distribucions de probabilitat (com és aquest cas), fer grafiques de les
distribucions és molt interessant, ja que ajudara a tenir una comprensié més visual de cada variable i
també servira per escollir els millors metodes per analitzar aquestes dades.

Mirant la matriu de resultats, és facil adonar-se’'n que els valors s6n semblants per una mateixa
caracteristica, mentre que els ordres de magnitud s6n molt diferents si es comparen amb valors d'una
altra. En aquesta situaci6 el més recomanable és fer una “estandarditzaci6” dels valors (veure la secci6é
de I'apéndix), ja que aixi es podran comparar totes les magnituds encara que originalment siguin
molt diferents.

Amb els valors de totes les caracteristiques estandarditzats, es tracta de comprovar si les distribucions
dels valors corresponen a distribucions gaussianes, també conegudes amb el nom de distribucions

normals:
_ (x—u)z

e 27 (3.1

1
fx) =
Laraé d’intentar veure si els perfils s’ajusten a una distribucié d’aquest tipus, és que la distribuci6 nor-
mal és una de les distribucions que apareix amb més freqiiéncia en estadistica, per tant molts models
d’analisi i ajust de dades, suposen que les dades estan caracteritzades amb aquesta distribucid. Per fer
aquesta comprovacid, s’han representat histogrames dels valors de cada caracteristica radidomica, amb
'objectiu de tenir una manera visual de saber si les dades s’ajusten a la funcié6.

Mirant les grafiques una a una, es veu com moltes caracteristiques segueixen una distribuci6é normal,
pero que la gran majoria no, sent les distribucions exponencials les que més predominen. A la primera
columna de la Figura[3.1} hi ha dos exemples.

Vist que no es pot fer la suposicié que les dades segueixen una distribucié gaussiana, es fara servir
una eina matematica molt ttil en aquestes situacions: la transformacié Box-Cox (vegeu la secci6
de I'apéndix), amb I'objectiu que totes les caracteristiques segueixin una distribucié normal.
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Coneixent en quines situacions és tnica la transformaci6 Box-Cox, el procediment a seguir per
cada caracteristica consta de dues passes:

1. S’aplica la transformacié Box-Cox amb un valor del parametre A optim.

2. Quan ja es té la matriu transformada, s’estandarditzen els valors d'una mateixa caracteristica
seguint I'explicacié del principi.

A continuaci6 es comprova que totes les caracteristiques segueixin una distribucié més semblant a
la gaussiana, com es veu a la Figura 3.1}

Original Transformacié Box-Cox Box-Cox + Estandarditzacio

0.0200 -

~—— Normal

0.0175 I
0.0150 I
0.0125 l
0.0100
0.0075
0.0050

0.0025

0.0000

Figura 3.1: Representaci6 de les successives transformacions que s’han aplicat a les dades. La primera fila
correspon a la caracteristica Contrast del grup “GLCM” i la segona fila, a Elongation del grup basat en la textura.
Ala primera columna hi ha els valors originals, a la segona només s’ha aplicat la transformacié Box-Coxiala
darrera, els valors de Box-Cox “estandarditzats”.

3.2 Correlacions i clusteritzacio

Una vegada s’esta segur que els valors es poden comparar entre si, 'objectiu és veure quina relacié hi
ha entre les variables. Per aix0 es construeix una matriu amb els coeficients de correlacié de Pearson
de totes les caracteristiques entre si (vegeu la secci6[A.1.1).

Un mmetode molt rapid de poder veure aquests resultats és mitjancant unes representacions
grafiques que es coneixen amb el terme anglées de heatmaps. La representacié consisteix a assignar un
color a cada valor del coeficient de correlacié, que anira de -1 a 1. D’aquesta forma es té una manera
visual de representar la matriu que fa possible reconeixer caracteristiques molt correlacionades més
facilment que una matriu de niimeros.

No obstant aix0, encara no és ttil per formar grups de caracteristiques, ja que la matriu de la qual es
parteix no té cap ordre particular. Per poder aconseguir aix0, s’ha d’aplicar un algoritme d’agrupament
o de clusteritzacio, en aquest cas es fa servir un metode que es coneix amb el nom d’"agrupament
jerarquic acumulatiu”. Aix0 vol dir que es parteix d'un estat on cada variable representa un grup i
posteriorment es van mesclant els grups amb I’objectiu d’anar formant grups cada vegada més grans
amb la jerarquia corresponent. El resultat és que els valors similars, s’han resituat a una mateixa zona
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de la matriu de tal manera que es vegin agrupacions de pixels del mateix color. Per poder veure les
agrupacions, també s’hi representa una ajuda que consisteix a posar un diagrama tipus arbre per
I'exterior de la matriu que indica les diferents agrupacions que es tenen. Amb aquesta guia també es
pot distingir el grau de similitud, ja que com més branques es consideren, vol dir que més semblants
son els valors; en canvi, si només es volen saber quants grups raonablement similars es tenen, mirant
dues o tres branques és suficient.

Aplicant I'algoritme per veure les agrupacions queda una grafica com la de la Figura[3.2}

Caracteristiques radiomiques

Caracteristiques radiomiques

Figura 3.2: Heatmap on s’ha aplicat clusteritzacié per identificar grups. Aquesta figura correspon a un mapa
amb les correlacions de les caracteristiques radiomiques entre si.

