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RESUMEN

El cancer de pulmon se ha convertido en la primera causa de muerte oncolégica en el mundo. Para
minimizar el impacto de esta afeccion se han desarrollado sistemas de diagndstico asistido por
ordenador que emplean algoritmos para la clasificacion de nédulos pulmonares solitarios en
benignos o malignos. Dichos sistemas brindan a los radi6logos una segunda opinidon en la

interpretacion de los resultados diagnésticos.

En la presente investigacion se realiza un estudio de los algoritmos de clasificacion que pudieran
alcanzar mejores valores de precision para problemas de este tipo. Se realiza un experimento
comparando Red Neuronal, Maquina de Soporte Vectorial y k Vecinos mas Cercanos; en el cual
este Ultimo algoritmo arroja los mejores resultados de precision. Se desarrolld6 un algoritmo de
clasificacion de nédulos pulmonares solitarios utilizando como Entorno de Desarrollo Integrado
Visual Studio 2013 y como lenguaje de programacioén C# 4.0. Para realizar los experimentos y
pruebas se emple6 Matlab 2013 y Weka 3.7.10. Se utilizaron durante la fase de entrenamiento del
clasificador, estructuras nodulares descritas en archivos XML asociados a estudios médicos,
publicados en The Lung Image Database Consortium Image Collection. Se obtuvo un 81% de
precision en la clasificacion de nddulos pulmonares solitarios, con una sensibilidad de 84% y una
especificidad de 77%.

Palabras clave: algoritmo de clasificacion, aprendizaje automatizado, nédulos pulmonares

solitarios, precision, vecinos mas cercanos.
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INTRODUCCION

El desarrollo de equipos médicos de alta tecnologia ha permitido a los radi6logos realizar
diagnosticos méas rapidos y acertados. El trabajo con imagenes médicas ha posibilitado el
surgimiento de una nueva rama de la medicina, la Imagenologia. El diagnéstico por imagenes se
utiliza con fines exploratorios, permite observar las estructuras internas del paciente. Las imagenes

obtenidas permiten diagnosticar diferentes afecciones sin intervenir quirirgicamente al paciente (1).

Existen diversas modalidades diagnosticas tales como la Resonancia Magnética (RM) (2), la
Mamografia (MG) (3), la Radiografia Computarizada (RC) (4) y la Tomografia Computarizada (TC)
(5). Esta ultima ha resultado especialmente util para la identificacion y clasificacion de estructuras
nodulares. Su principio de funcionamiento permite un alto nivel discriminatorio entre diferentes tipos
de tejidos (6, 7). Debido a la resoluciéon espacial y densidad o profundidad que presentan las
imagenes de TC, se ha facilitado el estudio de diferentes afecciones y el analisis de enfermedades
patolégicas como es el caso del cancer de pulmoén (5, 8).

Entre los diferentes tipos de cancer, el de pulmon constituye la primera causa de muerte en el varén
y la tercera, después del de colén y mama, en la mujer (9). De acuerdo a datos de la Organizacion
Mundial de la Salud (OMS), las muertes causadas por tumores malignos son las de mayor incidencia
a nivel mundial (10). En Cuba se emite el Anuario Nacional Estadistico de Salud por el Ministerio de
Salud Publica (MINSAP), en el cual se registran los datos relacionados con las mas importantes
causas de muerte ocurridas durante el afio anterior. Los anuarios emitidos en los Ultimos tres afios
reflejan que los tumores malignos se han convertido en la primera causa de muerte en la isla. El
mayor numero de defunciones asociado a esta causa se localiza en la region traquea, bronquios y
pulmon (TBP). La Grafica 1 muestra una distribucion de estos valores durante este periodo.
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Numero de defunciones periodo 2012-2014
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Grafica 1. Numero de defunciones en el periodo 2012-2014 asociada a tumores malignos y especificamente

al area TBP (11).
El anuario emitido en el afio 2015 (11) presenta una tasa de 48,8 defunciones por cada 100 000
habitantes; comportandose como el grupo de mayor prevalencia tanto en hombres como mujeres.
La Tabla 1 recoge la distribucion por género.

Tabla 1. Tasa de defunciones en Cuba debido a tumores malignos en traquea bronquios y pulmén agrupada

por género (11).

Grupos Defunciones por cancer de TBP Tasa por cada 100 000 habitantes
Hombres 3445 61.8
Mujeres 1999 35.7

Investigadores a nivel mundial se han dado a la tarea de estudiar la estructura y el funcionamiento
de los sistemas de diagnostico asistido por ordenador (CAD, por sus siglas en inglés), con el fin de
ayudar a los especialistas en latoma de decisiones durante el proceso de diagndstico del cancer de
pulmén. Los CAD tienen una estructura dividida en cuatro etapas: preprocesamiento, identificacion
de formas, reconocimiento de formas y clasificacion (12). En la etapa de clasificacion se realiza un
proceso de discriminacion a partir del cual, se logra disminuir considerablemente el nimero de falsos
positivos. En esta fase es posible diferenciar las estructuras que son nédulos pulmonares solitarios
de aquellas que no lo son. Los ndédulos pulmonares solitarios son clasificados de acuerdo a su
malignidad en benignos o malignos (13). El resultado del proceso proporciona una segunda opinion

a los radiologos, mejorando asi el rendimiento y la eficacia del diagnostico médico (12, 14).
2
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En Cuba se han llevado a cabo investigaciones para el apoyo al diagndstico médico. En la
Universidad de las Ciencias Informéticas (UCI) se desarrollé un algoritmo de identificacion de
estructuras candidatas a ser nodulos pulmonares solitarios (15, 16). La incorporacion de un
clasificador a esta solucion, posibilitaria mejorar la precision en el resultado mostrado al especialista,
al lograr una reduccioén importante del nimero de falsos positivos. En la fase de identificacion de las
estructuras nodulares a partir del analisis de las imagenes médicas de TC, existen un conjunto de
limitaciones que inciden directamente en el correcto funcionamiento de la fase de clasificacion,

algunas de ellas son (17, 18):

e Los ndOdulos presentan un grupo de caracteristicas (estructura interna, patrén de
calcificacion, esfericidad, bordes, lobulacion, sutileza, textura y espiculacién) que no siempre
se manifiestan claramente en las imagenes y sus valores se encuentran solapadas entre la
clasificacion maligna y benigna.

e Elevado volumen de informacion clinica y radiografica para ser analizada por el radiélogo.

Varias de las investigaciones llevadas a cabo por la comunidad cientifica internacional para el
desarrollo de sistemas CAD (19, 20) emplean técnicas de inteligencia artificial (Al, por sus siglas en
inglés) durante la etapa de clasificacion. Entre las técnicas mas utilizadas estan las Redes
Neuronales Artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) (21) por su capacidad de hacer
generalizaciones para resolver futuros problemas, Maquinas de Soporte Vectorial (SVM, por sus
siglas en inglés) (22) por su facilidad de entrenamiento y k Vecinos Mas Cercanos (KNN, por sus
siglas en inglés) por sus fortalezas en la induccion ante datos ruidosos y funciones objetivo
complejas (23, 24).

Las implementaciones de las técnicas de Al anteriormente mencionadas, presentan desventajas que
impiden su generalizacion y aplicacion en entornos reales. Los resultados obtenidos son aceptables
pero es posible alcanzar mejores valores de precision. Algunas de las principales desventajas que
han sido identificadas por los autores de la investigacion se encuentran relacionadas a continuacion:

e Las implementaciones que utilizan kNN generalmente emplean el espectro completo de
caracteristicas del problema, sin realizar una distincion entre aquellas caracteristicas que son
redundantes, de las que son relevantes (25) y el rendimiento del clasificador se ve afectado.
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¢ En algunas implementaciones que tienen como base una SVM no se identifican previamente
los atributos relevantes para la construccion de la regla discriminante (26), por lo que los
resultados obtenidos por el clasificador no son optimos.

e Pocas implementaciones que hacen uso de la ANN realizan un preprocesamiento de los
datos utilizados para el entrenamiento (19), por lo que la habilidad predictiva de la red se ve

afectada por ruido en los elementos de entrada.

Por lo antes planteado se identifica como problema de la investigacion: ¢Cémo alcanzar altos

niveles de precision en el proceso de clasificacion de nddulos pulmonares solitarios?

El problema se enmarca en el objeto de estudio: proceso de clasificacion de nédulos pulmonares
solitarios empleando técnicas de inteligencia artificial, siendo el campo de accidn: los algoritmos de

clasificacion supervisada para la clasificacion de nédulos pulmonares solitarios.

Para dar solucién al problema formulado se plantea como objetivo general: desarrollar un algoritmo
de clasificacion supervisada para alcanzar altos niveles de precision en el proceso de clasificacion

de nddulos pulmonares solitarios.

Para dar solucién al objetivo general planteado se proponen las siguientes tareas de investigacion:

e Descripcion de los algoritmos de clasificacion de nédulos pulmonares solitarios desarrollados
a nivel internacional y nacional.

e Determinacion de los indicadores estadisticos que permiten medir el rendimiento del proceso
de diagnostico.

e Definicion de los algoritmos de inteligencia artificial para la clasificacion de estructuras
nodulares.

e Desarrollo del algoritmo de clasificacién de nddulos pulmonares solitarios.

e Validacion de los resultados de precision alcanzados por el algoritmo de clasificacion de
estructuras nodulares.

Los métodos cientificos que se utilizan durante el desarrollo de la investigacion son (27):

e Tedricos
= Analitico-Sintético: al estudiar los diferentes elementos que conforman los
algoritmos de clasificacién de n6dulos pulmonares solitarios; asi como los requisitos
4
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gue deben cumplir una vez implementados. Determinar los elementos importantes a
tener en cuenta durante la seleccion de los algoritmos de clasificacién a utilizar.
Inductivo-Deductivo: para analizar la problemética existente mediante la
comprension del funcionamiento del proceso de clasificacion de estructuras
nodulares en imagenes médicas y definir los elementos caracteristicos, que permitan
proponer un algoritmo que alcance altos valores de precision en la clasificacion.
Histérico-Logico: para investigar los antecedentes y evolucion de los algoritmos de
clasificacion de estructuras nodulares. Permitio realizar el estudio del estado del arte
de la problemética planteada mediante el andlisis de diversas soluciones existentes
e identificar las fuentes de informacion.

Modelacion: para representar graficamente los diferentes elementos que componen
el disefio del algoritmo y confeccionar los modelos y diagramas asociados al

desarrollo del algoritmo.

Empirico

Experimento: para determinar qué técnica de inteligencia artificial es la que mejores
resultados arroja en la clasificacion de nédulos pulmonares solitarios. Para validar los
resultados obtenidos por el algoritmo de clasificacion de nédulos pulmonares
solitarios mediante la evaluacion del indicador precision.

Estadisticos

Estadistica Descriptiva: utilizada para recolectar las caracteristicas de las

estructuras nodulares, necesarias para realizar el proceso de clasificacion.

Los resultados esperados con la puesta en practica del algoritmo para la clasificacion de nédulos

pulmonares solitarios son:

Elevar la precision del proceso de clasificacion de estructuras nodulares pudiendo contribuir

a la reduccion del tiempo de realizacion del diagndstico médico.

Contribuir en el proceso de formacién de nuevos especialistas en el area de la Imagenologia.

Estructura del contenido

Capitulo 1. Fundamentacion tedrica del algoritmo para la clasificacion de nddulos

pulmonares solitarios: retne los principales conceptos vinculados a la investigacion. Aborda un

5
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estudio de las tendencias en el desarrollo de sistemas CAD enmarcandose en los algoritmos para
la clasificacién de nodulos pulmonares solitarios. Se describen los principales algoritmos de
clasificacion y se definen cuales de ellos pueden ser relevantes para obtener resultados
satisfactorios en la solucion del problema planteado. Como parte de la revision bibliografica se
detallan los pasos a seguir durante el proceso de clasificacion de estructuras nodulares.

Capitulo 2. Caracteristicas del algoritmo para la clasificacion de nédulos pulmonares
solitarios: describe como se realiza el flujo actual en las instituciones de salud para llevar a cabo el
proceso de clasificacion de estructuras nodulares y a partir de ello se conforma el Modelo de
Dominio. Recoge los Requisitos Funcionales y no Funcionales a partir de los cuales se realiza una
propuesta de solucién para el problema planteado en la investigacion. La propuesta de solucion
incluye la definicion de los pardmetros de configuracion del algoritmo de clasificacion. Se define la
estrategia de trabajo con los datos que seran utilizados en el entrenamiento del algoritmo. Se modela

el Caso de Uso del sistema relacionado con la clasificacion de nddulos pulmonares solitarios.

Capitulo 3. Arquitectura, disefio, implementacion y validacion del algoritmo para la
clasificacion de nédulos pulmonares solitarios: aborda los elementos de disefio del algoritmo
para la clasificacion de nédulos pulmonares solitarios. Se conforma el Diagrama de Clases del
Disefio y el Diagrama de Secuencia del Disefio. Se propone un modelo arquitecténico idoneo para
el desarrollo del algoritmo referente a la presente investigacion y se describen los patrones de disefio
gue se utilizan. Se describe la fase de implementacion y se muestra el pseudocdédigo del método
mas significativo del algoritmo propuesto para dar solucion a la problematica planteada en la
presente investigacion. Se describen los indicadores a partir de los cuales se realizara la validacion
del algoritmo desarrollado para la clasificacién de nédulos pulmonares solitarios. Queda evidenciado

el calculo de los indicadores y el analisis de los resultados.
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CAPITULO 1. FUNDAMENTACIONTEORICADEL ALGORITMO PARA
LA CLASIFICACION DE NODULOS PULMONARES SOLITARIOS

En este capitulo se describen los principales conceptos vinculados a la investigaciéon asi como las
principales caracteristicas morfolégico-radiograficas de los nddulos pulmonares solitarios que son
empleadas en la clasificacion. Se definen los pasos que realiza un sistema de diagnostico asistido
por ordenador en su etapa de clasificacion. Se incluyen los resultados del estudio de las tendencias
del desarrollo de este tipo de sistemas, con el objetivo de identificar los pasos a seguir para la
realizacion del algoritmo para la clasificacion de noédulos pulmonares solitarios. Se analizan los
diferentes algoritmos para la clasificacion de estructuras nodulares para definir las caracteristicas
gue debe tener el algoritmo que dara solucion al problema planteado en la investigacion.

