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RESUM

Aquest treball de final de grau se centra en I'estudi de I's de la radioterapia a baixes dosis
(RTDB) per al tractament de pacients amb artrosi a les mans. L'objectiu és desenvolupar
models predictius per predir la resposta al tractament. Per aquest proposit, s’han recopilat i
analitzat dades de 92 pacients tractats amb RTDB, extraient un total de 1689 caracteristiques
radiomiques per pacient. Aquestes caracteristiques han estat analitzades utilitzant diversos
métodes per identificar-ne les més rellevants. Mitjancant técniques d'aprenentatge
automatic, com ara Random Forest, Support Vector Machine (SVM) amb kernel Radial
Basis Function (RBF), i Xarxes Neuronals Convolucionals (CNN), s’han construit models
capacos de predir I'eficacia del tractament.

Aquest estudi destaca per la seva aplicacio innovadora de la radiomica, combinada amb
I'aprenentatge automatic, amb I'objectiu de personalitzar el tractament i millorar la presa de
decisions cliniques en pacients amb artrosi. La metodologia emprada, com l'automatitzacio
de diferents processos del projecte, proporciona una base solida per a futures investigacions
en aquest camp.



ABSTRACT

This undergraduate thesis focuses on the study of low-dose radiotherapy (LDRT) for the
treatment of patients with hand osteoarthritis. The objective is to develop predictive models
to anticipate the response to treatment. For this purpose, data from 92 patients treated with
LDRT were collected and analyzed, extracting a total of 1689 radiomic features per patient.
These features were analyzed using various methods to identify the most relevant ones.
Using machine learning techniques, such as Random Forest, Support Vector Machine
(SVM) with Radial Basis Function (RBF) kernel, and Convolutional Neural Networks
(CNN), models were built to predict treatment efficacy.

This study stands out for its innovative application of radiomics combined with machine
learning, aiming to personalize treatment and improve clinical decision-making in patients
with osteoarthritis. The methodology employed, including the automation of various project
processes, provides a solid foundation for future research in this field.
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Introduccio

1. Introduccio6

1.1 Contextualitzacio de I’Artrosi

L’artrosi es una artropatia degenerativa consistent en 1I’expressio d’un grup heterogeni
de patologies d’etiologia multifactorial amb manifestacions bioldogiques, morfologiques i
cliniques similars, que afecta a les articulacions mobils. Es caracteritza per estrés cel-lular
i degradacio de la matriu extracel-lular del cartilag, induit inicialment per micro- i macro-
lesions que activen respostes de reparacio, entre les qual s’hi inclouen les vies pro
inflamatories de la immunitat innata. Més tard, sorgeixen altres alteracions com la
degradacio del cartilag, remodelacié oOssia, inflamacio articular i perdua de funcio
articular normal, alteracions que expliquen dos de les caracteristiques més importants
d’aquesta malaltia: dolor i disfunci6 articular [1].

Figura 1: Escala de valoraci6 Kellgren i Lawrence [2].

L’artrosi es la malaltia reumatica més prevalent i més freqiient en la poblacio.
Acostuma a afectar les persones grans, tot i que pot apareixer a qualsevol edat. A Espanya,
el 29,3% de la poblacié major de 20 anys pateix artrosis en una o més articulacions, encara
que no sempre produeix molésties ni simptomes. La prevalenca d’aquesta malaltia
augmenta amb 1’edat, especialment a partir de la cinquena década de vida. Es calcula que
fins el 70% de la poblacié de més de 50 anys té signes radiologics d’artrosi en alguna de
les articulacions del cos. A D’arribar als 75 anys, ’artrosi afecta al 80% d’aquestes
persones. El pic de prevalenca es dona al voltant dels 70-75 anys [3]. A Catalunya hi ha
més d'un milié de persones que pateixen artrosi i I'envelliment de la poblaci6 provoca que
la xifra vagi en augment [4]. Per tant, es tracta d’'una malaltia que afecta a una part molt
extensa de la poblacio, impactant tant a I’esperanga de vida com a la qualitat i expectativa
de vida.

Dins els factors de risc no modificables per patir aquesta malaltia trobem la
susceptibilitat genética, el sexe, sent més prevalent i greu en dones, 1 I’edat elevada. En
quant als factors modificables, destaca I’obesitat, I’ocupacio i activitat laboral, la practica
d’esport professional i la densitat mineral oOssia [2].

L'artrosi es tracta amb una combinaci6 de mesures farmacologiques, no
farmacologiques, i en alguns casos, tractaments quirdrgics. Els analgesics com el
paracetamol i els antiinflamatoris no esteroides (AINESs) s'utilitzen per alleujar el dolor i
la inflamacié [4]. A nivell no farmacologic, I'exercici regular, la fisioterapia i la perdua
de pes son essencials per millorar la mobilitat i reduir la carrega sobre les articulacions



Introduccio

[5]. Les infiltracions intraarticulars amb corticosteroides o acid hialuronic també poden
ser Utils per reduir el dolor i la inflamacié [6]. En casos més greus, es pot recorrer a la
cirurgia, com l'artroplastia, per reemplacar I'articulacié danyada [7].

El diagnostic i graduacio de la gravetat de I’artrosi es realitzen normalment a partir de
dades cliniques (simptomatologia del pacient) i de la imatge radiologica, el qual
determinara el pronostic de la malaltia. El tractament de radioterapia a dosis baixes
(RTDB), té com a objectiu millorar la simptomatologia (reduir el dolor i millorar la
funcid) i evitar I’evolucio de I’artrosi [1].

1.2. Radiomica

La radiomica és un camp emergent dins de la imatge medica que se centra en
I'extraccié d'informacié quantitativa d'imatges mediques, com ara la tomografia axial
computada (TAC), la ressonancia magnética (MRI) i la tomografia per emissio de
positrons (PET). Aquesta informacid, anomenada caracteristiques radiomiques, inclou
descriptors de la textura, la forma, el contrast de pixels i altres propietats de les lesions i
teixits. La radiomica es basa en el concepte que les imatges mediques contenen molt més
que informacié visual: tambe poden codificar indicadors biologics subjacents que poden
ser Utils per a la diagnosi, pronostic i planificacio del tractament en diverses malalties [8]

[9].

En el context de l'artrosi, I'Us de la radiomica pot oferir noves perspectives per al
tractament i seguiment dels pacients. Tradicionalment, I'artrosi es diagnostica i es
monitoritza mitjancant imatges radiologiques convencionals, per0 aquestes no
proporcionen informacié quantitativa que pugui predir amb precisio la progressio de la
malaltia o la resposta al tractament de radioterapia. La radiomica permet una analisi més
profunda de les imatges, identificant patrons complexos que poden estar associats amb la
gravetat de l'artrosi i la resposta als tractaments [8].

La integracio de la radiomica en el tractament de 1’artrosi amb RTDB pot proporcionar
una eina valuosa per avaluar la resposta dels pacients, permetent una personalitzacié del
tractament. Les caracteristiques radiomiques extretes de les imatges TAC podrien ajudar
a identificar biomarcadors d'eficacia terapeutica i a predir quins pacients podrien
beneficiar-se més d'aquest tipus de tractament [10].

1.3. Artrosi Tractada amb RTDB
La RTDB actua a dosis molt més baixes que les utilitzades per tractar cancers. Les
dosis de RTDB habituals oscil-len entre 0,3 i 1,5 Gy per sessio, depenent de la condicio
que es tracti. Per a condicions agudes, es poden administrar entre 3 i 5 Gy en total, mentre
que per condicions croniques es pot arribar fins a 12 Gy en total. Les sessions se solen
distribuir al Ilarg de la setmana amb una freqliencia de 1-3 vegades per setmana, i les
sessions es poden repetir segons la resposta del pacient i la condicio tractada.

L'0s de laRTDB en el tractament de l'artrosi ha estat objecte d'estudi i aplicaci6 durant
més d'un segle, tot i que el seu Us ha estat limitat en comparacié amb altres tractaments
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més convencionals. La radioterapia, tot i estar tradicionalment associada al tractament de
tumors, s'ha demostrat que a baixes dosis té efectes antiinflamatoris que poden ser
eficagos en la reduccio del dolor i la millora de la funcionalitat en pacients amb artrosi,
especialment en aquells que no responen adequadament als tractaments estandard [11].

Malgrat els beneficis potencials, I'ls de la RTDB en I'artrosi no esta exempt de debat.
La preocupacié ética més gran es centra en el risc potencial de cancer induit per la
radiacio, una por que ha limitat la seva adopcié en molts paisos, incloent els Estats Units,
on la radioterapia com a tractament per malalties benignes es va abandonar en gran
mesura durant els anys 1980. No obstant aix0, estudis recents suggereixen que aquest risc
ha estat sobreestimulat, especialment quan s'utilitzen dosis molt baixes, comparables a
les d'un TAC [12].

En paisos com Alemanya, aquesta terapia és una practica establerta, amb milers de
pacients tractats anualment sense que s'hagin registrat casos de cancer induit per radiacio,
la qual cosa reforca la seva seguretat quan s'aplica correctament [11] [12].

Actualment, sén pocs els hospitals que ofereixen aquest tractament per a l'artrosi. A
més d'Alemanya, la Clinica Cleveland als Estats Units ha reiniciat I'ls de la RTDB per a
I'artrosi, amb un enfocament cautelds i estandarditzat per assegurar-se que els pacients
reben el maxim benefici amb el minim risc. Des de I'inici del programa a principis de
2023, es van tractar una dotzena de pacients, amb resultats prometedors en termes de
reduccio del dolor i millora de la funcionalitat articular [11].

A I'Hospital Sant Joan de Reus, s’aplica la RTDB per al tractament de I'artrosi i altres
malalties benignes. Aixo permet oferir un tractament pioner als pacients i també brinda
la possibilitat d'estudiar de primera ma els efectes i beneficis d'aquest tractament,
contribuint aixi al coneixement i avang en aquest camp terapéutic.

1.4 Predicci6 de la Resposta al Tractament RTDB

Podem trobar diferents estudis on s’utilitza la radiomica per analitzar diferents
aspectes del tractament d’artrosi. Un estudi ha investigat I's de la radiomica per analitzar
imatges de TAC de genolls en pacients que han passat per una artroplastia total del genoll.
L'objectiu de I'estudi era predir la satisfaccid del pacient després de la cirurgia. Les
caracteristiques radiomiques extretes de les imatges van demostrar ser Gtils per identificar
factors que podrien influir en la satisfaccid postoperatoria, suggerint que la radiomica pot
proporcionar informacio addicional que no es pot obtenir a partir de I'analisi visual
convencional [13].

Un altre estudi s'ha centrat en I'ds de radiomica en imatges de MRI per identificar i
classificar l'artrosi del genoll. Aquest treball ha utilitzat técniques de segmentacio
automatica i I'extraccio de caracteristiques radiomiques per millorar la precisié en la
deteccid de I'artrosi aixi com en la determinaci6 de la seva gravetat. Aquest enfocament
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ofereix un metode més quantitatiu per avaluar la malaltia en comparacié amb les
tecniques tradicionals d'imatge [14].

Aixi doncs, la radiomica s'ha utilitzat per l'artrosi, especialment en l'analisi de les
imatges mediques per a la identificacio i classificacio de la malaltia, aixi com per a la
prediccid de la satisfaccio dels pacients després de procediments quirurgics. No obstant
aixo, fins ara, no s'ha aplicat la radiomica per predir la resposta al tractament de
radioterapia en pacients amb artrosi. Encara que la predicci6 de la resposta al tractament
amb radioterapia s'ha explorat ampliament en el context del cancer, aquesta és una area
inexplorada en el camp de I'artrosi. Aquest treball representa el primer intent de realitzar
aquesta prediccid en pacients amb artrosi, obrint una nova via de recerca en la integracio
de la radiomica i la radioterapia en malalties no oncologiques.

1.2.  Models Predictius i la Presa de Decisions Cliniques

Els models predictius son eines matematiques i computacionals que permeten predir
esdeveniments futurs basant-se en dades historiques. En I'ambit clinic, aquests models
s'utilitzen per ajudar els professionals de la salut a prendre decisions informades,
millorant aixi el diagnostic, el tractament i els resultats dels pacients. Aquestes eines es
poden aplicar en diverses arees com el diagnaostic medic, la prediccio de resultats, la gestid
de recursos i la prevencié de reingressos. Els models predictius poden ajudar a identificar
malalties en fases primerenques, com el cancer, analitzant dades i imatges mediques o
histories cliniques. També es poden utilitzar per estimar la resposta d'un pacient a un
tractament especific, cosa que permet personalitzar les terapies segons les necessitats
individuals. A més, en hospitals, aquests models poden ajudar a preveure la demanda de
recursos com llits, personal i equipament, millorant I'eficiencia operativa [15].

Els models que es van entrenar en aquest estudi son Random Forest, Support Vector
Machine (SVM) amb kernel Radial Basis Function (KBF) i Xarxa Neuronal (CNN).

