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Resumen

Resumen en espanol

La COVID-19, la enfermedad causada por el virus SARS-CoV-2, se ha extendido por todo el mundo
en un periodo de tiempo relativamente corto. Sus manifestaciones clinicas varian desde una infeccion
asintomadtica hasta la neumonia, que puede derivar en un Sindrome de Dificultad Respiratoria Aguda,
insuficiencia multiorganica y, en ultima instancia, la muerte.

El estudio de las radiografias de térax juega un papel muy importante a la hora de valorar la
gravedad de la patologia. El objetivo principal de este trabajo es el desarrollo de modelos estadisticos
que permitan predecir el riesgo de muerte a través del estudio de la opacidad de las radiografias de
estos pacientes, en combinacion con otros factores clinicos y analiticos.

Para ello, se dispone de las radiografias digitales, asi como de diversas variables clinicas, de una
muestra de pacientes diagnosticados de SARS-CoV-2 en el Area Sanitaria de Santiago de Compostela
entre Marzo y Junio de 2020. En este estudio se presenta una forma de extraer informacién relevante
de estas radiografias, a través de la aplicacién de metodologias propias del procesamiento y andlisis
de imagenes digitales, y se utilizan las caracteristicas extraidas para la construcciéon de un modelo que
nos permita predecir la probabilidad que tiene un paciente de fallecer.

English abstract

COVID-19, the disease caused by the SARS-CoV-2 virus, has spread around the world in a relatively
short period of time. Its clinical manifestations range from an asymptomatic infection to pneumonia,
which can lead to Acute Respiratory Distress Syndrome, multiple organ failure and, ultimately, death.

The study of chest x-rays plays a very important role in assessing the severity of the pathology. The
main objective of this work is the development of statistical models that allow us to predict the risk of
death through the study of the opacity of the radiographs of these patients, in combination with other
clinical and analytical factors. The data available to achieve this goal are the digital radiographs and
other clinical variables from a sample of patients diagnosed with SARS-CoV-2 in the Health Area of
Santiago de Compostela between March and June 2020. This study presents a way to extract relevant
information from these radiographs, through the application of known digital image processing and
analysis methodologies, and the extracted characteristics are used in the construction of a model that
allows us to predict the probability of death for any patient.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. SARS-CoV-2

A finales de 2019 se identificaron varios casos de una neumonia con origen desconocido en la regién
de Wuhan, en China. Posteriormente, el patégeno que la causaba fue identificado: se trata de un virus
de la familia de los coronavirus, bautizado como SARS-CoV-2, transmisible entre individuos a través
de aerosoles y pequenas gotas de saliva y otros fluidos (Lu et al. 2020). La enfermedad asociada a este
patégeno, denominada COVID-19, se ha extendido por todo el planeta en un periodo relativamente
corto de tiempo, siendo reconocida como pandemia por la Organizacién Mundial de la Salud en marzo
de 2020. En Europa la expansién comenzé por Italia, continuando con un rapido incremento en el
numero de casos en Espana y posteriormente en el resto de paises europeos; esta rapida expansién
supuso un colapso de los sistemas sanitarios de todo el mundo, y los distintos hospitales y laboratorios
se han volcado en el estudio de la enfermedad para intentar predecir la mortalidad y la gravedad de
la sintomatologia (Remuzzi y Remuzzi 2020). Sus manifestaciones clinicas varfan desde una infeccién
asintomdtica o con sintomatologia leve (como fiebre, tos, fatiga...), hasta los casos més graves en los que
se produce neumonia, que puede progresar a Sindrome de Dificultad Respiratoria Aguda, insuficiencia
multiorgdnica y, en tdltima instancia, la muerte (Huang et al. 2020).

En este contexto, resulta de vital importancia identificar las causas asociadas a un peor prondstico.
Gracias a los multiples estudios que se han ido publicando en el dltimo ano, se han identificado algunas
de las caracteristicas clinicas que pueden llegar a producir episodios agudos de la enfermedad e incluso
la muerte (Gude-Sampedro et al. 2020, Elezkurtaj et al. 2021, Bhaskaran et al. 2021), entre las que
destacan la edad, el sexo, el tabaquismo o la diabetes, entre otras. Sin embargo, todavia queda mucho
por investigar; un posible campo de estudio es el andlisis conjunto de las variables clinicas con datos
extraidos de las pruebas mas comunmente realizadas a los enfermos, como puede ser el caso de las
radiografias de térax.

1.2. Radiografias

Aunque en los ultimos afios se ha avanzado mucho en el campo de las imédgenes médicas, la ra-
diografia de térax continia siendo una de las técnicas mads utilizadas para el diagndstico de muchas
enfermedades pulmonares, en especial en pacientes con sospecha de neumonia. Esto es asi porque es
una técnica de bajo precio, sencilla de realizar, y que supone aplicar una menor cantidad de radiacién
al paciente que con el uso de otras técnicas mas precisas, como puede ser la tomografia computeri-
zada (TC, antiguamente conocida como Tomografia Axial Computarizada o TAC) (Coche 2011). Las
radiografias, sin embargo, son de dificil interpretacién, ya que son una proyecciéon bidimensional de
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un volumen tridimensional, por lo que los diversos tejidos se superponen entre si, lo que complica la
identificacién de regiones danadas. Existe ademaés el denominado “ruido anatémico”, que no permite
detectar anomalias que se encuentran en el tejido pulmonar situado por debajo de otros tejidos, como
por ejemplo las costillas o el corazén (Lee et al. 2017).

El principio béasico de una radiografia es que los valores de gris que toma se corresponden con
las variaciones en el niimero de rayos-X que han pasado a través del cuerpo del paciente; los tejidos
blandos (6rganos, grasa, etc.) permiten el paso de una mayor cantidad de rayos-X, mientras que los
tejidos duros como los huesos bloquean su paso (Delrue et al. 2011). Por lo tanto, el andlisis de las
radiografias se centra en investigar los cambios en estos tonos de gris.

Hace anos, las radiografias se realizaban mediante pantalla de pelicula tradicional, pero estas han
sido reemplazadas por las radiografias digitales, que son mucho mas faciles de realizar y de manejar.
La calidad de estas radiografias digitales, al igual que la de cualquier imagen digital, depende de su
resolucién espacial (es decir, la cantidad de unidades minimas de color o pixeles en la que se divide
la imagen), v el contraste (es decir, el grado de diferencia existente entre los distintos colores que
conforman la imagen) (Shephard 2003).

En el caso de la enfermedad por COVID-19, a pesar de que en algunos hospitales se opté por
realizar a los pacientes TC para estudiar el dano pulmonar, en la mayorfa se utilizaron radiografias
de térax, dado que son mas faciles y rapidas de llevar a cabo, aportan una menor carga radioldgica al
paciente, y muchos de los aparatos con los que se realizan se pueden mover de una sala a otra, lo que
en un contexto de una enfermedad con tan alta capacidad de contagio es mucho més seguro (Wong
et al. 2020). Dado el alto ntmero de pacientes que cursan esta enfermedad, y el gran desconocimien-
to que todavia tenemos sobre los factores que afectan a su prondstico, es imprescindible desarrollar
técnicas que permitan el analisis de estas radiografias. Existen multiples estudios centrados en extraer
caracteristicas de las radiografias de térax para el andlisis de la evolucién de la COVID-19, aunque
mayoritariamente aplicando técnicas de deep learning como redes neuronales (ver, por ejemplo: Tabik
et al. 2020 o Wang et al. 2020), que requieren generalmente de una gran cantidad de datos y resultan
computacionalmente muy costosas.

