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Desenvolupament de models predictius basats en radidomica per la resposta als tractaments de
radioterapia estereotactica extracranial (SBRT) en pacients amb cancer de pulmo.

1 Introduccio

El cancer de pulmd és un dels més diagnosticats durant el que portem de 2023.

Segons el GECP (Grupo Espaiol de Cancer de Pulmén) el cancer de pulmé ha augmentat
la seva mortalitat [1], doncs els experts alerten d'una pujada del 2.4%, essent igual de
preocupant en homes com en dones. Per aquests motius millores en el diagnostic precog o a
una etapa potencialment curable tindrien un gran impacte a la salut humana.

En el servei de Oncologia Radioterapica de I'Hospital Sant Joan de Reus treballen amb
diferents teécniques amb la fi d'arribar a aquests avencos que ajudin als pacients.

Amb el temps, els radidlegs han pogut identificar diferents caracteristiques fisiques
visuals qualitatives que poden diferenciar de lesions benignes d‘altres malignes. Alguns
exemples podrien ser la mida de la lesid, la atenuacid i els espais aeris quistics o perilesionals
[2]. Les caracteristiques radiomiques son descriptors basats en imatges que son capagos de
quantificar diferents caracteristiques del tumor. Junt amb la Intel‘ligencia Artificial (IA),
podrem combinar metodes per a identificar nous biomarcadors que anteriorment no s’han
pogut valorar amb la fi d’obtenir un model de prediccié o de pronostic.

1.1 Tractament de radioterapia estereotactica extracranial (SBRT)

La SBRT és un tractament que administra la dosis de radiacié d'una manera molt precisa
i intensa amb I'objectiu de maximitzar les capacitats de la radioterapia per a destruir el cancer
mentre alhora es redueixen els seus efectes secundaris als teixits i organs sans [2]. Actualment
s'utilitzen tractaments amb SBRT per al tractament de tumors de mida petita i mitjana,
malignes o benignes, en llocs molt especifics i comuns. Alguns exemples de localitzacions on
podem aplicar-ho sén, I'abdomen, cap i coll, o el propi pulmé com estarem parlant en aquest
document, entre d'altres.

Pel que fa referéncia a I'administracid de la dosis, normalment un tractament de
radioterapia al pulmd, tracta la malaltia amb sessions alternes (dia si, dia no) de dilluns a
divendres durant 15 sessions. Essent un total aproximadament d'uns 37.5 Gy (uns 2.5 Gy per
sessio). En el cas de la SBRT les sessions es redueixen a un marge de entre 3 i 5 sessions on
la dosis total segueix sent la mateixa. Aixi llavors estem parlant d'uns 10 Gy per sessio.

Com a qualsevol malaltia que ocupa el servei d’oncologia radioterapica de I'hospital, en
aquest procés participen els técnics de radioterapia, que realitzen els TACs de simulacio i
ajuden al pacient en tot el procés presencial del tractament; l'especialista en oncologia
radioterapica, essent l'especialista medic que determina I'area a tractar, la dosis que es
subministrara i 'aprovacié del tractament, fent continuadament un seguiment del pacient per
a valorar el resultat; i un fisic, que s'encarregara de realitzar la dosimetria. Procés on es realitza
una simulacié del tractament on s'ajustara la dosis i el funcionament de |'accelerador lineal per
tal de “jugar” amb els col*limadors de les maquines i angles de intensitat de dosi per a poder
aconseguir irradiar entre el 95-107% del PTV (segmentacid que realitza I'especialista en
oncologia radioterapica on s’inclou la malaltia macroscopica i uns marges per a cobrir la
microscopica) i no superar els maxims establerts per als organs de risc i teixits sans.

Com estem parlant d’'una técnica molt precisa, I'administracié de la radiacié requereix de
diferents aparells que ajuden a immobilitzar al pacient de manera que els moviments siguin
minims. Primer, i com a qualsevol tractament de radioterapia, es realitza un TAC on gracies a
uns tatuatges i junt amb uns lasers de la propia sala, es determina la posicié que tindra el
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pacient en totes les sessions del tractament. Seguidament utilitzarem un immobilitzador del
torax que no permetra que hi hagi molt moviments del tronc superior a causa de la respiracio.

Figura 1. Immobilitzador per a la SBRT. Representacio de la posicié del pacient amb els
diferents aparells que ajuden a que es redueixin els moviments naturals de la
persona a tractar.

L'accelerador lineal que s'utilitza a I'Hospital Sant Joan de Reus és un accelerador
TrueBeam de Varian Medical Systems. Com a tot accelerador lineal produeix radiacié d'alta
energia (fotons) des de diferents angles del gantry per a maximitzar la dosis a I'area tumoral.
Aquest, com ens diu la web de Varian, proporciona opcions de tractament flexibles, obtencio
de imatges avancades, control de la dosificacié d'altra precisid, tractaments optimitzats i una
seguretat i fiabilitat alta, fent que el tractament oncologic sigui intuitiu, innovador i integrat

[3].

1.2 Imatge TAC

La tomografia computeritzada és una exploracid que produeix multiples imatges de
I'interior del cos que serveix com a examen medic de diagnostic per imatge. Durant I'examen
el pacient queda estirat a un llit, que es mou a través d’'un anell que conté el equips de raigs
X i la computadora. Aquestes imatges es prenen des de diferents angles i s'utilitzen per a crear
visualitzacions tridimensionals (3D) dels teixits i organs.

Realitzar un TAC proporciona diferents beneficis. Entre ells trobem que ens poden
determinar quan és necessaria una cirurgia, reduint el nombre de cirurgies exploratories; i/o
millora el diagnostic i tractament del cancer, gracies a la rapida adquisicié de les imatges que
aporten informacié clara i especifica [4]. A part es poden obtenir imatges d’'una petita part del
cos o de tot aquest en un mateix examen, caracteristica que cap altre procediment per imatge
combina en una sola sessio.

La computadora realitza una reconstruccio de la imatge gracies a algorismes. Aquest és
un procés de dos passos. Primer, es mesura la transmissio d'un feix de raigs X a totes les
trajectories rectilinies possibles al pla de I'objecte; segon, la atenuacié d'un feix de raigs X
s'estima en punts de I'objecte. Algorismes que facin aquesta reconstruccid en podem trobar
molts, com son el simple backprojection, que és molt rapid perd és molt sensible al soroll; el
filtered backprojection, que també és rapid i té millor desenfocament encara que també pateix
amb el soroll i diferents artefactes; series d’expansio, que son relativament lentes pero millors
envers el soroll; o reconstruccions amb Deep Learning, que son rapides i bones per a la
reduccié de dosi [5].

1.2.1 TAC simulador

En el servei de I'Hospital s'utilitza un TAC simulador. Aquest examen es realitza abans
de comencar el tractament. En certa manera, estem parlant de la part més important, doncs
sense aquesta prova no es podria realitzar el estudi de la delimitacié de volums i la posicio del
pacient exacta del dia de tractament. El que es realitzava era una prova TAC sense contrast,
on es ficaven una espécie de marcadors situats majoritariament als laterals de la persona i un
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altre centric gracies a I'ajut d’uns lasers que hi havia a la sala. Aquesta marcacié venia seguida
d'uns tatuatges. Aquests es fan per a que durant la resta de dies de tractaments, el pacient
pugui estar col*locat de la mateixa manera, assegurant que la dosi que es deposita va alla on
els metges i fisics han establert. D’aqui la importancia d'aquest primer TAC simulador.

Els tecnics son les persones que decideixen junt amb les indicacions previes del metge
de consulta, quins artefactes s'utilitzaran per a la posicid6 de cada pacient. Pel que fa a les
SBRT, en aquest primer TAC ja s'utilitzen els immobilitzadors de la figura 1, que seran els
mateixos que s’usaran els dies de tractament.

1.2.2 TAC de resposta

Un cop finalitzat el tractament, entre 1 mes i 1 mes i mig, es realitza un examen TAC
per a que l'especialista valori la resposta al tractament per part del pacient. Aquesta prova ens
determinara si, en el nostre cas, la SBRT ha complert els objectius total, parcialment o per
contrari, si el tumor segueix igual de manera estable o inclis amb progressio.

1.3 Radiomica

La radiomica és una tecnica de processament dimatge medica que amb Iajut
d‘algorismes computacionals passa d'interpretar d’'una manera subjectiva a extraure
caracteristiques qualitatives i quantitatives d'una seccié d’ella, normalment, d'una lesié o tumor
detectat [6]. En aquest cas parlem d'imatge en relacié al tractament de radioterapia.

A més a més, [7] la radidmica ha estat aplicada amb exit per a predir efectes secundaris
com la pneumonitis induida per la radioterapia i la immunoterapia i diferenciar la lesié
pulmonar de la recidiva.

Alhora, podem parlar de que la radidbmica com a potenciador a I'hora d'utilitzar i fer més
Us del TAC, doncs s'espera que afecti a la practica clinica de tractament de tumors pulmonars
optimitzant la cadena de diagnostic-tractament-seguiment de principi a fi.

[Clinical Query Radiomic Results )
analysis
( h (  Quaniative data extracton "\ (" Cinical decison ) “
Image acquisition —— stem
.I ".I B r
@ Benign lesion

Segmentation

Lo

. J

[ Magnant lesion

O Benign lesion

&

[

Malignant lesion /

Figura 2. Procés general d’'un estudi de radidomica on diferenciem I'obtencié de la imatge
clinica, la quantificacid i analisi d'aquesta amb el corresponent resultat de prediccio.

1.4 Delimitacio i obtencié d’'imatges

Varian és un a empresa que té molta contribucié en el mén del cancer. Un dels seus
productes de software i sistemes de informacio és ARIA.

ARIA és un sistema d'informacié per a la oncologia radioterapica medica i quirlrgica.
Entre les seves caracteristiques podem trobar que completa la gestié de la informacié del
pacient, revisant imatges cliniques, receptes, proves de laboratori, entre d'altres; connectivitat
fluida, oferint compatibilitat amb HL7 i DICOM; rapid accés a la informacid; obtencié d'imatges
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integrada, ajudant optimitzar les técniques de tractament; i assistencia amb el compliment
normatiu.