1.2.1. Random Forest

Random Forest és un metode d'aprenentatge automatic que utilitza una combinacio de
multiples arbres de decisio per millorar la precisio i la capacitat predictiva del model.
Cada arbre es forma a partir d'una mostra aleatoria del conjunt de dades, i les prediccions
finals es fan a través de la mitjana o la moda de les prediccions dels arbres individuals.
Aquesta agregacio fa el model robust i eficient per a tasques de classificacio i regressio,
ja que ajuda a reduir la variancia i a evitar el problema del sobreajustament, un fenomen
en el qual el model s'ajusta massa als detalls i al soroll del conjunt de dades d'entrenament,
fent que perdi la capacitat de generalitzar i predir correctament sobre dades noves [16].
A més, Random Forest introdueix variabilitat addicional en cada arbre seleccionant
aleatoriament un subconjunt de les caracteristiques disponibles per a la divisié en cada
node, la qual cosa millora la diversitat dels arbres i, per tant, la capacitat del model per
generalitzar a noves dades [17].
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Figura 2: Esquema general del model Random Forest. [18]

1.2.2. SVM amb Kernel RBF
El model RBF és un dels kernels més potents i populars utilitzats en SVM, RBF és una
extensio de I'SVM linear que pot gestionar dades que no son linealment separables.
Utilitza un kernel RBF, una funcié de base radial per projectar les dades a un espai de
dimensionalitat superior, on es poden separar linealment. Aquest model és especialment
atil per a la classificacio de dades complexes on les relacions entre variables no son

lineals, com ara I'analisi d'imatges meédiques o la classificacié de seqiiéncies genetiques
[19] [20].
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Figura 3: Esquema general del model SVM amb kernel RBF [21].

1.2.3. CNN
Les CNN sén un tipus de xarxa neuronal dissenyada especificament per processar
dades que tenen una estructura de graella, com les imatges. A través de diverses capes
convolucionals, les CNN poden extreure caracteristiques complexes de les imatges, com
patrons de textura o formes, que son utilitzades per a la classificacio o deteccio d'objectes
[22]. Aquestes xarxes neuronals s'utilitzen en l'analisi d'imatges médiques, com la
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deteccié automatica de tumors en escaners o la classificacié de radiografies i respostes
als tractaments [23], i també en el diagnostic assistit per ordinador, ajudant els metges a
identificar anomalies que podrien passar desapercebudes en una revisié manual [24].
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Figura 4: Esquema general del model CNN [25].

1.3. Procés Radioterapic

La planificacio de tractament en radioterapia conté varies etapes. Primer de tot es fa
un TAC de simulaci6 amb I’objectiu d’obtenir un marc de referéncia del pacient sobre el
que poder realitzar el pla terapéutic posterior. En aquest TAC, s’utilitzen projeccions de
lasers i diferents immobilitzadors segons la localitzacié anatomica, els quals s’han
d’incloure durant tot el tractament, ja que 1’objectiu primordial es repetir la simulacié de
referéncia en cada sessié per tal de ser el maxim precisos possible. A 1’inici de cada sessio,
s’obté una imatge de Tomografia Computaritzada de Feix Conic del pacient per tal de
verificar que es troba col-locat igual en cada una d’elles.

El segon pas és la delimitaci6 de volums, una tasca que duen a terme els metges. En
aquest proceés es tenen en compte tan les zones afectades com els organs critics. EI metge
ha d’establir la dosis de tractament sobre I’articulaci6 afectada i1 les restriccions o
‘constraints’ sobre el teixit sa critic. Es contornegen els segiients volums o ROIs (Region
of Interest), definits per la Comissi6 Internacional d’Unitats Radiologiques. [26]

- Gross Tumor Volume (GTV): delimita el tumor macroscopic, el que podem
veure a la imatge TAC.

- Clinical Target Volume (CTV): delimita tant el tumor macroscopic com el
microscopic, ja que tenim c¢l-lules que a les imatges TAC no s’aprecien i s’han
de tenir en compte pel tractament.
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- Internal Target Volume (ITV): s’aplica en zones que la posicid varia
inconscientment degut a la respiracié o al moviment intern dels organs, per
exemple, els pulmons al respirar, el cor al bombejar o si la bufeta esta plena o
buida.

- Planning Target Volume (PTV): té en compte el possible error de col-locacio
del pacient.

Irradiated volume

Treated volume

Figura 5: Definicio esquematica de la delimitaci6 de volums. [26]

Un cop tenim els volums contornejats i les dosis preinscrites, un fisic médic
s’encarrega de dissenyar tot el pla de tractament i la dosimetria. En general, aixo inclou
escollir I’energia dels feixos i la seva disposici6 angular, la forma dels camps de radiacio,
etc. En aquest procés, els fisics s’ajuden de programes informatics avancats i técniques
com VMAT (Volumetric Modulated Arc Therapy) per I’optimitzacio del tractament.

Finalment, el pla de tractament s’avalua i s’aprova tant pel metge com pel fisic. Hi ha
casos en que, si és necessari, es verifica la dosimetria sobre maniquins abans que el
tractament sigui administrat al pacient.
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2. Objectius

L'objectiu principal d'aquest treball de final de grau és el desenvolupament i validacio
d'una metodologia innovadora per a I'analisi de dades que permeti identificar factors clau
que puguin predir la resposta dels pacients amb artrosi tractats amb RTDB. A traves
d'aquesta investigacio es contribuira en la personalitzaci i optimitzacié de les estrategies
de tractament. D’aquesta manera podem definir els seglients objectius especifics.

1. Creaci6 d'una base de dades clinica: Recopilar i estructurar les dades cliniques
dels pacients tractats, incloent informacié sobre I'historial medic i les respostes al
tractament.

2. Extraccio de caracteristiques radiomiques: Processar les imatges de TAC dels
pacients per extreure caracteristiques radiomiques.

3. Seleccié de caracteristiques: Aplicar metodes estadistics i d'aprenentatge
automatic per seleccionar les caracteristiques radiomiques més rellevants.

4. Desenvolupament de models predictius: Crear models predictius que integrin
les caracteristiques radiomiques seleccionades per predir la resposta.

5. Validacio dels models: Validar els models predictius creats mitjancant tecniques
de validacié creuada i altres métodes per quantificar la seva robustesa i capacitat
de generalitzacié a nous pacients.
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3. Materials i Metodes

3.1. Metodologia
La metodologia utilitzada en aquest treball es fonamenta en una serie de passos per
analitzar i predir la resposta dels pacients amb artrosi tractats amb radioterapia a baixes
dosis, a partir de les caracteristiques radiomiques extretes dels volums PTV, definits com
la regio d'interés en les tomografies computades de simulacio.

Primer de tot es van extreure les caracteristiques radiomiques de cada imatge TAC dels
pacients inclosos en I’estudi. Aquestes caracteristiques es van obtenir mitjancant un codi
de Python, la qual cosa és important a destacar ja que es va automatitzar aquest proces,
sense la necessitat de plataformes externes o intervencié manual.

El segon pas va ser la reduccio de dimensionalitat i la seleccié de caracteristiques
rellevants per a la prediccio de la resposta. Es van utilitzar cinc metodes diferents i es van
triar aquelles variables seleccionades en els cinc meétodes, per tal d’assegurar que
s’estaven seleccionant correctament les variables més rellevants.

Al tercer pas, es van utilitzar tecniques d’intel-ligéncia artificial i models
d’aprenentatge automatic per desenvolupar un model predictiu. Aquest model es va
entrenar amb les caracteristiques seleccionades i, finalment, es va avaluar la seva
capacitat de predir la resposta.

3.2. Descripci6 de la Base de Dades

Per realitzar aquest estudi es va crear una base de dades amb pacients amb artrosi
tractats amb RTDB al Servei d’Oncologia Radioterapia de I’Hospital Universitari Sant
Joan de Reus. En un inici era una base de dades tinica que incloia tots els casos d’artrosi
de mans, columna i genolls. Seguidament, es va decidir que per fer un estudi més precis
es tractarien els casos per separat, ja que cada localitzacié anatomica té unes propietats
diferents que ens podrien afectar en la prediccio de la resposta. Aixi doncs, finalment,
agafant la mostra més gran de pacients en funcié de la localitzacio, es va crear una base
de dades dels pacients tractats d’artrosi a les mans, amb la qual es va realitzar la seleccio
de caracteristiques 1 la creacio de models predictius d’aquest projecte.

Aquesta base de dades es va crear a partir d’informacio6 extreta de I'historial clinic dels
pacients, concretament de les plataformes SAP i HNet de 1I’Hospital Universitari Sant
Joan de Reus. Les variables cliniques recollides son les segients: I'edat del pacient en el
moment del tractament; el sexe, codificat com a 1 per femeni i 2 per masculi; i la data
d'inici i de finalitzacié del tractament. També es va especificar la localitzacio especifica
de la zona tractada, que en el cas de les mans parlem de casos unilaterals o bilaterals.

En un principi la variable de la resposta es va dividir segons la resposta de dolor i
funcionalitat, ja que hi havia pacients que milloraven significament en un aspecte pero
amb I’altre no. Aixi doncs, es va classificar el dolor en no respon o si respon, i la
funcionalitat com no respon, resposta parcial o resposta completa. Més endavant, parlant
amb els metges, es va veure que tenir una Unica prediccid de resposta els facilita la feina,
per tant es va definir una resposta combinada de dolor i funcionalitat:
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Funcionalitat
No respon Resposta Resposta
parcial completa
Dolor No respon Classe 0 Classe 0 Classe 1
Si respon Classe 1 Classe 1 Classe 1

Taula 1: Taula de resposta combinada per a dolor i funcionalitat.

En aquest estudi es busca identificar els pacients que han tingut una resposta positiva
i els que han tingut una resposta negativa. Degut al desequilibri de respostes, es va definir
una resposta positiva al tractament (1) si aquesta és completa o parcial i una resposta
negativa (0) si aguesta és sense resposta. La mostra en el cas de les mans consta de 92
pacients tractats, dels quals 64 han tingut una resposta positiva i 28 una resposta negativa.
Per tant, s’observa que es disposa d’una mostra desequilibrada amb una alta prevalenca
de uns, és a dir, de pacients que responen positivament al tractament RTDB.

1 (Hi ha hagut resposta al tractament)

0 (No hi ha hagut resposta al tractament)

Figura 6: Grafica circular que representa el percentatge de respostes positives i negatives de pacients amb artrosi a
les mans.

Per tal de realitzar el codi per al processament de dades, €s essencial la transformacio
de dades categoriques a valors numeérics, com en el cas de la variable ‘Sexe’, perque els
models de Machine Learning puguin treballar amb les dades de manera eficient.

Inicialment, en el codi referenciat en I’Annex 1V, es van importar les dades utilitzant
la llibreria pandas, que permet carregar les dades des d'un fitxer Excel amb tota la
informacio clinica recollida dels pacients i amb la resposta al tractament indicada. Es va
utilitzar la funcié set index() per establir la columna NumTAC com a index, i
posteriorment es va fer Us de dropna() per eliminar qualsevol fila amb valors mancants.

En la fase seguient, es va abordar el desequilibri en les classes mitjancant I'aplicacié de
la técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique), proporcionada per la
llibreria imblearn. La funcié SMOTE() es va utilitzar per generar mostres sintétiques per
a la classe minoritaria. Aquesta operacio ens va permetre equilibrar la distribuci6 de les
classes abans d'entrenar els models.

Després de I'aplicacio de SMOTE, les dades remostrades es van convertir en un nou
DataFrame utilitzant pandas.

10
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3.3. Extraccio6 de Caracteristiques

Les caracteristiques radiomiques es van obtenir a partir d’imatges TAC, on esta
delimitat el volum d’interés PTV (volum de tractament planificat), el qual s’utilitza per
dissenyar el tractament. Per la obtencié de les tomografies es va utilitzar I’entorn del
programa Aria de I’empresa Varian, on a partir del ID del pacient, s’accedeix a la seva
informacid clinica i a les diferents tomografies executades durant el temps de tractament.
Per visualitzar les imatges, un cop ja exportades, es va utilitzar el programa 3DSlicer
5.2.2, un programari gratuit de codi obert per a la visualitzacid, processament,
segmentacio, registre i analisi d'imatges i malles mediques, biomédiques i altres imatges
i malles 3D [27].

——— ——5:-1.7500mm | = 1 'ﬁ |

Figura 7: TAC amb PTV de pacient amb artrosi a les mans visualizat amb 3DSlicer.

Les dades d’aquest projecte van ser pseudonimitzades seguint els estandards legals a
nivell del Reglament General de Proteccié de Dades 2016/679 (RGPD) de la Unid
Europea i la Llei Organica de Proteccio de Dades Personals i garantia dels drets digitals
3/2018 (LOPDGDD) d'Espanya, aixi com la Llei d'Investigacié Biomédica 14/2007.

Els TACs i les seves estructures es van exportat en format DICOM (Digital Imaging
and Communication In Medicine), que és un estandard internacional per a imatges
mediques, ja que permet l'intercanvi d'imatges mediques i la informacio relacionada de
forma independent del fabricant dels equips d'imatge, per tal de facilitar la connectivitat
entre dispositius i sistemes medics [28].

Per a I’extraccid de caracteristiques es van convertir les imatges DICOM a format
NIfTI (Neuroimaging Informatics Technology Initiative), un format de fitxer utilitzat
principalment per a I'emmagatzematge d'imatges mediques tridimensionals, que permet
I'emmagatzematge de maultiples volums d'imatge en un sol fitxer, aixi com la informacio
associada, cosa que facilita el processament i I'analisi de les dades [29].