1.1. Nodulo pulmonar solitario

Un noédulo pulmonar solitario (NPS) es aquella lesion Unica, redondeada, menor o igual de 30 mm
de diametro, que se encuentra rodeada completamente de parénquima® pulmonar normal, sin
ninguna otra lesién acompafante (28). Los pacientes con NPS son por lo general asintométicos, por

lo que su deteccion ocurre en la mayoria de las ocasiones de forma casual (29).

La mayoria de los NPS son benignos, sin embargo pueden representar una etapa primaria del
cancer de pulmon. Los indices de supervivencia del cancer de pulmon son muy bajos, apenas el
14% en un intervalo de 5 afios. Si el tumor es detectado y clasificado cuando ain se encuentra en
la fase de NPS, los indices de supervivencia se elevan hasta un 70-80%. Por lo que el diagnostico
temprano del NPS puede ser la Unica oportunidad de cura. (13)

1.2. Caracteristicas morfologico-radiograficas de los nodulos pulmonares solitarios

Los NPS representados en las imagenes de Tomografia Computarizada (TC) presentan un grupo
de caracteristicas morfolégico-radiograficas que son utilizadas para su clasificacion. En la Tabla 2

se muestran estas caracteristicas y los valores que pudieran tomar.

1 Tejido conjuntivo esencial de ciertos 6rganos glandulares.
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Tabla 2. Valores que pueden tomar los nédulos pulmonares solitarios por cada una de sus caracteristicas

morfolégico-radiograficas (30, 31).

Caracteristicas morfologico- Valores

radiograficas

sutileza extremadamente sutil - obvio

estructurainterna tejido blando, fluido, grasa o aire

patrén de calcificacion palomita de maiz, laminada, solida, no central,
central o ausente

esfericidad lineal, ovoide o redonda

bordes pobremente definidos- bien definidos

lobulacién marcada o no lobulada

espiculacién marcada o no espiculado

textura no solida, vidrio deslustrado, parcialmente

sélida o sdlida

1.2.1. Criterios para la clasificacion de nédulos pulmonares solitarios

Los criterios de clasificacién permiten determinar la malignidad de los NPS con un alto grado de
acierto. Estos criterios son utilizados por los especialistas para emitir un diagnéstico médico y son
el resultado de analisis histoéricos realizados. Los criterios respecto a la clasificacion de los NPS

varian de un autor a otro, los mas generalizados son (29):
Criterios que definen a un NPS como benigno

e Calcificacién sélida difusa
e Forma redondeada, bordes lisos regulares, contenido graso, con/sin calcificacion de palomita
de maiz

Criterios que definen a un NPS como altamente sospechoso de malignidad (un solo criterio es

suficiente)

e Textura de vidrio deslustrado mayor o igual a 10mm de didmetro
e Semisdlidos

e Solido mayor o igual a 20 mm de didmetro

e Sdlido con contornos espiculados

e Solido que contienen calcificaciones excéntricas o difusas
8
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Criterios que definen un NPS como indeterminado

e Textura de vidrio deslustrado que mide menos de 10 mm de diametro.

e Nobdulo sélido menor de 20 mm de diametro y contornos no espiculados

Estos criterios son aplicados por los radidlogos para emitir un diagnéstico. En muchas ocasiones la
informacién que se extrae de las imagenes no es confiable, influyendo de manera negativa en el

diagnodstico. En algunos casos es necesario recurrir a otros métodos mas invasivos como biopsias

o broncoscopias.

1.3. Diagnéstico asistido por computador

Como apoyo al diagnéstico médico, en la pasada década, ha sido extensivamente evaluado el
potencial de los sistemas de diagnéstico asistido por ordenador (CAD, por sus siglas en inglés) para
aumentar la habilidad de los radidlogos a la hora de detectar lesiones y especfificamente clasificar
NPS en TC de torax (32, 33). Un sistema CAD realiza una caracterizacion de la informacion con el
objetivo de detectar patrones en los datos y emitir un diagnostico secundario al del experto radiélogo.
Tiene como objetivo final ayudar a que el profesional mejore su rendimiento diagnéstico (12). En la

Figura 1 se muestra de manera simplificada el flujo descrito anteriormente.

Diagnéstico 1 |
M sLEy
Imagen Experto _»{ (S2,E2)>(SL.EL)?
meédica humano

| Diagnostico 2
™ (S2,E2)

Y

Sistema Imagen médica
de CAD ¥ modificada

Figura 1. Diagndstico con y sin la ayuda de un sistema de CAD (4)
Por las ventajas que presentan los sistemas CAD para incrementar el rendimiento diagnostico de
los radidlogos, su uso se ha incrementado en los Ultimos afios como complemento de los sistemas
de adquisicioén, archivado y comunicacion de imagenes (PACS, por sus siglas en inglés) (12). La

principal ventaja que conlleva esta integracion es que ademas de las opciones de deteccién propias
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de los PACS, los sistemas CAD permiten la integracion de herramientas avanzadas de visualizacién
y medicion, que automéaticamente permiten a los especialistas realizar una segmentacion de un
nédulo en 3D, un acercamiento volumétrico del tamafio y la densidad, o incluso la habilidad de
identificar y clasificar nodulos pulmonares solitarios en series de imagenes de TC (34). La
incorporacion de estos dos sistemas a la misma estacion de trabajo ha tomado vital importancia; un
reporte de la National Lung Screening Trial (NLST) documenta una reduccion del 20% en la demora

diagnodstica al emplear la salida del CAD como una segunda opinion (35).

Los sistemas CAD cuentan con una estructura dividida en fases, cada fase tiene un objetivo en el
proceso de transformacion de la informacion inicial en conocimiento. La Figura 2 contiene una

representacion de cada fase.

Preprocesamiento I::> Segmentacion i> Extrraac;gcc:g de

Clasificacion

Evaluacion del .
rendimiento del <:| Entrenamiento del

clasificador clasificador

Figura 2. Estructura interna de funcionamiento de un CAD (elaborada por los autores)

La clasificacion es la etapa en la que a partir de las caracteristicas morfolégicas o rasgos obtenidos
se realiza una decision sobre la clase a la que pertenecen los objetos. Los resultados obtenidos en
la etapa de clasificacion estan influenciados por el entrenamiento que haya recibido el clasificador.
El tipo de entrenamiento y la estructura del clasificador condicionan las caracteristicas de la
clasificacion; por lo que su correcto disefio es relevante para el funcionamiento del CAD. La salida
de esta etapa es evaluada en el analisis de rendimiento del clasificador, es en este momento donde
se obtienen los indicadores que permiten evaluar el rendimiento del proceso diagndstico (36). Esta
etapa consta de dos fases implicitas: el entrenamiento del clasificador y la evaluacion del
rendimiento del clasificador (12).

El entrenamiento del clasificador evalla cuales son los valores de umbral que separan las clases,
para esto se apoya en las reglas de decisién previamente definidas. Por lo general cuando se cuenta
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con un conjunto de objetos previamente clasificados por algin método preciso, estos se utilizan
como conjunto de entrenamiento del clasificador. (36)

La evaluacion del rendimiento del clasificador da una medida de cuan bueno es el algoritmo
clasificando nuevas instancias de objetos. La precision del clasificador puede ser estimada
tabulando su rendimiento sobre un conjunto de objetos de prueba. Para ello el conjunto debe ser
representativo, y estar libre de errores. (36)

1.4. Tendencias en el desarrollo de la fase de clasificacion de sistemas CAD

enmarcados en el cancer de pulmén

Relacionados con el desarrollo de sistemas CAD para la clasificacion de noédulos pulmonares
solitarios se han publicado varios articulos cientificos que recogen las tendencias actuales en el

disefio, desarrollo y empleo de algoritmos de clasificacion como son:

En (37) seleccionan de la poblacion de estudios publicados en The Lung Image Database
Consortium Image Collection (LIDC), una muestra de 2000 imagenes de tomografia diagnosticadas.
De estas imagenes se tomO una muestra aleatoria de 140 nodulos para formar conjuntos de
entrenamiento para el modelo de red neuronal utilizado. Los restantes 60 nodulos, formando grupos
de prueba, fueron presentados a la red ya entrenada y el rendimiento diagnostico obtenido fue
evaluado mediante un andlisis de tipo Receiver Operating Characteristic (ROC) (38). El modelo de
red neuronal artificial adoptado fue una red de retroalimentacion con un algoritmo de propagacion
trasera, dividida en tres capas. La capa de entrada consistia en 12 neuronas Y la capa oculta contaba
con 7 neuronas decididas de forma experimental. La capa de salida tenia una neurona, cuyo valor
de salida variaba de 0 a 1. La red fue entrenada usando la regla de Levenberg-Marquardt (39) y el
entrenamiento fue terminado cuando la suma cuadrada del error fue menor que 0.001. Los
resultados de la prueba demostraron que la red para los datos utilizados obtuvo una sensibilidad del
97.6%, especificidad del 84.2% y una precision promedio del 93.3%.

En (40) se realizé un estudio con el fin de utilizar una red neuronal artificial para diferenciar entre
nddulos pulmonares solitarios benignos y malignos, en imagenes de tomografia de alta resolucion.
Para el estudio se seleccionaron 155 nédulos menores de 3 cm (99 malignos y 56 benignos). Se
utilizaron los parametros clinicos (edad, sexo, historia como fumador, pérdida de peso y otros) y las

caracteristicas radiolégicas (tamafio, forma, bordes, espiculacion, calcificacion y otros) extraidas por
11
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radi6logos. Su rendimiento diagnéstico fue evaluado utilizando el andlisis ROC vy el indice Az que
representa el area bajo la curva (AUC, por sus siglas en inglés). La red fue configurada utilizando
un modelo de 3 capas, con retroalimentacion y un algoritmo de propagacion trasera. Se utilizaron
23 neuronas en la capa de entrada, cada una representando un parametro clinico o una
caracteristica radiolégica. Como resultado se obtuvo que la red neuronal mostré un alto rendimiento
diferenciando los nédulos con un indice de Az=0.951.

En (41) se llevo a cabo un estudio con el objetivo de clasificar nddulos pulmonares solitarios en un
conjunto desbalanceado de elementos candidatos usando Support Vector Machine (SVM). En el
experimento se emplearon diferentes kernels? y parametros de configuracién para las SVM y
diferentes conjuntos de entrenamiento balanceados obteniendo variados resultados. Los parametros
empleados para evaluar el rendimiento del clasificador fueron la sensibilidad y la especificidad. El
proposito era alcanzar altos valores de sensibilidad para poder detectar todos los ejemplos positivos
sin una pérdida considerable en especificidad. A los datos se le aplicaron SVM con kernels lineal,
polinomial y gaussiano, variando el parametro de regularizacion (C) entre 0.001 y 1000, los grados
del kernel polinomial variaban de 2 a 6. Se calculé el error promedio y la desviacion estandar en los
conjuntos de entrenamiento y pruebas, asi como la sensibilidad y la especificidad. Los valores

obtenidos en cada uno de los modelos se evidencian en la Tabla 3:

Tabla 3. Mejores modelos SVM con respecto a la sensibilidad (41).

SVM kernel Sensibilidad Especificidad
Polinomial d=3,C=200 0.5333 0.9273
Polinomial d=2,C=1000 0.5317 0.9237
Polinomial d=4,C=1000 0.5317 0.8807
Polinomial d=6,C=200 0.53 0.89

Gauss. C=1000 0.53 0.9

2 Funcién discriminante o de similaridad.
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En (42) los autores llegaron a la conclusion de que los métodos tradicionales para la clasificacion de
nédulos pulmonares solitarios necesitaban extraer las caracteristicas de las regiones de interés
(RO, por sus siglas en inglés). Generalmente este factor implica pérdida de informacion estructural
implicita. Por tal motivo, con el objetivo de darle solucién a la anterior problematica, aplicaron una
novedosa técnica llamada Multiple Kernel Learning method based on Matrix Least Square Support
Vector Machine (MKL-MatLSSVM). Para demostrar su efectividad fue aplicado en 20 estudios de
diferentes pacientes, en los mismos se extrajeron regiones de interés que contenian 80 nodulos y
190 falsos positivos. Los resultados arrojaron que cuando se utilizan junto a esta técnica, kernels
hibridos o Radial Basis Function (RBF), la sensibilidad, especificidad y precision de la clasificacion
es balanceada. El &rea bajo la curva ROC puede alcanzar el 96%, valor notablemente superior que

los obtenidos empleando otros métodos.