Mirant les estructures rectangulars que sén del mateix color, es poden identificar els grups de
caracteristiques que resulten estar directament o inversament correlacionades (els colors clars sén per
correlacions directes i els colors foscos sén per correlacions inverses). Per exemple hi ha caracteristi-
ques que tenen una correlaci6 d’'1, tot i que, en principi, el nom i la definicié s6n diferents. En concret
s’han trobat les segiients parelles:

Dissimilarity i Difference Average del grup GLCM.
* Homogeneity 1i Inverse Difference (ID) del grup GLCM.
* Homogeneity 21i Inverse Difference Moment (IDM) del grup GLCM.

¢ Gray Level Non-Uniformity Normalized (GLNN) del grup GLDM i Uniformity del grup de Primer
Ordre.

Lexplicaci6 del fet que aquestes parelles de caracteristiques radiomiques estiguin tan fortament
correlacionades, es troba a la documentacié de la llibreria [16]. Resulta que, posteriorment, es va
demostrar que aquestes caracteristiques son matematicament equivalents, per aixo, només és neces-
sari quedar-se amb una de cada parella. A les versions posteriors de la llibreria, ja s’han eliminat les
caracteristiques matematicament equivalents a altres.

El mapa de correlacions no sols serveix per identificar caracteristiques radiomiques iguals, siné
que també permet conéixer quines son semblants. Encara que les altres caracteristiques no siguin
matematicament equivalents, hi ha molts grups que tenen correlacions elevades (vegeu els grans rec-
tangles que hi ha en el mapa la Figura. Es aqui on es veu la importancia de fer una analisi d’aquest
tipus, ja que permet eliminar moltes variables similars per aconseguir reduir la carrega computacional,
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sigui de possibles calculs posteriors o de futurs estudis radiomics.

Un altre heatmap que sera especialment ttil en el segiient apartat és aquell on es representa el
valor de les caracteristiques segons el pacient. L'algoritme d’agrupament servira per ajuntar pacients
amb valors de caracteristiques semblants. D’aquesta manera, es podra tenir una primera idea de
quants grups de pacients tenen caracteristiques similars i quins sén els integrants d’aquests grups. El
mapa obtingut es pot veure a la Figura[3.3}

Caracteristiques radiomiques

Pa&i‘ents

Figura 3.3: Heatmap on s’ha aplicat clusteritzacié per identificar grups. Aquesta figura correspon a un mapa
amb els valors de les caracteristiques segons els pacients.

3.3 Reducci6 de dimensionalitat i agrupament

En la secci6 anterior, s’ha vist que és convenient reduir el nombre de caracteristiques que es tenen.
Per aquesta rad, s’aplicara una reduccié de dimensionalitat per poder construir grafiques que siguin
visibles en dues o tres dimensions. L'objectiu és veure si, fent analisis del tipus “components principals
o CP” i “t-SNE”, les noves caracteristiques obtingudes permeten ser interpretades com a grups de
pacients amb dades mediques en comd, en aquest espai de menor dimensionalitat. Concretament, es
comprovara si els grups es poden identificar la informacié medica que es té dels pacients, que és la
segilient [19]:

* Estadi T: fa referéncia al tumor principal. S’assigna un valor numeric del 0 al 4, segons la mida i
I'extensi6 del tumor.

» Estadi N: descriu com s’ha estes als ganglis limfatics. S’assigna un valor numeric que va del 0 al
3.

¢ Estadi M: déna informacié de si el tumor s’ha estes per la resta del cos. Si s’ha estes, s’assigna el
namero 1; sino, el 0.

* Estadi general: és una manera alternativa de descriure el desenvolupament d'un cancer, pero
sense donar tants detalls com el sistema TNM anterior. S’assigna un nombre roma que va de 0 a
IV segons 'evolucio6 del cancer.

* Histologia: descriu el tipus de cancer a partir d'informaci6 sobre les cel-lules i els teixits afectats.
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3.3.1 Analisi de components principals

Es comenca fent una analisi de components principals (o PCA, vegeu secci6[A.2.1), ja que és un dels
procediments conceptualment més simples i molt utilitzat actualment. S’ha decidit mantenir les
primeres 3 components principals per poder fer una representacio tridimensional i veure si hi ha
alguna direcci6 on s’acumulen els punts. Aquestes 3 components representen el 80 % de la informaci6
de les dades originals.

Després de mirar les grafiques per totes les dades meédiques comentades anteriorment, el cas que

sembla tenir una interpretaci6é més clara és la grafica corresponent a I'estadi T. A la Figura[3.4]es poden
veure els resultats:

PCA de tres Components - "T Stage" 20
15 A hd

m
© »]
2 10 ‘
O o
c $ ]
g N
Q_ 5_ 35“
e =
c 2
GJ go
8 "
a3 01 =
€
o
@) —5 4 Nt oy 0 o
MCipar 5= 7 15 o
20 1 1
o
T 151 1
2
: 10_ <
o
]
c 51 1
(]
S
a 07 1
5
O 7] l
_10— T T T A T T T T T
-10 0 10 -5 0 5 10 15
Component principal 1 Component principal 3

Figura 3.4: Representaci6é en 3D de I'analisi de components principals. També es poden veure les projeccions en
dues dimensions sobre els eixos més importants. Els pacients tenen un color associat segons I'estadi T al qual
esta el seu tumor.

Si es miren les dues grafiques bidimensionals de la part esquerra, es pot observar que hi ha una
direccié on s’acumulen els casos que estan en l'estadi 1. Aix0 pot fer pensar que existeix un eix
privilegiat on estan els pacients que formen part d’aquest grup, pero que pel fet de ser una projeccié
en dues dimensions no es veu. Per aquest motiu s’ha representat la figura en tres dimensions del cant6
superior dret i, aixi, tenir una perspectiva més amplia del que esta passant.