Pel canvi de format dels fitxers 1 I’extraccid de caracteristiques radiomiques €S va
utilitzar Python, creant aixi un procés automatitzat que extreu un total de 1689
caracteristiques radiomiques de cada imatge de TAC.

11
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3.3.1. DICOM a NIFTI:

Es va desenvolupar un codi Python, referenciat en I’Annex |1, per convertir imatges
mediques en format DICOM a format NIfTI. Es van utilitzar diverses llibreries clau per
dur a terme aquest procés. DicomRTTool va proporcionar eines per llegir, processar i
manipular els fitxers DICOM. La classe DicomReaderWriter va facilitar la navegacio
pels fitxers DICOM i I'extraccio de regions d'interés (ROI), com el PTV. Es va utilitzar
SimplelTK per llegir les imatges DICOM i posteriorment guardar-les en format NIfT1. La
llibreria os es va emprar per gestionar les operacions del sistema de fitxers, com la
navegacio per directoris i la creacio de carpetes per emmagatzemar els fitxers convertits.

El codi va recorrer automaticament les carpetes que contenien les imatges DICOM
dels pacients, va extreure les imatges i les mascares de les ROI, i després va guardar
aquestes imatges en format NIfT1 en un directori especificat. Aquesta automatitzacio va
assegurar que les imatges es convertissin i S'emmagatzemessin correctament sense
necessitat d'intervencié manual.

3.3.2. Extraccio6 de Caracteristiques Radiomiques :

El codi referenciat en I’Annex 111, va utilitzar diverses llibreries de Python essencials
per al processament d'imatges i I'analisi de dades. Pandas es va emprar per organitzar i
manipular les dades en estructures de DataFrame, facilitant un maneig senzill i eficient
de la informacio extreta. Per a les operacions numeriques, es va utilitzar Numpy, mentre
que Nibabel va gestionar la carrega i manipulacié de les imatges mediques en format
NIfTI.

En aquest context, una de les eines clau va ser PyRadiomics, que va permetre extreure
caracteristiques radiomiques rellevants a partir de les regions d'interes (ROI) definides en
les imatges médiques. A més, la llibreria os va servir per gestionar fitxers i directoris,
facilitant la interaccié amb el sistema operatiu per a la navegacio i manipulacié dels
arxius.

El procés va comencar amb la carrega de les imatges en format NIfTI des d'un directori
especific utilitzant Nibabel. Aquestes imatges es van processar per extreure’n les
caracteristiques radiomiques, amb PyRadiomics obtenint dades que descrivien les
propietats texturals i altres aspectes rellevants de les imatges.

Un cop extretes, les caracteristiques radidmiques es van emmagatzemar en un
DataFrame, proporcionant una estructura facilment manipulable per a I'analisi posterior.
Finalment, aquest DataFrame es va desar en un fitxer Excel per permetre una revisio i
analisi més accessible.

Aquest codi va demostrar ser una eina poderosa per a I'extraccio de caracteristiques
radiomiques de les imatges NIfTI, automatitzant el procés i garantint una major eficiéncia
i precisio en la gestidé de grans volums de dades mediques, essencial en I'ambit de la
radiomica.

12
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3.4. Reduccid i Seleccio de Caracteristiques
La seleccid de caracteristiques és crucial en la construccié de models predictius perque
millora la precisio, evita el sobreajustament degut al soroll, redueix la complexitat
computacional, fa que el model sigui més interpretatiu i prevé l'impacte negatiu de
caracteristiques irrellevants o redundants [30].

En aquest projecte es va dur a terme un filtratge, a partir del codi referenciat en I’ Annex
IV, utilitzant cinc metodes estadistics i computacionals diferents per seleccionar les
caracteristiques rellevants. Cada un d'aquests metodes va proporcionar una llista de les
caracteristiques seleccionades, que es van comparar en una taula de presencia-abséncia.
Finalment, es van seleccionar aquelles caracteristiques que havien estat escollides per tots
cinc métodes.

Correlacio > 0.15 \

Mutual Information (MI) > 0.02

Taula de
preséncia-absencia

S
Seleccio supervisada RF Z X

ANOVA (P-value <0.1)
Variables

seleccionades (=5)

LassoCV

Figura 8: Esquema general del procés seguit per a la selecci6 de caracteristiques.

3.4.1. Correlacio:

La correlacié és una mesura estadistica que indica el grau de relacié entre dues
variables. En concret, la correlacié lineal serveix per determinar com de correlacionades
linealment estan dues variables diferents. Dues variables estan relacionades quan al variar
els valors d’una variable també canvien els valors de ’altra variable.

X ¥ = Cov(X,Y)
Pt = XaY

Es calcula utilitzant el coeficient de Pearson, un valor que varia entre -1 i 1, sent -1 la
relacié negativa perfecta i 1 la relacid positiva perfecta [31].

En el codi es va calcular la correlacio absoluta entre cada caracteristica i la variable
objectiu ‘y’ utilitzant el coeficient de Pearson. Finalment, es van seleccionar aquelles
caracteristiques amb una correlacié superior al llindar 0.15, un punt de tall utilitzat per
filtrar les caracteristiques en les que hi ha una relacié estadistica positiva entre les dues
variables, considerant que aquesta correlacio era suficientment forta per ser considerada
rellevant.
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3.4.2. Informacié Matua (MI):

La informacié matua o MI és una mesura de la dependéncia mutua entre variables,
indica la quantitat d’informacié que una variable conté sobre una altra. A diferéncia de la
correlacid, aquest metode permet treballar relacions no lineals. No pot prendre valors
negatius, aixi sent 0 quan les variables comparades son totalment independents [32].

B p(x,y)
MI(X,Y) = ZX; p(x,y) log (E570s)

En el codi es va utilitzar la eina mutual_info_regression de la llibreria
sklearn.feature_selection de Python. Es van seleccionar totes les variables que prenen un
valor de MI més gran de 0.02 respecte a la variable a predir (y). La seleccié d’aquest
[lindar va ser empirica i sovint es va justificar per millorar la precisid i reduir el soroll en
processos de seleccid de caracteristiques [27].

3.4.3. Seleccid Supervisada amb RF:

Random Forest crea multiples arbres de decisio i calcula quines caracteristiques son
més Utils per dividir les dades en aquests arbres. Les caracteristiques que tenen un impacte
més gran en la reduccio de la impuresa dels nodes es consideren més importants. Aquestes
es seleccionen per formar part del model, mentre que les caracteristiques menys rellevants
es descarten, permetent simplificar el model i millorar-ne I'eficiéncia sense perdre
precisio. Aquesta tecnica és molt Util perque és robusta contra soroll i caracteristiques
irrellevants, i no requereix un preprocessament extens de les dades. [33]

En el codi es va utilitzar la eina de RandomForestClassifier de la llibreria
sklearn.ensemble de Python.

3.4.4. ANOVA:

L'ANOVA (Analisi de la Variancia) és una técnica estadistica que es basa en la
distribucié F de Fisher-Snedecor, utilitzant els graus de llibertat corresponents per
determinar si les mitjanes de diferents grups son significativament diferents [34]. Per
calcular el valor F s’utilitza la segiient formula:

_ Si/e1
83/}

Inicialment, el codi va eliminar les caracteristiques constants, és a dir, aquelles que no
tenien variabilitat en les dades, utilitzant la funcio VarianceThreshold.

A continuacio, es va aplicar 'ANOVA a les caracteristiques restants. L'ANOVA va
calcular els valors F i els p-values per a cada caracteristica, indicant la seva rellevancia
per distingir entre les classes de la variable objectiu. Valors F elevats i p-values baixos
van suggerir que la caracteristica tenia un impacte significatiu en la prediccio.

Amb aquests resultats, el codi va utilitzar la funcio SelectKBest per seleccionar les
millors caracteristiques basant-se en els valors F obtinguts. Finalment, el codi va filtrar
les caracteristiques seleccionades amb p-values inferiors a un llindar determinat, en
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aquest cas 0.1, un llindar que va relaxar els criteris d’inclusi6 de variables, especialment
en estudis exploratoris o quan es volien identificar tendencies potencials que podrien no
ser estadisticament significatives amb un Ilindar més estricte com el 0.05.

3.4.5. LassoCV:
Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) és un tipus de regressio que,
a més d'ajustar un model lineal, introdueix una penalitzacio en la funcio de cost que fa
que alguns dels coeficients de les caracteristiques es redueixin a zero. Aixo te I'efecte de
seleccionar automaticament les caracteristiques més rellevants i descartar les menys
importants, ja que les caracteristiques amb coeficients zero no contribueixen al model.

LassoCV en particular, és una extensio de Lasso que incorpora validacio creuada per
trobar automaticament el millor valor del parametre de regularitzacio, que controla la
forga de la penalitzacid. [35]

El codi va comencar creant el model i ajustant parametres com el nombre maxim
d'iteracions i la tolerancia per assegurar la seva convergencia. Aquest model es va
entrenar amb les dades escalades per trobar els coeficients associats a cada caracteristica.

Un cop ajustat el model, es van seleccionar les caracteristiques que tenien un coeficient
diferent de zero, ja que aquestes eren les que el model considerava més rellevants per a
la prediccio.

3.4.6. Taula de Preséncia-Absencia:

Un cop es van extreure les caracteristiques més rellevants amb cada metode, es van
organitzar en una taula de preséncia-abséncia. En aquesta taula es pot observar per quin
meétode va estar seleccionada cada caracteristica. Cada columna correspon a un dels
metodes estadistics emprats, mentre que a les files s’hi troben les caracteristiques. A la
interseccido de cada fila i columna s'indica amb un 1 si la caracteristica va estar
seleccionada com a important per aquell model o un 0 si va ser descartada.

Aguesta taula ajuda a reconéixer les caracteristiques reconegudes com importants per
als diferents metodes utilitzats. D’aquesta forma, es va fer la seleccio final de
caracteristiques agafant aquelles que van ser identificades en els cinc métodes diferents.

3.5. Creaci6 de Models
En aquest treball es van utilitzar els models Random Forest, SVM amb kernel RBF i
CNN, degut a la seva capacitat d'abordar problemes de classificacié complexos amb
dades multidimensionals, combinant robustesa en I'extraccio de caracteristiques (Random
Forest), optimitzacié en separacié no lineal (SVM) i alta eficacia en el processament
d'imatges (CNN).

En tots els models, es va comencar dividint el conjunt de dades en dos conjunts: un
per entrenar el model (X _train i y_train) i un altre per provar-lo i validar-lo (X _test i
y_test). Per a aquesta divisio, es va utilitzar la funci6 train_test_split de la llibreria
sklearn.model_selection, la qual va permetre separar les dades de manera aleatoria en
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percentatges definits. En aquest cas, es va assignar un 80% de les dades per a
I'entrenament i un 20% per a la prova.

A continuacio, per millorar el rendiment del model, es van escalar les dades utilitzant
un StandardScaler de la llibreria sklearn.preprocessing. Aquest pas va ser crucial, ja que
va permetre normalitzar les dades, fent que totes les caracteristiques tinguessin una
distribucié similar, fet que va contribuir a millorar la convergéncia del model durant
I'entrenament.

Finalment, es va aplicar la validacié creuada (cross-validation) amb StratifiedKFold
per avaluar la robustesa dels models. Aquesta tecnica va dividir les dades d'entrenament
en mdltiples subgrups, assegurant que el model no depengués massa d'un conjunt
especific de dades, cosa que va permetre obtenir una avaluacio més fiable.

3.5.1. Random Forest
Un cop les dades van estar preparades, es va procedir a ajustar el model de Random
Forest. Es va utilitzar la tecnica RandomizedSearchCV de la llibreria
sklearn.model_selection, que va permetre provar automaticament un conjunt aleatori de
diverses combinacions d'hiperparametres.

Un cop trobada la millor combinacié d'hiperparametres, es va entrenar el model amb
les dades d'entrenament ajustades, obtenint aixi el model optim..

3.5.2. SVM amb Kernel RBF
La divisio de les dades en entrenament i prova, aixi com l'escalat de les dades, es va
fer de manera similar al que es va descriure en el model de Random Forest.

Un cop les dades van estar llestes, es va procedir a I'ajust del model SVM amb kernel
RBF. Igualment, es va utilitzar la técnica de RandomizedSearchCV per optimitzar els
hiperparametres, concretament provant diverses combinacions de C i gamma. Aquesta
optimitzacio va ajudar a trobar la configuracioé que oferia el millor rendiment, evitant el
sobreajustament.

Després d'identificar la millor combinacié d'hiperparametres, es va entrenar el model
amb les dades d'entrenament ajustades.

3.5.3. CNN
Pel que fa al model de xarxes neuronals convolucionals (CNN), les dades es van
remodelar en tres dimensions per adaptar-les a I'entrada esperada per la CNN. Es va
definir el model utilitzant I'AP1 Sequential de tensorflow.keras. Aquest model constava
de capes convolucionals (Conv1D) per extreure caracteristiques rellevants, capes de max-
pooling (MaxPooling1D) per reduir la dimensionalitat, i capes d'entrada i sortida (Dense),
amb una activacié sigmoid per realitzar la classificacio binaria.