2 Objectius

L'any 2021 es va fer un TFG similar que va permetre I'extraccid de caracteristiques
radiomiques a partir de les imatges de TAC d'una subserie d'aquests pacients i el
desenvolupament d'uns primers models predictius. L'objectiu del la practica actual és refinar
I'extraccio de caracteristiques radiomiques, ampliar I'estudi a la col*leccié completa de pacients
tractats, millorar els models predictius obtinguts i avaluar les seves aplicacions practiques
potencials per millorar I'atencio clinica dels pacients amb cancer de pulmd, un de els cancers
amb més incidéncia actualment.

3 Materials i metodes

3.1.1 Smart Segmentation

La segmentacidé de la nodul pulmonar a analitzar és essencial fer-la el més precisa
possible, ja que una petita variacié del volum es pot traduir en desajustos en els valors de les
nostres caracteristiques radiomiques. Al costat de l'ajuda de Victor Hernandez i Mauricio
Murcia, hem fet una segmentacié intel*ligent del volum gracies al propi programari de I'ARIA
de Varian. Aquesta segmentacié majoritariament inclou el volum del tumor observat al TAC de
simulacid previ al tractament de radioterapia.

Les lesions més properes a les costelles han estat les que més dificultats han causat,
doncs el programa detectava la intensitat de 1'ds com si fos del nodul. Aixd ha provocat que
de manera manual hagim de ajustar la segmentacio fins a obtenir Unicament el tumor.

Aquesta segmentacié és un volum una mica més ajustat que el GTV (Gross Tumor
Value). En alguns dels casos el volum que hem fet servir per a I'analisi si que és el corresponent
al seu GTV encara que en la majoria de casos utilitzem aquest nou volum.

Drawing Tools

Lung Tumor Segmentation 2 0 8

Encircle the tumor about midways on a transversal slice. Make sure to
include enough margin (see above).

To draw an ellipse:

Drag the mouse along the primary axis, release it, then move the
mouse to define the secondary axis. Click the mouse to finish
drawing.

Press Ctrl+Z to undo.

DOSO T roNEF OB 626> 0\\\ ~

Clear the target structure first.

Figura 3. Smart segmentation tool de I’ARIA de Varian Medical Systems (Métode d’Us).
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Primerament obrim I'eina de I'Smart Segmentation d’ARIA de Varian Medical Systems on
trobarem una breu explicacié del seu funcionament

h

Figura 4. Smart segmentation tool de I’ARIA de Varian Medical Systems.

Tot de seguit obrim I'eina de segmentacid, envoltem amb un tall transversal la zona
tumoral assegurant-nos d’incloure un marge suficient. Per fer-ho, arrossegarem el ‘mouse’ al
llarg de I'eix primari del tumor fent un click per a acabar de dibuixar. Seguidament, definirem
I'eix secundari de manera transversal al primer.

Automaticament el programa comencara a delimitar el tumor que tenim dins de I'el*lipse
dibuixada anteriorment arribant finalment a la delineacié de I'estructura.

Figura 6. Smart segmentation tool de I’ARIA de Varian Medical Systems.

Per a una millor practica, farem zoom d’aquesta delimitacié per a corregir possibles errors
de la Smart Segmentation, doncs es pot donar el cas de que delimiti zones no tumorals, per
exemple, les costelles; o que hagi part del tumor que I'eina no hagi considerat maligna encara
que ho sigui.

Finalment, guardem la nova estructura com a ‘Smart_pre’, i I'especialista medic la
revisara per tal de confirmar que la delimitacié s’ha realitzat correctament.

3.1.2 Imatge DICOM

Les imatges del TAC es poden extreure del sistema hospitalari en format DICOM (Digital
Imaging and Commmunications in Medicine). Aquest és un estandard internacional per a les
imatges mediques que permet compartir les imatges médiques entre diferents sistemes
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d’atencié medica sense perdre qualitat ni integritat de la imatge. Per a cada lesié corresponia
un TAC amb una segmentacié ‘Smart_pre’ en format DICOM.

Les imatges DICOM poden tenir informacié médica sensible sobre la salut d’un pacient,
doncs és molt fonamental que amb I'objectiu de mantenir la privacitat i la confidencialitat dels
pacients, s‘anonimitzin les imatges.

Aquestes les exportem a un USB des del sistema informatic del servei de manera
anonimitzada per a poder analitzar-les la nostra plataforma.

3.2 3D Slicer image computing platform

3D Slicer és un programari gratuit de codi obert per a la visualitzacid, el processament,
la segmentacio, el registre i I'analisi d'imatges i malles mediques, biomediques i d'altres tipus
en 3D, aixi com per a la planificacié i la navegacio de procediments guiats per imatges.

La versio d’Slicer 3D utilitzada és la Slicer 5.2.1. Per a la visualitzaci6 hem necessitat
instal*lar 2 extensions del programa.

SlicerRT és un conjunt d'eines de radioterapia per a 3D Slicer, que conté funcions
generiques de RT per a importacid/exportaciod, analisi, visualitzacid, amb I'objectiu de fer de
3D Slicer una potent plataforma de recerca en radioterapia. El desenvolupament de SlicerRT
esta finangat actualment per CANARIE.

SlicerRT es va crear originalment amb financament de Cancer Care Ontario i el Consorci
d'Ontario per a Intervencions Adaptatives en Oncologia Radioterapica (OCAIRO) per
proporcionar un conjunt d'eines gratuites i de codi obert per a radioterapia i intervencions
relacionades guiades per imatges. [8]

SlicerRadiomics és modul d’extensid per a 3D Slicer que encapsula la biblioteca de
Pyradiomics, que alhora implementa el calcul d'una varietat de caracteristiques radiomiques

[9].

Amb elles dues més els moduls inclosos en el propi programa a l'instalar-ho, ja podiem
visualitzar en 3D el TAC amb totes les delimitacions de les estructures i extreure les
caracteristiques radiomiques.

3.2.1 Visualitzacio de la Smart Segmentation
En primer lloc, hem importat les imatges DICOM extretes de la base de dades de
I'Hospital Sant Joan de Reus a 3D Slicer utilitzant el modul *Add DICOM Data’.

& 3D Slicer 5.2.1
File Edit View Help

@ Modules: ~, | E5 Add DICOM Data >/ = 0' QO EPO 4

+ + et + +

ii: B | < “:‘,‘ Q . F | selecta Markup | Q ﬁ'
P
(s DICOM database
b Help & Acknowledgement Patients:

Patient name
=

’@ Import DICOM fles |+ E ST VAtAynisfaDouHt
Loaded data
Node - B % mDs

Figura 8. Plataforma 3D Slicer.
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En tots els casos i per a preservar la seguretat de les dades, els arxius dels pacients
estaven anonimitzat.

B 3D Slicer5.2.1 -
Ele Edit Vew Help

& b -
Ba Modues L | % segmentasons i Q
+ aAararar

o k1K ] Select a Markup
&
¥ Help & Admowledgement =
Active segmentation: | 0: RTSTRUCT: CT_Radiomics_pre -
Source geometry:  2: Unnamed Series

ot Add segment - 8l show 30

H  Opacty Name
= Wl oer v B: 2: Unnamed Series_1
e 100 mv
- 100 GTVpet
= Wl L0 e
- 100 GTv4D
e 0.33 Body

[eleleleN ool HEFN

o W 100 smartpre
~ Display

Overall vistbiity: V]| Overall opacity: S ™) 1 00 |5

Vil Pnacity

Figura 9. Plataforma 3D Slicer.

Després, utilitzant el modul anomenat ‘Segmentations’ tindrem la primera visualitzacio
del TAC i totes les delimitacions que es representen. El segiient pas és eliminar totes les
estructures no desitjades fins a que només quedi la ‘Smart_pre’, que és la que hem creat
nosaltres per a I'estudi.

: Unnamed Series

R: -0.0001mm

B: 2: Unnamed Series \ iy ¢ 74 B: 2: Unnamed Series

Figura 10. Plataforma 3D Slicer.

A l'instant veurem com les estructures eliminades ja no es visualitzen i només queda el
referent a la segmentacio intelligent.
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(% 3D Slicer5.2.1

File Edit WView Help

@ Modules: .Radiomics

+ + et + +

¥
Select a Markup

b Help & Acknowledgement

~ Select Input Volume and Segmentation
Input Image Volume: | 2: Unnamed Series

Input regions: 0: RTSTRUCT: CT_Radiomics_pre

~ Extraction Customization
@ Manual Customization
Parameter File Customization

Manual Customization

~ Feature Classes

V| firstorder |V glcm V| gldm v glszm

All Features

Features: V| glrfim

Toggle Features:
~ Resampling and Filtering
Resampled voxel size

LoG kernel sizes

Wavelet-based features
¥ Settings

Bin Width —

Enforce Symmetrical GLCM v

¥ Qutput

Apply

Figura 11. Plataforma 3D Slicer.

=00 E

v (W ? ﬁ -

v ngtdm |V shape

Mo Features

v shape2D

25.00 %

Seguidament al modul ‘Informatic -> Radiomics’ escollirem la regié creada anteriorment
a Input Regions i escollirem a Manual Customization totes les classes de caracteristiques
possibles. Finalment farem click a Apply per a fer la extraccio.

Tot aquest procés es fara de manera repetida per a tots els pacients de I'estudi.