1.3. Textura

Dado que las radiografias de térax no son mas que imagenes digitales en blanco y negro, se pueden
analizar aplicando técnicas especificas del andlisis de imagen. Una imagen digital en blanco y negro se
caracteriza fundamentalmente por las variaciones globales de los valores de gris (el “tono”), y por las
variaciones entre valores de gris cercanos, es decir, la distribucién espacial de los valores de gris, lo que
comunmente llamamos “textura” (Haralick et al. 1973). La textura es, por tanto, una caracteristica
fundamental: proporciona la apariencia de los objetos presentes en las imagenes, dado que nos permite
identificar los cambios entre los distintos elementos. Segin la percepcién humana, la textura se puede
definir en funcion de tres caracteristicas fundamentales: la rugosidad, el contraste y la direccionalidad,
siendo la més importante la rugosidad, que mide la granularidad de la imagen (Karmakar et al. 2017).

A pesar de que visualmente la textura es ficil de percibir, no existe una definicién matemaética
estricta, y varios autores han propuesto distintas metodologias para su calculo: por ejemplo, Haralick
et al. (1973) y Levine (1985) proponen la extraccién de funciones primitivas (momento angular, co-
rrelacién, entropia, etc.) a partir de una matriz de diferencias de gris. Otros autores, como Weszka et
al. (1976) proponen un enfoque estadistico, a partir del estudio de la relacién entre pares de pixeles
(conocido como “estadisticas de segundo orden”), siendo el principal método estadistico utilizado el
que se basa en la definicién de las distribuciones de probabilidad conjunta de pares de pixeles. Por
ultimo, existen autores, como Amadasun y King (1989), que proponen una metodologia alternativa
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para la obtencién de la textura, basada en el calculo de las diferencias en los tonos de gris de pixeles
adyacentes, cuyos resultados se acercan mas a la percepcién humana.

La textura se ha utilizado ampliamente en el andlisis de imagenes médicas, por ejemplo, en la
clasificacién de masas en mamografias (Khuzi et al. 2008), en el estudio de la tuberculosis (Hakim y
Basari 2019), o para la deteccién de neumonia en radiograffas de térax (Deepa et al. 2018), y, por
supuesto, miltiples autores han propuesto su estudio para el andlisis de las radiografias de enfermos
de COVID-19 (ver, por ejemplo: Hussain et al. 2020, Thepade et al. 2020, Cavallo et al. 2021). Sin
embargo, la mayoria de ellos han utilizado propiedades bésicas de la textura, y, hasta donde sabemos,
ninguno ha aplicado una metodologia que permita identificar la textura de una radiologia de forma
andloga a la percepcién visual, como puede ser el método propuesto por Amadasun y King (1989). En
este trabajo, por lo tanto, hemos decidido implementar el calculo de la rugosidad segiin proponen estos
autores, y analizar si esta variable puede resultar de interés para predecir la probabilidad que tienen
los pacientes de COVID-19 de fallecer.
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Capitulo 2

Extraccion y preprocesado de datos

2.1. Obtencion de los datos

Se dispone de datos demograficos y clinicos, ademds de las radiografias de térax, de 228 individuos
con diagndstico de SARS-CoV-2 mediante RT-PCR (Real-Time Polymerase Chain Reaction) positiva.
Se han incluido los casos diagnosticados entre el 01/03/2020 y el 25/06/2020 pertenecientes al Area
Sanitaria de Santiago de Compostela. Las RT-PCR fueron realizadas bien en individuos con sintomas
compatibles con la enfermedad de COVID-19, tales como fiebre, anosmia, dificultad para respirar, etc.,
o bien en aquellos que tuvieran contacto con algun caso positivo. El estudio se realizé de conformidad
con las directrices de la Declaracién de Helsinki y los principios de buena practica clinica.

Los datos recogidos de la historia clinica de los pacientes fueron los siguientes: edad, sexo, si es
fumador/a activo/a (entendiendo por fumadores activos aquellos que consumen un cigarrillo o més al
dia) o ex-fumador/a (aquellos que dejaron de fumar hace 1 afio o mds), si presenta otras comorbili-
dades como diabetes o enfermedad pulmonar obstructiva crénica (EPOC), si el paciente fallecié o no
(exitus), la fecha de la muerte en caso de que ocurra el evento, o, en su defecto, la fecha de alta, y
la fecha de inicio de la enfermedad. Este tiempo de inicio es el minimo entre la fecha de inicio de los
sintomas y la fecha en la que se realizé la RT-PCR. Se recogieron ademas las radiografias frontales
de térax realizadas a los pacientes entre el inicio de la enfermedad y el alta o exitus, descartandose
aquellas de mala calidad, resultando en un total de 607 radiografias.

Este trabajo forma parte del proyecto “Prondstico de los pacientes infectados por el nuevo corona-
virus SARS-CoV-2", con referencia: COV20_00404, financiando por el Instituto de Salud Carlos III de
Madrid.

2.2. Imagen Digital: formato DICOM

Una imagen monocromatica se puede definir como una funcién bidimensional que asigna a cada
par de coordenadas espaciales un valor de intensidad o amplitud de la imagen en dicho punto; en
las imdgenes en blanco y negro (como es el caso de las radiografias), esta intensidad se denota habi-
tualmente como valor de gris. Tanto las coordenadas x e y como la amplitud son variables continuas.
Para convertir una imagen en imagen digital es necesario transformar dichas variables para que tomen
valores discretos: el proceso de discretizacion de las coordenadas espaciales se denomina muestreo, y el
de la amplificacién se denomina cuantificacién (Gonzélez et al. 2003). Asi, una imagen digital se puede
representar como una funcién: f : (z,y) € N* x N* — f(z,y) € N. 1

1En esta notacién estamos considerando que: 0 € N, 0 ¢ N*
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f(Ln (1,2 .. f(1,n)
(2,10 f(2,2) ... f(2,n)

f(m, 1) f(m,2) ... f(m,n)

Figura 2.1: Representacion matricial de una imagen digital. Radiografia extraida de la base de datos,
y modificada para reducir su nimero de pixeles.

Cada elemento de la matriz de la Figura 2.1 se denomina pixel. Un pixel es, por tanto, la unidad
minima de color homogéneo que conforma una imagen digital, y estd determinado por su posicién
(z,y) y por su tono o valor de gris f(z,y).

Ademaés de la matriz de valores de gris, una imagen digital suele ir acompanada de una cabecera,
que contiene informacién sobre los atributos propios la imagen (tamano del pixel, dimensiones, etc.).
En el caso de las radiografias (y, en general, de las imdgenes médicas), el formato estdndar es el formato
DICOM (Digital Imaging and Communication On Medicine) (Mildenberger et al. 2002). Estos archivos
contienen, por una parte, la matriz de valores de gris, con un tamano aproximado de 2000 x 3000 pixeles
(aunque las dimensiones exactas dependen del aparato con el que es realizada la radiografia, y de la
calidad de la misma), y una cabecera en la que se encuentran, entre otros, los siguientes atributos?:

1. Fecha y hora en la que fue realizada la radiografia.

2. Tipo de radiograffa (RXType): puede ser PA (posteroanterior, es decir, la fuente de rayos X
se posiciona de forma que los rayos entran por la espalda y salen por la parte frontal), AP
(anteroposterior: los rayos entran por el pecho y salen por la espalda), o L (lateral). En nuestro
caso se han descartado las radiografias laterales, dado que por su propia naturaleza sélo contienen
el perfil del torax.