El model es va compilar amb [l'optimitzador Adam i la funcio de perdua
binary_crossentropy. L'entrenament es va dur a terme durant 20 epochs, monitoritzant el
rendiment en el conjunt de prova i guardant la historia d'entrenament per a la seva analisi
posterior.
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3.6. Validacié dels Models
La validaci6 dels models és un procés fonamental en la ciéncia de dades i
I'aprenentatge automatic, ja que permet avaluar la qualitat i el rendiment d'un model abans
d'aplicar-lo en situacions reals. Dins d'aquest procés, hi ha diverses métriques que ajuden
a mesurar la precisio del model, sent la sensibilitat i I'especificitat dues de les més
importants.

La sensibilitat es defineix com la capacitat del model per identificar correctament els
pacients que responen al tractament, les instancies positives. En altres paraules, ens diu
quin percentatge de les mostres positives reals son identificades correctament pel model
com a positives. Una alta sensibilitat indica que el model és molt bo a detectar els casos
positius, minimitzant els falsos negatius.

Veritables Positius

Sensibilitat = Veritables Positius + Falsos Negatius
D'altra banda, I'especificitat mesura la capacitat del model per identificar correctament
els pacients que no han respost efectivament al tractament, les instancies negatives. Aixo
vol dir que ens indica quin percentatge de les mostres negatives reals son classificades
correctament com a negatives pel model. Una alta especificitat indica que el model és
eficient a evitar falsos positius, és a dir, a no classificar erroniament com a positives les
instancies que realment sén negatives.

Veritables Negatius

Especificitat =
pecif Veritables Negatius + Falsos Positius

Principalment es va utilitzar la sensibilitat i la especificitat pel seu ampli Us en
aplicacions mediques, pero també es van estudiar altres meétriques per mesurar la qualitat
i el rendiment del model.

La precisié és la proporcié de prediccions positives correctes respecte a totes les
prediccions positives que ha fet el model. Es a dir, mesura la qualitat de les prediccions
positives. La precisié optima s'assoleix quan el model fa la maxima quantitat de
prediccions positives correctes amb el minim nombre de falsos positius.

L'F1-score és la mitjana harmonica entre la precisio i la sensibilitat. Aquesta metrica
combina les dues mesures en un unic valor, proporcionant un balang entre les dues.

L'exactitud (accuracy) és la proporcié de prediccions correctes (tant positives com
negatives) respecte al total de prediccions fetes pel model. Mesura I'eficiéncia global del
model. L'exactitud optima és el valor maxim d'aquesta metrica, i indica que el model ha
classificat correctament el major nombre possible d'instancies.

Per a la validacio del model, es van avaluar diverses técniques i eines, incloent-hi la
matriu de confusié, la corba ROC (Receiver Operating Characteristic) i la corba
d'aprenentatge.
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La matriu de confusio es tracta d’una taula de doble entrada que permet comparar les
prediccions fetes pel model amb les classes reals, organitzant-les en quatre categories:

- Veritables Positius (TP): Nombre d’exemples correctament classificats com a

positius.
- Falsos Positius (FP): Nombre d’exemples incorrectament classificats com a
positius.
- Veritables Negatius (TN): Nombre d’exemples correctament classificats com a
negatius.
- Falsos Negatius (FN): Nombre d’exemples incorrectament classificats com a
negatius.
Actual Values
Yes No
§ Yes True Positive False Positive
S
N
[0}
k&
K
a No False Negative True Negative

Figura 9: Estructura de la matriu de confusié [36].

A més, a partir d’aquesta matriu, es poden derivar diverses métriques de rendiment,
com ara la precisi6 (precision), la sensibilitat (recall), I’especificitat, i I’F1-score.

La corba ROC (Receiver Operating Characteristic) representa la relacio entre la taxa
de falsos positius (1-especificitat) i la taxa de veritables positius (sensibilitat) a mesura
que es varia el llindar de decisi6. L'Area sota la corba ROC (AUC) és un valor que indica
la capacitat del model per distingir entre les classes positives i negatives. Un AUC més
proper a 1 indica un model amb una millor capacitat de discriminacié. Un AUC de 0.5
indica que el model no té capacitat de discriminacid, equivalent a fer una classificacid
aleatoria [37].

La corba d'aprenentatge és un grafic que representa I'evolucié del rendiment d'un
model de Machine Learning a mesura que es proporciona més dades d'entrenament.
Aquesta corba es compon de dues linies principals:
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1. Rendiment en les dades d'entrenament: Es mostra com de bé el model s'ajusta a
les dades que ha vist durant I'entrenament. Quan es comenca amb poques dades,
el rendiment pot ser baix, pero a mesura que augmenta la quantitat de dades,
aquesta linia tendeix a pujar, indicant que el model esta aprenent i millorant la
seva capacitat de prediccié en les dades conegudes.

2. Rendiment en les dades de validacié o prova: Es mostra com de bé el model
generalitza a noves dades que no ha vist abans. Idealment, aquesta linia també
hauria de pujar a mesura que augmenta la mida de I'entrenament, indicant que el
model no només s'ajusta bé a les dades d'entrenament, sin6 que també és capac de
fer bones prediccions en dades noves.

Si ambdues linies es mantenen properes i amb valors elevats, aixo indica que el model
esta aprenent de manera efectiva i generalitza bé. Pero si la linia d'entrenament és alta
mentre que la de validacid es queda baixa, es mostra un possible sobreajustament, on el
model ha aprés massa bé els detalls de les dades d'entrenament, pero falla en generalitzar.
Al contrari, si ambdues linies es mantenen baixes, aix0 indica un infraajustament,
suggerint que el model és massa simple per captar els patrons adequats de les dades [38].

Aquestes eines conjuntament proporcionen una visio completa del rendiment del
model, permetent avaluar-lo i millorar-lo abans d'aplicar-lo a dades no vistes o en
aplicacions del mon real.

En el codi referenciat en I’Annex 1V, es va avaluar el model amb les dades de prova
(X _test). Es va generar la corba ROC utilitzant la funcio roc_curve de sklearn.metrics, la
qual va ajudar a determinar el llindar optim per a les prediccions. La funcié auc, també
de sklearn.metrics, es va utilitzar per calcular I'area sota la corba ROC, una metrica que
va proporcionar una visié general del rendiment del model. La corba ROC i 'AUC es van
visualitzar amb matplotlib.pyplot.

La sensibilitat (o recall), I'especificitat, la precisio, I'F1-score i I'exactitud es van
obtenir utilitzant funcions com precision_score, accuracy _score i fl score de
sklearn.metrics. A més, es va generar una matriu de confusié utilitzant confusion_matrix.
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4. Resultats

4.1. Caracteristiques Seleccionades
Després d’obtenir la taula de presencia-abséncia, es van escollir com a rellevants
aquelles caracteristiques que s’identificaven en cada un dels cinc métodes utilitzats per la
seleccio de caracteristiques.

Correlacié | Informacié mutua ‘ Random Forest | ANOVA | LassoCV ‘

original_shape_Elongation 0 1 1 0 0
original_shape_Flatness 0 0 0 0 0
original_shape_LeastAxisLength 0 0 0 0 0
original_shape_MajorAxisLength 0 1 1 0 0
original_shape_Maximum2DDiameterColumn 0 1 1 0 0
original_shape_Maximum2DDiameterRow 0 0 0 0 0
original_shape_Maximum2DDiameterSlice 0 0 0 0 0
original_shape_Maximum3DDiameter 0 0 1 0 0
original_shape_MeshVolume 0 1 0 0 0
original_shape_MinorAxisLength 0 1 0 0 0
original_shape_Sphericity 0 1 1 0 0
original_shape_SurfaceArea 0 1 0 0 0

Taula 2: Taula de preséncia-abséncia per algunes de les caracteristiques radiomiques.
Aixi doncs, es van reduir a un total de 12 caracteristiques importants.

Variables seleccionades: ['original glszm_GraylLevelVariance', 'wavelet-LLH firstor
der_Median', ‘wavelet-LHL_firstorder_Maximum', ‘wavelet-HLL_glcm_ClusterProminenc
e', 'wavelet-HHH_gldm DependenceNonUniformityNormalized', ‘square_glrlm RunEntrop
y', 'squarercot firstorder_Kurtosis', ‘'exponential glcm Imcl', ‘gradient_ngtdm_Str
ength', "lbp-2D glszm ZoneVariance', 'lbp-3D-ml_glszm ZoneVariance', 'lbp-3D-m2_gl
szm_ZoneVariance']

Nombre de variables seleccionades: 12

Figura 10: Caracteristiques seleccionades.
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1. original_glszm_GrayLevelVariance: Mesura la variabilitat en els nivells de gris
dins de les zones de I'estructura estudiada. Un valor alt indica una gran variabilitat
en els nivells de gris.

2. wavelet-LLH_firstorder_Median: Es el resultat d'aplicar una transformada
wavelet a I'imatge, que descompon la imatge en diferents freqiiencies. LLH es
refereix a una de les bandes resultant. Median és la mediana de les intensitats dels
pixels en aquesta banda.

3. wavelet-LHL _firstorder_Maximum: Similar a I'anterior, pero aquesta vegada
es refereix a la banda LHL de la transformada wavelet. Maximum representa el
valor maxim d'intensitat en aquesta banda.

4. wavelet-HLL_glcm_ClusterProminence: Es una mesura del grau d'asimetria en
la distribucié de la matriu de concurrencia de nivells de grisos (GLCM) en la
banda HLL. Aixo proporciona informacio sobre la textura de I'estructura.

5. wavelet-HHH_gldm_DependenceNonUniformityNormalized: Mesura la
uniformitat en la distribucié de les dependencies de pixels dins de la imatge,
normalitzat per la transformada wavelet HHH.

6. square_glrim_RunEntropy: Mesura l'entropia de la longitud de les series
consecutives de pixels amb la mateixa intensitat dins de la imatge transformada
quadrada. L'entropia alta indica una textura complexa.

7. squareroot_firstorder_Kurtosis: Es una mesura estadistica que descriu la
distribucio d'intensitats en la imatge, en aquest cas després d'haver aplicat una
transformacio d'arrel quadrada.

8. exponential_glcm_Imc1: Es una mesura derivada de la GLCM que quantifica la
correlacié entre parelles de nivells de gris en la imatge després d'aplicar una
transformacio6 exponencial.

9. gradient_ngtdm_Strength: Es una caracteristica del model de dependéncia de to
de grisos de veinatge (NGTDM), que mesura la forca de les transicions de nivell
de grisos en la imatge basada en el gradient.

10. Ibp-2D_glszm_ZoneVariance: Mesura la variabilitat de les zones dins de la
imatge processada amb el metode Local Binary Pattern (LBP) 2D.

11. Ibp-3D-m1_glszm_ZoneVariance: Similar a I'anterior, pero aplicada a imatges
en 3D amb un model especific m1.

12. Ibp-3D-m2_glszm_ZoneVariance: Similar a I'anterior, perdo amb un model m2.

[39][40][41]
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Es va calcular la correlacio de les caracteristiques seleccionades com a rellevants amb
la resposta:

Correlation of Variables with "Respuesta”

original_glszm_GraylLevelVariance _

wavelet-LLH_firstorder_Median
wavelet-LHL_firstorder_Maximum
wavelet-HLL_glem_ClusterProminence
wavelet-HHH_gldm_DependenceNonUniformityNormalized

square_glrim_RunEntropy

Variable

squareroot_firstorder_Kurtosis
exponential_glem_Imc1
gradient_ngtdm_Strength
Ibp-2D_glszm_ZoneVariance

Ibp-3D-m1_glszm_ZoneVariance

Ibp-3D-m2_glszm_ZoneVariance _

04 0.2 0.0 0.2 0.4
Correlation

Figura 11: Correlacio de les dades seleccionades amb la variable resposta.

Aquest grafic mostra la correlacio entre les caracteristiques radiomiques seleccionades
i la resposta dels pacients al tractament de radioterapia a dosis baixes. En aquest cas, cada
barra del grafic representa la forca i la direccio de la correlacié entre una caracteristica
radiomica i la probabilitat que un pacient respongui (1) o no respongui (0) al tractament.

Les barres que van direccié cap a la dreta, indiquen una correlacio positiva. Aixo vol
dir que com més alt sigui el valor de la caracteristica en questio, més probabilitats hi ha
que el pacient respongui positivament al tractament. Per exemple, una caracteristica com
"original_glszm_GrayLevelVariance™ mostra una correlacié positiva significativa,
suggerint que els pacients amb valors més alts d'aquesta caracteristica tenen més
probabilitats de veure's beneficiats pel tractament.

Les barres que van direccio cap a I'esquerra indiquen una correlacio negativa. Aixo
significa que com més alta sigui aquesta caracteristica, menys probable és que el pacient
respongui al tractament. Caracteristiques com "lbp-3D-m2_glszm_ZoneVariance" tenen
una correlacio negativa destacada, la qual cosa suggereix que un pacient amb valors
elevats d'aquesta caracteristica podria no respondre bé al tractament.

4.2. Models Predictius
A través de l'aplicaci6 de diferents tecniques de Machine Learning, com el Random
Forest, SVM amb kernel RBF, i CNN, es va buscar determinar quina és la metodologia
més efectiva per predir amb precisio els resultats del tractament. Per aix0, es van
comparar els models mitjancant métriques com la corba ROC, AUC i la matriu de
confusio per determinar la metodologia més precisa.