Aquesta figura mostra clarament que, en realitat, la majoria dels punts estan acumulats en un
nuvol, fent que les sospites que les components principals es puguin interpretar com alguna dada
medica, quedin descartades. De totes maneres, encara es pot extreure informacié d’aquests diagrames:

* Aquest nombre de components principals no porta la suficient quantitat d'informacié per a
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formar estructures més separades.

» Tot i aix0, pacients que estan en el mateix estadi, tendeixen a estar propers dins el ntvol. Aixo
vol dir que hi ha caracteristiques radiomiques que reflecteixen d’alguna manera en quin estadi
es troba el cancer.

» També es poden observar grups de pacients que se surten del niivol. Mirant de quins pacients es
tracta, s’ha trobat que correspon a la primera franja vertical de la Figura[3.3] Alla es pot veure
com aquesta franja destaca una mica de la resta de tonalitats, per tant, es tracta de pacients amb
caracteristiques molt similars entre ells, pero diferents de la resta al mateix temps.

3.3.2 T-distributed Stochastic Neighbor Embedding

En 'apartat anterior, s’ha vist que s’ha de ser prudent a I'hora d’interpretar I’analisi de components
principals, ja que no s’han format clisters de dades mediques massa clars. Aquesta secci6 tracta sobre
la utilitzaci6 de la tecnica t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (o t-SNE, veure secci6
per intentar formar estructures més clares. En aquest cas, es combina la tecnica de PCA amb t-SNE
(s'utilitzen 25 components, que representen un 99 % de la variancia original). Aix0 es fa per aconseguir
que l'algoritme no sigui tan pesat des de la perspectiva computacional i, aixi, ajudar a construir clisters
més diferenciats.

Un concepte molt important dins el t-SNE és la perplexitat, la qual fa que es tingui una mica de
control sobre el tipus de grafiques que es volen generar. En concret, permet triar, en certa manera, la
mida dels clasters, ja que esta relacionada amb el nombre de punts que han d’estar propers. Per fer
aquesta seccio, s’ha experimentat amb les perplexitats: 5, 20, 35, 50 i 70; perd només es representa una
grafica de 5 i una altra de 35, ja que s’ha considerat que s6n les més il-lustratives.

Aquesta técnica esta pensada per afavorir la clusteritzaci6, perd és molt important assegurar-se que
els clisters que es formen s6n rigids i no sén fruit de coincidencies. Per aquest motiu s’han construit
diversos diagrames per cada una de les perplexitats i dades mediques i aixi poder comparar les
grafiques. En aquest cas ha resultat que les grafiques eren molt similars, només canviava la distribuci6
espacial dels punts, un fet que no és important en t-SNE.

Analitzant tots els casos, ha resultat que, igual que en PCA, les grafiques corresponents a 'estadi T,
son les que tenen les estructures més clares. A la figura[3.5/es poden veure dos exemples de grafiques
que s’obtenen:

PCA + t-SNE perplexitat: 5 - "T stage" PCA + t-SNE perplexitat: 35 - "T stage"

1.0 15 1.0
2.0 2.0
3.0 3.0
2.0 2.0
100 5.0 5.0

125

y-tsne
y-tsne
o

Figura 3.5: Distribucions dels pacients una vegada s’ha aplicat t-SNE combinat amb PCA. A la figura esquerra
s’ha imposat una perplexitat de 5; a la figura dreta, de 35. Els punts tenen un color associat segons 'estadi T al
qual esta el tumor del pacient corresponent.
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Si es compara la Figura[3.5/amb la Figura[3.4} es veu com ara les estructures sén més clares. Per
exemple, el clister que inclou la majoria dels pacients a 'estadi 1 ara esta molt més diferenciat que en
el cas PCA. Abans, encara que els punts estiguessin al mateix lloc, no deixaven de pertanyer al mateix
nuvol de punts; ara es veu una separacié més apreciable.

Tot i aixo, la distribucié general es manté: s’observa un gran cluster al costat del cltaster de I'estadi
T, també hi ha dos clisters més petits a la periferia. Vista la dificultat de separar el niivol principal en
altres grups, s’arriba a la conclusié que hi ha un gran nombre de pacients amb moltes coses en comd,
independentment dels diferents estadis del cancer. Per altra banda, els clusters de mida petita, tornen
a correspondre als mateixos pacients de la primera franja de la Figura[3.3]

Un altre fet destacable és que, encara que en la figura de la perplexitat 5 té els grups més petits, no
es perd 'estructura habitual que té I'altra grafica o la Figura[3.4] Per tant, en aquest cas, la perplexitat 5
resulta ser molt 1itil perque permet extreure més informacié d'un cop d’ull: a part de veure la tendéncia
general, també permet coneixer grups de pacients reduits molt similars. Si s’observa la grafica amb
atencio, es pot veure com la majoria de clisters tenen punts del mateix color, és a dir, que reuneix
pacients en les mateixes condicions médiques de manera relativament eficac.