3. Modalidad de radiografia (Modality): el tipo de radiograffa. En nuestro caso hay dos modali-
dades: CR (Computed Radiography) y DX (Digital Radiography). Las CR son una versién mds
antigua de radiografias digitales, en las que se utilizan laminas foto-estimulables para capturar
la imagen, que posteriormente es procesada para transformarla en imagen digital. En las DX, los
rayos-X se capturan directamente en unos circuitos especiales que generan la imagen digital en
tiempo real. En este caso se han mantenido las radiografias obtenidas con ambas modalidades.

4. PhotometricInterpretation: codifica la interpretacion de los valores del pixel. En las radio-
graffas disponibles toma los siguientes valores: Monochromel (si el valor minimo de los pixeles
de la imagen se corresponde con el blanco), y Monochrome2 (si el valor minimo de los pixeles de
la imagen se corresponde con el negro). Ver 2.3.1 para méas detalles.

5. Marca (Manufacturer) y modelo (Model) del aparato utilizado para realizar la radiografia. Esta
informacion va a resultar clave, dado que al no existir un estandar para la codificacion de la
intensidad de los rayos-X, existen diferencias entre las distintas casas comerciales que pueden dar
lugar a problemas en el anélisis de la radiografia, como se verd en la siguiente seccion.

Las imdgenes en formato DICOM, al contener tanta informacién, no son ficilmente manejables:
requieren de programas especificos para su visualizacion, y la extraccion de la informacién que contie-
nen tampoco es trivial. Aunque existen paquetes en R que permiten leer los archivos DICOM, como

2Se puede consultar la lista completa de atributos en: https://dicom.innolitics.com/ciods
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por ejemplo el paquete oro.dicom (Whitcher et al. 2011), es en Python donde méds librerias se han
desarrollado para el andlisis y procesado de este tipo de archivos. En este trabajo, por lo tanto, se ha
optado por extraer las caracteristicas propias de las radiografias (la matriz de grises y la informacién
relevante de la cabecera) generando scripts en Python, que se pueden consultar en el Anexo A.

2.3. Dificultades

Debido principalmente a que las radiografias disponibles se han tomado con distintos aparatos,
existen diferencias en las matrices de grises que hacen que no sean directamente comparables entre si,
y por lo tanto es necesario de un preprocesado de los datos para poder realizar los analisis.

2.3.1. Rango de grises

El rango de valores que puede tomar cada pixel de una imagen digital depende del nimero de bits
utilizados para representarlo. Por ejemplo, un pixel de 8 bits (= 1byte) puede tomar 2% = 256 valores
diferentes de gris (recordemos que los bits tienen formato binario, por lo que los valores que pueden
tomar son 0 o 1) (Sprawls 1993). Generalmente, las imdgenes médicas contienen entre 12 y 16 bits por
pixel, lo que se traduce en entre 4096 y 65536 posibles valores de gris (Kimpe y Tuytschaever 2007).
Cuanto mayor es el nimero de bits por pixel, mayor es la resoluciéon de la imagen, pero también se
incrementa su tamano. El tamano habitual de una radiografia es de aproximadamente 2000 x 3000
pixeles, con lo que una imagen de 12 bits por pixel se traduce en un tamano de 9MB, mientras que
de 16 bits por pixel seria equivalente a 12MB. Dado que el tamaiio de las imdgenes afecta no sélo a la
capacidad de almacenamiento si no también a su procesado, es necesario buscar un equilibrio 6ptimo
entre resolucion y tamano; en la préctica, cada fabricante determina el nimero de bits por pixel a su
eleccién, lo que provoca que el rango de valores de gris difiera mucho entre los distintos aparatos. Esta
diferencia en el rango de valores que toman los pixeles puede afectar al andlisis de las radiografias, dado
que cuanto menor sea el rango mas dificil resulta detectar diferencias entre los distintos elementos de
la imagen, como se puede ver en la Figura 2.2.

13

(a) 1 bit por pixel (b) 2 bits por pixel (c) 3 bits por pixel

Figura 2.2: Distintas resoluciones de imagen segun el numero de bits por pixel para un individuo
aleatorio de la base de datos.

Ademis de afectar a la resolucién de las radiografias, estas diferencias en rango también producen
que los valores de gris no sean directamente comparables entre radiografias tomadas con distintos
aparatos. Esto se debe a que los valores extremos en las radiografias se corresponden con el blanco
y el negro absolutos, y todos los valores intermedios serian tonalidades de gris mas o menos oscuras
segln se encuentren mds cerca de uno u otro extremo (Pawley 2006). Entonces, en dos radiografias con
rangos muy diferentes, un pixel con el mismo valor de gris puede estar representando un color cercano
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al negro en una y cercano al blanco en otra. En nuestro caso, disponemos de radiografias realizadas
con aparatos de varias marcas diferentes; los rangos que toman cada uno de estos aparatos se pueden
ver en la Figura 2.3.

30000- -
1
1
1
1
1
20000 - :
o 1
2 1 [ ]
© 1 1
[a s 1 1
1 1
10000 - ; '
1 1
1 1
1 1
! ! o °
1 1 1 1
1 1 1 1
0- ® ® ® ®
Agfa Carestream Agfa-Gevaert Otros

Aparato

Figura 2.3: Diferentes rangos segin el aparato con el que fue realizada la radiografia; distinguimos tres
grandes grupos: “Agfa” (n = 525, el 86.49 %), “Carestream” (n = 16, el 2.64 %), y “Agfa-Gevaert”
(n =61, el 10.05%) junto con “Otros” (5, el 0.82 %), que engloba diversas marcas.

Tomando el caso, por ejemplo, de una radiografia realizada con un aparato de marca “Agfa” y otra
realizada con “Agfa-Gevaert”, y suponiendo que el 0 se corresponde con el negro en ambos casos, un
pixel con un valor de gris de 4000 se traduciria en un blanco en “Agfa-Gevaert” y en un gris cercano
al negro en “Agfa”.

Por lo tanto, para poder comparar radiografias realizadas con distintos aparatos es necesario aplicar
previamente una normalizacién de los niveles de gris. Para ello utilizamos la normalizacién por escala
de intensidad, o intensity scaling (Sun et al. 2015): consideremos una imagen digital con matriz de
pixeles M de tamafnio m X n. Para cada pixel con coordenadas (z,y) € {N* x N* /o <m, y <n},y
valor de gris f(x,y) € N, se obtiene:

/ _ f('ra y) - LI
Donde LI denota la intensidad minima y HI la intensidad maxima. Estas intensidades extremas
pueden ser: el minimo y méximo globales, los deciles 1% y 99 %, u £ 36, etc. (Kociolek et al. 2018).
En nuestro caso hemos optado por usar el minimo y el maximo globales:

LI = min(f(z,y), Y(z,y) € {N* x N* /o <m, y <n})

HI = méx(f(z,y), V(z,y) € {N* xN*" /2 <m, y <n})

por sencillez y porque nos permite tener los valores acotados en el intervalo [0, 1].
Esta normalizacién se ha implementado en el script ROILung.py, que se puede consultar en el
Anexo A.

Esta transformacién permite que los valores sean comparables entre si, pero no resuelve el problema
de que cada aparato puede tomar un niimero muy diferente de valores de grises. Por ejemplo, el cardinal
del conjunto de valores de gris de las radiografias realizadas con aparatos “Agfa” se encuentra en torno
a 30800, mientras que en el caso de la marca “Carestream” es inferior a 16400, y en el resto de
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aparatos es menor de 4100. Esto va a afectar a lo semejantes que se perciban los distintos tonos de
gris: visualmente no hay mucha diferencia para el ojo humano, pero mateméaticamente si se van a
apreciar estos cambios.