3.3 Caracteristiques radiomiques

Les caracteristiques radiomiques son descriptors estadistics que caracteritzen I'aspecte
visual macroscopic de la imatge. Les caracteristiques que extraiem son les segiients: [10]

Classe Nombre de caracteristiques
First order 18

GLCM 24

GLDM 14

GLSZM 16

GLRLM 16

NGTDM 5

shape 14

Taula 1. Es visualitzen per consola una quantitat de 107 caracteristiques radiomiques.
Aquestes es poden dividir en diferents classes: Firstorder, gray level co-ocurrence
matrix (GLCM), gray level dependence matrix (GLDM), gray level run size zone
matrix (GLSZM), gray level run lenght matrix (GLRLM), neighbouring gray tone
difference matrix features (NGTDM), shape.
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a) Caracteristiques First Order

Sén caracteristiques que descriuen la distribucié de les intensitats dels voxels dins de la
lesid [10]. Les caracteristiques que formen part d’aquest grup son les segiients:

10Percentile
90Percentile

Energy

Entropy
InterquartileRange
Kurtosis

Maximum
MeanAbsoluteDeviation
Mean

Median

Minimum

Range
RobustMeanAbsoluteDeviation
RootMeanSquared

Skewness

TotalEnergy

Uniformity

Variance

b) Caracteristiques gray level co-ocurrence matrix (GLCM)

La matriu de co-ocurrencia descriu la freqliencia d‘aparicid d'un parell de valors de
I'escala de grisos en una orientacié determinada i mesuren la textura d’un tumor [10]:

Autocorrelation
ClusterProminence
ClusterShade
ClusterTendency
Contrast
Correlation
DifferenceAverage
DifferenceEntropy
DifferenceVariance
Id

Idm

Idmn

Idn

Imcl

Imc2
InverseVariance
JointAverage
JointEnergy
JointEntropy
MCC
MaximumProbability
SumAverage
SumEntropy
SumSquares

c) Caracteristiques gray level dependence matrix (GLDM)

Quantifica les dependéncies del nivell de gris en una imatge, és a dir, el niUmero de
voxels connectats que depenen d’un voxel central [10]:

DependenceEntropy
DependenceNonUniformity
DependenceNonUniformityNorma
lized

DependenceVariance
GrayLevelNonUniformity
GrayLevelVariance
HighGrayLevelEmphasis
LargeDependenceEmphasis

LargeDependenceHighGrayLevelEmpha
Sis
LargeDependenceLowGrayLevelEmpha
Sis

LowGrayLevelEmphasis
SmallDependenceEmphasis
SmallDependenceHighGrayLevelEmpha
Sis
SmallDependencelLowGrayLevelEmpha
Si

d) Caracteristiques gray level run size zone matrix (GLSZM)

Quantifica les zones de nivell de gris en una imatge, és a dir, el nimero de voxels
connectats que comparteixen la mateixa intensitat de gris [11]:
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e GrayLevelNonUniformity

e GrayLevelNonUniformityNormaliz
ed

GrayLevelVariance
HighGrayLevelRunEmphasis
LongRunEmphasis
LongRunHighGrayLevelEmphasis
LongRunLowGrayLevelEmphasis
LowGrayLevelRunEmphasis

RunEntropy
RunLengthNonUniformity
RunLengthNonUniformityNormalized
RunPercentage

RunVariance

ShortRunEmphasis
ShortRunHighGrayLevelEmphasis
ShortRunLowGrayLevelEmphasis

e) Caracteristiques gray level run lenght matrix (GLRLM)

Matriu de longitus de’execucid del nivell de gris, és a dir, el nimero de pixels connectats

que comparteixen la mateixa intensitat de gris [11]:

e GrayLevelNonUniformity

e GrayLevelNonUniformityNormaliz
ed

GrayLevelVariance
HighGrayLevelZoneEmphasis
LargeAreaEmphasis
LargeAreaHighGrayLevelEmphasi
S

e LargeAreaLowGrayLevelEmphasis

f) Caracteristiques neighbouring gray
(NGTDM)

LowGrayLevelZoneEmphasis
SizeZoneNonUniformity
SizeZoneNonUniformityNormalized
SmallAreaEmphasis
SmallAreaHighGrayLevelEmphasis
SmallAreaLowGrayLevelEmphasis
ZoneEntropy

ZonePercentage

ZoneVariance

tone difference matrix features

Una matriu de diferéencia de l'escala de grisos veins. Aquestes caracteristiques
quantifiquen la diferéncia entre un valor gris determinat i el valor gris mitja dels seus veins

[11]:

Busyness
Coarseness
Complexity
Contrast
Strength

g) Caracteristiques shape

En aquest grup incloem descriptors de mida i forma 3D y 2D, i que només es calcula

sobre la imatge i la mascara no derivada [11]:

Elongation

Flatness

LeastAxisLength
MajorAxisLength
Maximum2DDiameterColumn
Maximum2DDiameterRow
Maximum?2DDiameterSlice

Maximum3DDiameter
MeshVolume
MinorAxisLength
Sphericity
SurfaceArea
SurfaceVolumeRatio
VoxelVolue
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3.4 Caracteristiques cliniques

Com a caracteristiques cliniques d’un pacient entenem els valors referents a simptomes,
signes fisics, historial medic o qualsevols altra informacié rellevant relacionada a la condicié
de salut del nostre pacient. Son caracteristiques avaluades per un especialista médic durant el
procés de diagnostic i/o tractament.

Per a l'estudi de radiomica, aquestes comporten un ajut a I'hora de complementar la
informacid de la base de dades de la qual farem la prediccid, doncs poden afegir dades que,
fins i tot, ens ajudi a predir alguna d’aquestes i no només la resposta.

Pel que fa aquest estudi, les caracteristiques cliniques que hem utilitzat son les segtients.

Classe Nombre d’'opcions dins cada caracteristica
Histologia 3

Edat 1 (Valor numeéric de la edat)

Sexe 2

Tabaquisme 2

Enolisme 2

Resposta 4

Taula 2. Es visualitzen per consola una quantitat de 6 caracteristiques cliniques. Aquestes
es poden dividir en diferents classes: Histologia, on diferenciem els adenocarcinomes
(ADK: 0), els carcinomes escamosos (CEC: 1), i altres (3); la edat; el sexe, on dividim
entre masculi (1) i femeni (2); tabaquisme i enolisme, que els diferenciem pel valor
1 (si que fuma o si que veu vi) 0 2 (no fuma o no veu vi); la resposta, que pot estar
diferenciada en completa (1), parcial (2), estable (3) o progressio (4).

3.5 Models de seleccio/reduccio de caracteristiques radiomiques

La seleccidé de caracteristiques a Python és el procés en que un usuari selecciona de
manera automatica o manual unes caracteristiques del conjunt de dades que més
contribueixen amb la variable de prediccié o de sortida en la que estem interessats. [12]

Per a reduir la possibilitat de ‘overfitting’ (Efecte de sobreentrenar un algorisme amb
unes certes dades pels quals es coneix el resultat desitjat. En cas de que el nostre model
memoritzi i no aprengui, parlarem de ‘overfitting”), el nimero de caracteristiques utilitzades
per a la classificacié s'ha de reduir a un rang entre 5 i 20. Aixi llavors, hem utilitzat diferents
meétodes per a poder seleccionar caracteristiques radiomiques i per a reduir la dimensionalitat
d'aquestes. [13]

3.5.1 FeatureWiz

Minimal-optimal vs. All-relevant Algorithms

L = =

Featurewiz \

L] 4 A\
Minimal-optimal subset \

L]

L]

eeitasiatee—a— b L ] " 4
Bariits —

Figura 12. Visualitzaci6 grafica del funcionament de la llibreria FeatureWiz.
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FeatureWiz és un nou paquet de Python per a crear i seleccionar automaticament
caracteristiques importants en un conjunt de dades, fent que es generi el millor model possible
per al major rendiment d'aquest. Pot fins i tot veure si el problema és de regressid o de
classificacid. [14]

Aquest paquet utilitza un algorisme SULOV i Recursive XGBoost per a fer la reduccid i
selecci6 de caracteristiques.

Pel que fa a SULOV, aquest fa una cerca de variables no correlacionades realitzant un
seguit de passos [15]:

e Troba tots els parells de variables que estan altament correlacionats i que
excedeixin un llindar de correlacié de 0.8.

e Troba la puntuacié de informacié matua per a la variable objectiu. El PIM d'un
parell de resultats x e i pertanyent a variables discretes aleatories X i Y,
quantifiquen la diferéncia entre la probabilitat de la seva coincidencia atesa la
distribucié conjunta i les distribucions individuals, suposant independéncia
matematica:

plx,y) 1 p(zly) 1 p(ylz)

pmi(a;y) = log = (@) p(y)

e Dels parells de variables correlacionades s’eliminen aquelles que tenen un valor
de puntuacié de informacié mdtua més baix.

e Esrecopilen les variables que tenen el valors de PIM més alts i la menor correlacid
entre si.

En canvi, pel que fa a l'algorisme XGBoost recursiu, és un a estratégia en la que
s’entrenen models repetidament, eliminant caracteristiques menys importants en cada iteracio.

3.5.2 Select K Best

L'analisi de variancia és una tecnica estadistica utilitzada per a analitzar si existeix una
diferéncia significativa entre les mitjanes de tres 0 més grups de dades podent determinar si
aquestes son resultat de I'atzar o realment la diferéncia és real.

ANOVA es basa en la variancia entre els grups i la variancia dins de cada grup. Si la
variancia entre els grups és molt superior a la variancia dintre d‘aquests, llavors conclourem
que hi ha una gran diferéncia entre les mitjanes dels grups. Per altra banda, si la variancia
dintre dels grups es molt major a la dels grups per separat, no podrem concloure igual.

La seleccio es realitza classificant els valors F i escollint les primeres N caracteristiques,
on N és un parametre definit per l'usuari

variance between groups variance between groups

BRI AR AR,

€ > —>
variance within group variance within group

Figura 13. Visualitzacié grafica de I'analisi de variancia de Select K Best.
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3.6 Models de classificacid/prediccio

3.6.1 Random Forest (RF)

Parlem d'un algorisme d‘aprenentatge automatic per a tasques supervisades de
classificacié i regressio. A la fase d’entrenament, el metode construeix diferents arbres de
decisié que realitzen la feina de prediccid de manera independent basant-se en subconjunts
aleatoris de caracteristiques d’entrada. La prediccio final es realitza a través d'una combinacio
de les prediccions de tots els arbres individuals.

El seu funcionament pas a pas tracta de seleccionar un conjunt que anomenarem mostra
d'arrancada. A partir d'aquesta mostra es construeix un arbre. Per a cada node de l'arbre se
selecciona una submostra aleatoria dels predictors. D'aquesta manera es selecciona la millor
variable predictora i es divideix el node en dos mena de “fills”. El procés de construccié de
I'arbre continua fins que s’arribi a un criteri d'aturada (en el nostre cas, la profunditat de
I'arbre).