3.4 Models predictius

Un cop s’han acabat de fer les analisis que ajuden a entendre com s6n les dades que es manegen, és
moment de passar a la darrera etapa de la Radiomica: la construccié de models. Arribats a aquest punt
hi ha bastant llibertat a I'hora de triar el tipus de model. Segons els objectius de I'estudi radiomic, pot
interessar fer un model classificador que ajudi a dividir els pacients en grups de manera automatica, o
models predictius que ajudin a entendre com sera l’evolucié de la malaltia. En aquest cas, es construira
un model predictiu del temps de supervivéncia de cada pacient, aprofitant que és una informacié que
ve inclosa en el conjunt de dades meédiques.

Es provaran dos models molt diferents: es comencara provant una teécnica tradicional com és un
ajust lineal multiple i, finalment, s’utilitzara una técnica molt més moderna com és el Random Forest.

3.4.1 Regressi6 lineal muiiltiple

AThora de fer models de qualsevol tipus, sempre s’'intenta trobar el model que reprodueixi de la millor
manera possible allo que s’esta modelant, de la forma més simple possible. Per aquesta rad, una de les
primeres propostes que es poden provar és la regressi6 lineal multiple. L'expressi6 matematica, no és
meés que la generalitzacié d'una recta en un espai de N dimensions, és a dir, un hiperpla:

N
tsup = Ao+ ) AiX; 3.2)
i=1

Les variables predictores son les x;, mentre que a; so6n els coeficients que donen la importancia
necessaria a cada variable. En aquest cas, les variables predictores seran les components principals,
aprofitant el fet que sén variables que no tenen cap correlacio entre elles, evitant aixi utilitzar variables
redundants. L'objectiu és quedar-se amb el nombre de variables més petit possible. Per triar quines

seran, s'utilitzara un procés iteratiu basat en el valor p estadistic i que consisteix en el segiient:

1. Es calculen totes les components principals possibles, en aquest cas sén 113.

2. S’ajusta el temps de supervivéncia utilitzant les 113 variables. A continuacio6 es calcula el coefici-
ent de correlaci6 i s’emmagatzema fins al final del procés.

3. Escalcula el valor p de cada variable predictora (vegeu la secci6|A.1.2) i s’elimina aquella que
tingui el valor més alt, ja que aixo indica quina és la variable menys significativa.

4. Esrepeteixen les passes anteriors fins que quedi només una component principal.
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3.4. Models predictius

5. De tots els models realitzats, es tria aquell que déna millors resultats, mirant el coeficient de
correlacié que s’ha guardat anteriorment.

Després d’haver fet el procés anterior, s’ha trobat que el millor model és aquell que utilitza 69
components principals, amb un coeficient de correlacié R? = 0.795 com es pot veure a la Figura

R? en funci6 del nombre de CP utilitzades al model
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Nombre de components principals

Figura 3.6: Representacié de com evoluciona el coeficient de correlacié del model en funcié del nombre de
components principals utilitzades.

Una vegada s’ha triat el model, només queda utilitzar-lo per predir tots els valors de supervivencia
i comparar-los amb els valors reals. Per facilitar la visualitzacié de resultats, s’han ordenat els pacients
utilitzant el temps de superviveéncia en ordre ascendent, a la Figura[3.7]hi ha els resultats:

Model de supervivencia (Regressié lineal multiple, 69 CP)

2000

1750

1500

1250

1000

750

Temps de supervivéncia (dies)

250

— Valors reals
Valors predits

Pacients

Figura 3.7: Representacio dels resultats del millor model predictiu basat en una regressio lineal multiple. En I'eix
x hi ha els pacients ordenats segons el temps de supervivéncia. Els punts son els valors predits i la linia continua
correspon als valors reals.

Tot i que s’ha construit el millor model possible, els resultats estan molt allunyats dels esperats. A
excepci6 d’alguns punts (que fins i tot podrien ser coincidencies), la visié general és que els valors no
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3.4. Models predictius

estan predits de manera satisfactoria. A més, els errors s6n molt grans (molts passen del 100 %), tant
per valors subestimats com pels sobreestimats. Per aquest motiu, és necessaria la recerca d'un model
més sofisticat que ajudi a millorar aquests resultats.

3.4.2 Random Forest

Després de llegir articles recents que intenten fer models d’aquests tipus (com per exemple [20, 21]),
resulta que una de les tecniques que déna millors resultats és el Random Forest. Es pot consultar
informaci6 sobre el seu funcionament a la secci6[A.3l

Seguint la mateixa dinamica dels darrers apartats, s’aprofitara I’analisi de components principals
per ser utilitzades com a variables predictores. Com en I'apartat[3.3.2} s’utilitzaran les primeres 25
components principals. La novetat respecte al model de regressio lineal, és que també s’inclouran
algunes dades mediques com a variables predictores. Especificament, s'inclouran: els estadis T, N i M;
el genere (assignat un 0 si es tracta d'un home i un 1 si es tracta d'una dona) i si el pacient estava viu o
no en el moment de construir la base de dades. La resta de dades mediques no s’han pogut incloure, ja
que estaven incompletes per alguns dels pacients.

S’ha decidit construir el model amb 1000 arbres de decisi6 i entrenar-lo amb el 80 % dels pacients.
Les prediccions d’aquest model es poden veure a la Figura[3.8}

Model de supervivencia (Random forest, 25 CP)

—— Valors reals
Valors d'entrenament

® Valors de prova
2000

1500

1000

Temps de superviveéncia (dies)

Pacients

Figura 3.8: Representaci6 dels resultats del model predictiu basat Random Forest. En I’eix x hi ha els pacients
ordenats segons el temps de supervivencia. La corba continua son els valors reals, mentre que els punts (que es
tan separats segons si s6n d’entrenament o no) sén els valors que prediu el model.