En (43) los autores implementan un CAD con el proposito de detectar y clasificar estructuras
nodulares pulmonares, para el mismo se definen cada una de las fases del proceso. La etapa de
clasificacion emplea como algoritmo de clasificacion Clustering-K-Nearest-Neighbor. Los datos
utilizados pertenecen al conjunto estandar de la Sociedad de Tecnologia Radiolégica de Japon
(JSRT, por sus siglas en inglés). El grupo de ejemplos tomados esta compuesto por 154 nédulos de
los cuales 100 son malignos y 54 benignos. La propuesta combina 2 algoritmos, el k Means
clustering y el kNN con el objetivo de aumentar la precisién. Como resultado del estudio se obtuvo
un valor de precision del 98.7% lo que sustenta las capacidades de este algoritmo como clasificador.

En (17) se implemento un modelo del algoritmo kNN para efectuar la clasificacion de una muestra
compuesta por 400 nédulos. Fue utilizada la distancia euclidiana para realizar la asignacion de
clases y como medidor de desempate el mas cercano. Se obtuvo como resultado una sensibilidad
del 88% y una especificidad del 87%.

En (18) se emplea como algoritmo de clasificacion Fuzzy KNN, una variante de kNN empleando
l6gica difusa, con el objetivo de clasificar nddulos pulmonares solitarios en imagenes 3D de
tomografia computarizada. Para probar el método seleccionado se tom6 una muestra de 63 estudios
de la base de datos LIDC. El experimento demostrd que el algoritmo alcanzo6 una sensibilidad del
88%, valor ligeramente superior al alcanzado por los radidlogos para el mismo conjunto de
imagenes. Teniendo en cuenta que los noédulos eran de tamafio inferior a los 4mm y su forma era

irregular, los autores llegaron a la conclusion de que los resultados obtenidos eran razonables.
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1.5. Resultados de la investigacién sobre las tendencias en el desarrollo de la fase

de clasificacién de sistemas CAD enmarcados en el cancer de pulmon

Una vez realizado el andlisis de las tendencias actuales en la investigacion e implementacion de
algoritmos para la clasificacion de ndédulos pulmonares solitarios se han obtenido varias
conclusiones:

1. Existen tendencias al empleo de los algoritmos Redes Neuronales Artificiales (ANN, por sus
siglas en inglés), Maquina de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en inglés) y k Vecinos
Méas Cercanos (kNN, por sus siglas en inglés) para la clasificacion de nédulos pulmonares
solitarios.

2. La eleccioén del clasificador o regla de decision depende de la naturaleza particular de los
datos de entrada y de la salida esperada.

3. Algunos autores se enfocan en la obtencion de altos valores de sensibilidad, sin prestar
especial énfasis en la especificidad, cuando ambos indicadores inciden sobre los indices de

precision.
1.6. Descripcion de los algoritmos para clasificar nodulos pulmonares solitarios

identificados en el andlisis de tendencias

A continuacién se presenta una descripcién simplificada del funcionamiento de los algoritmos k
Vecinos Mas Cercanos, Red Neuronal Artificial y Maquina de Soporte Vectorial. Se mencionan
algunos de los parametros que son necesarios tener en cuenta para su disefio e implementacion.
También se resaltan las principales ventajas y desventajas que condicionan el trabajo previo a
realizar con los datos de entrenamiento.

1.6.1. k Vecinos Mas Cercanos

Es un algoritmo de clasificacién cuyo entrenamiento esta basado en las instancias y caracteristicas
de los objetos que se analizan. En su funcionamiento, dicho algoritmo, ubica en un espacio n
dimensional todas las instancias en forma de puntos, siendo el nimero de caracteristicas la cantidad
de dimensiones; de tal manera que los objetos que mas cerca se encuentren van a ser mas
semejantes entre si. La clasificacion no comienza hasta que una nueva instancia u objeto arriba a

ser clasificada. Entre las ventajas del algoritmo kNN resalta que es un método de inferencia inductiva
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altamente efectivo cuando los datos presentan ruido o la funcién objetivo es compleja. La funcion
objetivo para el espacio completo puede ser descrita como una combinacion de aproximaciones
locales menos complejas. Su entrenamiento es muy simple y cuenta con un indexado de memoria
eficiente. Puede ser facilmente integrado con sistemas de base de datos y aprovechar los métodos
de acceso que estos proveen en forma de indices. (44)

Pese a sus ventajas, si este algoritmo se implementa de forma descuidada se hace necesario
calcular todas las distancias entre los datos de entrenamiento y el dato de prueba; asi como calcular
los k vecinos mas cercanos. Esto impacta en la escalabilidad del algoritmo de forma negativa. AUn
con el empleo de métodos de acceso especializados, el costo de buscar los k vecinos mas cercanos
se incrementa significativamente a medida que se incrementa k (20). En la Figura 3 se aprecia la

clasificacion de un nuevo objeto para diferentes valores de k.

Figura 3. Clasificacion de una nueva instancia para k=3 da como resultado tridngulo y k=5 da como
resultado cuadrado (45).
Dado un nuevo caso a clasificar, el algoritmo estima la salida teniendo en cuenta el tipo de problema
gue se esta tratando de solucionar. Si el problema a resolver es de regresion (46), las predicciones
se basan en el promedio de las salidas de los k vecinos escogidos. Si es un problema de
clasificacion, se emplea votacion por mayoria y se obtiene como clase resultado la que cuente con
mas objetos semejantes (44).

La eleccion del parametro k es uno de los factores méas importantes y es esencial para la

construccion del modelo. Su seleccion influye en la calidad de las predicciones. Pequefios valores

de k pueden llevar a grandes variaciones en las predicciones; y por el contrario, grandes valores de

k pueden llevar a la construccion de un modelo muy largo. Por tanto, k tiene que ser un valor lo

suficientemente grande para minimizar la probabilidad de error en la clasificacion y lo
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suficientemente pequefio para que los k puntos mas cercanos no estén muy alejados del punto de
gue se quiera evaluar.(45)

1.6.2. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales no son mas que un modelo artificial y simplificado del cerebro humano. Una
red neuronal es “un nuevo sistema para el tratamiento de la informacion, cuya unidad basica de
procesamiento esta inspirada en la célula fundamental del sistema nervioso humano: la

neurona”.(47)

Las redes neuronales estan compuestas de unidades de procesamiento que intercambian datos
entre si. Se utilizan para reconocer patrones en imagenes, manuscritos y secuencias de tiempo. A
partir de un entrenamiento o aprendizaje inicial estas son capaces de inferir informacion y realizar
tareas basadas en esos datos previamente almacenados. Por aprendizaje, se entiende que, la red
puede “almacenar” la informacion adquirida por la modificacion de los pesos de los enlaces de
conexioén entre las neuronas (19). Dada su capacidad de entrenamiento adaptativo, ante la aparicién
de nuevos casos pueden mejorar su funcionamiento y hacer generalizaciones para a partir de estos

casos resolver futuros problemas.

Como modelo es especialmente utilizado para resolver casos en los cuales sea necesario realizar
aproximaciones no lineales (48). Tiene como desventajas la naturaleza empirica del disefio de la red
y la gran carga computacional que suponen para su ejecucion (49). Su principal desventaja es, que
en el entrenamiento pueden ser afectadas por ruido en los datos, lo que da como resultado que
disminuya la habilidad predictiva de la red (50). Las condiciones que influencian este problema son:
el tamafio de lared y el tempo de entrenamiento. Si el tiempo de entrenamiento es excesivo ocurre
un problema de sobreentrenamiento provocando que los resultados predictivos sean malos (51).

Con el objetivo de evitar el sobreentrenamiento en las redes neuronales se han aplicado con éxito

dos técnicas (52):

e Detener el entrenamiento a tiempo: consiste en determinar el momento adecuado para
detener el entrenamiento de la red, evitando la pérdida de generalizacion mediante el
establecimiento del criterio de parada correcto.

e Incrementar el intervalo de entrenamiento: consiste en incrementar la cantidad de

informacion con la cual se esta entrenando la red
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1.6.3. Maquinas de Soporte Vectorial

Las Maquinas de Soporte Vectorial son una especializacion de las redes neuronales artificiales
unidireccionales (48). Su funcionamiento se basa en el uso de un kernel o funcién discriminante
encargado de inducir un “espacio de caracteristicas”, en el cual se realiza la separacion y el traslado
de las muestras. El algoritmo da la posibilidad de clasificar en mdultiples clases, por lo que es
facilimente adaptable a muchos de los problemas de este tipo que se presentan en la actualidad. En
su proceso se utilizan multiples clasificadores binarios, donde cada uno aporta un voto a la
clasificacion, al final, se clasifica en el grupo que mas votos haya tenido. El entrenamiento es
relativamente facil; pero una debilidad es que se necesita seleccionar una “buena” funciéon kernel
gue permita sintonizar los parametros de inicializacion de la SVM de manera eficiente (22). Por
defecto SVM es un clasificador binario pero si es necesario resolver un problema que tiene més de
dos clases, es necesario construir tantos clasificadores como clases empleando una estrategia de
uno contratodos (53).

1.7. Comparacion de los algoritmos kNN, ANN y SVM

Una vez identificado que existe una tendencia en el uso de técnicas como kNN, ANN y SVM en el
desarrollo de clasificadores para nédulos pulmonares solitarios, los autores de la presente
investigacion, analizaron los resultados obtenidos por otros investigadores, en estudios

comparativos realizados entre estos tres algoritmos.
1.7.1. Comparacion entre KNN y ANN

En (21) los autores realizaron un experimento para poder elaborar una comparacion entre los
algoritmos kNN y ANN. De dichos algoritmos, ANN es mas complejo, porque dispone de varios
parametros que deben ser establecidos antes de disefiar el modelo de la red neuronal. EI modelo,
tamafio, funcion de activacion, parametros de aprendizaje y el nimero de muestras de
entrenamientos se encuentran entre estos parametros. Luego de realizada las pruebas de un
diagndstico de imégenes de espectrograma, se concluyd que kNN arrojaba mejores resultados en

términos de especificidad.

En (23) realizaron un estudio cuyo objetivo es analizar las diferencias y similitudes en las dos reglas
de aprendizaje supervisado y determinar si un clasificador es mas adecuado para ciertos problemas

de clasificacion. Las pruebas realizadas demostraron que el conjunto de entrenamiento tiene una
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gran influencia en las capacidades de entrenamiento del clasificador. ElI parAmetro comparado en
ambos algoritmos es la optimizacion y el experimento demostré que kNN presenta mejores

resultados en sensibilidad y especificidad que ANN, para el mismo tamafio de muestra.
1.7.2. Comparacion entre kNN y SVM

En (53) decidieron comparar versiones optimizadas de los algoritmos kNN y SVM. Los resultados
mostraron que SVM a pesar de tener un buen rendimiento en general, no sobrepasaba a kNN en
especificidad y precision. Si un procesamiento previo de la informacion es empleado con kNN, el
algoritmo mantiene altos valores de precision incluso al ser aumentado el tamafio del conjunto de
datos. No ocurre de la misma forma para la SVM que al aumentar la cantidad de datos, su tiempo

de respuesta aumenta de forma cuadratica.

De igual forma en (24) se realiza un experimento basandose en el reconocimiento de patrones en
un grupo de imagenes dividido en tres categorias: modas, flores y personas africanas. Este estudio
compara el rendimiento de los algoritmos basado en el graficado de la curva de aprendizaje. Como
resultado se obtiene que kNN presenta valores de precision por encima del 90%, mientas que SVM
presenta un comportamiento inestable, quedando por debajo de kNN en dos de las tres categorias

de imagenes probadas.
Resultados del estudio comparativo entre KNN, ANN y SVM

Después de realizar un estudio de articulos que compararan los distintos algoritmos, los autores
evidencian que existe diversidad de criterios y el origen de los datos es diferente. No es posible
determinar qué algoritmo ofrece mejores resultados de precision realizando una comparacion directa
entre los estudios. Para determinar cual de las técnicas estudiadas pudiera arrojar mejores
resultados de rendimiento al ser utilizada para clasificar n6dulos pulmonares solitarios, los autores
de la presente investigacion deciden realizar un experimento, que emplee los mismos datos para
entrenar y probar los algoritmos: y asi igualar las condiciones. Los datos a utilizar seran obtenidos
de una base de datos internacional de estudios médicos.

1.8. Eleccion del modelo de algoritmo de clasificacion a utilizar

Para realizar el experimento es necesario definir el origen de los datos que seran utilizados en el

entrenamiento y prueba de los algoritmos, asi como sus caracteristicas. A nivel internacional han
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sido desarrolladas bases de datos (BD) que recopilan informacion asociadas a procesos médicos
con el objetivo de potenciar el desarrollo de sistemas CAD. Estas BD reunen los resultados de
andlisis llevados a cabo por especialistas y sirven de guia para el desarrollo de herramientas
computacionales que utilicen estos datos para inferir nuevo conocimiento (54, 55). Para el desarrollo
de CAD orientados a la clasificacion de nddulos pulmonares solitarios se han destacado las
siguientes BD:

e The Lung Image Database Consortium Image Collection - Image Database Resource
Initiative (LIDC/IDRI) (56, 57).

e Japanese Society of Radiological Technology (JSRT) (43, 58).

e Early Lung Cancer Action Program Public Lung Image Database (ELCAP) (57).

e CT Image Library (CTIL) (59).

Existe un nimero significativo de investigaciones que hacen uso de la LIDC/IDRI por sus ventajas
respecto a las otras BD mencionadas. Entre las ventajas se encuentran el mayor tamafio de la BD
y que la misma contiene anexo a las series de imagenes de cada estudio, un fichero XML que
describe segun la norma del National Institute of Health (NIH) y el The Cancer Imaging Archive
(TCIA) aprobada en el afio 2006 y actualizada en el afio 2010, las caracteristicas mas relevantes de
las estructuras nodulares presentes en dichas imagenes (57, 60). En el XML se especifican los datos
asociados al estudio en general y las descripciones de las estructuras nodulares encontradas por
los radidlogos. Entre el conjunto de pardmetros, el XML almacena la probabilidad de malignidad

asociada a cada estructura nodular variando desde 1 hasta 5.