Tot el procés anterior es repeteix N vegades, on N es un valor escollit de la quantitat
d‘arbres que crearem.

Finalment, calculant la prediccié mitjana de cada arbre individuals, es prediu la variable
objectiu del conjunt sencer.

Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-N

Result-1 Result-2 Result-N

L»{ Majority Voting / Averaging

Final Result

Figura 14. Representacié del funcionament d'arbre del classificador Random Forest.

4 Resultats

Disposem d “una col‘leccié de 65 pacients amb cancer de pulmé tractats amb SBRT a
I'Hospital Universitari Sant Joan de Reus.

De cada pacient tenim la informacidé corresponent al seu nimero NHC, que és
I'identificador de les histories cliniques hospitalaries [16]; el seu nom complet, amb el nom i
dos cognoms; la corresponent imatge TAC simulador amb la estructura ‘Smart_pre’ verificada
per l'especialista medic; les caracteristiques radiomiques extretes de la estructura de cada
pacient; la histologia, amb les classes adenocarcinoma (ADK), carcinoma escamos (CEC) i
others; la resposta, amb les classes completa, parcial, estable i progressio; i les dades cliniques
de cadascun, amb les classes d'edat, sexe, tabaquisme i enolisme.

La nostra variable objectiu ha estat tant la histologia del tumor com la resposta al
tractament.
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Segons la disposicié de les dades que tenim trobem que pel cas de la histologia tenim
33 casos on el tumor és un Adenocarcinoma (ADK), 27 casos on el tumor és un carcinoma
escamos (CEC) i 13 casos de la classe others. Com dels 13 Ultims casos, 8 eren histologies no
definides, vam decidir netejar les dades eliminant la classe others, tenint com a objectiu final
la prediccié de les classes Adenocarcinoma (ADK) i carcinoma escamds (CEC).

Pel que fa a la resposta al tractament 39 casos formen part de la classe de resposta
completa, 14 casos per a la resposta parcial, 14 casos per a la resposta estable i 4 casos per
a progressio. Com la classe progressié tenia només 4 casos i necessitavem un numero major
per a poder fer un bon entrenament i test, vam decidir netejar el conjunt de dades eliminant
aquesta classe. En el cas de la resposta, també es donava que hi havia 3 n/a, aixi que tant els
valors absents com la classe progressid varen quedar eliminats.

Per a una bona practica a Python vam assignar a cada classe un valor numeric.

Classe de histologia Valor numeric assignat al conjunt de
dades

Adenocarcinoma (ADK) 1

Carcinoma escamos (CEC) 2

Taula 3. Conjunt de classes d'histologia junt amb la codificacio a la base de dades.

Classe de resposta Valor numeéric assignat al conjunt de
dades

Completa 1

Parcial 2

Estable 3

Taula 4. Conjunt de classes de resposta junt amb la codificacio a la base de dades.

Per a avaluar els resultats del nostre model, hem fet la prova amb diferents bases de
dades, podent fer més endavant la comparativa entre la prediccié d'aquestes. Les
anomenarem cas 1, cas 2, cas 3, cas 4, cas 5 i cas 6:

Cas 1: Caracteristiques radiomiques (Predir histologia)

Cas 2: Caracteristiques radiomiques (Predir resposta)

Cas 3: Variables cliniques i caracteristiques radiomiques (Predir histologia)
Cas 4: \Variables cliniques i caracteristiques radiomiques (Predir resposta)
Cas 5: Variables cliniques (Predir histologia)

Cas 6: Variables cliniques (Predir resposta)

4.1 Seleccio de caracteristiques radiomiques

Un total de 106 caracteristiques radiomiques van ser extretes en el procés de
segmentacid. Després de netejar les dades i utilitzar en primera instancia el paquet
FeatureWiz, i seguidament la funcié Select K Best amb el conjunt de dades de sortida del
FeatureWiz, vam simplificar fins a 10 caracteristiques radiomiques.

Segons el tipus de cas que parlem trobem unes caracteristiques o unes altres.
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4.1.1 Caracteristiques finals seleccionades

Casos Caracteristiques

Cas 1 ['LongRunHighGrayLevelEmphasis',
'90Percentile’,
SmallAreaEmphasis',
'SmallDependenceEmphasis’,
'Kurtosis',
'Autocorrelation’,
'DependenceVariance’,
'SurfaceArea’,
'SurfaceVolumeRatio',
'HISTOLOGIA'].
Cas 2 ['Elongation’,
'DependenceNonUniformityNormalized',
'SurfaceVolumeRatio!,
'Maximum3DDiameter’,
'Flatness',
'InverseVariance',
'90Percentile’,
'LargeDependenceEmphasis’,
'Maximum2DDiameterSlice',
'RESPUESTA'].
Cas 3 ['Idn',
'LongRunHighGrayLevelEmphasis',
'LargeAreaLowGrayLevelEmphasis',
'Imc2',
'SmallAreaEmphasis’,
'GrayLevelNonUniformityNormalized.1',
'Maximum',
'SmallAreaHighGrayLevelEmphasis',
'ENOLISMO,
'HISTOLOGIA'"].
Cas 4 ['DependenceNonUniformityNormalized',
'Elongation’,
'Maximum3DDiameter’,
'Mean',
'MinorAxisLength’,
'DependenceEntropy’,
'LargeDependenceEmphasis’,
'90Percentile’,
'Strength’,
'RESPUESTA'].
Cas 5 ['TABAQUISMO',
'ENOLISMO,
'HISTOLOGIA'"].
Cas 6 ['SEXO,
'"TABAQUISMO!,
'ENOLISMO;,
'RESPUESTA'].

Taula 5. Caracteristiques radiomiques seleccionades en cada després d'utilitzar la llibreria
FeatureWiz seguit de la funcid Select K Best.
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4.2 Models de classificacio

El model utilitzat és Random Forest junt amb un Cross Validation. En primer moment
veiem que el resultat de la prediccié variava una mica segons els cops que el feiem correr, aixi
que la validacié creuada ens va ajudar a estabilitzar aquest percentatge.

Aix0 succeia ja que la validacio creuada realitza K iteracions on es divideixen les dades
d’entrada en K subconjunts. Al fer la repeticid i calcular la mitjana aritmetica d’aquestes K
iteracions, es pot estimar la precisié del model, en el nostre cas, Random Forest.

Per a veure la millora dels models segons si hem fet el pre-processat de les dades o no,
farem la comparativa del Cross Validation amb el model Random Forest amb les 106
caracteristiques inicials i amb les 10 millors caracteristiques seleccionades.

Prediccio sense pre- Prediccié amb pre- Desviacio estandard de

processat

processat

la exactitud

Cas 1 0.559 (55.9 %) 0.664 (66.4 %) 0.017 (1.7 %)
Cas 2 0.602 (60.2 %) 0.677 (67.7 %) 0.049 (4.9 %)
Cas 3 0.598 (58.9 %) 0.710 (71.0 %) 0.021 (2.1 %)
Cas 4 0.592 (59.2 %) 0.612 (61.2 %) 0.019 (1.9 %)
Cas 5 0.522 (52.2 %) 0.559 (55.9 %) 0.021 (2.1 %)
Cas 6 0.536 (53.6 %) 0.432 (43.2 %) 0.017 (1.7 %)

Taula 6. Comparativa del percentatge d’encert en la prediccio entre el model entrenat amb
el conjunt de dades sencer o el conjunt de dades després del pre-processament.
Calcul de la desviacid estandard de la exactitud de la prediccié amb pre-processat.

4.3 Rendiment del nostre estudi

4.3.1 Corba ROC-AUC

La corba ROC-AUC és una eina grafica amb la que podrem avaluar i comparar el
rendiment de models de qualificacid com el nostre. Aquesta fa una representacio visual de la
taxa de vertaders positius en front a la taxa de falsos positius a mesura que es varia el llindar
de decisié del model, és a dir, la sensibilitat en front a 1-especificitat.

Verdaderos Positivos % 100
Verdaderos Positivos + Falsos Negativos

Sensibilidad (S} =

Especificidad (E) = Verdaderos Negativos ¥ 100
Verdaderos Negativos + Falsos Positivos

Figura 15. Calcul de la sensibilitat i especificitat.

Un model ideal d’aquesta corba trobaria una grafica que s'‘aproparia la cantonada
superior esquerra on indicaria que tant la sensibilitat com la especificitat és 1, referint-se a
gue no hi ha falsos positius i tots els vertaders positius s’han capturat.
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4.3.1.1Cas 1

Curva ROC-AUC Multiclase
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Figura 16. Corba AUC-ROC per a la histologia del cas 1. Adenocarcinomes (blau),
carcinomes escamosos (taronja).

4.3.1.2Cas 2
Curva ROC-AUC Multiclase
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Figura 17. Corba AUC-ROC per a la resposta del cas 2. Completa (blau), parcial (taronja),
estable (verd)
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4.3.1.3Cas 3

Curva ROC-AUC Multiclase
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Figura 18. Corba AUC-ROC per a la histologia del cas 1. Adenocarcinomes (blau),
carcinomes escamosos (taronja).

4.3.1.4Cas 4
Curva ROC-AUC Multiclase
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Figura 19. Corba AUC-ROC per a la resposta del cas 2. Completa (blau), parcial (taronja),
estable (verd)
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als tractaments de

4.31.5Cas 5
Curva ROC-AUC Multiclase
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Figura 20. Corba AUC-ROC per a la histologia del cas 1. Adenocarcinomes (blau),

carcinomes escamosos (taronja).

4.3.1.6Cas 6
Curva ROC-AUC Multiclase
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Figura 21. Corba AUC-ROC per a la resposta del cas 2. Completa (blau), parcial (taronja),

estable (verd)
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4.3.2 Taula de confusio

La taula de confusié és una matriu que ens permet veure els encerts i els errors del
nostre model envers a una classificacio/prediccid. Per a entendre el seu funcionament hem de
comprendre que a la matriu es presentaran tots els casos, tants els encertats com els erronis

de la predicci6 [8]. La disposicié a la matrius sera del segiient tipus:

( B 6 ™
\_ A )
(= h@ 2
_ A .