Les millores en els resultats son més que evidents, si es comparen amb la Figura[3.7} Els valors
estan molt més propers a la corba i no hi ha tanta dispersié: aqui es veu reproduida, d'una manera
més clara, la forma de la corba. També és facil identificar com es comporta el model segons I'ordre de
magnitud del model: per valors de supervivencia baixos, el model sobreestima el temps i per valors de
supervivencia alts, subestima. Alla on es comporta millor és a la zona central: entre els 500 i 1000 dies
d’esperanca de vida.

Un altre fet que indica que no és un model perfecte és que entre 10 i 15 pacients dels 59 que s’han
usat per provar el rendiment del model, s6n els que tenen els pitjors resultats. Les subestimacions i
sobreestimacions més elevades corresponen a pacients d’aquest grup. Aixo, no és més que un reflex
de la dificultat de construir un model predictiu, encara que es trii la tecnica adequada.
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CAPITOL

CONCLUSIONS

Durant aquest treball, s’han realitzat tot una serie de calculs i analisis per esbrinar si és possible obtenir
informaci6 objectiva a partir d'imatges mediques.

El primer que s’ha notat és, com bé adverteixen alguns dels articles de les referéncies, que encara
hi ha feina a fer per tractar d’estandarditzar el procés de la Radidomica. Bona part de la primera part del
treball ha consistit a preparar les imatges per poder fer 'estudi, ja que hi ha molts problemes d'incom-
patibilitat. També s’ha de fer més recerca per tractar d’evitar utilitzar caracteristiques radiomiques que
aportin informaci6 equivalent dins el mateix estudi. Sigui perque resulten ser matematicament iguals
o perque hi ha caracteristiques que, en casos concrets, s’assemblen molt a alguna altra.

Mentre s’estudia per millorar aquests aspectes, les tecniques d’estandarditzacid i clustering resulten
molt tils per realitzar aquesta tasca de manera automatica. Han donat la seguretat de poder utilitzar el
mateix conjunt de dades durant tot I'estudi. També han ajudat a interpretar algunes de les estructures
que es troben quan les dades es representen amb les tecniques de reduccié de dimensionalitat. Pel
que fa a aquestes tecniques, s’ha arribat a una conclusié molt important: PCA és molt ttil per reduir
el nombre de dades que es manegen, reduint la carrega computacional: s’ha aconseguit reduir un
conjunt de 113 variables a només 25, mantenint el 99 % d’informaci6 original. Per altra banda, no ha
resultat tan 1til per visualitzar, a causa de la limitacié d’haver d’utilitzar només 3 components per
poder visualitzar les grafiques. El que si que ha proporcionat més ajuda per visualitzar, ha estat la
tecnica t-SNE: Ha aconseguit passar d'un conjunt de 113 dimensions a un altre conjunt de només 2,
que permet veure similituds entre pacients d'una manera molt comoda.

Finalment, s’ha comprovat que fer models radiomics no és una tasca gens senzilla. Els models
simples no donen bons resultats, s’ha de recérrer a tecniques més complexes per poder arribar a
resultats relativament satisfactoris.

En definitiva, la Radiomica si que permet extreure informacio6 objectiva de les imatges mediques,
pero és important coneixer les seves limitacions actuals. També s’ha de tenir en compte que és un camp
molt recent, gracies als grans avancos que s’estan produint en tecniques modernes com el Machine
learning, la intel-ligéncia artificial i les xarxes neuronals, és possible que la Radidmica esdevingui una
eina indispensable en I’ambit de la medicina personalitzada.

Pel que fa a possibles extensions del treball, hi ha diverses possibilitats en cada un dels apartats del
treball. Per exemple, es podrien realitzar les segiients propostes:

» Estandarditzaci6 i automatitzacié de la segmentaci6 del tumor.

Com s’ha comentat, la part més subjectiva de la Radiomica es troba a I'hora de segmentar
el tumor. Es podria corregir el problema, utilitzant alguna de les tecniques que existeixen de
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tractament d’imatges. D’aquesta manera es podrien segmentar tots els tumors fent servir la
mateixa técnica i no haver de deprendre d'un especialista.

* Incorporacié de més dades mediques o genétiques.

Disposar d'una major quantitat de dades mediques ajudaria a poder triar millor quines s6n
les més rellevants a I’hora de fer agrupacions o prediccions. Per altra banda, incorporar dades
genetiques per fer un estudi Radiogenomic, tal vegada facilitaria la tasca de fer prediccions.

* Altres técniques per fer models predictius.

Encara que en aquest treball s’hagi intentat trobar una técnica eficac com és el Random forest,
existeixen moltes altres tecniques per fer aquests tipus de models. Seria interessant posar a prova
altres técniques de Machine learning com les xarxes neuronals artificials. Es podria fer un petit
estudi que compari aquestes técniques amb les utilitzades aqui, per poder trobar la que tingui la
millor relaci6 precisi6/cost computacional.
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PENDIX

A

FONAMENTS MATEMATICS

A.1 Estadistica

A.1.1 Coeficient de correlaci6 de Pearson

Per un conjunt de parelles de valors {x;, y;} (i =1, ..., n) associades a un conjunt de dades, es defineix
el coeficient de correlaci6 lineal o de Pearson de la segiient manera [22]:

. Y =X)(yi—Y)
\/Z;lzl (xi _E)Z Z;:l:l(yi —7)2

On x iy son les mitjanes aritmetiques de cada variable.