Seguidament es poden veure les diferents corbes ROC:
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Figura 12: Corba ROC del model Random Figura 13: Corba ROC del model SVM amb
Forest. kernel RBF.
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Figura 14: Corba ROC del model CNN.

En revisar les corbes ROC i les AUC dels tres models es van observar algunes
diferencies en la seva capacitat per distingir entre les  classes.
El model Random Forest va presentar una AUC de 0,73, la qual cosa va indicar que tenia
una capacitat raonable per discriminar entre les classes positives i negatives, tot i que no
era excepcional. Aixo es va reflectir en la corba ROC, que no s'apropava gaire a I'ideal,
situada a la cantonada superior esquerra.

D'altra banda, el model SVM amb kernel RBF va millorar lleugerament, amb una AUC
de 0,76. Aquesta lleugera millora va indicar que aquest model era una mica més eficag en
distingir entre les classes, cosa que es va manifestar en una corba ROC més propera a la
cantonada ideal. Aix0 va suggerir una major capacitat per mantenir una bona relacié entre
la taxa de vertaders positius i la de falsos positius.

Finalment, el model CNN va mostrar una AUC de 0,73. Tot i treballar amb una
quantitat de dades limitada, el CNN va aconseguir una discriminacié entre classes igual
a la de Random Forest.

En conjunt, les corbes ROC i les AUC van mostrar que I'SVM amb kernel RBF era el
més eficient a ’hora de discriminar entre classes. El model CNN 1 el model Random
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Forest també van oferir bons resultats tot i quedar-se lleugerament per darrere en aquesta
tasca especifica.

Després es va decidir estudiar el punt optim o el millor valor llindar (threshold) de la
corba ROC per obtenir la matriu de confusio i, finalment, calcular els valors de diferents
meétriques com la sensibilitat i I'especificitat. Per determinar el punt optim, es va
seleccionar el valor llindar amb el qual s’aconseguia un f1-score més alt, és a dir, el valor
en qué aquest index era maxim. En aquestes matrius es van poder veure els casos que un
model havia predit correctament (vertaders positius i negatius) i quants havia predit
incorrectament (falsos positius i negatius).

Confusion Matrix Confusion Matrix

Actual
Actual

0 1 0 1
Predicted Predicted
Figura 15: Matriu de confusié del model Figura 16: Matriu de confusié del model
Random Forest. SVM amb kernel RBF.

Confusion Matrix

Actual

Predicted

Figura 18: Matriu de confusié del model
CNN.

En analitzar les matrius de contusio dels tres models, Random Forest, SVM amb kernel
RBF, i CNN, es van observar algunes similituds i diferéencies notables en els seus
rendiments. Aquestes matrius avaluaven els casos del conjunt de validacio, és a dir, de
les dades independents no vistes durant 1’entrenament.
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El model Random Forest va mostrar un bon equilibri entre la capacitat de predir
correctament tant la classe positiva com la negativa. Va aconseguir identificar
correctament 10 casos de la classe 1 i 9 de la classe 0. No obstant aix0, va cometre 4
errors en predir la classe 0 com a classe 1, i 3 errors en predir la classe 1 com a classe 0.
Aixo0 va indicar una lleugera tendéncia a confondre la classe 0 amb la classe 1.

El model SVM amb kernel RBF va presentar un rendiment molt similar al Random
Forest. Va identificar correctament 9 casos de la classe 1 i 10 de la classe 0. VVa cometre
3 errors en predir la classe 0 com a classe 1 i 4 errors en predir la classe 1 com a classe 0.
Tot i que el comportament era gairebé identic, es podria dir que aquest model va mostrar
una lleugera millora en la prediccio de la classe 0 en comparacio amb Random Forest.

Pel que fa al model CNN, també va presentar un rendiment molt semblant als altres
dos models. Vaidentificar correctament 8 casos de la classe 1110 de la classe 0, cometent
3errors en predir la classe 0 com a classe 1 i 5 errors en predir la classe 1 com a classe 0.
Aquest resultat va suggerir que, tot i que el CNN és conegut per necessitar grans quantitats
de dades per rendir de manera optima, amb les dades disponibles va aconseguir mantenir
un rendiment comparable als altres models.

En resum, les matrius de confusio van mostrar que els tres models tenien un rendiment
molt similar, amb un lleuger biaix a I'nora de confondre la classe 0 amb la classe 1. Cap
dels models es va destacar clarament per sobre dels altres només basant-se en aguestes
matrius, i per aixo es va considerar prudent tenir en compte altres métriques.

Aixi doncs, per acabar de validar els models es van calcular les seglients metriques:

Random Forest SVM RBF CNN
Threshold 0.489 0.432 0.469
Sensibilitat (Recall) 0.769 0.692 0.615
Especificitat 0.692 0.769 0.769
Precisio 0.714 0.750 0.727
F1-score 0.741 0.720 0.667
Exactitud (Accuracy) 0.731 0.731 0.692
ROC AUC 0.734 0.757 0.734

Taula 3: Resultats per als diferents models predictius.
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5. Discussio

En aquest treball s’han avaluat diferents models d’intel-ligéncia artificial, basats en
radiomica, per predir la resposta de pacients amb artrosi a les mans que es tracten amb
radioterapia a baixes dosis.

Aquest treball és el primer estudi sobre la prediccio de la resposta de la radioterapia a
dosis baixes en pacients amb artrosi, marcant un aveng pioner en aquesta area de la
medicina, aixi oferint una base de coneixement crucial que pot guiar futures
investigacions.

Un dels factors destacables d'aquest treball és la creacio d'un codi que ha automatitzat
completament el procés d'extraccid de caracteristiques radiomiques utilitzant Python,
sense necessitat de plataformes externes o intervencié manual. Aquesta automatitzacio
no només ha accelerat el procés d'analisi, sind que també ha assegurat una major
consisténcia i precisié en la seleccio de caracteristiques, contribuint de manera
significativa a la robustesa dels models predictius desenvolupats.

Cal destacar que la seleccid de caracteristiques radiomiques ha estat especialment
efectiva gracies a la combinaci6 de cinc metodes: correlacio, informacié mutua, Random
Forest, ANOVA i LassoCV. Cada metode ha aportat avantatges unics: la correlacio ha
permés identificar les relacions lineals més fortes, mentre que la informacié mdtua ha
capturat relacions no lineals importants. EI Random Forest ha ajudat a destacar les
caracteristiques més rellevants per a la classificacio, 'ANOVA ha assegurat que les
variables seleccionades tinguessin una relacio estadisticament significativa amb la
resposta, i el LassoCV ha contribuit a evitar el sobreajustament mantenint el model simple
i eficient. Aquesta combinacié ha resultat en una seleccidé de caracteristiques precisa i
robusta, millorant la capacitat predictiva del model i assegurant una millor generalitzacio
a noves dades.

Els resultats de la seleccié de caracteristiques radiomiques reflecteix un enfocament
detallat en la captura de la complexitat textural i estructural de les imatges mitjancant
teécnigques avancades com la transformada Wavelet i els patrons binaris locals (LBP). La
diversitat de mesures, que inclouen variabilitat, entropia i asimetria, subratlla la
importancia de modelar tant la distribucié d'intensitats com la textura de les zones
imatges. Aixo pot proporcionar un avantatge significatiu en la predicci6 clinica, ja que
aquestes caracteristiques capturen informacié que les variables cliniques per si soles
podrien passar per alt.

La no seleccid de variables cliniques com l'edat i el sexe com a rellevants podria ser
atribuida tant a un desequilibri en la distribucié del sexe com a una limitada variabilitat
en les edats dels pacients, factors que redueixen la capacitat del model per identificar
aquestes variables com a influents en la prediccié. Aixo subratlla la importancia de
considerar la distribucio de les dades i la disposicido d’una major varietat de dades
cliniques.

Un cop creat els models, els resultats obtinguts a partir de les matrius de confusio
mostren que tots tres models tenen un rendiment similar, amb petites variacions que
reflecteixen les seves fortaleses i limitacions.
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El Random Forest ha mostrat una gran capacitat per identificar correctament els casos
positius, destacant per la seva alta sensibilitat amb un valor de 0.769, el més alt dels tres
models, el que el fa especialment atil quan és crucial maximitzar la deteccié de pacients
que respondran positivament al tractament. També té un bon equilibri en termes de F1-
score, aconseguint un valor de 0.741, que el fa molt fiable en prediccions globals. Tot i
aixo, també ha presentat una lleugera tendencia a confondre alguns casos negatius, amb
una especificitat de 0.692, fet que indica una area de millora en aquest aspecte. Aquest
model ofereix un bon equilibri entre sensibilitat i precisio, sent adequat per captar el
maxim nombre de respostes positives al tractament.

El model SVM amb kernel RBF ha demostrat ser el més equilibrat dels tres, amb una
especificitat de 0.769, la mes alta juntament amb el model CNN, i una precisio de 0.750,
la qual cosa significa que quan prediu sol tenir rad amb més freqliencia que els altres
models. Aquest balang entre alta especificitat i precisid consistent el converteix en una
opcid robusta per a contextos clinics on és important mantenir un bon equilibri entre la
deteccid de casos positius i la minimitzacié de falsos positius. Amb una ROC AUC de
0.757, que és el millor indicador global de la seva capacitat de discriminacio entre classes
positives i negatives, aquest model podria ser preferible en situacions on la reduccid
d'errors de classificacio és fonamental.

El model CNN ha mostrat un rendiment decent en precisio, amb un valor de 0.727, la
qual cosa indica que el model sol fer prediccions correctes amb frequéncia. No obstant
aixo, el seu F1-score, amb un valor de 0.667, reflecteix que la combinacid entre precisio
i sensibilitat no és tan elevada com en els altres models, la qual cosa podria ser atribuida
a la petita mida del conjunt de dades. Els models CNN solen requerir grans volums de
dades per entrenar-se de manera efectiva, fet que podria limitar el seu rendiment en aquest
cas. Malgrat aix0, el model ha aconseguit una especificitat alta de 0.769, indicant que és
efectiu en la identificacié de la classe negativa. La seva ROC AUC, amb un valor de
0.734, similar al del model Random Forest, suggereix que té una bona capacitat per
distingir entre classes, tot i que lleugerament inferior al model SVM amb kernel RBF
(0.757). Aquesta capacitat pot no ser tan consistent o eficient com la d'altres models, pero
el CNN ofereix un bon equilibri en termes de discriminacio entre classes.

Aixi doncs, si es busca un model equilibrat i fiable en diverses situacions, I'SVM amb
kernel RBF sembla ser la millor opci6, especialment perque maximitza la precisi6 (0.750)
i té una ROC AUC més alta (0.757), indicant una bona capacitat global de discriminacid
entre classes. Si I'objectiu principal és captar el maxim nombre de positius correctes, el
Random Forest, amb la seva sensibilitat optima de 0.769, seria preferible. D'altra banda,
el CNN, tot i tenir una ROC AUC com la de Random Forest, ofereix un bon equilibri en
termes de precisio (0.727) i F1-score (0.667), perd no arriba a igualar el rendiment de
I'SVM. Encara que el CNN té un bon comportament en termes d'especificitat i
discriminacio entre classes, no és tan adequat com I'SVM per a aquesta tasca especifica,
donat que els altres models aconsegueixen millors resultats globals.

En cas d’aplicar aquests models en la practica clinica, seria crucial prioritzar aquells
models que minimitzin el nombre de falsos positius (FP). Un fals positiu implica que el
model prediu incorrectament que un pacient respondra al tractament, quan en realitat no
ho fara. Aix0 pot portar a que pacients siguin sotmesos a un tractament innecessari,
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exposant-los als possibles efectes secundaris i costos associats sense cap benefici real.
Aquesta situacio és especialment preocupant perque, a més de ser ineficag, també pot
retardar I'inici d'altres tractaments que podrien ser més adequats per a aquests pacients.

D'altra banda, tot i que els falsos negatius (FN) també sén un problema, la seva gravetat
pot ser menor en aquest context clinic. Un fals negatiu significa que el model no prediu
una resposta positiva quan en realitat aquesta podria existir. En aquests casos, el pacient
podria rebre altres opcions terapéutiques sota el criteri dels metges, i si aquests
tractaments alternatius no fossin efectius, sempre es podria reconsiderar la radioterapia
com una opcid. Aixi doncs, el risc d'un FN es pot gestionar més facilment, ja que hi ha
I'oportunitat de replantejar el tractament en base a I'evolucio del pacient.

Per tant, basant-se en aquesta consideracid, el model SVM amb kernel RBF emergeix
com el candidat preferit, ja que ofereix un bon equilibri entre la precisid i I'especificitat,
reduint aixi la probabilitat de falsos positius. Aquesta caracteristica el converteix en una
opcio robusta i fiable per a la predicci6 de la resposta al tractament, assegurant que nomeés
els pacients que tenen més probabilitats de beneficiar-se de la radioterapia siguin
sotmesos a aquest tractament. Aixi, es maximitza l'eficacia clinica i es minimitzen els
riscos d'intervencions innecessaries.