2.3.2. Codificacion de los valores extremos

La intensidad o valor de gris de cada pixel mide la cantidad de fotones de rayos-X que han sido
capaces de atravesar los tejidos correspondientes a ese punto especifico (Sprawls 1993). Los tejidos con
menor densidad (como los 6rganos) absorben una menor cantidad de fotones, lo que se traduce en
colores mds oscuros que los tejidos mas densos (como los huesos), que se corresponderian con tonos
blancos. Dependiendo del aparato y del modelo utilizado para realizar la radiografia, los valores mini-
mos de intensidad pueden hacer referencia bien a tonos blancos o bien a tonos negros, lo que provoca
que sea necesario realizar una transformacién de las matrices de valores de gris para poder realizar la
comparacion entre radiografias tomadas con distintos aparatos. Esta informacién se encuentra recogida
en la cabecera DICOM, en el pardmetro Photometric Interpretation (PI):

= Si PI es Monochromel, entonces el valor minimo se corresponde con el blanco.
= Si PI es Monochrome2, entonces el minimo esta codificando el color negro.

Para solventar este problema, aplicamos una transformacién lineal a las radiografias cuyo PI es
Monochromel, para que en todos los casos el negro se corresponda con el valor minimo y el blanco con
el valor méximo. Es decir: dada una imagen digital cuyo PI es Monochromel, con matriz de pixeles M
de tamano m X n. Para cada valor de gris f(z,y) € N, se define:

siendo:
LI = min(f(z,y), V(z,y) € {N* xN* /2 <m, y <n})

HI = méx(f(z,y), ¥(z,y) € {N' x N' [ & <m, y <n})

Esta transformacion se encuentra implementada en el script ModifyDICOM. py, que se puede con-
sultar en el Anexo A.

2.3.3. Valores atipicos

En algunas de las radiografias disponibles se han detectado valores atipicos en las matrices de gri-
ses: en algunos casos se corresponden con objetos como joyas, elementos metalicos de la ropa, etc.; en
otros pueden estar sefialando elementos ajenos a la radiograffa (por ejemplo, notas introducidas por
los técnicos), e incluso en algunos casos pueden estar identificando fallos en algin sensor del aparato.

Estos valores atipicos se suelen encontrar fuera de la region de los pulmones, por lo que generalmen-
te no suponen un problema a la hora del estudio del dafio pulmonar, pero si afectan a la transformacién
lineal (ver seccién 2.3.2), por lo que es necesario eliminarlos antes de realizar los andlisis. Para ello, y
con el objetivo de reducir al minimo la pérdida de sensibilidad, identificamos los valores que quedan
por debajo del cuantil 0.0001 % y por encima del 99.9999 %, y les asignamos el valor minimo y méximo
del total restante, respectivamente.

Este proceso se encuentra implementado en el script ModifyDICOM. py, que se puede consultar en
el Anexo A.
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Figura 2.4: Ejemplos de radiografias con valores atipicos: en (a) se muestra una radiografia en la que
se puede observar un objeto extraio (una joya), y en (c¢) una radiografia con elementos ajenos a la
radiografia (letras escritas sobre la radiografia). En (b) y (d) se recogen los valores de gris de las
radiografias (a) y (c), respectivamente.

2.4. Extraccion de regiones de interés

En este estudio estamos interesados en analizar posibles dafios en el pulmén de los pacientes. Sin
embargo, las radiografias de térax contienen una regién mucho mayor de la que se quiere analizar;
ademads, el tamano de los pulmones y la posicién de los pacientes difiere mucho entre radiografias. Es
necesario, por tanto, determinar la regién de interés (Region Of Interest, ROI) de la que queremos
extraer los datos. En la literatura es comun utilizar dos técnicas diferentes para extraer los ROL: la
extraccién de regiones rectangulares en las que se encuentren contenidos los pulmones (véase, por
ejemplo, Eze et al. 2020), y, mds habitualmente, el recorte de los pulmones mediante el uso de software
especifico (véase: Cavallo et al. 2021, o Zhang et al. 2020). Utilizamos por tanto estas dos técnicas para
extraer los ROI:

1. Por un lado, siguiendo las indicaciones de profesionales expertos en el andlisis de radiografias
de torax, se realizé de forma manual el recorte de regiones rectangulares conteniendo la zona
pulmonar. Para ello se utilizé un software desarrollado por la USC en colaboracién con AIMEN
Centro Tecnoldxico (https://www.aimen.es/) para el manejo y visualizacién de archivos DICOM
(Franco et al. 2013), que nos permite seleccionar manualmente el rectangulo donde se encuadran
los pulmones, y nos devuelve como output el centro y las dimensiones de dicho rectangulo. Una
vez tenemos la caja tordcica recortada, se dividen los rectangulos en tres partes iguales, y se
descarta la region central, quedandonos con dos matrices de valores de gris: la correspondiente
al pulmén izquierdo y la correspondiente al pulmén derecho (ver Figura 2.5).
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Figura 2.5: Ejemplo de recorte rectangular para una radiografia de la base de datos.

En ocasiones la posicién del paciente hace que el recorte en forma rectangular no nos permita
seleccionar la regién pulmonar. Para solventar este problema, usamos otra funcionalidad del soft-
ware que nos permite obtener las regiones determinadas por puntos seleccionados manualmente.
El output en este caso son los vértices del poligono (Ao, A1, Az, A3). Este poligono se debe pri-
mero ajustar a un rectangulo, y posteriormente girar para que la posicién de los pulmones quede
recta. Este proceso se ha implementado en Python: en primer lugar, se calculan los nuevos vérti-
ces (AO, Al, AQ, Ag) eligiendo la distancia méxima entre los vértices originales, y de forma que los
segmentos que los unen sean paralelos. Una vez se tiene el rectangulo, se calcula el sentido y angu-
lo de giro « segun la pendiente de la recta que une A y Alg por ultimo, utilizando este angulo, se
gira toda la imagen, y se obtienen el centro y las dimensiones del rectdngulo final (ver Figura 2.6).

Es decir: sean Ay = (20,40), A1 = (x1,y1), A2 = (x2,¥y2), v Az = (z3,y3) las coordenadas de
los vértices del poligono en el sentido de las agujas del reloj, y sea: d(As, A3) > d(A1, Ao), y
d(Ag, As) > d(A1, Az) (donde d representa la distancia euclidea). Sea m la pendiente de la recta
que une Ag y Aq:
Y1 — Yo
m=—
r1 — o

Entonces Ay viene dado por la interseccién entre la recta de pendiente m que pasa por Ag y la
recta de pendiente —1/m que pasa por As:

by = L8 z_q%; _x;n_ TR0 o = ys — (1/m) - (0 — w3)

Andlogamente, Ay se obtiene como la interseccién entre la recta de pendiente m que pasa por
Ay y la recta de pendiente —1/m que pasa por As, y Ay es el punto de interseccion entre la
recta de pendiente m que pasa por As y la recta de pendiente —1/m que pasa por Ay, mientras
que As, por su parte, se mantiene fijo (Ag, = Aj). Obtenemos el dngulo de giro, «, a partir de la
pendiente de la recta que une Ag y A;: @ = arctan(m), y calculamos el centro y las dimensiones
del rectdngulo final: sea (&,9) el punto medio del rectdngulo de vértices (AO,Al,AQ,A3). El
centro del rectdngulo tras el giro, (X,Y), viene dado por:

X =2 cos(a) + 9y sin(a); Y =79 - cos(a) — & - sin(«)

Finalmente, las dimensiones se obtienen como la distancia euclidea entre los nuevos vértices.