Aquest coeficient serveix per quantificar quina linealitat existeix entre dues variables, prenent el
segiient rang de valors: —1 < r < 1. Si r és proper a 1, vol dir que hi ha una gran dependeéncia lineal
directa entre les dues variables. Per altra banda, si r té un valor proper a -1, la seva relaci6 lineal és
gran, pero inversa. Finalment si r esta al voltant de 0, indica que existeix poca relaci6 lineal entre les
variables.

A.1)

A.1.2 Valorp

En el camp de l'estadistica, el valor p és una mesura de significacié estadistica [23]. Aixo vol dir que
déna informaci6 sobre si algun resultat d’un estudi estadistic és produit per atzar o no. Es una mesura
de probabilitat que esta relacionada amb la "hipotesi nul-la"; la qual afirma que no existeix cap relacié
entre dos fendmens mesurables. La hipotesi no es descarta mentre el valor p sigui superior a cert valor
triat de manera arbitraria segons el criteri de qui fa I'’estudi.

Per trobar el valor p s'utilitza alguna taula que, a partir d’alguna altra variable estadistica préviament
calculada (relacionada amb el nombre de graus de llibertat de les variables aleatories), diu quin valor p
correspon a cada resultat. El nombre sera un valor entre 0i 1, que indicara quina és la probabilitat
d’obtenir un valor igual o encara més extrem que el valor observat, suposant que es compleix la hipotesi
nul-la.
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A.l. Estadistica

A.1.3 Variable estandarditzada

Si x és un valor procedent d'una mostra caracteritzada per una distribuci6 gaussiana que té mitjana y
i desviaci6 estandard o, el valor de x estandarditzat, z, es defineix com:

_x-p
B (02

z (A.2)

Transformant tots els valors d'un mateix conjunt a la seva z corresponent, s’aconsegueix que
la distribucié tingui mitjana p = 0 i desviacié estandard o = 1. D’aquesta manera, comparar dades
procedents de diferents variacions es pot fer de manera directa.

Per altra banda, si es coneixen la mitjana ila desviacié estandard de la variable original es pot calcular
la transformacio6 inversa facilment:

X=z0+ (A.3)

A.1.4 Transformacio Box-Cox

Quan s’estan fent analisis de dades, es pot donar la situacié que un conjunt d’observacions yi, y2, ...¥n
no compleixi algun dels requisits que es tenien presents abans de comencar I'estudi, com per exemple:

* Les dades no segueixen una distribucié normal amb variancia constant.
* Les observacions no sén independents.
* No hi ha una correlacié lineal entre elles.

e Lavariancia de l'error no és consistent, és a dir, tenen diferéncies en les variancies dels errors o
asimetries en les distribucions dels valors dels errors.

Molts dels procediments més habituals per analitzar dades suposen que es compleixen els punts
anteriors, ja que moltes vegades se cerca fer els estudis més simples possibles. Per aquest motiu hi
ha cert interes a trobar algun tipus de transformacié matematica que corregeixi tots (o alguns) dels
problemes anteriors.

Per aquest cas resulta adequat el procediment que van proposar els matematics George E. P. Box i
David Cox I'any 1964 [24]. Ells van proposar una transformacié no lineal amb 'objectiu d’aconseguir
un nou conjunt de valors que s’acostessin més al compliment de totes les suposicions comentades
anteriorment i aixi evitar fer analisis invalides i prediccions erronies. Posteriorment es va demostrar
que la transformacié pot ser usada fins i tot en situacions on cap transformacié basada en poténcies
pot aconseguir una distribucié normal exacta [25].

La transformacié Box-Cox és en realitat una familia de transformacions que passen del conjunt y;
al conjunt y;. i que depenen d'un parametre lambda a determinar:

C ot
Yi= 1 (A.4)
L'expressi6 és valida per A diferent de zero, per aplicar la transformaci6 al cas que sigui zero, es pot
fer el limit aplicant la regla de LUHopital, per aixi aconseguir una transformacié continua:
y*-1
lim ——— =Iny; (A.5)
A—0 A Vi
Tant en un cas com en I'altre, les dades han de ser positives. En cas que no sigui aixi, es pot afegir
una constant additiva a tot el conjunt i després aplicar la transformacié6.
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A.2. Técniques de reduccié de dimensionalitat

Per trobar la transformaci6 inversa, senzillament s’ha d’aillar y; de les expressions anteriors:

Ay, + YA A #£0
yi:{ Vi (A.6)

eli A=0

Es important adonar-se'n que les dades transformades i les dades originals no tenen les mateixes
unitats.

En aquest treball el métode que s'utilitza per trobar el valor de lambda optim és diu “MLE” (de I'angles,
Maximum Likehood Estimation) i consisteix a maximitzar la funcié “log Box-Cox” que, llevat d’'una
constant additiva, és:

: N (A.7)

1

/ _ T1N2
If=A-1)) In(y) - gln(z u)

A.2 Tecniques de reduccié de dimensionalitat

A.2.1 Analisi de components principals

Una analisi de components principals (PCA, de 'angles principal component analysis) serveix per
reduir la dimensionalitat d'un conjunt de dades que esta format per un gran nombre de variables [26].
Lobjectiu és partir d’aquestes variables (les quals tenen certa correlacié) i arribar a un nou conjunt de
variables de dimensié menor que I'original i que no tinguin cap correlaci6 entre elles. Aquestes noves
variables reben el nom de “components principals” o CP i s’ordenen de tal manera que, quedant-se
amb les primeres components, s’aconseguira reproduir la major part de la variabilitat de les variables
originals.