Figura 22. Caracteristiques generals de la matriu de confusid.

En els nostres casos, ja sigui per a la prediccié de la histologia o de la resposta, veurem
que els valors en diagonal que aqui es disposen de color verd, seran les prediccions correctes
de les diferents classes d'histologia (ADK, CEC, others), o I'encert en la prediccié de la resposta
al tractament (Completa, Parcial, Estable, Progressio).

4.3.2.1 Cas 1

Figura 23. Percentatge d’encert amb variables radiomiques de les diferents classes

Matriu de confusio (Caracteristiques radidmiques)

Etiquetas reales

CEC -

ACK

57.69%

CEC
Etiguetas predichas

d'histologia (ADK : 1, CEC: 2).

- 22

-0

- 15

- 16

-14

-12
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4322 Cas 2

Matriu de confusio (Caracteristiques radiomiques)

completa - 58.33% 6 1 -0
- 25
[
L)
]
o - 20
%] i _
% Parcial 4 1
v - 15
=
i
- 10
Estable - 1 :] 66.67%
C-:lmpletal F"arciall Establel

Etiguetas predichas

Figura 24. Percentatge d’encert de la resposta al tractament amb variables radiomiques (la
resposta, que pot estar diferenciada en completa (1), parcial (2), estable (3)).

4.3.2.3 Cas 3

Matriu de confusio (Caracteristigues radiomiques)

- 22
- 20
- 13

-1&

-14

Etiguetas reales

-12

cec - 1 66.67% .

i I . E
ACK CEC
Etiguetas predichas

Figura 25. Percentatge d’encert amb variables radidmiques i cliniques dels diferents classes
d'histologia (ADK: 1, CEC: 2).
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4.3.2.4 Cas 4

Matriu de confusio (Caracteristiques radiomiques)

Completa - 66.6 7% 6 0 -
[
L
]
i 15
[ i -
E Parcial 3 3
S - 10
=
sl
Lid
Estable - 1 10 50.00% o3
i i i -0
Completa Parcial Estable

Etiquetas predichas

Figura 26. Percentatge d’encert de la resposta al tractament amb variables radiomiques i
cliniques (la resposta, que pot estar diferenciada en completa (1), parcial (2), estable

(3))-

4.325Cs 5

Matriu de confusio (Caracteristiques radiomiques)

20

ACK

Etiquetas reales

47.86%

CEC

i -8
ACK CEC
Etiguetas predichas

Figura 27. Percentatge d’encert amb variables cliniques dels diferents classe d’histologia
(ADK: 1, CEC: 2).
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4.3.2.6Cas 6

Matriu de confusié (Caracteristiques radiomiques)
- 20.0
Completa - 3 3.3 3% 10 2 -17.5
-15.0
-12.5
Parcial - 4

- 10.0

=715

Etiguetas reales

- 5.0

20.00%

Estable - 0
-25

- 0.0

Completa Parcial Estable
Etiquetas predichas

Figura 28. Percentatge d’encert de la resposta al tractament amb variables cliniques (la
resposta, que pot estar diferenciada en completa (1), parcial (2), estable (3)).

5 Discussio

L'analisi de caracteristiques radiomiques derivades de imatges del TAC pre ha estat
utilitzat per a elaborar un model predictiu de la resposta i de la histologia per a obtenir un
nivell de precisid superior a qualsevol prediccié amb un analisi radiologic convencional.

El model predictiu era una classificaci® amb Random Forest. La seleccié de
caracteristiques que usariem al model eren la sortida de la llibreria FeatureWiz junt amb la
funcid Select K Best (ANOVA), on la llibreria FeatureWiz implementava el metode SULOV i
XGBoost

En aquest treball també, hem implementat i investigat diferents enfocaments havent
creat 3 conjunts de dades dels pacients observats en el cas de resposta i 3 per a la histologia.
Pels dos primers casos vam generar un conjunt basat en caracteristiques radiomiques extretes
de Slicer 3D de cadascun dels TAC pre dels pacients; pel segons, un conjunt relacionant
caracteristiques radiomiques junt amb les dades cliniques; i finalment, 2 conjunts on només
feiem Us del conjunt de dades cliniques.

La sintesis del treball anava guiada per a diferents passos on extrauriem les
caracteristiques radiomiques, creariem el conjunt de dades, utilitzariem una combinacié de
metodes de selecci6 amb un metode de classificacié considerant una reduccié de fins a 10
caracteristiques finals que usariem com a possibles marcadors de 'objectiu proposat.

Encara que en els diferents casos els resultats acostumen a millorar un cop processades
les dades, considero que hi ha casos amb rendiment molt baix. Si fem una primera observacié
a les corbes AUC-ROC podem veure que hi ha casos en que no es fa de manera correcta una
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separacio dels valors de vertaders negatius, falsos negatius, falsos positius i vertaders positius.
Pel cas 1, 3, 5 6 veiem que la AUC-ROC CURVE és inferior a 0.7. Aixd ens indica que el model
no distingeix bé entre les classes i que pot predir la classe positiva com a negativa i viceversa.

Si fem una ullada a les matrius de confusié podem entendre millor aixo, i es que pel cas
de la prediccié de la histologia, els percentatges d’encert s'apropen a al percentatge de les
AUC-ROC Curve. Aquests resultats van al voltant de entre un 60% i un 70% pels casos 1i 3,
mentre que el cas 5 el resultats no sén gens significatius. Era d'esperar que els conjunt de
dades cliniques no tingués una bona prediccid, doncs les variables que tenim no només sén
un nombre molt petit, sind que sdn massa generiques i no impliquen cap tipus d'importancia.
El que si que s'observa és que la prediccié dels adenocarcinomes (ADK) acostuma a ser millor
que la dels carcinomes escamosos (CEC). Aix0 es deu donar a causa de que el nombre de
casos de la classe ADK és major al de CEC, proporcionant aixi un millor entrenament, ja que
en altres estudis [18] s’ha pogut veure que els carcinomes escamosos tenen millor relacié amb
la radiomica.

Enfocant-nos a la resposta veiem que té una dinamica similar a la histologia quan només
seleccionem les dades cliniques, i es que no tenen cap tipus de relacié amb la prediccio, fent
que no hi hagi una bona discriminacié entre classes i cap tipus de millora. Podem considerar
que fa prediccions a l'atzar. Aixd canvia en els casos 2 i 4. Les AUC-ROC curves tenen una
mitja superior al 0.7 indicant que el model pot distingir entre classes, i les prediccions d’alguna
de les classes és propera al 70%. La diferéncia entre aquests 2 casos és que pel cas 2, les
classes amb millor prediccidé no son les mateixes que en el cas 4. Amb aix0 podem observar
que la seleccid6 de caracteristiques radiomiques del cas 4 sigui més encertada o més
significativa que en el cas 2, ja que les dades cliniques han demostrat, segons el funcionament
de la llibreria FeatureWiz, que hi ha variables amb poca variancia o importancia que no s’han
eliminat o detectat en el cas de la radiomica. La classe ‘Completa’ té un nombre de casos
menor que la classe ‘Parcial’ fent que a priori, i com si succeeix al cas 2, tingui una pitjor
prediccid que I'anterior. Perd no és aixi. A part, la AUC-ROC curve de la classe ‘Completa’ és
superior al 0.8 en ambdos casos, donant a entendre que és la classe que millor discriminacié
té i que prediu millor amb les caracteristiques seleccionades del cas 4.

En general podem dir que en el cas de la prediccié d’histologia hi ha un marge de millora
molt gran. Doncs realment no he estat capac de que hi hagi una discriminacié ideal entre
classes per a que el model sigui capag de entrenar-se correctament i distingir-les. Pel referent
a la resposta, hem vist els resultats positius del cas 2 i 4, donant més importancia a la classe
‘Completa’ que és la que millor AUC-ROC curve presenta.

També podem veure que les nostres variables cliniques han ajudat en els casos que
estan en el mateix conjunt que les caracteristiques radidomiques, doncs la prediccid i la
discriminacié entre classes era millor que per separat encara que les caracteristiques
radiomiques son les que tenen més pes.

Aix0 mateix ho he comparat amb altres investigacions similars. A I'article ‘Radiomics and
deep learning methods for the prediction of 2-year overall survival in LUNG1 dataset’ [13],
veiem com després de tenir un conjunt de dades cliniques i una altra amb radiomiques , de
fer una selecci6 amb 4 metodes diferents i una comparativa amb 6 models, arriben a la
conclusié de que les caracteristiques radiomiques sén més significatives que les dades
cliniques. A part, ho fan utilitzant el model de Random Forest amb la seleccié amb ANOVA
que, segons els mateix article, és la millor combinacio per a aquests casos.

A l'article ‘Seleccion de caracteristicas con método wrapper para un sistema de deteccion
de intruso: caso CICIDS-2017’ també mostra com per a problemes de classificacid, el model
de Random Forest que hem utilitzat és el més precis. [17]
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Altra part important a tenir en compte és la aposta per I'Us de la llibreria FeatureWiz i la
funcid Select K Best com a metode de seleccié de caracteristiques, doncs encara que realitza
el que voliem i necessitavem per a processar les dades, fins a obtenir els resultats no hem
pogut valorar el rendiment. FeatureWiz és un metode prou rapid i representatiu que indica en
tot el procediment les passes que realitza i els valors que té com a sortida durant el procés.
Select K Best implementa metodes coneguts com el ANOVA selector, que com hem vist en
alguns articles [16], és el més adient per a aquest tipus d'investigacid. Encara i aixi, hem vist
com hem tingut problema de discriminacié d‘algunes classes, sobretot en la prediccié
d'histologia. Pels diferents casos, sempre hi sortien com a possibles marcadors unes 10
caracteristiques radiomiques amb bastantes variacions, fent que realment no hi hagi un patro
o cap tipus de importancia significativa d'aquestes. Encara i aixi, s'observa una millora de la
prediccié i discriminacié amb les seleccions de caracteristiques dels conjunts de dades amb
caracteristiques radiomiques i dades cliniques alhora.