Empleando los datos contenidos en 30 series de imagenes, los autores de la presente investigacion
desarrollaron un experimento, para determinar cual de los algoritmos SVM, ANN y kNN seria
utilizado como modelo para la implementacion del algoritmo para la clasificacion de nodulos
pulmonares solitarios. Para lograrlo, modelaron el funcionamiento de los algoritmos encontrados en
ambiente Matlab. La implementacion de los algoritmos en este asistente matematico permite
modificar sus pardmetros para simular la igualdad de condiciones. El conjunto de datos empleado
en cada iteracion de prueba fue el mismo para cada uno de los algoritmos. La prueba de rendimiento
fue realizada utilizando una matriz de aprendizaje que contenia 68 nédulos, representando el 70%
de los datos. La matriz de pruebas contenia 14 nodulos al igual que la matriz de validacion, siendo

el 15% de los datos en ambos casos.
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De los algoritmos, la SVM fue empleada con el kernel Radial Basis Function. La ANN era un
perceptron multicapa entrenada siguiendo el algoritmo de Levenberg-Marquardt. El algoritmo kNN
fue probado para distintos valores de k. Los resultados del experimento se evidencian en la Tabla 4.
La prueba realizada arroj6 como resultado que kNN con k=3 obtuvo mejores resultados en cuanto a
precision que los otros algoritmos, para el juego de datos utilizados en el experimento.

Tabla 4. Resultados del experimento para determinar el modelo a seguir para la implementacion del

algoritmo de clasificacion (elaborada por los autores).

Algoritmo Precisién promedio
kNN k=3 0.87856
kNN k=5 0.86427
RNA 0.81428
SVM 0.83571

1.9. Metodologias, tecnologias, herramientas y lenguajes a utilizar en el desarrollo

del algoritmo de clasificacion de nodulos pulmonares solitarios

Proceso Racional Unificado (RUP, por sus siglas en inglés): es una metodologia robusta que
provee un acercamiento disciplinado a la asignacion de tareas y responsabilidades en una
organizacién de desarrollo. Es utilizada para el analisis, implementacién y documentacion de
sistemas. Los proyectos RUP son iterativos e incrementales y su progreso es medido por hitos. Su
objetivo es la obtencion de un software eficiente, mediante la planificacion total del trabajo a realizar
antes del comienzo del ciclo de desarrollo. RUP es una guia de como usar efectivamente el Lenguaje
Unificado de Modelado (UML, por sus siglas en inglés) en la creacién de los artefactos de
Requerimiento, Arquitectura y Disefio. (61, 62)

Lenguaje Unificado de Modelado (UML, por sus siglas en inglés): se utiliza para la creacion,
documentacion, especificacion y visualizacion de los distintos artefactos que se generan en el
desarrollo de un software. Emplea un esquema orientado a los objetos que incluye diagramas que
proveen de mdltiples perspectivas del sistema en andlisis. Esta organizado en paquetes y
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estructurado por capas, que permiten a los desarrolladores, crear disefios de forma facil para ser
compartidos con otros desarrolladores o clientes. (63, 64)

Visual Studio 2013: es un Entorno de Desarrollo Integrado (IDE, por sus siglas en inglés), que
incluye un variado grupo de lenguajes de programacion entre los que se encuentra Visual C#. EI IDE
cuenta con un editor de codigo que proporciona un completo intellisense predictivo y multiples
herramientas de refactorizacion y aceleracion de la codificacién. Ademas permite la prueba de las
aplicaciones en cuanto a carga y rendimiento, brindando consejos para mejorar el codigo. Al ser un
IDE extensible se le pueden incorporar mediante plugins nuevas funcionalidades que aumentan su
potencial. (65)

C# 4.0: es un lenguaje de programacion orientado a objetos que permite a los desarrolladores crear
un cadigo facil de mantener. Esta version incorpora tipos genéricos, clases parciales y otras
construcciones de lenguaje que son Uutiles para generar codigo en menos tiempo y de facil
entendimiento. Su sintaxis permite el empleo de encapsulacion, herencia y polimorfismo en la
creacion de aplicaciones. (66)

Enterprise Architect 7.5: es una herramienta para el desarrollo avanzado de modelado que cuenta
con una interfaz intuitiva y un alto rendimiento. Esta herramienta cubre el desarrollo de software
desde el paso de los Requerimientos a través de las etapas de Andlisis, Modelos de disefio, Pruebas
y Mantenimiento. Ofrece salida de documentacion flexible y de alta calidad. Facilita realizar

ingenieria inversa de cédigo fuente para el lenguaje de programacion C#. (67)

Tortoise SVN 1.7.6: es una herramienta de codigo abierto para el control de versiones tanto en
documentos como en el codigo. Es intuitivo y facil de usar, su uso es libre de costo. Puede ser
facilmente integrado a Visual Studio mediante plugins o mediante comandos. Emplea un repositorio
centralizado que es capaz de gestionar los cambios que se hacen es sus directorios o0 en sus
ficheros. (68)

Matlab 2013: es un poderoso asistente matematico interactivo utilizado para la computacion
numeérica, la visualizacion y la programacion. Cuenta con un lenguaje de programacion de alto nivel
gue permite analizar datos, desarrollar algoritmos y crear modelos de aplicaciones. Las herramientas
y las funciones matematicas que incorpora permiten explorar multiples enfoques en la resolucion de

problemas y alcanzar soluciones con mayor rapidez que otros lenguajes. Puede ser utilizado para
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llevar a cabo experimentos en un ambiente controlado, permitiendo una total manipulacién de las
variables implicadas. (69)

Weka 3.7.10: es un software de cédigo abierto desarrollado en JAVA y licenciado bajo Licencia
Publica General (GPL, por sus siglas en inglés), este contiene una coleccion de algoritmos de
aprendizaje automatizado para realizar tareas de mineria de datos. Est4 dotado de un conjunto de
herramientas para el preprocesamiento de los datos, su clasificacion, analisis de regresion,
clustering, establecer reglas de asociacion o visualizar la informacion en forma de gréficos. Puede
ser empleado para desarrollar nuevos esquemas de aprendizaje automatizado. Cuenta con moédulos
especfificos para la realizacién de experimentos y el graficado del flujo de conocimiento en los
algoritmos. (70)

Una vez analizadas las herramientas se emplearan el IDE Visual Studio 2013 y el lenguaje de
programacion C# 4.0, debido a sus funcionalidades para el desarrollo sencillo de algoritmos. Para
el modelado del algoritmo de clasificacion de nédulos pulmonares solitarios sera utilizado el
Enterprise Architect 7.5y para el control de versiones el Tortoise SVN 1.7.6 debido a que ambos se
integran facilmente con Visual Studio. El empleo de las herramientas anteriormente mencionadas,
esta definido por el Centro de Informatica Médica (CESIM) para el desarrollo de software en el
proyecto PACS-RIS.

1.10. Modelo de Madurez de la Capacidad de Integracion

Modelo de Madurez de la Capacidad de Integracién (CMMI, por sus siglas en inglés) es un conjunto
de modelos elaborados por el Instituto de Ingenieria del Software de Estados Unidos (SEI, por sus
siglas en inglés) con el objetivo de obtener un diagndstico preciso de la madurez de los procesos
relacionados con las tecnologias de la informacién de una organizacion, y describen las tareas que
se tienen que llevar a cabo para mejorar esos procesos (71). CMMI mide los niveles de madurez a
través de calificaciones que reciben las organizaciones cuando son evaluadas (72), siendo estas:

1. Inicial
2. Administrado
3. Definido

4. Cuantitativamente administrado
5. Optimizado
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El CESIM perteneciente a la UCI certifico en el afio 2011 el nivel dos de CMMI. Actualmente el centro
se encuentra en proceso de ratificacion de dicho nivel, linea que seguiran los proyectos que en él

se desarrollan.

1.11. Conclusiones del capitulo

Una vez realizado el analisis de los diferentes algoritmos empleados en la clasificacion de

estructuras nodulares, se arribaron a las siguientes conclusiones:

e Se identificd que los pasos basicos seguidos por los desarrolladores de algoritmos para
la clasificacion de nodulos pulmonares solitarios son: entrenamiento del clasificador,
clasificacion de estructuras nodulares y evaluacion del rendimiento del clasificador.

e Existe una tendencia al empleo de base de datos internacionales para entrenar y validar
los algoritmos de clasificacion de nédulos pulmonares solitarios, la méas relevante de
ellas es la LIDC.

e Se determind que en el marco de la investigacion el algoritmo kNN arroja mejores
resultados de precision que otras técnicas de clasificacion como SVMy ANN.
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CAPITULO 2. CARACTERISTICAS DELALGORITMOPARA LA
CLASIFICACIONDE NODULOS PULMONARES SOLITARIOS

En el presente capitulo se tiene como objetivo, explicar cémo lleva a cabo el especialista el proceso
de clasificacion de nédulos pulmonares solitarios. A partir del flujo descrito se realiza el Modelo de
Dominio correspondiente, para luego extraer las caracteristicas con las que contara el algoritmo a
desarrollar. Se propone una solucion al problema planteado para la investigaciéon teniendo en cuenta
el entrenamiento del clasificador. Se muestra el Diagrama de Casos de Uso del Sistema asociado

al algoritmo.

2.1. Proceso de clasificacion de nédulos pulmonares solitarios

Para realizar el proceso de clasificacion de nodulos pulmonares solitarios el especialista previamente
debe identificar dichas estructuras y determinar los valores de las caracteristicas que los identifican.
Las estructuras pulmonares pueden ser descritas teniendo en cuenta sutileza, esfericidad, patrén de
calcificacion, lobulacion, estructura interna, bordes, espiculacion y textura. Para realizar el andlisis e
interpretacion de las caracteristicas, el especialista hace uso de una estacion de visualizacion de
imagenes meédicas y de su conocimiento técito. El conjunto de descriptores resultante de la
extraccion de rasgos es la entrada del proceso de clasificacion y posibilita que el especialista sea
capaz de determinar cuales de las estructuras son benignas o malignas.

2.2. Modelo de Dominio

El Proceso Racional Unificado (RUP, por sus siglas en inglés) con el fin de esclarecer el entorno del
problema define en su primera fase de desarrollo la realizacion de un Modelo de Casos de Uso del
Negocio. Cuando los procesos del negocio no se encuentran bien identificados, RUP propone
realizar un Modelo de Dominio. El Modelo de Dominio tiene como objetivo comprender y describir
solamente las clases mas importantes dentro del contexto en el cual se desempefia el software, con
el proposito de sentar las bases del entendimiento del desarrollo y no para definirlo completamente.
(73)

Para realizar el proceso de clasificacion de estructuras nodulares, el especialista emplea una
estacion de visualizacion que cuenta con un grupo de herramientas y funcionalidades. Estas le

permiten extraer las caracteristicas de las estructuras nodulares mediante su manipulacion. Una vez
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gue se obtienen los descriptores de los posibles nddulos pulmonares solitarios, este procede a
determinar silos mismos son efectivamente estructuras nodulares o no. Unavez aplicada la primera
discriminacion realiza el andlisis para determinar la malignidad teniendo en cuenta los factores que

indican malignidad o benignidad. El Modelo de Dominio aparece representado en la Figura 4.

class Modelo de Dominio/

Estacion de diagnostico

—
e ontiene
Utiliza i

Especialista Estructuras nodulares Herramientas

Clasifica Transforma

1.0 0. 1.+ 454

Ansliza
Contiene

Caracteristicas

Figura 4. Modelo de Dominio del algoritmo de clasificacion de nédulos pulmonares solitarios (elaborada por

los autores)

Para tener conocimiento acerca de la descripcion de las entidades y conceptos que conforman el

Modelo de Dominio ver la Tabla 5.

Tabla 5. Entidades y conceptos fundamentales (elaborada por los autores)

Entidades y conceptos Descripcion

Especialista Radidlogo que mediante herramientas extrae las
caracteristicas de las estructuras nodulares y clasifica las

estructuras.
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Entidades y conceptos Descripcion

Estacién de diagnoéstico Contiene las herramientas que permiten al radiélogo
determinar el valor de las caracteristicas de las estructuras

nodulares.

Estructuras nodulares Objetos que seran clasificados y a los cuales se les extraen
sus caracteristicas para realizar este proceso.

Caracteristicas Son los descriptores que se extraen de los nddulos
pulmonares solitarios detectados, como pueden ser: sutileza,
estructura interna, calcificacion, esfericidad, bordes,
espiculacion, lobulacion y textura.

Herramientas Conjunto de funcionalidades y herramientas que le permiten al
especialista manipular los pardmetros de visualizacion de las
estructuras nodulares. Contribuyen al proceso de extraccion
de caracteristicas morfolégico-radiogréaficas de las estructuras

nodulares mediante su manipulacion.

2.3. Requisitos Funcionales del algoritmo de clasificacion de ndédulos

pulmonares solitarios

Los requisitos funcionales describen qué deberia hacer el sistema y pueden ser expresados en
términos de requisitos funcionales de usuario y de sistemas. Los primeros describen el sistema de
forma abstracta, mientras que los segundos describen el funcionamiento del sistema en detalle, sus

entradas y sus salidas (74). Los requisitos funcionales se muestran en la Tabla 6:

Tabla 6. Requisitos Funcionales del algoritmo para la clasificacion de nédulos pulmonares solitarios

(elaborada por los autores)

Requisitos Descripcion

RF 1 Clasificar estructuras nodulares Recibe las caracteristicas morfol6gico-radiogréficas de
las estructuras nodulares en forma de vector
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Requisitos

Descripcion

RF 1.1 Calcular distancia euclidiana.