En el caso de que los nuevos vértices estimados se sitien fuera de la imagen original, se guarda
el valor del pixel como valor perdido (nan).
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Figura 2.6: Ejemplo de giro para una radiografia de la base de datos.

Este proceso se realiza en la funcién ROIRectangular.py (ver Anexo A): se extraen las zonas
de interés de la regién marcada manualmente, aplicando el giro en las que sea necesario, y se
escriben los niveles de gris de cada ROI en formato tzt.

2. Por otro lado, se procede a recortar directamente los pulmones con el programa ITK-SNAP 3
(Yushkevich et al. 2006), el cual nos permite identificar manualmente las regiones de interés y
guardar dichas zonas en un archivo MHA del mismo tamano que la DICOM, con valores: 0 si
no pertenece a la regién de interés, 1 si pertenece al pulmén derecho, y 2 si pertenece al pulmoén
izquierdo (ver Figura 2.7). Posteriormente, estos archivos se superponen a la imagen original para
extraer unicamente los valores de gris que corresponden a las regiones recortadas, y se escriben
los valores para cada ROI en archivos tzt. Este proceso se realiza en el script ROILung.py (ver
Anexo A).

0000000000000000000000000
0000000000000011100002222200000000000000
000000000000111111110002222222220000000000
000000000001111111110000222222222000000000
000000000011111111100000022222222200000000
000000000111111111000000022222222220000000

00 00000011lﬁ10000000002222222200000

0000011111111110000000000222222220000
00000111111111000000000000002222200000

000001111111110000000000000002222000
00001111 11000000000000000222000
00001111000000000000000000000222200!

0001000000000000000000000000000200

00000000000000000000000000000000!
00000000000000000000000000000000!
00000000000000000000000000000000!

AANNN, AANN

Figura 2.7: Representaciéon grafica del proceso de recorte con el programa ITK-SNAP.

El recorte con el programa ITK-SNAP parece la opciéon 6ptima, dado que es mucho més preciso y
no introduce tanto ruido en los ROI. Sin embargo, requiere de mayor conocimiento anatémico (c6mo
distinguir el pulmén de otras regiones, cémo identificar la zona del corazén o del diafragma, ...), y es
un proceso mas lento y costoso, ya que no soélo el recorte en si es mas complicado, si no que ademas
requiere de la supervisiéon por parte de un radiélogo o un neumologo. El recorte rectangular, por su
parte, es mucho més sencillo (no se necesitan grandes conocimientos anatémicos para realizarlo), y
mas rapido, por lo que se pueden procesar muchas radiografias en poco tiempo. Para evaluar si el
incremento de la dificultad en el preprocesado con el programa de ITK-SNAP se corresponde con una
clara mejoria de cara al andlisis, se eligieron 35 radiografias de pacientes que no fallecieron y realizadas
con aparatos de la marca “Agfa”, y se extrajeron las regiones de interés de las dos formas descritas.

3Este programa se puede descargar de forma gratuita desde: http://www.itksnap.org/
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Se realizé el preprocesado de los valores de gris, transformando las radiografias segin la Photometric
Interpretation (ver Seccién 2.3.2), eliminando los valores atipicos (ver Seccién 2.3.3), y aplicando
la normalizacién descrita en la Seccién 2.3.1, y se extrajeron las curvas de densidad correspondientes
a cada pulmoén, utilizando un estimador tipo niicleo Gaussiano, y la regla del pulgar (rule-of-thumb)
para la estimacién del pardmetro ventana (Figura 2.8).

Vemos que existe una clara diferencia en las curvas de densidad entre los pulmones derechos e
izquierdos de los individuos en los recortes rectangulares (Figura 2.8, (a) y (b)), probablemente debido
a la presencia del corazén, mientras que las diferencias son mucho menores en el caso del recorte de la
regién pulmonar (Figura 2.8, (¢) y (d)), por lo que optamos por realizar el recorte de las regiones de
interés con el programa ITK-SNAP.

(a) Recorte rectangular: Pulmon izquierdo (b) Recorte rectangular: Pulmén derecho
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Figura 2.8: Curvas de densidad para pulmén izquierdo y derecho segun los dos tipos de recortes; se
presenta en rojo la curva media de las densidades. En (a) y (b) estdn recogidas las curvas de densidad
para los recortes rectangulares para los pulmones izquierdo y derecho, respectivamente; en (¢) y (d)
estdn recogidas las curvas de densidad para los recortes con el programa ITK-SNAP para los pulmones
izquierdo y derecho, respectivamente.
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2.5. Resumen del procesado de las radiografias

En el siguiente diagrama se encuentra un resumen de los pasos seguidos para la obtencién de los
archivos finales (“ArrayData”) a partir de las radiografias en su formato original, DICOM.

Eliminamos

e TN R valores atipicos
Archivos DICOM + Transf. lineal

valores extremos

Funciéon ModifyDICOM. py

,,,,,,,,,,,,, DICOM _modified

Y
Recorte manual
de las Regiones

de Interés

ITK-SNAP
¥
Extraccién de los
valores de gris + («------ Archivos MHA

Normalizacién

Funcién ROILung.py

Archivos
“ArrayData”

(en txt)




Capitulo 3

Textura: coarseness

En una imagen digital, la textura mide la homogeneidad entre pixeles adyacentes; es, junto al pro-
pio valor del pixel, una de las caracteristicas principales de la imagen. Dicha textura se puede describir
en funcién de distintas caracteristicas (el contraste, la orientacidn, la regularidad, etc.), siendo una de
las mds importantes la rugosidad (coarseness en inglés), es decir, si los elementos de una imagen son
gruesos o finos. Amadasun y King (1989) proponen 5 medidas diferentes de la textura, entre las que se
encuentra la coarseness, a la que ellos mismos consideran la propiedad fundamental de la textura. Una
imagen con textura gruesa seria aquella en la que los elementos que la componen son grandes, y por
lo tanto hay zonas de relativamente gran tamano con intensidades similares. Por ello, habria pequenas
diferencias entre los tonos de gris de los pixeles de la imagen y el promedio de tonos de gris de sus
pixeles adyacentes: la suma de estas diferencias, ponderada por la frecuencia en la que aparece cada
valor de gris, darfa una indicacién de lo rapidamente que se producen cambios de intensidad dentro de
la imagen, y por lo tanto mostraria su rugosidad.

3.1. Calculo

Para obtener la coarseness de una imagen, vamos a seguir la férmula propuesta por Amadasun y
King (1989): se genera en primer lugar la matriz llamada Neighborhood Gray-Tone Difference Matrix
(NGTDM) de la siguiente forma:

Sea M la matriz de valores de gris de una imagen digital, de tamafio m x n, y sea i = f(k,l) € N
el nivel de gris del pixel situado en la posicién (k,l) de dicha matriz. Se define:

R 1 d d
A(k,l):m kd;d ld;df(k+kd7l+ld) (3.1)

para (kq,lq) # (0,0), donde d € N* es un pardmetro de distancia que determina el tamafio del
vecindario: (2d 4+ 1) x (2d + 1). Entonces, el valor de la matriz NGTDM para el tono de gris i viene
dado por:

s(i) = (3.2)

0 otro caso
donde N; ={(k,1) / f(k,])=14, ke (dym—d), le(dn—d)},y A = {A(k,l),V(k,l) / [k, 1) =i}

15
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Finalmente, la coarseness se define como:

-1

fcoar: €+ Z pzs(z) (33)

donde p; es la frecuencia relativa del valor i en el vecindario de la matriz M, y e € R un valor positivo
lo suficientemente pequeno para evitar que f tienda a infinito.