Fent la comparativa amb el TFG anterior a aquest veiem que només hi ha 1 caracteristica
radiomica que coincideix com a important. Aquesta és ‘90Percentile’, que junt amb ‘Elongation’,
‘DependenceNonUniformityNormalized’, ‘Maximum3DDiameter’ i ‘LargeDependenceEmhasis’
(Coinicideixen com a top 10 variables tant en el cas 2 com 4) han aconseguit discriminar la
classe ‘Completa’ i predir-la amb una mica més d’encert que les altres.

6 Conclusio

Un cop finalitzat el treball podem dir que s’han complert els objectius plantejats ja que
tenim un conjunt de dades més ampli que permet que el model s’entreni i no memoritzi les
dades, evitant resultats ficticis que realment no demostren que serveixin com ajuda al
diagnostic. També hem refinat I'extracci6 de dades radiomiques gracies a la smart
segmentation. Al treball anterior aquesta segmentacié es feia amb la propia plataforma de 3D
Slicer de manera manual, a ull. Ara és un algorisme refinat que ens ajuda a poder seleccionar
un volum més ajustat de la lesid, aconseguint que les delimitacié més ajustada proporcioni
uns valors més exactes de les caracteristiques radiomiques. Pel que fa als models predictius,
hem donat total importancia a Random Forest aconseguint que en alguns casos particulars, es
vegi potencial de prediccid. Ara també, les variables objectiu eren diferents a les del treball
anterior, doncs no només ens centrem en les metastasis, sind que valorem la possibilitat
d’ampliar la prediccié a tots els casos possibles d’histologia i de resposta que tenim. Aixo fa
que el percentatge de prediccid no sigui molt significatiu pero si que ens pugui servir com a
referencia de per on ha de seguir i enfocar-se el treball.

En referéncia a possibles biomarcadors concloem en que encara no hi ha una referéncia
clara de quines caracteristiques radiomiques de 3D Slicer, doncs només hi ha 1 caracteristica
que coincideixi amb el treball anterior.

Finalment podem dir que la aplicacio clinica d'aquest resultats no és viable en aquests
moments, encara que amb una mica més de desenvolupament podra aconseguir uns resultats
suficients com per a funcionar com a eina d‘ajut a 'especialista médic.

Com a seguit d'aquest treball crec que s’ha de donar més emfasi a la barreja entre dades
cliniques i caracteristiques radiomiques, doncs en els nostres casos, ens ha servit per a
discriminar millor les classes. L'ampliacié de dades cliniques per a exploracions de pacients
amb lesions pulmonars tractats amb SBRT ha de ser el pas a seguir.

Un cop aixo seguir provant metodes de seleccio i/o reduccid diferents podra servir com
a comparativa per a valorar la importancia real de diferents caracteristiques radiomiques.
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8 Annexos

8.1 Annex 1: Codi del programa

8.1.1 Importacio de les dades

# import packages

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

import numpy as np

import seaborn as sns

from sklearn import svm

import xgboost as xgb

import sklearn.metrics

from sklearn.model_selection import StratifiedKFold, KFold

from sklearn.metrics import roc_curve, auc

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.model selection import train_test_split, cross_val_score, cross_val predict
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier, GradientBoostingClassifier
from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from sklearn.metrics import accuracy_score, roc_auc_score, confusion_matrix
from featurewiz import featurewiz

from sklearn.feature_selection import SelectKBest, f_classif

Importacié de les dades

#Importar dades

data = pd.read_excel( PRUEBA_RESPUESTA clinicas_radiomica.xlsx')
data = data.set_index('HumTAC")

# Eliminar valores ausentes de La Columnal

data = data.dropna()

data = data.drop(data[data[ RESPUESTA"] == 4].index)

X = data.drop( RESPUESTA’, axis=1)

y = data.RESPUESTA.values

#Estandarice Las caracteristicas usando StandardScaler de scikit-Learn.
X_scaled = StandardScaler().fit_transform(X)

# Convertir el arreglo en una serie de pandas
serie = pd.Series(y)

# Utilizar el método value_counts() en La serie
conteo = serie.value_counts()

print(conteo)

data.head()

2.9 31
3.9 14
1.@ 14
Mame: count, dtype: inted

RESPUESTA Elongation Flatness LeastAxisLength MajorAxisLength Maxii 2D Di rColumn  Maxi ZDDiameterRow  Maximumz2DDiameter Slic
NumTAC
1 2.0 0.763887 0.612364 12.224396 19.962643 20.899723 23257148 17.26748
2 3.0 0.789238 0.713906 13.900057 19.470426 22.388988 20895723 21.73087
3 2.0 0.785386 0.632430 9.037082 14.289449 14.638016 14.253048 16.05843
5 20 0.701980 0.591749 17.725316 29954129 31.426653 31.437813 2554881
[ 3.0 0.795386 0.589448 15.320899 25991963 26.475150 3332811 2530062/

5 rows x 112 columns
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8.1.2 Primera prediccio sense pre-processat

Sense validacié creuada amb Random Forest

#Dividim entre entrengent i validacio

X_train, X valid, y_train, y_valid = train_test_split(X_ scaled,y,test_size = 8.2 ,stratify=y, random_state

classifier = RandomForestClassifier(n_estimators = 18@, criterion = ‘gini', max_depth = None,

min_samples_split = 2, min_samples_leaf = 1, min_weight_fraction_leaf = 8.8,
max_features = 'sgrt', max_leaf_nodes = None, min_impurity_decrease
bootstrap = True, cob_score = True, n_jobs = None, random_state = None, verbose

warm_start = False, class_weight = None, ccp_alpha = 8.8)

classifier.fit(X_train,y_train)

# make prediction

preds = classifier.predict(X_valid)
# check performance
accuracy_score(y_valid, preds)

0.5833333333333334
Amb validacio creuada. Splits = 5

# Inicializar el validador cruzado (Stratified x-rFold)
n_splits = &
skf = Stratifiedkreld(n_splits=n_splits, shuffle=True, random_state=42)

# Iniciglizar wna lista poro olmocenar los resultados
ACCUracy_sScores = [:|

all_y_true = []

all_y pred = []
# Cicle de validacidn cruzada

for train_index, test_index in skf.split{x_scaled, y):
X_train, X _val = X _scaled[train_index], X_scaled[test_index]

y_train, y_val = y[train_index], y[test_index]

# Crear el modelo de Random Forest Classifier

rf_classifier = RandomForestClassifier{n_estimators = 18@, criterion = "gini', max_depth = None,

min_samples_split = 2, min_samples_leaf = 1, min_weight_fraction_leaf = a@.8,
max_features = 'sqrit®, max_leaf ncdes = None, min_impurity_decrease = 8.8,
bectstrap = True, oob_score = True, n_jcbs = Mone, random_state = Wone, verbose = 8,

warm_start = False, class_weight = None, ccp_alpha = 2.8@)
# Entrenar el modelo en el conjunto de entrenamiento
rf_classifier.fit(x_train, y_train)

# Realizar predicciones en el conjunto de prueba
y_pred = rf_classifier.predict{Xx_wval)

# Almacenar las etiguetas reales y Las predicciones
all y_true.extend(y_val)
all_y_pred.extend(y_pred)

# calcular la exactitud y almocenarlo en Lo listo
accuracy = accuracy_score{all_y_true, all_y_pred)
accuracy_scores.append{accuracy)

# Calcular Lo exactitud promedio y desviacidn estdndar de las puntugciones
aVerage_accuracy = np.mean{accuracy_scores)
std_accuracy = np.std({accuracy_scores})

print{"Exactitud promedio:", average_accuracy)
print{"Desviacidn estandar de la exactitud:", std_accuracy)
print{y_val}

Exactitud promedic: 8.589A356238818832
Desviacidn esténdar de la exactitud: P.835848255813284816
[2. 3. 1. 2. 1. 2. 2. 2. 3, 3. 2.]

@, shuffle = True)
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8.1.3 Seleccido/Reduccio de caracteristiques radiomiques
8.1.3.1LLibreria FeatureWiz
Reduccio de caracteristiques radiomiques

Llibreria featurewiz

#Reduccio de variables

# outomatic feature selection by using featurewiz pockage

features, traim = featurewiz(data, target="RESFUESTA', corr_limit= @.8 , verbose= 2 , sep= "," , header= @
test_data= "" , feature_engg= "" , category_encoders= ", dask_xghoost_flag=False,
nrows=None, skip_sulov=False, skip_xgbcost=False)

#Reduccio de variables2

# outomatic feature selection by using featurewiz pockage

features, traim2 = featurewiz{train, target="RESPUESTA", corr_limit= &.8 , verbose= 2 , sep= "," , header= a ,
test_data= "" , feature_engg= "" , category_encoders= "", dask_xgboost_flag=False,
nrows=None, skip sulov=False, 5kip_xghcost=Falseﬂ

HEFFSEEREREE FAST FEATURE ENGG AND SELECTION! sesssss
# Be judicicus with featurewiz. Don't use it to create too many wun-interpretable features! #

featurewiz has selected 8.8 as the correlation limit. Change this limit to fit your needs...
Skipping feature engineering since no feature_engg input...
Skipping category encoding since nc category enceders specified in input...
###% Single_Label Multi_Classificaticn problem #s#s#
Loaded train data. Shape = (59, 112)
Some coclumn names had special characters which were removed...
### Single_Label Multi_Classification problem s
Mo test data filename given...

## CLASSIFYING VARIABLES #

Mo variables were remcved since no ID or low-informaticm wvarlables found in data set
No GPU active on this device
Tuning XGBoocst wusing CPU hyper-parameters. This will take time...
removing @ columns from further processing since ID or low information variables
After removing redundant warlables from further processing, features left = 111
Mo interactions created for categorical vars since feature engg does not specify it
target labels need to be converted...
completed label encoding of target variable = RESPUESTA
How model predictions need to be transformed for RESPUESTA:
{e: 1.8, 1: 2.8, 2: 3.8}

#gas2 Searching for Uncorrelated List of wvariables (suLov) In 111 features ssssssssssss

there are no null wvalues in dataset...
Removing (78) highly correlated variables:
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How SULOV Method Works by Removing Highly Correlated Features

In SULOV, we repeatedly remove features with lower mutual info scores among highly correlated pairs (see figure),
SULOV selects the feature with higher mutual info score related to target when choosing between a pair.