RF 1.2 Seleccionar las k instancias

mas cercanas

RF 1.3 Calcular el valor de la funcion
objetivo

caracteristico. Realiza el procesamiento y concluye
arrojando el nivel de malignidad.

Célculo de la distancia euclidiana de la nueva instancia
a clasificar respecto a las demas instancias previamente

almacenadas.

Selecciona las k instancias mas cercanas a la instancia
a clasificar teniendo en cuenta el calculo de las

distancias.

Se calcula la funcién objetivo que devuelve la
clasificacion de la nueva instancia, teniendo en cuenta

la estrategia de desempate en caso de existir alguno.

En la Figura 5 se muestra el Diagrama de Requerimientos Funcionales agrupados en forma de

paquetes l4gicos.

req Requerimientos funcionales /

RF 1 Clasificar estructuras nodulares

+RF 1.1 Calcular distancia euclidiana
+ RF 1.2 Seleccionar las k instancias mas cercanas.
+RF 1.3 Calcular el valor de la funcion objetivo.

Figura 5. Requisitos Funcionales para el algoritmo de clasificacion de nédulos pulmonares solitarios

(elaborada por los autores)

2.4. Requisitos no Funcionales

Los Requisitos no Funcionales no se refieren directamente a las funcionalidades desarrolladas por

el sistema. Se relacionan con las caracteristicas del sistema tales como confiabilidad, tiempo de

respuesta y requerimientos técnicos. Definen restricciones sobre las propiedades que especifican el

rendimiento del sistema, su disponibilidad y su organizacioén. (74)
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Los Requerimientos no Funcionales del algoritmo de clasificacion de nédulos pulmonares solitarios
aparecen a continuacion:

Funcionamiento:
RNFO 1. Utilizar el sistema operativo Windows 7 o superior
RNFO 2. Utilizar 1 GB de RAM o superior para funcionar de forma éptima
RNFO 3. CPU Pentium IV 3.0GHz o superior.
Disefio e Implementacion:
RNDI 1. Visual Studio 2013 como Entorno de Desarrollo Integrado
RNDI 2. C# como lenguaje de programacion.
RNDI 3. Utilizar Enterprise Architect 7.5 como herramienta CASE.
RNDI 4. Uso de Framework.Net 4.5.
RNDI 5. Uso de UML como lenguaje de modelado.
RNDI 6. Estandar de codificacion
RNDI 7. TortoiseSVN como herramienta para el control de versiones.
Legal:

RNL 1. El algoritmo para la clasificacién de nédulos pulmonares solitarios es propiedad del

Departamento de Desarrollo de Aplicaciones.

Usabilidad:

RNU 1. Se debe mostrar al usuario un mensaje con el valor de malignidad del nédulo que se

esta evaluando.

En la Figura 6 se muestra el diagrama de Requisitos no Funcionales agrupados por paquetes
l6gicos.
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custom Requerimientos no Funcionales /

Disefio e Implementacion

+ RNDI 1. Visual Studic 2013 como Entorno Integrade de Desarrollo.
+ RNDI 2. C# como lengusje de programacion.

/] + RNDI 3. Utilizar Enterprise Architect 7.5 como heramienta CASE.

+ RNDI 4. Uso de Framework .Net 4.5.

+ RNDI 5. Uso de UML como lenguaje de modelado.

+ RNDI 8. Estandar de codificacion.

+ RNDI 7. TortoiseSVN como herramienta para el control de versiones.

| RNL 1. Propiedad del Departamento de
Desamrollo de Aplicaciones.

Eficiencia y Funcionamiento

+ RNFO 1. Utilizar el sistema operativo Windows 7 o superior.

+ RNFO 2. Utilizar 1 GB de RAM o superior. RNU 1. Se debe mostrar sl ususario un

+ RNFO 3. CPU Pentium IV 2.0GHz o superior. mensaje con el valor de malignidad del
nodule que se esta evaluando.

Figura 6. Requisitos no Funcionales del algoritmo para la clasificacion de nédulos pulmonares solitarios

(elaborada por los autores)

2.5. Propuesta de solucion

Para logra la implementacion exitosa de un algoritmo de clasificacion es necesario tener en cuenta
un conjunto de elementos que seran tratados a continuacion. Estos elementos comprenden la
seleccion del clasificador a partir de las caracteristicas de los datos, asicomo el afinamiento de cada
una de las caracteristicas especificas del algoritmo seleccionado. Un elemento importante es el
trabajo realizado para minimizar el impacto de las desventajas propias del modelo elegido en la
clasificacion.

2.5.1. Seleccion del clasificador a utilizar en el algoritmo de clasificacion de ndédulos
pulmonares solitarios

La seleccion del clasificador depende de las caracteristicas de los datos a utilizar: puede ser
supervisado, parcialmente supervisado o sin supervisar. Cada uno corresponde a un estado de
conocimiento acerca de las clases objetivos; conocimiento total acerca de la pertenencia de los
objetos, parcial o total desconocimiento respectivamente (36, 48).
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Para el desarrollo de la presente investigacion se cuenta con un conjunto de estudios médicos
diagnosticados y se conocen de antemano las clases establecidas en criterios de malignidad que
varian desde 1 hasta 5. En este grupo de datos las estructuras nodulares ya estan identificadas y
sus rasgos han sido cuantificados siguiendo el estandar XML aprobado por el Lung Image Database
Consortium (LIDC) (75) del afio 2009, actualizado en 2010. Teniendo esta informacion los autores
deciden emplear el enfoque de clasificacion supervisada.

La clasificacion supervisada trabaja con dos hipétesis bien definidas (36):

a) las clases son de naturaleza deterministica pues se cuenta con un vector que representa a
todos los objetos de una clase y se conoce como vector prototipo.
b) toda la informacion necesaria y suficiente para su disefio se encuentra disponible de

antemano.
2.5.2. Caracteristicas de la solucion

Una vez realizados los estudios pertinentes a los procedimientos desarrollados por varios autores
para larealizacion de sistemas CAD, Utiles para la clasificacion de estructuras nodulares, se propone
la realizacién de un algoritmo capaz de clasificar nédulos pulmonares solitarios. El algoritmo
propuesto procesa la informacion de un nodulo previamente detectado, en busca de patrones para
su clasificacién, mostrando el resultado de forma automatizada, devolviendo un valor de malignidad
entre 1 y 5. Para obtener la solucién deseada se procedi6 a disefiar el algoritmo de clasificacion
kNN. Se describen brevemente cada uno de los pasos que el algoritmo ejecuta y se definen los

parametros que seran tenidos en cuenta en su disefio.

El algoritmo kNN inicia su analisis a partir de un conjunto de datos de entrenamiento o instancias ya
clasificadas. Al llegar una nueva instancia a ser clasificada, se emplea la funcién de evaluacién que
asignara la nueva instancia a una de las clases ya establecidas. Para determinar el valor de la
funcion de evaluacion, se calcula la distancia de la nueva instancia respecto a cada una de las
instancias con las que cuenta el algoritmo en la base de instancias. A partir del valor establecido
para k, se seleccionan las k instancias o k vecinos mas cercanos que minimicen la distancia. La
clase resultante de la nueva instancia sera la que méas veces se repita en estos k vecinos mas
cercanos. En caso de igualdad se debe aplicar una regla de desempate, que finalmente determine
la pertenencia a una de las clases previamente definidas.
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Las instancias empleadas por el algoritmo estan descritas por un vector de caracteristicas o rasgos
gue toman valores discretos (76, 77). Para el célculo de la distancia se pueden emplear medidas de
similitud como (78): euclidean, cityblock, cosine, correlation y hamming. En (78) se desarrolla un
experimento empleando validacion cruzada para determinar cual de estas férmulas arroja los
resultados mas precisos en la clasificacion. En el experimento, la distancia euclidiana no ponderada
(d(xi,x j)) (76) para valores de k que varian desde k=1 hasta k=9, obtiene los mejores resultados.

Los autores de la investigacion asumen los resultados del experimento y deciden utilizar para la

modelacién del algoritmo la distancia euclidiana no ponderada.

d(x;,x;) = JZ?=1(ar(xi) — a,(x;))? [1]

La funcién de evaluacion u objetivo (76, 79) esta definida como f(xq) donde Xq €s la nueva instancia
a ser clasificada. La misma devuelve valores entre 1 y 5 en representacion de cada uno de los
niveles de malignidad con que estan clasificados los nodulos pulmonares solitarios. El algoritmo kNN
solo calcula el valor de la funcion objetivo general ante la llegada de una nueva instancia para su
clasificacion.

flxg) < argmax Zl;l 6(v,f(x)) [2]

donde &(a, b)=1 si a=b y &(a, b)=0 en otro caso.

Para mejorar los resultados obtenidos en la clasificacion, varios autores han utilizado diferentes
meétodos (76, 80, 81). Uno de los mas utilizados, es asignarle un peso a la contribucién de cada una
de las instancias de la clasificacion, asignando un mayor peso a las mas cercanas a la instancia a
clasificar. Para tratar esta situacion existen diversas soluciones, las mas utilizadas son la distancia
inversa (80) y la similaridad (81). Teniendo en cuenta que la funcién objetivo que se esta utilizando
es discreta (79), ambas pueden ser empleadas. En un experimento realizado en (79), la distancia
inversa obtuvo mejores resultados para la clasificacion. A partir de esos resultados obtenidos, en
esta investigacion el peso del voto de cada vecino se medir4 de acuerdo a la distancia inversa

respecto a xq (76, 80), por lo que la funcion objetivo finalmente quedaria de la siguiente forma.

F(ixq) « argmax Y 0w i) (3]
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donde

1
d(xpx)

[4]

wj

En caso de que la instancia a clasificar xq coincida exactamente con una de las instancias de

entrenamiento xiy la distancia se haga cero, se asignara el valor de f (xq) = f (xi) (76, 80).

Teniendo en cuenta que el problema a resolver comprende la clasificacion de las estructuras
nodulares en cinco clases diferentes, no se puede garantizar un desempate Unicamente utilizando
un numero impar para k (78). De esta manera se debe emplear algoritmos de desempate (82) tales
como: nearest, random o consensus. De estos algoritmos en (82) se realizan diferentes pruebas,

obteniendo mejores resultados nearest.

Los autores de la investigacion considerando los resultados de estas pruebas y analizando el peso
gue tiene en la clasificacion el vecino mas cercano a la instancia a clasificar, se deciden a emplear
el algoritmo nearest. Para determinar el nimero k de vecinos 6ptimo se tuvo en cuenta el resultado
obtenido en (79), en este, para la férmula objetivo que emplea la distancia inversa como peso el
valor de k ideal quedo establecido en 5. Ademas se desarrollé un experimento en ambiente Matlab
con valores de k desde k=3 hasta k=13 y los resultados arrojados aparecen en la Tabla 7:

Tabla 7. Resultados del experimento para determinar el valor de k que mejores resultados de precisién y

sensibilidad arroja (elaborada por los autores).

Valor del Sensibilidad promedio Precision promedio

parametro k  con peso inverso

3 0.94444 0.87142
5 0.92 0.88572
7 0.82436 0.81428
9 0.7819 0.8349
11 0.81006 0.80358
13 0.77214 0.7619
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Los resultados relacionados en la Tabla 7 evidencian que la mayor sensibilidad promedio se alcanza
para un valor de k =3. El calculo del indicador sensibilidad por si solo, no da una medida de cuan
preciso fue el proceso diagnostico. Este elemento fue detectado en el estudio de tendencias, donde
varios autores obtienen altos niveles de sensibilidad sin llegar a analizar el nimero de falsos
positivos y falsos negativos encontrados, lo que trae consigo que no se alcancen siempre altos
niveles de precision durante el proceso de clasificacion.

Un nimero elevado de falsos positivos 0 negativos, implica afectaciones a la calidad de vida de los
pacientes erroneamente diagnosticados. Por tal motivo, se decide determinar el valor de k, a partir
del andlisis de la precision promedio alcanzada por el algoritmo en las pruebas experimentales
realizadas. EI mayor valor de precisién promedio fue alcanzado para k=5. Los resultados fueron
comparados con los obtenidos en un experimento similar realizado en (78, 79) y los autores de esta
investigacion arriban a la conclusion de que el valor 6ptimo de k para el problema planteado es k=5.

Para este valor de k, el algoritmo kNN obtiene altos valores de sensibilidad y precision.

A partir de los elementos descritos anteriormente se puede resumir la estrategia de funcionamiento

del algoritmo para la clasificacion de nédulos pulmonares solitarios, quedando de la siguiente forma:
Algoritmo de entrenamiento:
e Por cada muestra de ejemplo de la forma {x, f(x)}, adicionarlas a la lista
muestras_entrenamiento
Algoritmo de clasificacion:
e Dada una nueva instancia xq a ser clasificada:
Calcular la distancia de xq respecto las muestras de entrenamiento desde xi hasta xn.
Seleccionar las k instancias mas cercanas a Xq
Aplicar la funcién objetivo
2.5.3. Reduccion de instancias mal clasificadas

Una de las caracteristicas necesarias para la correcta ejecucion del algoritmo de clasificacién de
estructuras nodulares es la limpieza de los datos utilizados en el entrenamiento. Pese a la fortaleza

ante datos ruidosos de kNN, se hace necesario depurar la informacion que serd utilizada para su
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entrenamiento. Este preprocesamiento de los datos comprende la deteccion de aquellas instancias
gue estén mal clasificadas en el conjunto de datos inicial. Diversos autores han propuesto varias
estrategias alcanzando distintos resultados (83, 84). Algunos proponen la ejecucion de algoritmos
de optimizacion bioinspirados, como Particle Swarm Optimization (PSO) (84) y otros proponen el
empleo de algoritmos de clustering; entre ellos k Means ha sido extensivamente utilizado en conjunto
con kNN para resolver este problema (85).