Els resultats de 1’estudi permeten personalitzar el tractament, millorant-ne I'eficacia i
reduint els efectes secundaris. Aquesta personalitzacié ajuda a assegurar que cada pacient
rebi la terapia més adequada a les seves caracteristiques especifiques, incrementant les
possibilitats d'exit. A més, la nostra investigacidé contribueix significativament a la
medicina de precisid, obrint noves vies per comprendre millor els mecanismes biologics
que influeixen en la resposta a la radioterapia a baixes dosis. Aquest aven¢ no només té
el potencial de millorar la qualitat de vida dels pacients, sin6 que també optimitza I'Us
dels recursos sanitaris, fent-los més eficients i efectius.

En P’estudi s’han presentat algunes limitacions. Una de les principals limitacions
d'aquest estudi és la mida reduida de la mostra, que pot limitar la generalitzacio dels
resultats. Per superar aquesta limitacid, seria essencial disposar de mostres més grans,
possibilitant col-laboracions multicentriques que facilitin el compartiment de dades. No
obstant aix0, aquesta estratégia presenta reptes importants, ja que les dades mediques sén
altament privades i estan protegides per lleis estrictes, complicant el seu intercanvi i
compartiment segur entre institucions.

S'ha observat que el conjunt de dades amb queé s'ha treballat no estava ben balancejat.
Aix0 ha fet necessari utilitzar metodes per compensar aquest desequilibri i permetre
entrenar els models de manera consistent i uniforme en tots els casos. Tanmateix, aquest
desequilibri també té un aspecte positiu, ja que reflecteix que, en la majoria dels casos
d'artrosi a les mans, el tractament ha tingut una resposta positiva.

Es planteja la necessitat de millorar el procés de recollida d'informacio sobre I'estat de
la malaltia dels pacients, ja que s'ha detectat una manca d'escales objectives i gliestionaris
estandarditzats per avaluar I'evolucié de I'artrosi durant i després del tractament. Aquesta
absencia d'eines d'avaluacié objectiva pot limitar la capacitat de mesurar amb precisio la
resposta dels pacients. Per abordar aquesta mancanga, es proposa la introduccié de
mesures d'avaluacié objectiva i sistematica, com escales especifiques per a l'artrosi i
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questionaris validats que permetin una valoracio detallada del dolor, la funcionalitat i la
qualitat de vida dels pacients. Aquestes eines proporcionaran dades més consistents i
fiables, facilitant aixi un millor analisi dels resultats i una presa de decisions mes
informada i personalitzada.

No obstant aix0, cal destacar que encara queda molt per investigar en aquest ambit. Es
essencial continuar amb estudis que incorporin dades més objectives i variades,
augmentant el nombre de dades cliniques estudiades i combinar-les amb altres tipus de
caracteristiques, com per exemple metabolomiques. Aquestes dades complementaries
podrien enriquir encara més la nostra capacitat predictiva i oferir una millor prediccié de
I’efectivitat del tractament.
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6. Conclusions

Aquest treball ha abordat de manera exhaustiva el potencial de I’analisi radiomica a
partir d’imatges TAC per predir la resposta dels pacients amb artrosi que s’han tractat
amb RTDB, un ambit poc explorat fins ara. A través de l'analisi de diferents models
predictius basats en tecniques de Machine Learning i la seleccio de caracteristiques
radiomiques, s'ha avancat en la comprensio de com aquests enfocaments poden contribuir
a millorar la presa de decisions cliniques.

Després d'avaluar diversos models de Machine Learning, s'ha identificat un rendiment
superior en el model SVM amb kernel RBF per a la prediccid de la resposta al tractament.
Aquest, és un model automatic i escalable que ha demostrat una major efectivitat en la
classificacio precisa dels pacients segons la seva resposta al tractament, destacant per la
seva capacitat d'equilibrar la sensibilitat i I'especificitat, fet que el fa especialment adequat
per a contextos clinics.

L'aplicabilitat clinica d'aquests resultats és prometedora, ja que aquest model es pot
considerar una eina Util per a la presa de decisions en el tractament de pacients amb
artrosi. Tot i els resultats prometedors, cal reconeixer que aquest estudi pioner en el seu
camp, presenta algunes limitacions, com la mida reduida de la mostra, la variabilitat en
la resposta al tractament i el desequilibri en el conjunt de dades. Aquestes limitacions
indiguen la necessitat de conjunts de dades més amplis, incorporant altres tipus de dades
més variades per millorar la capacitat predictiva dels models.

Finalment, és important continuar investigant en el camp de la RTDB, ja que tot i el
risc de cancer induit, nombrosos estudis han demostrat I'efectivitat del tractament. Aquest
estudi mostra que la radiomica permet predir millor la resposta al tractament, assegurant-
nos que el pacient realment en rebra un benefici abans d'irradiar. Seguir explorant aquest
camp permetra oferir als pacients un tractament que millori la seva qualitat de vida d’una
manera segura i efectiva.
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Annex |

En aquest annex es presenten les corbes d’aprenentatge dels tres models de Machine
Learning que s’han utilitzat per predir la resposta al tractament RTDB en pacients amb
artrosi a les mans: Random Forest, SVM amb kernel RBF i CNN.

Aquestes corbes d'aprenentatge proporcionen una visio clara del rendiment dels models
analitzats, facilitant la comprensio de la seva capacitat de generalitzacio i el seu potencial
per a la presa de decisions cliniques.
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En aquest annex es presenta el codi utilitzat per convertir les imatges de format DICOM a
format NIfTI.

from DicomRTTool.ReaderWriter import DicomReaderWriter,
ROIAssociationClass
# file mangagment

import os

# array manipulation and plotting
import numpy as np
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

# medical image manipulation

import SimpleITK as sitk

from DicomRTTool.ReaderWriter import DicomReaderWriter
import os

import SimpleITK as sitk

# Main directory containing DICOM data
main directory = "C:/Users/Paula/Desktop/RADIOMICA/Pacients/Manos"
output directory =

"C:/Users/Paula/Desktop/RADIOMICA/Pacients nii/Nifti Data/Manos"

# Instantiate the DicomReaderWriter

Dicom reader = DicomReaderWriter (description='Images', arg max=True)

# Iterate through each sub-directory in the main directory
for subdir, dirs, files in os.walk(main directory) :
for dir in dirs:
current path = os.path.join(subdir, dir)

print (f"Processing {current path}...")

# Process DICOM data
Dicom reader.walk through folders (current path)

all rois = Dicom reader.return rois(print rois=False)

Dicom reader.set contour names and associations (contour names=['ptvl'])

#
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Check to see which indexes have all of the rois we want

indexes = Dicom reader.which indexes have all rois() # Check
to

see which indexes have all of the rois we want, now we can see indexes

if indexes:
pt indx = indexes[-1] # Assuming you want to process the last
index with all ROIs
Dicom reader.set index(pt_ indx)

Dicom reader.get images and mask ()

# Prepare output subdirectory
subfolder name = os.path.basename (current path)
output subdir = os.path.join(output directory, subfolder name)

print (f"Saving images in {output subdir}")

if not os.path.exists (output subdir) :

os.makedirs (output subdir)

image = Dicom reader.ArrayDicom # image array
mask = Dicom reader.mask # mask array
dicom sitk handle = Dicom reader.dicom handle # SimpleITK

image handle
mask sitk handle = Dicom reader.annotation handle # SimpleITK

mask handle

# Save the NIfTI images and masks
sitk.WriteImage (dicom sitk handle, os.path.join(output subdir,
'ITmage.nii'))
sitk.WriteImage (mask sitk handle, os.path.join(output subdir,

'Mask.nii'))

print (f"Saved Image and Mask in {output subdir}")
else:
print (f"No suitable indexes found in {current path}.

Skipping...")
print ("Processing completed.")

Codi 1. Codi per convertir les imatges de format DICOM a format NIfTI.
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Annex 111
En aquest annex es presenta el codi utilitzat per extreure les caracteristiques radiomiques de
les imatges en format NIfTI.

import sys

print (sys.version)

import os
import pandas as pd
import radiomics

dataDir =
"C:/Users/Paula/Desktop/RADIOMICA/Pacients nii/Nifti Data/Manos"

print ("dataDir, relative path:", dataDir)

print ("dataDir, absolute path:", os.path.abspath(dataDir))

paramPath = os.path.join(os.getcwd (), "Params.yaml")
print ("paramPath, relative path:", paramPath)
print ("Parameter file, absolute path:", os.path.abspath (paramPath))

print (os.listdir (dataDir))
def radiomic features extraction(dataDir, paramPath):

df = pd.DataFrame ()

count = 0
for path in os.listdir(dataDir):
if os.path.isdir (os.path.join(dataDir, path)):

count += 1

for i in range(l, count + 1):
imagePath = os.path.join (dataDir, str(i).zfill(3) + "/" +
"Image.nii")
labelPath = os.path.join (dataDir, str(i).zfill(3) + "/" +

"Mask.nii")

print (imagePath)
print (labelPath)

extractor = featureextractor.RadiomicsFeatureExtractor (paramPath)

extractor.enableAllFeatures ()
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print ("Extraction parameters:\n\t", extractor.kwargs)
print ("Enabled filters:\n\t", extractor.inputImages)

print ("Enabled features:\n\t", extractor.enabledFeature)

try:

result = extractor.execute (imagePath, labelPath)

# Add the folder number to the result

result['folder number'] = i

df = df.append(result, ignore_ index=True)
except Exception as e:

print (f"Error processing case {i}: {e}")

for i in df.columns.values:
if "diagnostics" in i:

df .drop([i], axis=1, inplace=True)

return df
def radiomic features extraction(dataDir, params):

df = pd.DataFrame ()

count = 0
for path in os.listdir (dataDir):
if os.path.isdir (os.path.join(dataDir, path)):

count += 1

for i in range(l, count + 1):
imagePath = os.path.join(dataDir, str(i).zfill(3) + "/" +
"Image.nii")
labelPath = os.path.join(dataDir, str(i).zfill(3) + "/"™ +

"Mask.nii")

print (imagePath)

print (labelPath)

extractor =
featureextractor.RadiomicsFeatureExtractor (params)

extractor.enableAllFeatures ()
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try:

result = extractor.execute (imagePath, labelPath)
# Add the folder number to the result - ultima columna
result['folder number'] = i

df = df. append(result, ignore index=True)
except Exception as e:

print (f"Error processing case {i}: {e}l")

for 1 in df.columns.values:
if "diagnostics" in 1i:

df.drop([1i], axis=1, inplace=True)

return df

from radiomics import featureextractor

dataDir =
"C:/Users/Paula/Desktop/RADIOMICA/Pacients nii/Nifti Data/Manos"
params = os.path.join(os.getcwd(),

"C:/Users/Paula/Desktop/RADIOMICA/params.yaml")

df = radiomic_ features extraction(dataDir, params)
df .head()

# Ruta donde quieres guardar el archivo Excel

excel file path = "C:/Users/Paula/Desktop/RADIOMICA/caract MANOS.xlsx"

# Guardar el DataFrame en un archivo Excel

df.to_excel (excel file path, index=False)

Codi 2. Codi per extreure les caracteristiques radiomiques de les imatges en
format NIfTI.
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Annex IV

En aquest annex es presenta el codi utilitzat per a la seleccio de variables i creacio de models
predictius.

1) Importar llibreries

# Importar les llibreries necessaries

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.feature selection import mutual info regression
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.datasets import make classification

from sklearn.feature selection import f classif, SelectKBest,
mutual info regression, VarianceThreshold

from sklearn.feature selection import SelectFromModel

import matplotlib.pyplot as plt

from keras.models import Sequential

from keras.layers import ConvlD, MaxPoolinglD, Flatten, Dense
from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from sklearn.metrics import confusion matrix, recall score,
balanced accuracy score

from keras.optimizers import Adam

from sklearn.model selection import train test split, KFold
from sklearn.metrics import accuracy score, confusion matrix,
ConfusionMatrixDisplay

from imblearn.over sampling import SMOTE

from keras import backend as K

from keras.models import Sequential, Model

from keras.layers import ConvlD, MaxPoolinglD, Dense, Flatten
from sklearn.model selection import KFold

from sklearn.model selection import learning curve

from imblearn.over sampling import SMOTE

from collections import Counter

from sklearn.linear model import LassoCV

from sklearn.model selection import RandomizedSearchCV, StratifiedKFold,
cross_val score, train test split

from sklearn.metrics import roc auc_score, precision score,

40



Annexes

accuracy score, recall score, fl score

from sklearn.metrics import roc curve, auc, confusion matrix

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import ConvlD, MaxPoolinglD, Flatten, Dense,
Input, Dropout

from tensorflow.keras.regularizers import 12

from tensorflow.keras import backend as K

from sklearn.model selection import GridSearchCV, RepeatedStratifiedKFold
import tensorflow as tf

from tensorflow.keras import layers, models

Codi 3. Codi per importar les llibreries.