Hm Bigger circle denotes higher mutual info score with target
Thicker line denotes higher correlation between two variables
SmaIIAEr |gamayed)
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de

Time taken for sULOV method = 2 seconds

Adding @ categorical variables to reduced numeric variables of 32
Finally 23 wvars selected after suLOV
converting all features to numeric before sending to XGBoost...
B bk ek
#xses RECURSIVE XGBEOQOST:FEATURE SELECTTION sssf##8

using regular XGBoost
Taking top 22 features per iteration...
¥GBoost wersion wsing 1.7.5 as tree method: hist
Number of booster rcounds = 180
selected: ['DependenceNonuniformityMormalized®, 'Elongation®, 'sSmallAreaEmphasis', "MaximumzD
Diameter', "Mean®, 'MincraxisLength®, 'MeanabsoluteDeviation®, 'Flatness®, 'Sphericity’, 'GraylLevelva
riancez', "Maximum', "Skewness', 'DependenceEntropy', "LargeDependenceEmphasis', 'LargeDependencelows
rayLevelEmphasis"', 'TotalEnergy', "Minimum', 'Kurtosis®, 'EDAD", 'MCC', "9@Percentile', 'Clustershad
e']
Time taken for regular XeBoost feature selection = @ seconds
selected: ['DependenceNonUniformityMormalized®, 'Maximum2DDiameter', 'SmallareatEmphasis', "Me
an', 'LargeDependenceEmphasis”, 'DependenceEntropy’, "Maximum', 'Clustershade', 'GrayLevelVariance2',
'Minimum', "MCC", 'MeanAbsoluteDeviation®, "LargeDependencelLowaraylLevelEmphasis®, 'LongRunHighGraylLev
elEmphasis", 'MincraxisLength', 'Energy', "SEX0", 'JointAverage', 'TABAQUISMO', 'EDAD', 'SmallAreaHig
harayLevelEmphasis', "strength’]
Time taken for regular XGBoost feature selection = 8 seconds
selected: ['DependenceNonUniformityMormalized®, 'Maximum3DDiameter', 'SmallareaEmphasis', "Me
an", 'LargeDependenceEmphasis', 'DependenceEntropy', "Maximum', 'GraylLevelvariancel', "Minimum', "Mea
nabsclutebeviation', "MinoraxisLength', "Largeareaemphasis', "Jointaverage', 'SmallareaHigharayLevelE
mphasis', "Energy’, 'LongRunHigherayLevelEmphasis®, 'JointeEntropy', "ENOLISMO', 'sSmallDependencelLowsr
ayLevelEmphasis']
Time taken for regular XGBoost feature selection = 8 seconds
selected: ['Maximum', "smalllependencelLowsraylLevelEmphasis®, 'Minimum', 'SmallareaEmphasis®,
'JeintEntreopy ', "MeanAbscluteDeviation', 'DependenceEntropy’, 'LongRunHighGrayLevelEmphasis®, 'Jointa
verage', "GraylLevelvariancez', 'Energy', "smallaAreaHigherayLevelemphasis®]
Time taken for regular XGBoost feature selection = 8 seconds
selected: ['SmallareaEmphasis', "JeintEntropy®, 'Energy’', "SmallareaHighGraylLewvelEmphasis”®,
'Jointaverage']
Time taken for regular XGBoost feature selection = 8 seconds

Top 10 features with XGB model 1 Top 10 features with XGB model 2

DependenceNanUniformityMNormalized onniformityMormalized

Mean Mean

Maximum3DDiameter Maximum3DDiameter

Elongation MCC

g Skewness Joint4werage

" EMOLISMO B LargeDlependenceEmphasis
& i

SmallDependencelowGrayLevelEmphasis SmallAreaEmphasis

MinarAxisLength DependenceEntropy

TotalEnergy GraylLevelVariance2

SmallAreaEmphasis ClusterShade

G.IU -D_IE ﬂ_ld D.IE -D_Iﬂ -D_IE -D_|4 ﬂ_lﬁ
F score F score
Top 10 features with XGB model 3 Top 10 features with XGB model 4

Jointtwerage Joint4werage

DependenceMonUniformityMormalized Mazximum

Mean SmallDependencelowGraylevelEmphasis

LargeDependenceEmphasis SmallAreaEmphasis

g Maxirmum3DDiameter JointEntropy

i SmallareaEmphasis Minimum

. SmallAreaHighGrayLevelEmphasis DependenceEntropy

DependenceEntropy GraylLevelVariance2

GraylevelVariance2 MeandbsaluteDeviation

Maximum LengRunHighGraylLevelEmphasis

b T T T I T T T T T T
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Top 10 features with XGB model 5

smallAreaHighGraylLevelEmphasis

JointEntropy

SmallAreaEmphasis

Features

Jointfverage

Energy

T T T T
o.oo 0.05 L1 N 1] 015 020
F scone

Completed xGBoost feature selection in 1 seccnds
B R ks ek bt
FraEd FEATURE SELECTIOMN COMPLETETD #angEs
B R ks ek bt
selected 33 impertant features. Too many to print...
Total Time taken for featurewiz selection = 2 seccnds
Output contains a list of 32 important features and a train dataframe
ik T E s ki
HEERETEEREEE FAST FEATURE ENGEG AND SELECTTIOCHN! ssesduss
# Be judicicus with featurewiz. Don't use it to create too many un-interpretable features! #

featurewiz has selected 8.8 as the correlation limit. Change this limit to fit your needs...
skipping feature engineering since no feature_engg input...
Skipping category encoding since no category encoders specified inm input...
###% Single_Label Multi Classification problem sgss
Logded train data. Shape = (59, 34)
Some column names had special characters which were removed...
###% Single_Label Multi Classification problem sgss
No test data filename given...

HiFEERGEEREREEEETTRE RS CLAS S IFYING VARIAEBLE S ss#lusisssasnisannss

Mo variables were remcved since no ID or low-information wariables found in data set

Mo GPU active on this device

Tuning XGBoost using CPU hyper-parameters. This will take time...
Removing @ columns from further processing since ID or low informaticn variables

After removing redundant variables from further processing, features left = 33
No interactions created for categorical wvars since feature engg does not specify it
B R ks ek bt
###g2  Searching for Uncorrelated List Of variables (SULOV) in 23 features ssssgsssgusss

there are ne null values in dataset...
Removing {1} highly correlated variables:
[ "Jointaverage']

How SULOV Method Works by Removing Highly Correlated Features

In SULCY, we repeatedly remave features with lower mutual nfo scores among highly comelated pairs (see figures),
SULDY selects the feature with higher mutual info score related to target when choosing between a pair

H Bigger cocle denotes higher matual info scare with target
Thicker line denates higher cormelation betwesn two vanables
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Time taken for suULov method = @ seconds
Adding @ categorical variables to reduced numeric variables of 32
Finally 32 vars selected after sULOV
converting all features to numeric before sending to XGBoost...
B s ik bk
#REEE RECURSIVE XGEBOQOOST:FEATURE SELECTTION #:#usss
B s ik bk
using regular xGEcost
Taking top 8 features per iteration...
XGBoost wersicn using 1.7.5 as tree method: hist
Humber of booster rounds = 104
Selected: ['DependenceNonUniformityMormalized®, 'Elengation’, 'SmallareaEmphasis', "Maximum3D
Diameter', "Mean®, 'MeanabsoluteDeviation”, 'MincraxisLength®, 'Flatness']
Time taken for regular XGEBoost feature selection = @ seconds
Selected: ['LargeArsaEmphasis', 'Flatness', 'Meanabsclutepeviation', 'GrayLevelvariance2', 'D
ependenceEntropy”, 'Sphericity", 'LargeDependenceEmphasis', "Skewness']
Time taken for regular XGEBoost feature selection = @ seconds
Selected: ['LargeDependenceEmphasis', 'LargeareaEmphasis', "Clustershade', 'SmallDependencelLo
warayLevelEmphasis', ‘DependenceEntropy’, "Minimum', "Kurtosis', "2@Percentile’]
Time taken for regular XeBoost feature selection = @ seconds
Selected: ['LargeArsaEmphasis', 'SmallDependencelLowGraylLevelEmphasis', "Clustershade', '9@Per
centile', "JoinmtEntropy®, 'MCC, 'EDAD', "Energy’']
Time taken for regular XGBoost feature selection = @ seconds
Selected: ['LargeAreaEmphasis', 'JointEntropy®, 'sSmallDependencelLowGrayLevelEmphasis', 'sSmall
AreaHigharayLevelEmphasis', "Strength', °"SEX0', 'ENOLISMO', "TABAQUISMO']
Time taken for regular XGBoost feature selection = @ seconds
Selected: ['SmallDependencelLowGrayLevelEmphasis', 'SmallareadighcraylLevelEmphasis']
Time taken for regular XGEBoost feature selection = @ seconds

Top 10 features with XGE model 1 Top 10 features with XGB model 2
DependenceMonUnformityNormalized LargeAreaEmphasis
Elongation LargeD=pendenceEmphasis
Skewness Kurtosis
Mean SmallAreaHighGrayleve Emphasis
E Maximuwm3IDDiamster E Skewness
E A0Percentile % ClusterShade
- MinorxisLength = BtzlEnergy
ENOLSMO Flatness
SmallAreaEmphasis MCC
Flatness SOPercentile
ﬂlﬂ Elll EIIZ IJI3 Dld- 05 Dlﬁ EIID DI] DII DIEI Dld 1]:5 ﬂlﬁ
F score F score
Top 10 features with XGB model 3 Top 10 featuras with XGBE maodel 4
LargeAreaEmphasis S0Percentile
LargeDependenceEmphasis encelowGroyLeve lEmphasis
SmallDependence LowGraylevelEmphasis ChusterShade
A Percentile LargeAreaEmphasis
g EDAD E TRBAQUISMO
kS SmallareaHighGrayLevelEmphasis E MCC
Eurtosis SmalhreaHighGrayLevelEmphasis
ClusterShada jpintEntropy
DependenceEntropy EDAD
MCC Strength
ﬂ.lﬂ ol 02 D.I] EI:I'L IZI.I5 ﬂ:E IZI.II:I D.11 EI:Z D.ri
F score F score
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Top 10 features with XGB model 5 Top 10 features with XGE model &