Los autores una vez analizadas las diferentes técnicas, deciden emplear el algoritmo k Means para
realizar el proceso de reduccion de falsos positivos, detectando y eliminando las instancias mal
clasificadas de la base de instancias. Primeramente se utilizaron las implementaciones de k Means
gue traen las aplicaciones Weka y Matlab. A continuacion se compararon los valores obtenidos con
los alcanzados en la implementacion del algoritmo k Means realizada por los autores de la presente
investigacion. Los resultados arrojados por la comparacion muestran una ligera diferencia entre las
implementaciones de Matlab y Weka, los resultados obtenidos por la implementacién de los autores,
mostré mejores resultados al ser capaz de permitir eliminar un mayor nimero de instancias
incorrectamente clasificadas. Pese a que el tiempo de ejecucion fue muy superior, los resultados
alcanzados permitieron obtener una base de instancias lista para ser utilizada en el entrenamiento

del algoritmo.

2.5.4. Determinar rasgos relevantes para el proceso de clasificacion de estructuras
nodulares

Es importante destacar que el empleo de kNN como algoritmo de clasificacion conlleva el riesgo de
caer en el error de dimensionalidad. Esto ocurre debido a que, para calcular las distancias emplea
todos los atributos de una instancia. Puede darse el caso de que las instancias posean numerosos
atributos, pero solo algunos de estos sean relevantes para la clasificacion. Esta situacion provoca
gue si las instancias tienen atributos no relevantes iguales en valor, pueden estar distantes en el
espacio n dimensional, aunque el algoritmo devuelva su cercania aparente. La distancia entre

vecinos estara dominada en este caso por el mayor numero de atributos irrelevantes.

Para mitigar el problema de la dimensionalidad se aplican dos estrategias, una basica y otra
especializada. En ambas estrategias se asignan pesos a los atributos en dependencia de suimpacto

en la clasificacion:

34



Algoritmo de clasificacionde nodulos | Capitulo 2
pulmonares solitarios para alcanzar altos
niveles de precision

e La primera comprende la reduccion de atributos mediante el empleo de algoritmos que
evallen el impacto en la clasificacion de la presencia o ausencia de un atributo (85). La
escala empleada es discreta con dos posibles valores: relevante (1) o no relevante (0).

e La segunda estrategia consiste en asignarle pesos o contribuciones a los atributos a la hora
de calcular la medida de similitud. El valor exacto de los pesos puede ser determinado por
un enfoque de validacion cruzada (76, 78) o por la aplicacion al conjunto de atributos, de
meétodos de evaluacion tales como (86): Information Gain, Gain Ratio, Significance Feature
Evaluator y Relief. Entre los algoritmos més utilizados para la asignacion de pesos a los
atributos se encuentran: algoritmos genéticos (GA, por sus siglas en inglés) y Correlation
feature based selection (CFS). Ambos algoritmos emplean una escala no discreta entre O y
1 para evaluar el impacto en la clasificacion de los atributos.

Los autores de la investigacion deciden adoptar la segunda estrategia. Esta es capaz de evaluar
con mayor precision el grado de relevancia de un atributo en la clasificacion, permitiendo alcanzar

altos valores de efectividad.

Se realiz6 un experimento para determinar el subconjunto de caracteristicas relevantes en el
proceso de clasificacion. El experimento fue realizado utilizando la aplicacion Weka. Teniendo en
cuenta las caracteristicas del juego de datos, se selecciona el evaluador de atributos CfsSubsetEval
(implementacion del algoritmo CFS) (87). Este permite evaluar el impacto de un conjunto de
atributos, considerando la habilidad predictiva individual de cada uno y el grado de redundancia entre
ellos. Unavez seleccionado el evaluador se probaron los algoritmos BestFirst (88) y Greedy Stepwise
(89) para recorrer el espacio de busqueda. Los atributos seleccionados por los algoritmos y sus

pesos correspondientes son los siguientes:

e BestFirst: sutileza=1, estructura interna=0.1, calcificacion=1, esfericidad=0.2, borde=0.1,
lobulacion=0, espiculacién=1 y textura=0.
e GreedyStepwise: sutileza=1, estructura interna=0.1, calcificacién=1, esfericidad=0.2,

borde=0.1, lobulacion=0, espiculacion=1y textura=0.

Una vez analizados los resultados y realizada una interseccion de los conjuntos finales se evidencia

una coincidencia en la seleccién de rasgos llevada a cabo por los algoritmos. Los autores de la

35



Algoritmo de clasificacionde nodulos | Capitulo 2
pulmonares solitarios para alcanzar altos
niveles de precision

investigacion deciden no tener en cuenta los atributos (lobulacion y textura), estos solo introducen

ruido, pues por si solos no tienen impacto en la clasificacion.

2.5.5. Funcionamiento general del algoritmo de clasificacion de nodulos pulmonares
solitarios

Para obtener la solucion deseada, la instancia que se desea clasificar es comparada con las
instancias almacenadas en la base de conocimientos y la distancia respectiva entre ellas es
calculada, Figura 7(a). Para realizar este paso se emplea la distancia euclidiana no ponderada. Una
vez obtenidas las distancias se seleccionan las cinco menores distancias, Figura 7(b) y se procede
a aplicar la funcion objetivo.

La funcién objetivo analiza los valores obtenidos entre la comparacién del vector de clases con las
clases de cada una de las k instancias seleccionadas. Se obtiene un nuevo vector que representa
las cantidades de cada clase que fueron encontradas. Con dicho vector se calcula el argumento
maximo o clase con mayor cantidad de repeticiones y ese es el resultado de la clasificacion, Figura
7(c). En caso de que al calcular el maximo existan varias clases con igual cantidad se aplica una

estrategia de desempate basada en el mas cercano, que finalmente determina la clase.

A a I
=] A = " - -
= m A
n . A 3 2
" = |/ & . - o,
- &= %, a b C

Figura 7. Proceso de clasificacién de nédulos pulmonares solitarios: (a) imagen que representa el calculo de
la distancia desde la instancia a clasificar hasta todas las demas, (b) seleccion de las cinco instancias mas

cercanas, (c) vector obtenido con las cantidades respectivas a cada clase (elaborada por los autores).

2.6. Definicion de los actores del Sistema del algoritmo para la clasificacion de
nédulos pulmonares solitarios
Un actor representa un rol con un comportamiento determinado, estos pueden ser primarios o

secundarios. Los actores no solo son personas, sino también, organizaciones, software y

computadoras (90). Los actores asociados a la presente investigacion se muestran en la Tabla 8.
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Tabla 8. Definicion del actor referente al algoritmo de clasificacion de nédulos pulmonares solitarios

(elaborada por los autores)

Actor Descripcion

Especialista Radiologo que va a realizar la clasificacion a partir de los rasgos o descriptores

de cada una de las estructuras nodulares.

Algoritmo de El algoritmo que identifica en las imagenes médicas de TC las estructuras

deteccion nodulares con sus descriptores y se las envia al algoritmo de clasificacion.
Usuario Es el actor que clasifica las estructuras nodulares.
General

2.7. Diagrama de Casos de Uso de Sistema

En la Figura 8 se muestra el Diagrama de Casos de Uso del Sistema referente al algoritmo para la
clasificacion de nédulos pulmonares solitarios. Este diagrama representa el comportamiento y la
interaccién de los usuarios con el algoritmo.

uc Diagrama de Casos de Uso del Sistema /

CU 1 Clasificar
estructuras nodulares

Usuario General

{from Casos de Uso)

Especialista Algoritmo de deteccion

(from Actores) from Actores)

Figura 8. Diagrama de Casos de Usos del Sistema del algoritmo para la clasificacién de nédulos pulmonares

solitarios (elaborada por los autores)

37



Algoritmo de clasificacionde nodulos | Capitulo 2
pulmonares solitarios para alcanzar altos
niveles de precision

2.8. Descripcion del Caso de Uso del Sistema Clasificar estructuras nodulares

En la Tabla 9 se muestra la descripcion del Caso de Uso del Sistema Clasificar estructuras
nodulares. La descripcién se realiza con el objetivo de especificar cada uno de los elementos que
componen el caso de uso asi como los flujos de eventos por los que estda compuesto. Aparece

reflejada la valoracion de la complejidad y la prioridad del caso de uso.

Tabla 9. Descripcién del Caso de Uso del Sistema Clasificar estructuras nodulares del algoritmo para la

clasificacion de estructuras nodulares.

Objetivo Devolver el valor de malignidad de los nédulos
Actores Usuario General (Inicia)
Resumen El caso de uso comienza cuando el usuario general obtiene las

estructuras nodulares con sus descriptores y se los envia al algoritmo
de clasificacion. El algoritmo devuelve la clasificacion del nédulo

pulmonar solitario.

Complejidad | Alta

Prioridad Media.

Referencias RF1.1,RF1.2,RF 1.3

Precondicion | Los descriptores de las estructuras nodulares han sido obtenidos.
es

Postcondicio | Se devolvio el valor de la malignidad asociado a la estructura nodular.
nes

Flujo de eventos

Flujo basico Clasificar estructuras nodulares

1. Elusuario general obtiene una estructura nodular con sus descriptores y ejecuta
la opcién Clasificar estructuras nodulares.

2. El sistema procesa la informacion y devuelve la clasificacion de la estructura
nodular.

3. Termina el caso de uso.
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Flujos alternos

13 No se enviaron por parametros los descriptores

1. Se intenta ejecutar la opcion Clasificar estructuras nodulares sin haber enviado
por parametros una estructura nodular y sus descriptores.

2. El algoritmo muestra un mensaje de error, “Para clasificar un nédulo inserte el
valor de los descriptores correctamente”.

3. Regresar al paso 1 del flujo basico.

Seccion 1: “Calcular distancia euclidiana”

Flujo basico

1. El sistema calcula la distancia euclidiana entre el nédulo a clasificar y las
instancias en la base de conocimientos.
2. Termina el flujo basico.

Flujos alternos

No aplica

Seccion 2: “Seleccionar las k instancias mas cercanas”

Flujo basico

1. Elsistema selecciona las k instancias més cercanas de la lista de distancias.
2. Termina el flujo basico.

Flujos alternos

No aplica

Seccion 2: “Calculo de la funcion objetivo”

Flujo basico

1. Elsistema aplica la funcion objetivo y obtiene el valor de pertenencia del nédulo
asu clase.
2. El sistema muestra un mensaje con el valor de la clase del nddulo.

3. Termina el caso de uso.

Flujos alternos

No aplica

Relaciones CU incluidos -
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Capitulo 2

CU extendidos | -

Requisitos no
funcionales

RNDI 1, RNDI 2, RNDI 4, RNDI 6

Asuntos
pendientes

2.9. Conclusiones del capitulo

Luego de realizada la propuesta de solucién para el desarrollo del algoritmo de clasificacion de

nédulos pulmonares solitarios se llegaron a las siguientes conclusiones:

A partir del analisis de articulos cientificos donde se utiliza el algoritmo kNN y de los
resultados del experimento realizado por los autores de la presente investigacion utilizando
diversos valores de k, se determiné que:
= Elvalor 6ptimo para k es 5.
= La medida de similitud es la distancia euclidiana no ponderada.
Por la importancia que tiene para la clasificacion la cercania entre vecinos se decidio utilizar:
= Lafuncion de evaluacién modificada con la férmula de peso inverso.
= Como algoritmo de desempate el mas cercano.
Se dispuso emplear el algoritmo k Means para eliminar las instancias mal clasificadas de la
base de instancias.
Se identificé que los atributos lobulacion y textura no son relevantes para el proceso de

clasificacion.
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CAPITULO 3. ARQUITECTURA, DISENO, IMPLEMENTACIONY
VALIDACION DEL ALGORITMOPARA LA CLASIFICACIONDE
NODULOS PULMONARES SOLITARIOS

En este capitulo se plantea el disefio del algoritmo para la clasificacién de nédulos pulmonares
solitarios, a partir de los Diagramas de Clases del Disefio y el Diagrama de Secuencia del Disefio.
Se describen los elementos de estos diagramas, asi como el estilo arquitectonico y el patron de
disefio utilizado en el algoritmo. Se muestra el Diagrama de Componentes de la implementacion del
algoritmo para la clasificacién de nédulos pulmonares solitarios. Se reflejan los principales métodos
desarrollados para lograr la clasificacion de las estructuras nodulares, asi como el estandar de
codificacion utilizado. A partir del disefio de un experimento se presentan los resultados arrojados
por el algoritmo, realizando una comparacion con los XML previamente diagnosticados disponibles
en la base de datos The Lung Image Database Consortium Image Collection-Image Database

Resource Initiative.
3.1. Disefio del algoritmo de clasificacion de nédulos pulmonares solitarios

La etapa de disefio tiene un papel fundamental en el proceso de desarrollo de software. Su principal
objetivo es: traducir los requisitos en un disefio que describa el algoritmo para la clasificacion de
nédulos pulmonares solitarios. Sobre esta etapa recae gran parte de la calidad final del algoritmo.
Los diferentes elementos que se manejan en la realizacién del disefio deben quedar bien

especificados para una correcta implementacion del algoritmo. (91)