Ejemplo 1 Consideremos la siguiente matriz de orden 5 X 5:

11431 11431
34 0 1 1 32 0 111
54 0 3 2| — 514 0 3|2
2 1 1 3 4 211 1 3/4
0 2 2 5 1 02251

Si tomamos d = 1, resulta un vecindario de orden 3 x 3 (resutado de excluir las filas 1 y 5, y las
columnas 1 y 5 de la matriz original), en el que se tienen los niveles de gris: N = {0,1,3,4}. Para
obtener el valor de feoar, Sequimos los siguientes pasos:

1. Calculamos los valores de A para cada pizel del vecindario:

A(272): 1+1+4+3—é—0+5+4+0:2.25

De manera andloga, se calcula A para el resto de elementos:

A(2,3) =2.5; A(2,4) =1.75; A(3,2) =2; A( 2
A(3,4) =1.5; A(4,2) =2; A(4,3) =2.5; A(4,4) =225

2. Para cada valor de grisi € N ={0,1, 3,4}, obtenemos el conjunto A;:

Ao = {A(2,3), A(3,3)} = {2.5,2.25}; A, = {A(2,4), A(4,2), A(4,3)} = {1.75,2,2.5}
As = {A(3,4), A(4,4)} = {1.5,2.25}; Ay = {A(2,2),A(3,2)} = {2.25,2}

3. Obtenemos el valor de s para cada pizel:

s(0) =Y i — Ail =0 — 25|+ 0 —2.25] = 4.75; s(1) = 3.25; s(3) = 2.25; s(4) = 3.75
=0

4. Calculamos la frecuencia relativa de cada valor de i en el vecindario:
po=2/9; p1 =1/3; p3 =2/9; ps=2/9
5. Por dltimo, para € = 0, el valor de f.oqr de la matriz viene dado por:

f +m§:@) 5(i) R 475453254+ 2225+ 2 375 B 0.288
coar = |€ ) = |5 * PO = 4. = 9. = VU.
2o P 9 3 9 9
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3.2. Interpretacion y limitaciones

La coarseness es una medida del promedio de las diferencias entre cada valor de gris y los valores de
gris de los pixeles contiguos a él: valores altos de coarseness se corresponden con diferencias pequenas,
es decir, con imédgenes menos finas, mientras que valores bajos se corresponden con imégenes mas
“gruesas”. Sin embargo, estos valores dependen del tamafio de vecindario elegido: una gran diferencia
entre el valor de gris de un pixel y el promedio de valores de gris de los pixeles circundantes en un
vecindario pequeno indica mayores cambios de intensidad que la misma diferencia en un vecindario
grande. Por lo tanto, es fundamental determinar el valor éptimo de d; Amadasun y King en su articulo
recomiendan tamanos pequenos, dado que permiten una mayor sensibilidad, y en la literatura es habi-
tual tomar valores de d: 1, 3 y 5 (Varela et al. 2005), por lo que son estos los valores que consideraremos
para d. Veamos un ejemplo acerca de la interpretacién de la coarseness y de la influencia de d: en la
Figura 3.1 hemos recogido cuatro imagenes, obtenidas de la base de datos de imagenes USC-SIPI !,
ordenadas por rugosidad, de texturas més finas a texturas mas gruesas. En la Tabla 3.1 se encuentran
recogidos los valores de coarseness para cada imagen con distintos d.

Tabla 3.1: Valores de coarseness para las imégenes de la Figura 3.1 segun distintos valores de d.

d=1 d=3 d=5
Imagen F 0.008 0.005 0.004
Imagen F5 0.009 0.006 0.006
Imagen Fjs 0.010 0.006 0.006
Imagen Fy 0.013 0.007 0.006

Vemos que los valores de coarseness se van haciendo més similares a medida que aumenta d, debido
a que tamanos de vecindario més grandes miden diferencias més alejadas, y por tanto no se perciben
tan bien los cambios a pequena escala.

(1)

Figura 3.1: Ejemplos de imagenes con distintas rugosidades. Iméagenes obtenidas de la base ptublica de
iméagenes USC-SIPI.

Esta definicién de coarseness tiene, a nuestro juicio, dos limitaciones importantes:

= Una consecuencia inmediata de su definicién es que su valor depende del nimero de valores de
gris distintos que toma la imagen. Hemos visto en el apartado 2.3.1 que el rango de grises de
los pixeles varia mucho dependiendo del aparato con el que se han realizado las radiografias.
La normalizacién utilizada (intensity scaling) permite que los valores sean comparables entre
si, pero el nimero de valores distintos que toman sigue siendo muy diferente. Segin el rango

1The USC-SIPI Image Database: http://sipi.usc.edu/database
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de cada aparato, podemos agruparlos en 3 grupos (ver Figura 2.3): “Agfa”, “Carestream”, y
“Otros”. En la Figura 3.2 podemos ver los valores que toma la coarseness dependiendo de cada
marca comercial; se han cogido 15 muestras aleatorias de cada aparato, con el inico requisito
de que los pacientes no hubieran fallecido. Se podria considerar utilizar inicamente radiografias
realizadas con un aparato determinado, para eliminar estas diferencias; sin embargo, esto no es
una opcién 6ptima, dado que dependiendo de la gravedad del paciente puede ser necesario utilizar
un aparato maévil, con lo cual descartar las radiografias en funcién de la marca puede dar lugar
a graves Sesgos.

(a) Coarseness para d=1 (b) Coarseness para d=3 (c) Coarseness para d=5
4 4= 4
Aparato
E Agfa
3 s 3 o - Carestream 3-
O
8 8 $ tros %
o [} Il .
c < c
@2 @2 @2
© © o s}
Q Q o Q
o (6] o

I
T
I

. .
.
ﬁ 5 3 . 5
= ° . . .
o —— — o *— —b— — o el _.——
' ' ' ' ' '
Pulmén Izquierdo Pulmén Derecho Pulmén Izquierdo Pulmén Derecho Pulmén Izquierdo Pulmén Derecho

Figura 3.2: Valores de coarseness para radiografias tomadas con distintos aparatos, tomando 15 mues-
tras de pacientes no fallecidos en cada grupo. Se presentan los resultados para distintos tamanos de
vecindario: en (a) para d = 1; en (b) para d = 3, y en (c¢) para d = 5.

= Hemos visto que la coarseness estudia la media de las diferencias entre los valores de los pixeles
de las imagenes. No obstante, en algunos estudios biomédicos, como puede ser el caso de las
radiografias, resulta de mayor interés estudiar la variabilidad de las diferencias entre estos va-
lores de gris. En el caso del COVID-19, una de las afectaciones radioldgicas mas comunes es la
consolidacién pulmonar (Wong et al. 2020), que se percibe en la radiograffa como un drea difusa
y blanquecina; por lo tanto, aquellos pacientes con radiografias patoldgicas tendran una menor
variabilidad en los valores de gris que aquellos con radiografia normal. Por lo tanto, para estudiar
la afectaciéon pulmonar en los casos de COVID-19, medir el promedio de las diferencias no parece
la mejor aproximacién, y puede resultar mas informativa la variabilidad de estas diferencias.