Suposem que aquestes dades estan emmagatzemades en una matriu X de n x d, on n és el nombre
de mostres que es tenen i d és el nombre de variables que té cada mostra. Cada fila es pot veure com
un vector a de d dimensions, ja que té d valors associats.

Hi ha diverses maneres d’obtenir les components principals, una d’elles és mitjancant la “matriu
de covariancia” X, que té dimensions d x d. Lelement 0;; d’aquesta matriu representa la covariancia
entre 'element i-éssim i el j-éssim del vector a, sempre que i # j:

1 n
I’l—lkzl

oij= (xki —a;) (xkj —aj) (A.8)

Sii=j, quedalaférmula de la variancia

Una vegada es té construida la matriu de covariancia es tracta de fer la seva descomposicié en
autovectors i autovalors. Els autovectors representen les “direccions” dels nous eixos, les “components
principals”. Per aconseguir reduir la dimensionalitat, s’ha de decidir quins d’aquests autovectors es
poden rebutjar. Per aix0 es mira I’autovalor associat: els autovectors amb els autovalors més petits son
aquells que tenen menys informacié associada, per tant sé6n aquests que es poden eliminar.

A continuacio, es tracta de decidir el nombre de components principals que seran suficients per
realitzar I’analisi desitjada. Per aquesta tasca, resulta molt ttil calcular la “variancia explicada”, que es
pot calcular a partir dels autovalors, A:

Ak
d .
i=1 Vi

U = x 100 (A.9)

Amb aix0 es podra saber quanta “variancia” de les dades originals representa cada CP.

La darrera etapa per completar el calcul consisteix a transformar les dades originals al nou subespai.
Triant k components principals (on k < d) es tindra una nova matriu de dades Y que sera de dimensi6
n x k. Per fer la transformaci6 es necessita la matriu de projecci6 P que sera de d x k i es construeix
posant els autovectors que s’han triat anteriorment en columnes.
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A.2. Técniques de reduccié de dimensionalitat

Finalment, queda la transformacio lineal segiient:

Y=X-P (A.10)

A.2.2 T-distributed Stochastic Neighbor Embedding

La técnica t-distributed stochastic neighbor embedding (normalment abreujat com t-SNE) és un algo-
ritme de reduccié de dimensionalitat no lineal, que pertany al camp del machine learning. La técnica
permet visualitzar dades, que originalment tenen un nombre elevat de dimensions, en diagrames de
dues o tres dimensions. Es parteix d'un conjunt de N dades multidimensionals X = {x;,X»,...,Xn}, i €s
transforma en un altre conjunt Y = {y1,y2,...,yn} de dues o tres dimensions cada component.

Lobjectiu és formar diagrames de tal manera que les dades que tenen coses en comu apareguin
molt properes, mentre que els conjunts que no comparteixen similituds es trobin separats. Es caracte-
ritza per ser una tecnica que es basa en la probabilitat, no és un procés matematic que sempre doni el
mateix resultat. A continuacié es donara una idea general de com es transformen les dades mitjancant
t-sne, per més detalls, vegeu 'article [27].

El procés comenca calculant probabilitats condicionals entre els punts del conjunt de dades X, ja que
aquests valors s6n proporcionals al grau de similitud entre els punts:

exp(- [|x;—x;|*/20%) £ i
pjli = Y kzi €Xp(—lIx;—xi[|*/202) . (A.11)
0 i=j
La interpretaci6 de 'equaci6 és la seglient: la similitud entre el punt x; i el punt x; és la
probabilitat condicionada (pj|;) que x; s’esculli com a veinat de X, si els veinats s’escullen segons la
seva densitat de probabilitat sota una distribucié Gaussiana, centrada en el punt x;, de les distancies
euclidianes entre els valors. Aixo fa que punts propers en el conjunt original, tenen alta similitud i
punts llunyans tenen una similitud molt petita.
o; és la variancia de la distribuci6 gaussiana, la qual es tria de tal manera que la distribuci6 de
probabilitat (P;) sigui Optima per tots els punts. Concretament, se cerca aquella distribuci6 que s’ajusta
ala perplexitatE] que ha triat 'usuari. En aquest cas, la perplexitat es defineix de la segiient manera:

Perp(P;) = 211(P1) (A.12)

On H(P;) és “I'entropia de Shannon” de la distribucié P; i esta relacionada amb la variancia de la
distribucié: com més alta és o, més alta és 'entropia. H(P;) es calcula segons la segiient equacio:

H(P) ==} pjilogy(pjii) (A.13)
J
Com els calculs estan basats a calcular distancies euclidianes amb ||xl~ —X;j || , la férmula li
doéna problemes per determinar la posicié dels punts en el nou mapa quan un punt esta molt allunyat
dels altres. Aquest problema es corregeix calculant la probabilitat conjunta de la segiient manera:

~_ Pjlitpij
Pij = 2N
Una vegada acabat el procés anterior, es construeix el conjunt Y, amb el nombre de dimensions
al qual es vol arribar, a partir de les dades originals i tenint en compte el nombre de veins que s’ha
triat. Inicialment, els punts no tenen cap ordre particular (aquest és un dels motius que fa que sigui un
algoritme amb cert atzar), sera quan s'apliqui el segiient procediment quan s’obtinguin els valors que
formaran el mapa final.