2) Definir funcions

# Funcidé per calcular i visualitzar la matriu de confusid
def plotCM(ytrue, ypred prob, optimal threshold, clases=None,

normalize=False, ax=None) :

# Convertir probabilitats a prediccions binaries utilitzant el llindar
optim

ypred = (ypred prob >= optimal threshold) .astype (int)

# Calcular la matriu de confusid

CM = confusion matrix(ytrue, ypred)

# Normalitzar la matriu de confusid
if normalize:
CM = 100 * CM / CM.sum(axis=1) .reshape(-1, 1) # Normalitzacid per

files

# Generar les classes a partir de les etiquetes reals
if clases is None:

clases = list(set (ytrue))

# Crear el dataframe per la matriu de confusid
df = pd.DataFrame (CM, index=clases, columns=clases)

df.index.name = 'True'; df.columns.name = 'Predicted'
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# Crear la figura i els eixos

if ax is None:
plt.figure(figsize=(8, 6))
ax = plt.gcal()

# Visualitzar la matriu de confusié amb el colormap 'Blues'
sns.heatmap (df, annot=True, fmt='d', cmap='Blues', cbar=False,

square=True, annot kws={'fontsize':16}, ax=ax)

# Configurar etiquetes i titol
ax.set xlabel ('Predicted', fontsize=12)
ax.set ylabel ('Actual', fontsize=12)

ax.set title('Confusion Matrix', fontsize=15)

# Ajustar 1l'eix de les etiquetes de les classes per a que surtin
rectes
ax.set xticklabels(clases, rotation=0, ha="center")

ax.set yticklabels(clases, rotation=0)

plt.show ()

return CM

Codi 4. Codi per definir la funcio que ens permet visualitzar la matriu de
confusio.

# Funcid per calcular i visualitzar la corba ROC i trobar el llindar oOptim
per a models CNN i sklearn
def curveROC (X, y, model):
# Obtenint les probabilitats predicades
if hasattr(model, "predict proba"): # Si és un model sklearn
y_prob = model.predict proba (X)
y prob = y prob[:, 1] # Probabilitats de la classe positiva
else: # Si és un model Keras

y_prob = model.predict (X) .ravel ()

# Calcular fpr, tpr, thresholds

fpr, tpr, thresholds = roc curve(y, y prob, pos label=1l)

42



Annexes

roc_auc = auc (fpr, tpr)

# Calcular el millor llindar
optimal idx = np.argmax(tpr * (l-fpr))
optimal threshold = thresholds[optimal idx]

# Grafic ROC curve
sns.set (font scale=1)

plt.plot (fpr, tpr, label='ROC curve (area = %0.2f)' % roc_auc)

plt.plot (fprloptimal idx], tpr[optimal idx], 'o', label='Optimal
threshold = %0.2f' % optimal threshold)

plt.plot ([0, 11, [0, 1], 'k--'") # Corba de prediccions aleatories
plt.x1lim([-0.05, 1.01)

plt.ylim([0.0, 1.05])

plt.xlabel ('False Positive Rate or (1 - Specificity)')
plt.ylabel ('True Positive Rate or (Sensitivity)')
plt.title('Receiver Operating Characteristic')
plt.legend(loc="lower right")

plt.show ()

return optimal threshold, roc_auc

Codi 5. Codi per definir la funcié que ens permet visualitzar la corba ROC.

# Funcid per calcular i visualitzar la corba d'aprenentatge

def plotLearningCurve (estimator, X, y, c¢cv, scoring='accuracy', n_jobs=-
1,
train sizes=np.linspace(0.1, 1.0, 5)):

# Generar de la corba d'aprenentatge

train sizes, train scores, test scores = learning curve (estimator, X,

y, Cv=cv, n_jobs=n_jobs,

train sizes=train sizes, scoring=scoring)

# Visualitzar la corba d'aprenentatge
plt.figure ()

plt.fill between(train sizes, np.mean(train scores, axis=l) -

43



Annexes

np.std(train scores, axis=l1),
np.mean (train scores, axis=1l) + np.std(train scores,
axis=1l), alpha=0.1, color="red")
plt.fill between(train sizes, np.mean(test scores, axis=l) -
np.std(test scores, axis=l),
np.mean (test scores, axis=1) + np.std(test scores,
axis=1), alpha=0.1, color="green")
plt.plot(train sizes, np.mean(train scores, axis=1l), 'o-',
color="red", label="Training score")
plt.plot(train sizes, np.mean(test scores, axis=1l), 'o-',

color="green", label="Cross-validation score")

plt.title ("Corba d'Aprenentatge")
plt.xlabel ("Exemples d'entrenament")
plt.ylabel ("Precisiodo")
plt.ylim (0, 1)
plt.legend(loc="best")
plt.grid()
plt.show ()

Codi 6. Codi per definir la funcié que ens permet visualitzar la corba
d’aprenentatge.

3) Importar dades
#Importar dades

file path =
"C:/Users/Paula/Desktop/RADIOMICA/excels/excelsRADIOMICA/RadiomicaManos/Ra

diomica Manos.xlsx"

radiomic_features = pd.read excel (file path)
num_tac = radiomic features['NumTAC']
radiomic_ features = radiomic features.set index ('NumTAC')

radiomic_ features radiomic_ features.iloc[:, :-1]

#Eliminar NA

radiomic features radiomic features.dropna ()
radiomic features =
radiomic_features.drop(radiomic_features|[radiomic features['Respuesta']==

] .index)
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# La columna de la variable objectiu és 'respuesta'

X = radiomic_features.drop ('Respuesta', axis=1) # Caracteristiques

y = radiomic_ features.Respuesta.values # Variable objectiu
y

y.astype (int)

#Estandaritzar les caracteristiques utilitzant StandardScaler de
scikit-learn

X scaled = StandardScaler().fit transform(X)

#Convertir la variable objectiu a una serie de pandas

serie = pd.Series(y)

#Recomptar els valors de la variable objectiu
recomp = serie.value counts ()

print (recomp)

#Mostrar primeres files del DataFrame

radiomic features.head()

# Combinar les categories 2 i 3 en una sola categoria
y = np.where(y == 3, 2, V)

y = np.where(y == 1, 0, 1)

#Convertir la variable objectiu a una serie de pandas

serie = pd.Series(y)

#Recomptar els valors de la variable objectiu

recomp = serie.value_ counts ()

print (recomp)

# Aplicar SMOTE

smote = SMOTE (sampling strategy='auto', random state=42, k neighbors=2)

X resampled, y resampled = smote.fit resample (X, vy)

# Convertir les dades reamostrades en DataFrames
X resampled = pd.DataFrame (X resampled, columns=X.columns)

y resampled = pd.Series(y resampled, name='Respuesta')

# Replicar la columna 'NumTAC' per a les dades reamostrades
num_tac resampled = smote.fit resample (num tac.values.reshape(-1, 1),

y) [0].flatten ()
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# Afegir la variable objectiu reamostrada i la columna 'NumTAC'
radiomic_features resampled = X resampled.copy ()
radiomic_ features resampled['Respuesta'] = y resampled.values

radiomic_ features resampled['NumTAC'] = num tac resampled

# Comprovar el nombre de mostres per a cada classe després de SMOTE
recomp resampled = Counter (y resampled)

print (recomp resampled)

# Mostrar les primeres files del DataFrame resultant

radiomic features resampled.head()

#Recolocar les variables de 'NumTAC' i 'Respuesta' al principi del df
columnes = list (radiomic features resampled.columns)

columnes.remove ('NumTAC"')

columnes.insert (0, '"NumTAC')

columnes.remove ('Respuesta’')

columnes.insert (1, 'Respuesta')

# Reordenar les columnes del DataFrame

radiomic features resampled = radiomic features resampled[columnes]

# Mostrar les primeres files per confirmar la nova posicié de la columna
'Respuesta’

radiomic_ features resampled.head()

# Guardar el DataFrame actualitzat en un nou fitxer Excel

output file path =
"C:/Users/Paula/Desktop/RADIOMICA/excels/excelsRADIOMICA/RadiomicaManos/Ra
diomica Manos Resampled.xlsx"

radiomic_ features resampled.to excel (output file path, index=False)

output file path =
"C:/Users/Paula/Desktop/RADIOMICA/excels/excelsRADIOMICA/RadiomicaManos/Ra
diomica Manos Resampled.csv"

radiomic features resampled.to csv(output file path, index=False)

radiomic_features resampled.head()

Codi 7. Codi per importar i fer el processament de dades.

46



Annexes

a) Importar dades equilibrades
#Importar dades equilibrades

file path =
"C:/Users/Paula/Desktop/RADIOMICA/excels/excelsRADIOMICA/RadiomicaManos/Ra
diomica Manos Resampled.xlsx"

radiomic_features = pd.read excel (file path)

radiomic_features = radiomic features.set index ('NumTAC'")

radiomic_ features.head()

# La columna de la variable objectiu és 'respuesta'

radiomic_features.drop ('Respuesta', axis=1) # Caracteristiques

X
y = radiomic_ features.Respuesta.values # Variable objectiu
y

y.astype (int)

#Estandaritzar les caracteristiques utilitzant StandardScaler de
scikit-learn

X scaled = StandardScaler().fit transform(X)

#Convertir la variable objectiu a una serie de pandas

serie = pd.Series|(y)

#Recomptar els valors de la variable objectiu
recomp = serie.value counts ()

print (recomp)

#Mostrar primeres files del DataFrame

radiomic_features.head()

Codi 8. Codi per importar les dades equilibrades.

4) Seleccié de caracteristiques
a) Correlacio

# Convertir totes les columnes a valors numerics, convertint els errors en
NaN
radiomic_features = radiomic features.apply(pd.to numeric,

errors="'"coerce')

# Calcular la correlacidé amb la variable objectiu 'Respuesta'

corr with target =
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radiomic_ features.corrwith (radiomic features['Respuesta']) .abs()

# Seleccionar caracteristiques amb una correlacid superior a 0.15
high corr features = corr with target[corr with target >
0.15].index.tolist ()

print ("Caracteristiques amb alta correlacié:", high corr features)

# Crear un DataFrame amb les caracteristiques seleccionades
df corr = radiomic features[high corr features]
col reduced correlacio = df corr.columns

print ("Columnes reduides:", col reduced correlacio.to list())

Codi 9. Codi per aplicar el métode de correlacid.

b) Informacié mutua (Ml)
# Calcular la informacidé matua (MI) entre les caracteristiques 1 la

variable objectiu

mi = mutual info regression (X, vy)
mi scores = pd.DataFrame (mi, index=X.columns, columns=['MI
Scores']) .sort values (by="MI Scores', ascending=False)

# Seleccionar caracteristiques amb una puntuacidé de MI superior a 0.02
selected features = mi_scores[mi scores['MI Scores'] > 0.02]
no_selected features = mi_scores[mi scores['MI Scores'] < 0.02]
selected features IM = selected features.transpose ()

print ("Caracteristiques seleccionades basades en MI:",

selected features IM.columns.to list())

Codi 10. Codi per aplicar el métode d’informacié mutua.

c) Seleccié supervisada amb RF
# Crear un classificador Random Forest

rf = RandomForestClassifier (n estimators=100, random state=42)
# Utilitzar SelectFromModel per ajustar i seleccionar les caracteristiques
selector = SelectFromModel (rf)

X important = selector.fit transform(X, y)

# Obtenir els noms de les caracteristiques seleccionades
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selected feature names = X.columns[selector.get support()]

# Crear un DataFrame amb les caracteristiques seleccionades

X important RF = pd.DataFrame (X important, columns=selected feature names)

# Imprimir les columnes del conjunt de dades reduit
print ("Forma del conjunt de dades reduit:",

X important RF.columns.to list())

Codi 11. Codi per aplicar el métode de seleccid supervisada amb Random Forest.

d) ANOVA

# Eliminar caracteristiques constants
constant filter = VarianceThreshold(threshold=0)

X filtered = constant filter.fit transform(X)

# Obtenir els noms de les caracteristiques que no sédn constants

non_constant features = X.columns[constant filter.get support ()]

# Actualitzar X amb només les caracteristiques no constants

X no constants = pd.DataFrame (X filtered, columns=non_ constant features)

# Computar els valors F d'ANOVA per a les caracteristiques

f values, p values = f classif (X no_constants, vy)

# Seleccionar un nombre de caracteristiques basat en els p-values més
petits
selector = SelectKBest (f classif, k='all').fit (X no constants, y)

# Si es vol veure quines caracteristiques han estat seleccionades:
selected features bool = selector.get support ()
selected features anova = [column for (column, selected) in

zip (X no_constants.columns, selected features bool) if selected]

# Filtrar les caracteristiques seleccionades amb p-values inferiors a 0.1

filtered features p values = [ (feature, p value) for feature, p value in

zip (selected features anova, p values[selected features bool]) if p value
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< 0.1]
filtered features ANOVA = pd.DataFrame (filtered features p values,

columns=["'Feature', 'P-Value'])

# Per imprimir les caracteristiques seleccionades i els seus p-values
corresponents
print ("Caracteristiques seleccionades i els seus p-values:")
for feature, p value in zip(selected features anova,
p_values[selected features bool]):

if p value < 0.1: #per que 0.1? 0,057

print (f"{feature}: p-value = {p _value}")

Codi 12. Codi per aplicar el métode d’ANOVA.

e) LassoCV

# Aplicar LassoCV amb augment del nombre d'iteracions i tolerancia
lasso = LassoCV (cv=5, random state=42, max iter=100000,

tol=le-4).fit (X scaled, y)

# Obtenir les caracteristiques seleccionades (coeficients diferents de
zZero)
coef = pd.Series(lasso.coef , index=X.columns)

caracteristiques importants LassoCV = coef[coef != 0].index.tolist()