3.3. CoarGrid

Debido a las limitaciones observadas en la coarseness de Amadasun y King, proponemos una
modificacién a su definicién original, que se presenta a continuacién. El c6digo con su implementacién
en R, coarGrid.R, se encuentra recogido en el Anexo B.

3.3.1. Definicion

En primer lugar, con el objetivo de eliminar la relacién entre el valor de la coarseness y el rango
de grises de la imagen, redefinimos la matriz NGTDM de la siguiente forma: sea A; el valor medio
de gris en un entorno del pixel ¢ = f(k,1), obtenido segin la ecuacién (3.1). Calculamos el valor de la
matriz NGTDM correspondiente al pixel ¢ como:

/ Si
;== (3.4)
’ ZieNi, Si
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donde s; se obtiene segin la ecuacién (3.2).

Con el objetivo de estudiar la variabilidad de los valores de gris dentro de la imagen digital,
dividimos la matriz original M, de tamano m x n, en submatrices contiguas (en adelante, cuadriculas)
de tamario ¢ X ¢, con ¢ € N, ¢ > d'y ¢ < min(m,n), y realizamos el cdlculo de la coarseness para estas
nuevas submatrices, siguiendo la ecuacién (3.3). Es decir, para la matriz de valores de gris M, y para
un tamano de cuadricula ¢, se obtiene:

-1

coar; = | €+ Z DiS; , Vjie{l,...,min([m/q],[n/q])} (3.5)

donde [.] denota la funcién parte entera. Una vez obtenidos los valores de coar para todas las
cuadriculas, obtenemos la coarGrid de la matriz original como el rango intercuartilico (IQR) de todos

ellos:
coarGrid = IQR(coar;), j € {1,...,min([m/q],[n/q])} (3.6)

Ejemplo 2 Consideremos la siguiente matriz 10 x 10; si tomamos un tamano de cuadricula de 5 x 5,
nos quedamos con 4 submatrices, de la siguiente forma:

5 2 0 0 3 3 5 1 3 2 5200335132
5 0 1 2 4 5 1 2 3 5 50124l5123+5
4 2 1 1 1 0 2 5 3 3 4211102533
03 1 25 15 10 3 0312515103
1\/123544251040H 3544251040
13 3 04 1 3 5 0 2 133041350 2
4 01 0 2 2 3 2 4 5 40102(2324%5
5 4 2 3 2 2 1 2 1 3 5423221213
4 1 2 4 4 1 4 3 11 4124414311
4 4 5 0 0 5 4 4 4 2 4450054442

Sean: My la submatriz de M de orden 5 x 5 formada por las 5 primeras filas y columnas de M;

la submatriz formada por las 5 primeras filas y las 5 ultimas columnas; la submatriz formada por
las 5 ultimas filas y las 5 primeras columnas, y My la submatriz formada por las ultimas 5 filas y 5
columnas. Considerando d = 1, obtenemos el valor de coar; ¥j € {1,2,3,4} de la siguiente forma:

1. Obtenemos los conjuntos A; de cada valor de pizel i para cada submatriz, de la misma forma que
en el ejemplo 1, siguiendo la ecuacion (3.1):

My : Ag = {2.5}; Ay = {1,1.5,2.75,2.125}; A, = {1.875,1.375,2.375}; A = {2.5}

M, : Ap = {2.375}; A, = {2.875,2.5}; Ay = {2.5,2.875}; As = {3,2.75}; As = {1.875,2.125}

Ms : Ap = {2.875,2.125}; A, = {3.75,1.875}; Ay = {1.875,2.875}; A3 = {2.125}; A, = {2.375,2.25}
My : Ay = {2.375,2.625,2.5}; Ay = {2.375,2.375}; As = {2.25,2.625}; Ay = {2.75,2.5}

2. Para cada submatriz, calculamos s, siguiendo la ecuacion (3.4):
My : 30~0.333; 3 0.450; 55 = 0.150; §3 ~ 0.067
Mo : 30~ 0.178; 81 =~ 0.252; 55 =~ 0.103; 33 =~ 0.019; 85 ~ 0.449
Mz : 59 =~ 0.360; 57 ~ 0.261; S5 ~ 0.072; 53 ~ 0.063; 54 ~ 0.243
My: 57 ~0493; s 0.082; 53 =~ 0.123; 54 ~ 0.301

1

Q

Q

Q

2
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3. Calculamos la frecuencia relativa de cada valor de gris para cada submatriz:

My : po=1/9; p1 =4/9; po =1/3; p3 =1/9
My : po=1/9; pr =2/9; pa =2/9; ps=2/9; ps =2/9
Ms : po=2/9; p1 =2/9; p2 =2/9; p3=1/9; ps=2/9
My : p1=1/3; pa =2/9; p3 =2/9; ps=2/9

4. Obtenemos, para cada submatriz, el valor de la coarseness, siguiendo la ecuacion (3.5):

M;j : coary =pg- 80 +p1-81 +p2-82+p3-83~0.294
My : coarg = po - 80 + p1- 81 + P2 - 82 + p3 - 83 4+ ps - 55 ~ 0.203
Ms : coars =pg-S0+p1-51+p2-S2+p3-383+ps-384 ~0.215
My : coary =p1-51+p2-82+p3-83+ps-54 = 0277

5. Por dltimo, obtenemos el valor de la coarGrid siguiendo la ecuacion (3.6):

coarGrid = IQR(coary, coary, coars, coary) = 0.069

3.3.2. Determinacion de parametros 6ptimos

La definicién de la coarGrid depende de dos pardametros fundamentales: el tamano de cuadricula
(¢) y el tamatio de vecindario (d). Para el tamafio de vecindario se aplican las mismas consideraciones
comentadas en el apartado 3.2, por lo que de nuevo vamos a estudiar valores de d pequenos, d € {1, 3,5}.
Con respecto al tamano de cuadricula, ésta depende tanto del tamano de la imagen como del valor
elegido de d. Si se opta por cuadriculas muy grandes, el valor de la coarGrid estard més cercano a la
media de las diferencias de gris de los pixeles, por lo que consideramos valores pequenos de ¢ en relacién
al tamano de las imégenes, pero lo suficientemente grandes como para poder manejar los tamanos de
vecindario elegidos; en este caso, ¢ € {15, 20, 25,30}.

Dado que uno de los principales objetivos de esta redefinién es poder comparar imagenes que
tomen un numero de valores de gris muy diferentes para asi poder comparar radiografias tomadas con
distintos aparatos, vamos a buscar la combinacién de ¢ y d que nos permita minimizar las diferencias
entre ellos. En la Figura 3.3 se pueden ver los valores de coarGrid para distintos valores de ¢ y de d:

1. Cuadricula 15 x 15: ninguno de los valores estudiados para d unifica los valores de coarGrid entre
los distintos aparatos para tamafos de cuadricula ¢ = 15 (test de Kruskal-Wallis con p-valor
significativo para todos los valores de d y para ambos pulmones).

2. Cuadricula 20 % 20: para tamanos de cuadricula ¢ = 20, el valor 6ptimo de vecindario es d = 1 (test
de Kruskal-Wallis con p-valor significativo para todos los valores de d y para ambos pulmones,
excepto para d = 1).

3. Cuadricula 25x 25: para tamanos de cuadricula ¢ = 25, el valor 6ptimo de vecindario es d = 3 (test
de Kruskal-Wallis con p-valor significativo para todos los valores de d y para ambos pulmones,
excepto para d = 3).