(A.14)

11.a perplexitat es pot entendre com el nombre de veinats que té un punt.
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A.3. Random Forest

Es calculen les similituds entre els punts mitjancant les probabilitats, amb la diferencia que s'utilitza
una distribucié de t de Student per veure la distribuci6 de les distancies. El calcul es fa seguint la segiient
expressio:

U+ [lyi=y; 15! -
7 7]
qij = Y1+ [lye=yi 19 (A.15)
0 i=j
Larad de triar aquesta distribucio en lloc de la gaussiana, és que fa que la construccié del mapa
final quasi no es vegi afectada per canvis d’escala.

A partir d’aquest moment es tracta d’anar movent els punts del conjunt Y, de manera que les similituds
entre els punts reprodueixin, amb la maxima fidelitat possible, les similituds p;; del conjunt original X.
Amb aquest algoritme s’arribara al conjunt Y optim, que servira per construir les grafiques. S’ha de
dir que, encara que cada vegada surti un resultat diferent, només afecta a com estan distribuits els
clisters per I'espai, no al nombre d’estructures que hi ha ni als seus integrants.

A.3 Random Forest

El mot angles Random Forest fa referéncia a una tecnica que pertany al Machine Learning per fer
models classificadors i/o predictius, a partir de combinar multiples arbres de decisi6 [28].

Un arbre de decisi6 és un metode per fer prediccions que parteix d'un conjunt de dades per
construir un diagrama format per nodes i branques. Cada node representa un punt en el diagrama on
s’ha de prendre una decisi6 sobre algun atribut de les dades. Possibles decisions serien, per exemple:
mirar si el valor d'una variable és major o menor que un cert llindar; o suposar que existeix algun tipus
d’agrupacio, i decidir si el conjunt de dades hi pertany o no. Els elements que uneixen els diferents
nodes entre si s6n les branques, i representen cada una de les diferents opcions que hi ha en les
decisions. Els arbres de decisi6, parteixen d’'un node inicial i, d'una manera logica (és a dir, fent les
preguntes adequades, mirant correlacions entre variables, etc.), el van dividint fins a arribar a totes les
diferents opcions possibles, les quals representen les prediccions finals. Un factor important a tenir en
compte, és que les decisions son excloents, aixo vol dir que des del node inicial només hi ha un cami
possible fins a un dels nodes finals.

Una de les caracteristiques principals dels Random Forests, és que s’han d’“entrenar” amb un
subconjunt de les dades totals, juntament amb els resultats reals associats a aquest subconjunt. La idea
és construir un gran nombre d’arbres de decisi6 que van “aprenent” a partir del subconjunt, per intentar
guanyar una intuicié que permetra fer les preguntes adequades comentades anteriorment. L'objectiu és
esbrinar com predir els valors desitjats quan se li presenti un conjunt de dades completament nou. Per
aconseguir un aprenentatge de qualitat, és important disposar d'un conjunt de dades d’entrenament
diversificat i amb les variables predictores que puguin ser més rellevants, en cas que aquestes es
coneguin.

Com el seu nom del métode suggereix, té certa aleatorietat. En aquest cas, 'atzar es troba a ’hora
de triar els criteris per construir els arbres de decisi6. Normalment, es comenca amb un subconjunt de
variables predictores i es construeix un arbre de decisi6. Pero per tenir en compte altres possibilitats,
el model va permutant de manera aleatoria les variables dins el subconjunt. Aixd ho va repetint amb
totes les mides del subconjunt possibles: si el conjunt de dades consta de M variables predictores,
I'algoritme construeix arbres amb 1,2,..., M — 1, M variables. Quan s’ha acabat el procés, s’estudia
quines variables produeixen les prediccions més acurades, aprofitant la informacié que es té sobre la
relaci6 entre elles.

Matematicament, el meétode es construeix de la seglient manera:

1. Es calculen totes les prediccions de tots els arbres utilitzant una funcié de prediccié f(x):
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A.3. Random Forest

M
f®=co+ ) cx,m) (A.16)

m=1

On ¢y és el valor del qual es parteix en el node inicial i c(x, m) és la contribuci6 de la variable m,
del subconjunt de variables x (x és un vector). Notar que ¢ depén de x i m: aixo vol dir que es
tenen en compte les branques que s’han seguit dins 'arbre, no només el valor de la variable m.

2. A continuaci6 s’aplica la clau del Random forest: fer una mitjana de tots els arbres per calcular
les prediccions finals. Matematicament es calculen les mitjanes aritmetiques de les prediccions
dels arbres. Si hi ha T arbres en el Random forest, la prediccié final F(x) és:

m=1 =1

1 T M 1 T
Fo=— Y o+ Y (? Y cx,m, t)) (A.17)
t=1

Un problema que apareix amb freqiiéncia quan es fan models matematics, és el fet de sobreestimar
les dades. Es a dir, s’aconsegueix un model molt precis per un conjunt concret de dades, pero falla
quan es troba un conjunt nou. Els models basats en Random Forests intenten evitar el problema, fent
que el nombre d’arbres T sigui gran. Aixi es poden beneficiar de la Llei dels grans nombres: a mesura
que s’afegeixen arbres, els valors predits i els diferents errors associats, convergeixen a valors limit.
Lexplicaci6 és que com més arbres s’utilitzen, més s’apren de les dades, fent que puguin apareixer
patrons que no estaven en les dades utilitzades per entrenar. Per tant, sera capac de predir valors d'un
conjunt nou on si existeixi algun d’aquests patrons.
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