# Crear un DataFrame amb aquestes caracteristiques per a Us posterior

df global = radiomic features[caracteristiques importants LassoCV]

# Mostrar les caracteristiques seleccionades
print ("Caracteristiques seleccionades:",

caracteristiques importants LassoCV)
Codi 13. Codi per aplicar el metode de LassoCV.

f) Taula de pressencia-abséncia
# Recopilar les caracteristiques seleccionades per cada metode

features presence = {
"Correlacid":
radiomic_features.columns.isin(df corr.columns) .astype (int),

"Informacidé mutua":
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radiomic_ features.columns.isin(selected features IM.columns).astype(int),
"Random Forest":
radiomic_features.columns.isin (X important RF.columns).astype (int),
"ANOVA" :
radiomic_ features.columns.isin(filtered features ANOVA['Feature']) .astype (
int),
"LassoCV":
radiomic_features.columns.isin(df global.columns) .astype (int)

}

# Crear la taula de presencia-absencia

presence absence table = pd.DataFrame (features presence,
index=radiomic_ features.columns)

print ("Taula de preséncia-abseéncia:")

print (presence absence table.head())

# Guardar la taula en un fitxer Excel

presence absence table.to excel('C:/Users/Paula/Desktop/RADIOMICA/excels/r
esultats_Seleccio_Caract/Manos/presence_absence_Manos.xlsx')

# Funcid per seleccionar variables basades en la presencia en els cinc
metodes

def seleccionar variables (df):

return df[df.sum(axis=1) >= 5].index.tolist ()

# Utilitzar la funcid per seleccionar les variables

variables seleccionades = seleccionar variables (presence absence table)
print ("Variables seleccionades:", variables seleccionades)

print ("Nombre de variables seleccionades:", len(variables seleccionades))
# Filtrar el DataFrame per mantenir només les variables seleccionades

df seleccionades = radiomic features|[variables seleccionades]

# Guardar les caracteristiques seleccionades en un nou fitxer Excel

df seleccionades.to _excel('C:/Users/Paula/Desktop/RADIOMICA/excels/resulta
ts Seleccio Caract/Manos/variables seleccionades MANOS.xlsx', index=False)
# Guardar el DataFrame com a CSV

df seleccionades.to csv ('C:/Users/Paula/Desktop/RADIOMICA/excels/resultats

_Seleccio Caract/Manos/variables seleccionades MANOS.csv', index=False)

Codi 14. Codi per crear la taula de preséncia-absencia.
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g) Correlacid de les caracteristiques seleccionades amb la resposta

# Calcular la matriu de correlacid

correlation matrix = dades model.corr ()

# Seleccionar la variable objectiu 'Respuesta'

correlation with response = correlation matrix.loc['Respuesta']

# Suprimir la columna "Respuesta" de la série de correlacid

correlation with response = correlation with response.drop('Respuesta')

# Crear un grafic de barres horitzontals de la correlacidé de cada variable
amb 'Respuesta'

plt.figure (figsize=(10, 6))

sns.barplot (x=correlation with response.values,

y=correlation with response.index, palette='coolwarm')

plt.title('Correlation of Variables with "Respuesta"')
plt.xlabel ('Correlation')

plt.ylabel ('Variable')

plt.x1lim(-0.5, 0.5)

plt.show ()

variables seleccionades.append('Respuesta')
# Seleccionar les dades que volem conservar

dades model = radiomic features[variables seleccionades]

Codi 15. Codi per estudiar la correlacio entre les caracteristiques seleccionades i
la resposta.

5) Creacio de models

#Importar les caracteristiques seleccionades

df seleccionades =
'C:/Users/Paula/Desktop/RADIOMICA/excels/resultats Seleccio Caract/Manos/v
ariables seleccionades MANOS.csv'

df seleccionades = pd.read csv(df seleccionades)

a) Random Forest

# Dividir les dades en entrenament i prova
X train, X test, y train, y test rf = train test split (df seleccionades,

y, test size=0.2, random state=42)
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print ("Variables que utilitzem per l'entrenament:", X train.shape)

print ("Variables que utilitzem pel test:", X test.shape)

# Escalar les dades per tal de millorar la convergencia del model
scaler = StandardScaler ()
X train scaled = scaler.fit transform(X train)

X test scaled = scaler.transform(X test)

# Definir els hiperparametres per evitar el sobreajustament

param dist rf = {
'n _estimators': [50, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400],
'max _depth': [3, 5, 7],
'min samples split': [10, 15, 20],
'min samples leaf': [5, 107,
'max features': ['sqrt'],
'bootstrap': [True]

# Model Random Forest amb RandomizedSearchCV

Annexes

rf = RandomForestClassifier (random state=42, class weight='balanced')

random search rf = RandomizedSearchCV(estimator=rf,

param distributions=param dist rf,

n_iter=50, cv=5, verbose=2,

random state=0, n_ Jjobs=-1)
random search rf.fit (X train scaled, y train)

best rf = random search rf.best estimator

# Validacid creuada

skf = StratifiedKFold(n splits=10, shuffle=True, random state=0)
n scores = cross_val score(best rf, X train scaled, y train,
scoring='accuracy', cv=skf, n jobs=-1)

print ('Mean accuracy with CV: %.3f +/- $.3f' % (np.mean(n scores)

np.std(n_scores) * 100))

# Ajustar el model als millors parametres

best rf.fit (X train scaled, y train)
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# Avaluar el conjunt de prova

y prob rf = best rf.predict proba (X test scaled)[:, 1]

# Visualitzar la corba ROC i obtenir el llindar optim

plt.figure ()
optimal threshold, rf auc = curveROC(X test scaled, y test rf, best rf)

# Prediccions basades en el llindar optim

y pred rf optimal = (y prob rf >= optimal threshold) .astype (int)

# Visualitzar la matriu de confusidé utilitzant el llindar optim
plt.figure ()
conf matrix optimal = plotCM(y test rf, y prob rf, optimal threshold,

normalize=False)

# Calcular les metrigques basades en la matriu de confusid optima
tn opt, fp opt, fn opt, tp opt = conf matrix optimal.ravel ()
sensibilitat optimal = tp opt / (tp opt + fn opt)

especificitat optimal = tn opt / (tn _opt + fp opt)

precisio optimal = precision score(y test rf, y pred rf optimal)
fl optimal = fl1 score(y test rf, y pred rf optimal)

acc_optimal = accuracy score(y test rf, y pred rf optimal)

# Resultats de les metriques

print (f"Threshold optim: {optimal threshold:.3f}")

print (f"Sensibilitat (Recall) oOptima: {sensibilitat optimal:.3f}")
print (f"Especificitat optima: {especificitat optimal:.3f}")
print (f"Precisid optima: {precisio optimal:.3f}")

print (f"Fl-score optim: {fl optimal:.3f}")

print (f"Exactitud (Accuracy) optima: {acc_optimal:.3f}")

print (£'ROC AUC: {rf auc:.3f}'")

# Generar la corba d'aprenentatge

plt.figure ()

plotLearningCurve (best rf, X train scaled, y train, cv=skf)

plt.show ()

Codi 16. Codi crear el model de Random Forest.
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b) SVM amb kernel RBF

# Escalar les dades per tal de millorar la convergencia del model i
dividir les dades en entrenament i prova

scaler = StandardScaler ()

X scaled = scaler.fit transform(df seleccionades)

X train, X test, y train, y test = train test split(df seleccionades, vy,
test size=0.2, random state=42, stratify=y)

scaler = StandardScaler ()

X train scaled = scaler.fit transform(X train)

X test scaled = scaler.transform(X test)

# Definir els hiperparametres

param dist rbf = {

'‘¢'. [(0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1, 5, 10, 20, 30, 50, 1001,
'gamma': [0.0001, 0.0005, 0.001, 0.017],
'kernel': ['rbf']

svin_rbf = SVC(kernel='rbf', probability=True)

random search rbf = RandomizedSearchCV (svm rbf,

param distributions=param dist rbf, n iter=29, cv=5, scoring='roc auc',
random state=42, n jobs=-1)

random search rbf.fit (X train scaled, y train)

best svm rbf = random search rbf.best estimator
best params rbf = random search rbf.best params

print ("Millors parametres per SVM RBF:", best params_rbf)

# Validacidé creuada amb més splits per una millor estabilitat
skf = StratifiedKFold(n splits=45, shuffle=True, random state=0)
n_scores = cross_val score(best svm rbf, X train scaled, y train,
scoring='accuracy', cv=skf, n jobs=-1)

print (f'Cross-validated accuracy: {np.mean(n_scores):.3f} &+

{np.std(n_scores) :.3f}")

# Ajustar el model amb les dades d'entrenament

best svm rbf.fit (X train scaled, y train)

# Avaluar el model sobre el conjunt de prova
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y prob rbf = best svm rbf.predict proba (X test scaled)[:, 1]

# Visualitzar la corba ROC i obtenir el llindar optim

plt.figure ()

optimal threshold, roc auc = curveROC (X test scaled, y test, best svm rbf)

# Prediccions basades en el llindar optim

y pred rbf optimal = (y prob rbf >= optimal threshold) .astype (int)

# Visualitzar la matriu de confusidé utilitzant el llindar optim
plt.figure ()
conf matrix optimal = plotCM(y test, y prob rbf, optimal threshold,

normalize=False)

# Calcular les metriques basades en la matriu de confusid optima
tn opt, fp opt, fn opt, tp opt = conf matrix optimal.ravel ()
sensibilitat optimal = tp opt / (tp_opt + fn opt)

especificitat optimal = tn opt / (tn _opt + fp opt)

precisio optimal = precision score(y test, y pred rbf optimal)
fl optimal = fl score(y test, y pred rbf optimal)

acc_optimal = accuracy score(y test, y pred rbf optimal)

# Resultats de les métriques

print (£"Threshold optim: {optimal threshold:.3f}")

print (f"Sensibilitat (Recall) oOptima: {sensibilitat optimal:.3f}")
print (f"Especificitat optima: {especificitat optimal:.3f}")

print (f"Precisid optima: {precisio optimal:.3f}")

print (f"Fl-score optim: {fl optimal:.3f}")

print (f"Exactitud (Accuracy) optima: {acc_optimal:.3f}")

print (£'ROC AUC: {roc_auc:.3f}")

# Generar i visualitzar la corba d'aprenentatge
plt.figure ()
plotLearningCurve (best svm rbf, X train scaled, y train, cv=skf,

scoring='accuracy')

Codi 17. Codi per crear el model de SVM amb kernel RBF
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c) Xarxa Neuronal (CNN)

# Dividir les dades en entrenament i1 prova
X train, X test, y train, y test = train test split(df seleccionades, vy,

test size=0.2, random state=42)

# Escalar les dades
scaler = StandardScaler ()
X train scaled = scaler.fit transform(X train)

X test scaled = scaler.transform(X test)

# Remodelar les dades per ajustar-les a la CNN

X train reshaped = X train scaled.reshape (X train scaled.shape[0],
X train scaled.shape[l], 1)

X test reshaped = X test scaled.reshape (X test scaled.shapel[0],

X test scaled.shape[l], 1)

# Definir el model CNN

model = models.Sequential ([
layers.ConvlD(filters=32, kernel size=3, activation='relu'),
layers.MaxPoolinglD (pool size=2),
layers.ConvlD(filters=64, kernel size=3, activation='relu'),
layers.MaxPoolinglD (pool size=2),
layers.Flatten (),
layers.Dense (64, activation='relu'),

layers.Dense (1, activation='sigmoid'")

model.compile (optimizer="'adam', loss='binary crossentropy',

metrics=["'accuracy'])

# Entrenament del model
history = model.fit (X train reshaped, y train, epochs=20,
validation data=(X test reshaped, y test))

# Prediccions

y _pred = (model.predict (X test reshaped) > 0.5).astype("int32")

# Matriu de confusid
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plotCM(y test, y pred, optimal threshold)

# Calcular les metriques basades en la matriu de confusidé optima
tn opt, fp opt, fn opt, tp opt = conf matrix optimal.ravel ()
sensibilitat optimal = tp opt / (tp _opt + fn opt)

especificitat optimal = tn opt / (tn opt + fp opt)
precisio_optimal = precision score(y test, y pred)

fl optimal = fl score(y_test, y pred)

acc _optimal = accuracy score(y test, y pred)

# Resultats de les métriques

print (f"Threshold optim: {optimal threshold:.3f}")

print (f"Sensibilitat (Recall) oOptima: {sensibilitat optimal:.3f}")
print (f"Especificitat optima: {especificitat optimal:.3f}")

print (f"Precisid optima: {precisio optimal:.3f}")

print (f"Fl-score optim: {fl optimal:.3f}")

print (f"Exactitud (Accuracy) optima: {acc optimal:.3f}")

print (£'ROC AUC: {roc auc:.3f}")

# Corba ROC amb punt oOptim

optimal threshold, roc auc = curveROC (X test reshaped, y test, model)

# Corba d'Aprenentatge

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.plot (history.history['accuracy'], label='Training Accuracy')
plt.plot (history.history['val accuracy'], label='Validation Accuracy')
plt.xlabel ('Epochs')

plt.ylabel ('Accuracy')

plt.title('Learning Curve')

plt.legend()

plt.show ()

Codi 18. Codi per crear el model de CNN.
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