Los Diagramas de Clases del Disefio son parte de los diagramas de estructura. Son utilizados para
describir la estructura estética de un sistema porque no describen el comportamiento de este en el
tiempo (91). En estos diagramas se modelan la estructura y el comportamiento de las clases, sus
atributos y sus asociaciones con otras clases (asociacion, generalizacion, dependencia y
realizacion). Este es el principal diagrama para el andlisis y el disefio (92). Mediante el empleo de
los Diagramas de Clases del Disefio se puede alcanzar un mejor entendimiento de la estructura del
algoritmo para la clasificacion de ndédulos pulmonares solitarios para suimplementacion. En la Figura
9 se muestra el Diagrama de Clases del Disefio perteneciente al algoritmo, para una mayor

comprension de las clases del diagrama, se realizé una descripcion de las mismas, ver Anexo 1.
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class Diagrama de Clases /

Controller
Knn
- _clasification: List<int= f
- _nearestNodules: ListzNoduls> - _clasification: List<int>
- _nodulesListCflnstanceDataBase: List<Nodule> - _nodules: List<Nodule>

_weight: List<double>

_pathOfDocument: string
_weights: List<double>

+ DistanceCalculstion{Nodule) : List<Nodule>
+ Diagnostidint, Nodule) : int + KNearestinstancesSelection(int, List<Nodule>) : List<Ncdule>
+ LoadNodules{) : void + ObjectiveFunction{List<Ncdule>) : int
I ight
Nodule NoduleWeight

- _nodule: Nodule

- _calcification: int - _weight: double

- _id: int

- _internslStructure: int |
- _lobulation: int

- _malignancy: int

- _margin: int

- _name: string i
- _sphericity: int Util
- _spiculation: int

- _subtlety: int + DistanceBetweenNodules{Nodule, Nodule) : double
- _texture: int

Figura 9. Diagrama de Clases del Disefio del algoritmo para la clasificacién de nédulos pulmonares solitarios

(elaborada por los autores).
Con el fin de obtener un mayor entendimiento de las actividades que se llevan a cabo en el caso de
uso referente al algoritmo para la clasificacion de nddulos pulmonares solitarios, se realiz6 el
Diagrama de Secuencia del Disefio del mismo, ver Figura 10. Los Diagramas de Secuencia del
Disefio permiten mostrar de forma grafica las interacciones existentes entre un conjunto de objetos
y sus relaciones, incluyendo los mensajes que son enviados entre ellos de forma ordenada en el
tiempo (91).

42



Algoritmo de clasificacionde nédulos | Capitulo 3
pulmonares solitarios para alcanzar altos
niveles de precision

sd Diagrama de Secuencia /

Controller Knn Util
Especialista
»
Diagnosticinodule:
Nodule, kint) :int DistanceCslculstion{nodule:Nodule) :List<Nodule> >
loop

DistanceBetweenNodules(nocdulel:
[for{int i=0] | | Nedule, noduleJ:Nodule) :double

return() :distance:double
-1

Sort()
-9
< return() :_distances:List<Nodule>
KNearestinstancesSelection(k:int, _distances:List<Nodule>) :List<N<>:iuIe>>
return{) :_nearestNodules:List<Nodule>

ObjectiveFunction({_nearestNodules:List<Nodule>) :int

return() :_malignancy:int

Figura 10. Diagrama de Secuencia del Disefio del algoritmo para la clasificacién de ndédulos pulmonares
solitarios (elaborada por los autores).
Descripcion del Diagrama de Secuencia del Disefio del algoritmo para la clasificacién de

nodulos pulmonares solitarios

Para utilizar el algoritmo para la clasificacion de nédulos pulmonares solitarios, el usuario general
selecciona la opcion “Clasificar nédulos pulmonares” pasandole por parametros una estructura
nodular con su descripcion. Para emitir un diagnostico se realizan un conjunto de pasos que seran

descritos a continuacion:

1. Se ejecuta el método Diagnostic que realiza las llamadas a todos los demas métodos a
utilizar. Este método se encuentra en la clase Controller.

2. El primer método en ser ejecutado dentro del algoritmo es el DistanceCalculation que se
encarga de calcular las distancias entre el nddulo a clasificar y los nédulos contenidos en la

base de instancias. Este método se implementa en la clase Knny requiere la ejecucion del
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método DistanceBetweenNodules que se encuentra en la clase Util y calcula la distancia
entre dos nddulos pasados por parametros. Finalmente se realiza la llamada al método Sort
para ordenar la lista de distancias de menor a mayor.

3. Una vez obtenida la lista de distancias ordenadas se ejecuta el método
KNearestinstancesSelection, este se encuentra implementado en la clase Knn y se encarga
de devolver las k instancias mas cercanas al nédulo que se esta evaluando.

4. Con las k instancias mas cercanas se ejecuta el método ObjectiveFunction, el mismo se
encuentra implementado en la clase Knn y se encarga de evaluar la funcion objetivo y
devolver el valor de malignidad del nédulo que se esta evaluando en forma de mensaje.

3.2. Modelo arquitectonico del algoritmo de clasificacion de nddulos pulmonares

solitarios

La arquitectura de software juega un papel fundamental en la organizacion de un sistema pues
relaciona sus componentes entre ellos y con el entorno (62). Los estilos o modelos arquitectonicos
ofrecen soluciones a disimiles problemas de arquitectura de software. Estos dan una descripcién de
los elementos vy el tipo de relacion que tienen junto con un conjunto de restricciones sobre como
pueden ser usados. Expresan un esquema de organizacion estructural con un nivel de abstraccion

mayor con respecto a los patrones de disefio (93).

Para el disefio de la arquitectura del algoritmo de clasificacion se identificd un estilo arquitectonico
dividido por capas. El modelo basado en capas permite estructurar aplicaciones que pueden ser
descompuestas en grupos de subtareas, en las que cada grupo de subtareas se encuentra en un
nivel especifico de abstraccion. Cada capa ofrece un conjunto de servicios a las capas superiores e
inferiores (94). La necesidad de este modelo surge a partir de que las partes del sistema deben ser
intercambiables, lo que significa que los diferentes componentes deben ser capaces de ser
reemplazados por implementaciones alternativas si surge la necesidad, sin afectar el resto del
sistema. La principal ventaja de este enfoque es que permite incorporar nuevos algoritmos

simplemente reescribiendo una delimitada seccién del cédigo.

A partir de la ejecucion de una llamada al método de clasificacion a través de la interfaz del sistema,
se origina una peticion hacia la capa de procesamiento. En esta se descompone la peticién y se
obtienen los parametros que actlan como entrada del proceso de clasificacion. La capa de
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procesamiento se relaciona directamente con la capa de dominio e interactia con ella para su

funcionamiento. La capa de dominio hace uso de la capa de persistencia para realizar las consultas

de obtencion de instancias de la base de instancias. Una vez terminado el proceso, el resultado viaja

en forma de mensaje hasta alcanzar la capa de interfaz del sistema. Esta Ultima es la encargada a

su vez de mostrar el resultado del proceso de clasificacién al usuario que hizo la peticién. En todo

momento el conjunto de capas esta relacionado con la plataforma del sistema, ver Figura 11.

Presentacion
(Interfaz de sistema)

Procesamiento
(Controller, Knn)

Dominio
(Nodule,
NoduleWeight)

0

Persistencia

SR

Sistema
(Plataforma)

(Instancias)

Base de
instancias

Figura 11. Modelo arquitecténico basado en capas correspondiente al algoritmo para la clasificacién de

nédulos pulmonares solitarios (elaborada por los autores)

3.3. Patron de disefio utilizado en el desarrollo del algoritmo para la clasificacion

de nodulos pulmonares solitarios

Un patrén de disefio es una buena practica documentada de la solucion de un problema que ha sido

aplicado satisfactoriamente en multiples entornos. Es una solucién recurrente a un problema comun

observado o descubierto durante el estudio o construccion de numerosos software. Su principal
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objetivo es incrementar la calidad del software en términos de reusabilidad, mantenimiento y
extensibilidad. (62, 91)

En el desarrollo del algoritmo para la clasificacion de nodulos pulmonares solitarios se utiliza el
patron Controlador perteneciente a los Patrones de Principios Generales para Asignar
Responsabilidades (GRASP, por sus siglas en inglés). El patron Controlador sirve como
intermediario entre una determinada interfaz y el algoritmo que la implementa, recibe los datos del
usuario y los envia a las distintas clases segun el método que sea llamado. Este patron sugiere que
la l6gica de negocios debe estar separada de la capa de presentacion para aumentar la reutilizacion
de cddigo y el control sobre la aplicacion, asi como facilitar las actividades de validacion y seguridad.

(95) La utilizacion de este patrén se evidencia en la Figura 12.

Problema: ¢Quién debe ser responsable de manejar la entrada de datos al algoritmo para la

clasificacion de nddulos pulmonares solitarios?
Solucién: usar el patron Controlador

Aplicacion: la clase Controller cuenta con el método Diagnostic, que ejecuta todos los métodos del

proceso de clasificacion.

Controller

- _clasification: List<int>

- _nearestNodules: List<Nodule>

- _nodulesListOfinstanceDataBase: List<Nodule>
- _pathOfDocument: string

- _weights: List<double>

+ Disagnostig{int, Nodule) ; int
+ LoadNodules{) : void

Figura 12. Utilizacion del patrén Controlador en el algoritmo para la clasificacion de nédulos pulmonares

solitarios (elaborada por los autores)
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3.4. Diagrama de Componentes del algoritmo de clasificacion de nddulos

pulmonares solitarios

Un componente representa un moédulo fisico de codigo o paquete, puede ser relacionado en un
Diagrama de Componentes. Un Diagrama de Componentes muestra varios componentes de un
sistema, describiendo sus elementos fisicos y sus dependencias (96). En la Figura 13 se muestrael

Diagrama de Componentes referente al algoritmo de clasificacion de nédulos pulmonares solitarios.

cmp Diagrama de Componentes /

ClassificationPulmonaryNodule.dll

Figura 13. Diagrama de Componentes del algoritmo para la clasificacién de estructuras nodulares
(elaborada por los autores)
Una vez realizado el Diagrama de Componentes se procede a la descripcion de cada uno de los
elementos con el fin de aumentar la comprension del mismo, ver Tabla 10.

Tabla 10. Descripcion de los elementos que conforman el Diagrama de Componentes del algoritmo para la

clasificacion de nédulos pulmonares solitarios (elaborada por los autores)

Componente Descripcion

ClassificacionPulmonaryNodule.dll Resultado de la presente investigacion. Libreria para la
clasificacion de nédulos pulmonares solitarios en
benignos y malignos.

3.5. Estandar de codificacion utilizado

Con el objetivo de facilitar a otros desarrolladores el entendimiento del cédigo perteneciente al
algoritmo para la clasificacion de nédulos pulmonares solitarios y alcanzar una uniformidad en el

mismo, se empled el estandar de codificacién que se muestra a continuacion:

e Usar nombres descriptivos en inglés para las clases, propiedades y métodos.
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¢ Iniciar el nombre de los atributos de las clases con underscore () y letra inicial mindascula,
en caso de ser un nombre compuesto se utiliza mintsculay mayuscula. Ejemplos: _nodules,
_nhoduleWeigth.

e Los nombres de los métodos iniciardn con mayuscula y si son palabras compuestas, se
empleara notacion camel case. Ejemplos: DistanceBetweenNodules, ObjectiveFunction.

e Comentariar las clases y métodos de dificil comprension.
3.6. Pseudocddigo

Con el objetivo de independizar los algoritmos de un lenguaje de programacion en especifico y para
favorecer su entendimiento se utiliza el pseudocédigo. Su empleo permite la omisién de detalles que
no son esenciales para el entendimiento desde el punto de vista humano del algoritmo (97). A
continuacion se presenta el pseudocodigo del método mas significativo del algoritmo de clasificacion

de estructuras nodulares.
3.6.1. Calculo de la distancia

El siguiente pseudocdédigo se emplea en el calculo de la distancia entre el nédulo a clasificar y los

nddulos de la base de instancias. Ver Figura 14.

Function DistanceCalculation(Nodule nodule)
Inicio

byDistanceOrderedLiat - emptyList

mientras counter < instancelistCount hacer

temp «~ DistanceBetweenNodules(nodule, instancesList[counter])
1 byDistanceOrderedList.Adicionar{inatanceslist [counter] , temp)
counter — counter +

fin mientras
2 byDistanceOrderedlizt.Ordenaz()
toReturn — emptyLisat
para cada entry (Nodule, double) in byDistanceOrderedList hacer
3 toReturn.Adicionar {entry.Nodule,entry.Distancia,entry.Nodule.Malignancy)
fin para
alternativeReturn — toReturn([0]
4 81 byDistanceOrderedList[?].Diztancia = entonces
ratornar alternativeReturn
fin =i
ratornar toReturn
Fin

Figura 14. Pseudocddigo del método Calcular Distancia (elaborada por los autores)
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Descripcion

Se calcula la distancia entre cada nédulo en la base de instancias y el nddulo a clasificar.
Se ordenan las distancias de menor a mayor.

Se asignan los valores de la distancia a cada nédulo asi como su malignidad

A w D PR

Se realiza la validacion de la distancia 0, si esto se cumple se devuelve la clasificacion
inmediatamente.

3.7. Validacion del algoritmo de clasificacion de nédulos pulmonares solitarios.

Para verificar el adecuado funcionamiento del algoritmo de clasificacion de ndédulos pulmonares
solitarios, se hace necesario el calculo de los indicadores para evaluar el rendimiento del proceso
de diagnostico.