LargefreaEmphasis

ENOLISMO

SmallareaHighGrayLevel Emphasis hGrayLevelEmphasis
JointEntropy

SmallDependence LowGrayLevelEmphasis
Srength SmaliDependencelowGrayLevelEmphasis

SEMD

TABAQUISMO

Features

T T T T I T T T T T T
010 015 020 025 000 002 004 006 008 010 012
F score F score

I T
0.oo 0.05

Completed XGBoost feature selection in 1 secconds
B i s k]
FREEsE FEATURE SELECTIOMN COMPLETED #2angEd
B i s k]
Selected 28 impeortant features:
[ 'DependenceMonUniformityNormalized®, 'Elongaticon’, 'SmallareaEmphasis', "MaximumzDDiameter”, 'Mean’,
'Meanabsolutebeviation®, 'MincraxisLength', 'Flatness", 'LargeAreaEmphasis', 'GraylLevelvariance2', 'D
ependenceEntropy”, 'Sphericity', 'LargeDependenceEmphasis', "skewness', 'Clustershade®, 'smallDepende
nceLowarayLevelEmphasis®, "Minimum®, 'Kurtesis', 'sePercentile’, 'JeinmtEntropy”, "MCC®, 'EDAD', 'Ener
gv", 'smallareadighGrayLevelEmphasis', 'strength', 'SEXO', "ENOLISMO", 'TABAQUISMO']
Total Time taken for featurewlz selection = 2 seccnds
output contains a list of 28 important features and a train dataframe

train2.head{)
DependenceMonUniformityNormalized Elongation  SmallAreaEmphasis  Maximum3DDiameter Mean MeanAbsolut
MumTAC
1 01800y 0.783BET 0.684810 23805000 -203.250000
2 0.203483 0.788238 0.722510 24940807 -172.400243
3 0.195282 0.7B53286 0.704023 16.180782 -P3.074680
5 0.087884 0701980 071511 35.108807 88407331
[ 0.052673 0.TE5386 0642570 34187500 8.256217

S rows x 29 columns

1 3

8.1.3.2 Select K Best

Reduim a un maxim de 10 caracteristiques radiomiques

Per a variables clinigues agafem totes les que surten del featurewiz

# Iniciglizar SelectkBest con La Funcidon de prueba f classif (ANOVA F-value)
selector = selectkBest(score_func=Ff_classif, k=18) # seleccionor las mejores cargcteristicas

# Aplicar selectkBest a Los datos
X_nueve = selector.fit_transform{trainz, y)

# obtener Las caracteristicos seleccionodas

selected_features = train2.columns[selector.get_support{}].tolist()
print{selected_features)

# Seleccionar solo Los varigbles 18 mejores

selected_data = trainz[selected_features]

[ 'DependenceMonUniformityNormalized®, 'Elongaticn’, 'MaximumzDDiameter', "Mean’, "MinoraxisLength®,
'DependenceEntropy’, "LargeDependenceEmphasis', '9@Percentile’, 'sStrength®, 'RESPUESTA']
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8.1.4 Resultats després del pre-processat

#split dota into feature and target
¥X_new = selected data.drop([ "RESPUESTA' ],axis= 1 )
y_new = selected_data.RESPUESTA.values

#Estandarice las coracteristicas wsondo Standordscaler de scikit-Learn.
¥X_scaled = standardscaler().fit_transform(X_new)

# Iniciaglizar el validodor cruzado (strotified k-rold)
n_splits = 5
skf = StratifiedKFeold{n_splits=n_splits, shuffle=True, random_state=42)

# Iniciglizar wuna Llista pare almacenar Los resultados
accuracy_scoeres = []
all_ v true = []
all_y_pred []
all_y_prob []

# Iniciglizar wng Lis
confusion_matrices =

to parg almacenar Las maotrices de confusidn

[]

# Ciclo de validacidn cruzoda

for train_index, test _index in skf.split(X scaled, v_new):
¥_train, X_test = X_scaled[train_index], X_scaled[test_index]
y_train, y_test = y_new[train_index], y_new[test_index]

# Crear el modelo de Rondom Forest classifier

rf_classifier = RandomForestClassifier{n_estimators = 18&, criterion = 'gini", max_depth = None,
min_samples_split = 2, min_samples_leaf = 1,
min_weight_fraction_leaf = @.8,max_features = 'sgri’,

max_leat nodes = None, min_impurity_decrease = 8.8,
booctstrap = True, ocob_score = True, n_jobs = None,
randum_state = None, verbose = &,
warm_start = False, class_weight = None, ccp_alpha = 8.8)
# Entrenar el modelo en el conjunte de entrenamiento
rf_classifier.fit(X_train, y_train)

# Reglizar predicciones en el conjunto de prucba
y_pred = rf_classifier.predict(x_test)
# Obtener Las probabilidades de clase paro Lla close positiva (1)
y_prob = rf_classifier.predict_proba(X_test)
# Almacenar Las etiquetas reales y Las predicciones
all_vy_true.extend(y_test)
all_y_pred.extend(y_pred)
all_y_prob.extend(y_prob)

# Colcular la exoctitud y almecenarla en lo Listo
accuracy = accuracy_score{all_y_true, all_y_pred)
accuracy_scores.append(accuracy)

# colculor Lo exactitud promedio y desvigcidn estdndar de los puntugciones
aVerage_aCCuracy = Np.mean(accuracy_Scores)
std_accuracy = np.std{accuracy_scores}

print{"Exactitud premedio:", average_accuracy)
print{"Desviacidn esténdar de la exactitud:", std_accuracy)

Exactitud promedic: @.5889218455743879
Desviacidn estandar de la exactitud: 8.82839829271845976
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8.1.5 Metriques d’avaluacio

8.1.5.1 Corba AUC-ROC

# Iniciaglizar Listas para aglmacenar Los resultodos de ROC y AL porg cada clase
roc_curves = []
auc_scores = []

# Calculor Lo curva ROC y el AUC para coda close
for i1 in range(len(all_y _prob[e])):
fpr, tpr, _ = roc_curve([1 if label == i else @ for label im all_y_true],
[pred[i] for pred im all_y_prob])
roc_curves . append{{fpr, tpr})
auc_scores.append{roc_auc_score{[1 if label == i else @ for label in all y_truel],
[pred[i] for pred in all_y_prob]}}

# Graficor Lo curva ROC para cada clase
plt.figure{figsize=(8, &})
# Etiguetas personalizadas para Los clases
clase = ['Completa”, 'Parcial", 'Estable']
for i, (fpr, tpr) in enumerate(roc_curves):
plt.plot(fpr, tpr, lw=2, label-f'Clase {clase[i]} (AUC = {auc_sceres[i]:e.2f})}")

# Graficar La Linea diogonol (aleatoria)
plt.pleot([e, 1], [e, 1], color="nawvy", lw=2, linestyle='--')}

plt.xlim{[e.8, 1.8])

plt.ylim{[e.8, 1.85])

plt.xlabel{'Tasa de Falscs Positivos')
plt.ylabel({'Tasa de Verdaderos Positivos')
plt.title( "Curva ROC-AUC Multiclase'}
plt.legend{loc="1ower right")

plt.show()

# Imprimir el AUC maocro {promedio de Los AUC de todas Llas closes)
print{f'AUC Macro: {np.mean{auc_scores):a.2f}')

Curva ROC-AUC Multiclase
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8.1.5.2 Matriu de confusio

# colculor La matriz de comfusidn y almocenarlo en Lo Lista
from sklearn.metrics import confusion_matrix
from matplotlib.ticker import FixedLocator

confusion = comfusion_matrix({all_y_true, all_y pred)
confusion_matrices.append({confusion)

# colculor La motriz de comfusidn promedio
cm = np.mean{confusion_matrices, axis=a)

# Obtener Los valores verdoderos positives (VP) vy falsos positivos (FP) para coda vorioble
VP = np.diag{cm)

FP = np.sum{cm, axis=a) - VvP

# calcular el porcentaje de prediccidn pora codo varigble

percentage_pred = WP f (VP + FP)

# obtener La diogonal principal de La matriz de confusidn
diagonal = np.diageonalfcm}

# Calcular el porcentaje de acierto
accuracy = np.sum{diagonal) / np.sum{cm)

# Crear un mapo de color de la matriz de confusidn
sns.heatmap{cm, annct=True, cmap='Elues')

# Etiguetas personalizadas para Los clases
class_labels = ["Completa’, 'Parcial’, 'Estable’]

# Personalizar Las ubicaciones y etiguetas en el eje x
num_classes = len{class_labels}

¥_positions = np.arange{num_classes)

¥_labels = class_labels

# mMover las etiquetas hacio la derecha (ejuste el wvalor segun sea necesario)
*_positions_shifted = x_positions + 8.5
y_positions_shifted = x_positions + 2.5

# Configurar Los ubicaciones de Llos etiquetas en el eje x
plt.gca().xaxis.set_major_locater(FixedLocator(x_pocsitions_shifted))
plt.gca().set_xticklabels(x_labels, rotation=8, ha='right')

# Configurar Los ubicaciones de Llos etiquetas en el eje x
plt.gca().yaxis.set_major_locater(FixedLocator{y_pcsitions_shifted))
plt.gca().set_vyticklabels(x_labels, rotaticn=8, ha='right')

plt.title (*matriu de confusid (caracteristiques radiomiques)'}
plt.xlabel{"Etiquetas predichas"', fontweight="bold")
plt.ylabel{"Etiquetas reales', fontweight="bold")
for i, label in enumerate(class_labels):
plt.text(i + 8.5, i1 + 8.5, f'{percentage_pred[i]:.2¥}', fomtsize = 28, ha="center’,
fa="'center*, color='red")

plt.show)

Matriu de confusio {Caracteristiques radiomigques)
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Desenvolupament de models predictius basats en radidomica per la resposta als tractaments de
radioterapia estereotactica extracranial (SBRT) en pacients amb cancer de pulmo.
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