3.7.1. Indicadores para evaluar el rendimiento del proceso de diagndéstico

El resultado de una prueba diagnéstica puede ser positivo o negativo, pero dicho dictamen puede

ser correcto o incorrecto, dando lugar a cuatro tipos de resultados (98). Ver Tabla 11.

Tabla 11. Relacion de los indicadores en el estandar de oro o método de referencia (98)

Nodulo  Nodulo
maligno benigno

Resultado positivo | VP FP
Resultado negativo | FN VN

e verdadero positivo (VP): el resultado de la clasificacion es positivo en presencia de una
anormalidad clinica.

e verdadero negativo (VN): el resultado de la clasificacion es negativo en ausencia de la
anormalidad clinica.

e falso positivo (FP): el resultado de la clasificacién es positivo en ausencia de la anormalidad
clinica.

o falso negativo (FN): el resultado de la clasificacion es negativo en presencia de la
anormalidad clinica.

Para medir el rendimiento del clasificador los elementos anteriores se relacionan en los indicadores
sensibilidad (S), especificidad (E) y precision (P) (98, 99). La sensibilidad y la especificidad son utiles
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para medir la efectividad del clasificador (100). La sensibilidad de una prueba diagnéstica es su
habilidad para detectar individuos con cancer. La especificidad es su habilidad para identificar
aquellos individuos que no tienen cancer. La precision relaciona los indicadores anteriores y brinda
una idea general de la eficacia del algoritmo de clasificacion.

S = VP/ (VP+FN) *100% 5]
E = VN/ (VN+FP) *100% 6]
P = (VP+VN)/ (VP+VN+FP+FN)*100 % [7]

En (101) se define un conjunto de etiquetas asociadas a distintos intervalos de precision como se
muestra en la Tabla 12.

Tabla 12. Relacion entre los valores de precision y los conjuntos que definen (101)

Precision  Etiqueta

90%-100% Excelente
80%-90%  Muy bien
70%-80%  Bien

60%-70%  Suficiente
50%-60%  Malo

< 50% No es de utilidad

A nivel internacional los valores de precisiéon comprendidos entre el 80% y el 100% son considerados

altos valores de precision del proceso de diagnostico.

3.7.2. Andlisis del rendimiento clasificatorio del algoritmo de clasificacién de estructuras

nodulares.

Con el objetivo de analizar los valores de precision del algoritmo de clasificacion de nddulos
pulmonares solitarios se realizé un experimento. La poblacién estd compuesta por los nédulos que
aparecen en las imagenes de la The Lung Image Database Consortium Image Collection
(LIDC/IDRI). La LIDC/IDRI contiene un total de 1018 casos 0 estudios realizados. Cada estudio
incluye imagenes de Tomografia Computarizada de Toérax y un XML asociado, que guarda los

resultados de un proceso de anotacion en dos fases, desarrollado por 4 radidlogos toracicos de
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experiencia. Las lesiones encontradas se agrupan en 3 clases (n6dulo < 3mm, nédulo >= 3mm y no
nédulo).

La base de datos contiene 7371 lesiones anotadas como nodulos por al menos un radiologo. De
estas 2669 fueron marcadas como nodulo >= 3mm por al menos un radidlogo, de las cuales 928
(34.7%) recibieron esa marca por los 4 radidlogos. De estos Ultimos 928 nodulos, realizando una
revision de los XML se identificaron 703 nddulos de los cuales se selecciond de forma aleatoria un
conjunto balanceado de 75 nddulos por cada una de las 5 probabilidades de malignidad para totalizar
375 nddulos a emplear en el experimento. El muestreo es una herramienta de la investigacion que
permite seleccionar un subgrupo de la poblacién de interés (27). Los elementos en el muestro
accidental son seleccionados de forma arbitraria sin tener en cuenta un criterio especial, hasta que

se alcance la cantidad deseada.

La ejecucion sobre este conjunto de datos del algoritmo k Means permitio la reduccion del dataset a

246 muestras. Quedando la distribucion de malignidad de la siguiente forma, ver Tabla 13.

Tabla 13. Resultados obtenidos al aplicar el algoritmo k Means (elaborada por los autores).

Clase Cantidad

1 39
2 56
3 81
4 39
5 31

De las 457 muestras restantes se detectaron 15 muestras cuyos resultados por el algoritmo son no
concluyentes al aparecer con igual distancia en clases diferentes. Al ser eliminadas se cuenta con
un grupo de pruebas potencial de 442 nodulos. De este conjunto se selecciona arbitrariamente un
15% para pruebas y otro 15% para validacion, siendo 65 nédulos para cada uno. Los resultados

arrojados aparecen relacionados en las Tablas 14 y 15.

Tabla 14. Resultados del experimento utilizando el conjunto de pruebas (elaborada por los autores)

Maligno  Benigno
Positivo 32 6
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Maligno  Benigno
Negativo 11 16

Tabla 15. Resultados del experimento utilizando el conjunto de validacién (elaborada por los autores)

Maligno Benigno
Positivo 26 12

Negativo 9 18

Del total de nddulos en el conjunto de pruebas fueron correctamente clasificados el 74 %, arrojando
el algoritmo valor de sensibilidad, especificidad y precision de 74%, 73% y 74% respectivamente.
Del total de nodulos en el conjunto de validacion los valores de sensibilidad, especificidad y precision
fueron de 74%, 60% y 68% respectivamente. Los resultados obtenidos no son altos por el elevado
nuimero de FP y de FN obtenidos por lo que es necesario realizar un tratamiento a los datos para

mejorar estos indicadores.
3.7.3. Reduccion de falsos positivos y falsos negativos.

El nimero de falsos negativos es evaluado mediante el empleo de una prueba llamada leave-one-
sample-out cross validation (LOSOCV) (102), en esta prueba cada muestra en el conjunto de
entrenamiento es separada y utilizada para probar el rendimiento del clasificador entrenado con las
muestras restantes. Por el contrario para evaluar el nUmero de falsos positivos, se utiliza el concepto
de prueba nula. En el desarrollo de la prueba mencionada se le presenta al clasificador una muestra
gue no pertenece a ninguna de las categorias en el conjunto de entrenamiento. Para estas muestras
el algoritmo deberia devolver una prediccion nula debido a que no deberia ser asignada a ninguna

de las clases conocidas por el clasificador. De lo contrario un error de tipo falso positivo se registra.

Sin embargo, en esta investigacion no es posible realizar una prueba nula, debido a la falta de
muestras que no pertenecen a ninguna de las categorias en el conjunto de entrenamiento. Un
procedimiento alternativo se emplea en estos casos, este se llama leave-one-class-out cross
validation (LOCOCV) (102). En este enfoque una clase entera es retirada del conjunto de
entrenamiento, el clasificador es entrenado con el conjunto restante. Posteriormente el clasificador

es probado para comprobar los falsos positivos utilizando las muestras removidas para comprobar.
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Esta ultima prueba solo es aplicable a conjuntos de gran tamafio, pues el eliminar una clase puede
influenciar significativamente el rendimiento del clasificador.

Una vez aplicadas ambas estrategias se obtuvo una base de instancias depurada de 182 nodulos y
se realizo nuevamente el experimento, obteniéndose los resultados relacionados en la Tabla 16 para
20 iteraciones.

Tabla 16. Resultados del experimento utilizando el conjunto de pruebas y validacién aplicando las

estrategias LOSOCV y LOCOCV (elaborada por los autores)
Sensibilidad  Especifidad Precision  FP FN

83,72 77,27 81,53 7

88,88 68,96 80 4

90,62 69,69 80 3 10
85,29 83,87 84,61 5 5
85,36 87,5 86,15 6 3
93,18 57,14 81,53 3 9
84,84 78,12 81,53 5 7
89,74 80,76 86,15 4 5
81,81 76,19 80 8 5
82,5 80 81,53 7 5
77,5 88 81,53 9 3
80 80 80 8 5
83,78 75 80 6 7
85,71 73,33 80 5 8
85,4 70,58 81,53 7 5
82,85 80 81 6 6
80,48 79,16 80 8 5
83,33 73,91 80 7 6
80 84 81,53 8 4
83,78 85,71 84,61 6 4

Promedio 84,44 77,46 81,66 6,1 5,8
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Los resultados del algoritmo con la base de instancias modificada reducen el numero de falsos

positivos y falsos negativos respecto a los resultados obtenidos inicialmente. Se alcanza un 81,66%

de precision considerandose un alto valor segun lo definido en (101).

3.8.

Conclusiones del capitulo

Con la realizacion de este capitulo se llegaron a las siguientes conclusiones:

Se definié que el modelo arquitecténico n Capas es el mas adecuado para la organizacion
del algoritmo de clasificacion de nédulos pulmonares solitarios.

Se determiné el empleo del patron Controlador para la asignacion de responsabilidades.

La realizacion del Diagrama de Clases del Disefio facilité la comprension del funcionamiento
del algoritmo de clasificacion.

El estdndar de codificacién adoptado permitié la generacion de un cédigo claro, de facil
legibilidad y entendimiento por parte de otros desarrolladores.

Se implemento el algoritmo para la clasificacién de nédulos pulmonares solitarios.

El algoritmo para la clasificacion de nddulos pulmonares solitarios arrojé como resultado un
84%, 77% y 81% de sensibilidad, especificidad y precision respectivamente, al emplear las
técnicas LOCOCV y LOSOCYV para la reduccion del nimero de falsos positivos y falsos
negativos.
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CONCLUSIONES

Al término de la investigacion los autores arriban a las siguientes conclusiones:

Se identific6 que en el marco de la investigacion kNN arroja mejores valores de precision en
el proceso de clasificacion que otras técnicas de inteligencia artificial.

Se dispuso que es necesario eliminar las instancias mal clasificadas de la base de instancias
y para ello se empleo el algoritmo k Means.

Se determiné que los atributos lobulacién y textura no son relevantes para el proceso de
clasificacion de nddulos pulmonares solitarios.

Se desarroll6 un algoritmo de clasificacion de nédulos pulmonares solitarios que alcanzo

los valores de 84%, 77% y 81% de sensibilidad, especificidad y precision respectivamente.
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RECOMENDACIONES

Teniendo en cuenta el estudio realizado durante todo el proceso de desarrollo de la presente

investigacion y en aras de enriquecer la solucion, los autores recomiendan:

e Emplear los algoritmos Optimizacion por Enjambre de Particulas y Algoritmos Genéticos para
la reduccién de instancias mal clasificadas y la seleccion de atributos relevantes
respectivamente, para determinar si es factible su adopciébn en el marco de esta

investigacion.
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ANEXOS

1 DESCRIPCION DE LAS CLASES DEL DISENO DEL ALGORITMO DE
CLASIFICACION DE NODULOS PULMONARES SOLITARIOS

Nombre: Controller

Tipo de clase: Controladora

Atributo Tipo

_nodulesListOfinstanceDataBase List<Nodule>

_nearestNodules List<Nodule>

_weights List<double>

_classification List<int>

_contOfld int

_pathOfDocument string

Por cada responsabilidad

Nombire: Diagnostic

Descripcion: Método principal del algoritmo, ejecuta las

funcionalidades necesarias para calcular la funcion

objetivo que clasificar las estructuras nodulares.

Nombre: KNN

Tipo de clase: Controladora

Atributo Tipo
_nodules List<Nodule>
_weight List<double>
_classification List<int>

Por cada responsabilidad

Nombre: DistanceCalculation

Descripcion: Método que calcula distancia entre el nddulo a
clasificar y los nédulos de la base de instancias.
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Nombre: KNearestinstancesSelection

Descripcion: Selecciona las k instancias més cercanas al
nodulo a clasificar.

Nombire: ObjectiveFunction

Descripcion: Calcula la malignidad del nédulo basandose en
el vector de malignidad.

Nombre: DistanceBetweenNodules

Descripcion: Calcula la distancia entre dos nodulos

cualesquiera.
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GLOSARIO DE TERMINOS

2D: 2 dimensiones, bidimensional.
3D: 3 dimensiones, tridimensional.

Algoritmo: es un conjunto ordenado Yy finito de operaciones sistematicas que permiten el calculo y

hallar la solucion a un tipo de problema.

Imagen: representacion, semejanza y apariencia de algo. En computacién es formada por la unién

de MxN pixeles (imagen 2D) o vOxeles (imagen 3D).

Imagenologia: comprende la realizacion de todo tipo de examenes diagndsticos y terapéuticos en

los cuales se utilizan equipos que reproducen imagenes del organismo.

Ministerio de Salud Publica (MINSAP): organismo rector del Sistema Nacional de Salud de Cuba,
encargado de dirigir, ejecutar y controlar la aplicaciéon de la politica del Estado y del Gobierno en

cuanto a la salud publica, el desarrollo de las Ciencias Médicas y la industria médico-farmacéutica.

Patrén arquitecténico: expresa un esquema estructural fundamental de la organizaciéon para un

sistema de software, que consiste en subsistemas, sus responsabilidades e interrelaciones.

Organizacion Mundial de la Salud (OMS): es el organismo de la Organizacion de las Naciones
Unidas (ONU) especializado en gestionar politicas de prevencion, promocion e intervencion en salud

a nivel mundial.

Requisitos: capacidades, condiciones o cualidades que la presente investigacion debe cumplir y

tener.

RNDI: Requisitos no Funcionales de Disefio e Implementacion.
RNFO: Requisitos no Funcionales de Funcionamiento.

RNL: Requisitos no Funcionales Legales.

RNU: Requisitos no Funcionales de Usabilidad.

Tacito: expresa un conocimiento implicito del dominio.

XML: Lenguaje de Marcas Ampliable (Extensible Markup Language). Es un metalenguaje extensible

de etiguetas desarrollado por el World Wide Web Consortium (W3C).
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