4. Cuadricula 30x 30: para tamafios de cuadricula ¢ = 30, el valor éptimo de vecindario es d = 5 (test
de Kruskal-Wallis con p-valor significativo para todos los valores de d y para ambos pulmones,
excepto para d = 5).

Disponemos entonces de 3 combinaciones 6ptimas de tamano de cuadricula y de vecindario, en el
sentido de que minimizan las diferencias observadas en los valores de gris para los aparatos de diferentes
marcas: ¢ =20y d=1,g=25yd =3,y g =30y d=>5. Se puede ver en la Figura 3.3, subfiguras
(d), (h) y (1), que la coarGrid toma valores similares con las 3 combinaciones éptimas; por lo tanto, y
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dado que el tiempo computacional se incrementa al aumentar los valores de d y de g, elegimos como
pardmetros 6ptimos ¢ = 20 y d = 1, por ser la combinacién menos costosa computacionalmente

(a) coarGrid: 15x15, d=1 (b) coarGrid: 15x15, d=3 (c) coarGrid: 15x15, d=5

5-
; .
4
Aparato Aparato 3 Aparato
z z z
& B3 Agta @ = 5 B3 Ada
g 12- BH Caresteam  § B Caresteam S BH Carestream
° B3 oros ° B3 oros ° B3 Otos
N
14
4- 0-
Pulmén Izqulerdo Pulmén Derechc Pulmén \‘un\erdc Pulmén IDere(:hct Pulmén I.un\erdo Pulmén IDelecho
(d) coarGrid: 20x20, d=1 (e) coarGrid: 20x20, d=3

(f) coarGrid: 20x20, d=5

125-
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Pulmén Izquverdo Pulmén Delechc

Pulmén \un\eldc Pulmén Derecho

coarGrid
coaand
coarGrid

Pulmén Izquierdo Pulmén Derecho

(g) coarGrid: 25x25, d=1 h) coarGrid: 25x25, d=3 (i) coarGrid: 25x25, d=5

60~
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20-
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(j) coarGrid: 30x30, d=1 (k) coarGrid: 30x30, d=3 (l) coarGrid: 30x30, d=5

.
40- °
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Figura 3.3: Valores de coarGrid para los distintos aparatos, segun diferentes tamartios de cuadricula ¢
y de vecindario d: (a) para ¢ = 15 y d = 1, p-valor< 0.05; (b) para ¢ = 15 y d = 3, p-valor< 0.05; (¢)
para ¢ = 15y d = 5, p-valor< 0.05; (d) para ¢ = 20 y d = 1, p-valor no significativo; (e) para ¢ = 20 y
d = 3, p-valor< 0.05; (f) para ¢ =20y d = 5, p-valor< 0.05; (g) para ¢ =25y d = 1, p-valor< 0.05;
(h) para ¢ = 25 y d = 3, p-valor no significativo; (i) para ¢ = 25 y d = 5, p- valor< 0.05; () para
q=30yd=1, p-valor< 0.05; (k) para ¢ = 30 y d = 3, p-valor< 0.05; (I) para ¢ = 20 y d = 5, p-valor
no significativo. Los p-valores se obtuvieron con el test de Kruskal-Wallis.
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Capitulo 4
Aplicacion

4.1. Metodologia estadistica

Los modelos de regresion logistica son unos de los modelos més utilizados en los estudios biomédicos,
ya que las variables de respuesta binaria son muy comunes en este dmbito (presencia o ausencia de
una determinada condicién o enfermedad, fallecimiento si/no, etc.). Dado que en este trabajo estamos
interesados en estudiar la probabilidad de ezitus de los pacientes de COVID-19, estos son los modelos
que vamos a aplicar.

4.1.1. Regresién logistica multivariante

Consideremos como variable respuesta la variable binaria Y € {0,1}, donde 1 denota la ocurrencia
del evento que se pretende estudiar, y sea X = {X1, Xo,..., X} el conjunto de predictores. Con el
objetivo de estimar la probabilidad de que ocurra el evento en funcién de las covariables disponibles,
P, se construye el siguiente modelo:

P=PY =1)=(1+e %) (4.1)

donde: 8 = {fBo, 51,52, -., Bk} es el conjunto de los pardmetros de la regresién, que se estiman a partir
del método de maxima verosimilitud. Si en la ecuacién (4.1) despejamos SX, se obtiene la denominada
funcion logit:

logit(P(Y = 1)) = logit(P) = log (1PP> — BX = Bo+ X1 4.+ X (4.2)

Sustituyendo ahora P por su valor P(Y = 1) en la ecuacién (4.2), y aplicando la exponencial, obtenemos
la Odds(Y) (el cociente entre la probabilidad de que ocurra el evento y la probabilidad de que no ocurra)
en funcién del conjunto de covariables X:

P(Y =1)

Odds(Y) = — pPotB1Xa+L2Xo+.. .+ B Xk 4.3
) = p—g — (43)
Asi, la Odds-Ratio entre un individuo A, con predictores X4 = {X{, X3, ... ,X,?}, y un individuo B,
con predictores X B = {XP XB ... XP} viene dada por:

B XD+ Ba XD+ B X
OddS(A) _ eBot+B1 X +B2 X5 Br X}, _ e,@(ﬁ‘zf:l Bi(XA-XP) (4 4)
Odds(B) — ePotBiXP+B2 X7+ 4Bk X[ .

23
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Suavizado de covariables continuas

Hasta ahora hemos asumido que las covariables continuas del modelo tenian un efecto lineal sobre
la variable respuesta, pero esto no siempre es correcto, pues existen casos en los que la relacién entre
la covariable y la respuesta es no lineal. Para modelar este tipo de relacién se pueden utilizar funciones
como los splines polinémicos, que son funciones polinémicas definidas en intervalos y conectadas entre
si. Los extremos de estos intervalos se denominan nodos, y van a ser una de las caracteristicas principales
del suavizado, junto con el orden del polinomio. Estos splines pertenecen al grupo de splines de
regresion, y pueden ajustarse utilizando el método de minimos cuadrados, determinando previamente
el nimero de nodos (Durban 2008, Harrell 2015).

Entre los splines polinémicos mas utilizados en la practica se encuentran los splines cibicos, pues
permiten obtener funciones “suaves” en los puntos de unién entre intervalos. La funcién de spline
cibica para k nodos, {ai,as, ..., ax }, viene dada por:

FX)=ao+ a1 X +aX?+a3X? + (X —a1)? +a5(X —a2)d +... + ap(X —ap)?

Donde:
X—a; si X>aq
(X —a;)y =
0 si X <a;

Vemos que para k nodos es necesario estimar 3 + k pardmetros de la regresién, «, ademas del
intercepto; es decir, cuanto mas incrementamos el nimero de nodos mayor es la complejidad de la
funcién de suavizado. En la préctica es habitual utilizar entre 3 y 5 nodos (ver Harrell 2015).

4.1.2. Evaluaciéon de un modelo logistico

Para evaluar un modelo logistico, disponemos de medidas de bondad de ajuste (que nos permiten
calcular la diferencia o la distancia entre los valores predichos con el modelo y los valores reales), las
medidas de calibracién (que nos permiten comparar los valores obtenidos con los valores observados),
y las medidas de discriminacién (que sirven para evaluar la capacidad del modelo para separar a los
individuos que cursan el evento de los que no).

Medidas de bondad de ajuste

» R? de Nagelkerke: cuantifica qué parte de la varianza de la variable respuesta estd explicada
por el modelo, y viene dado por:

1— e—LR/n

Ry = —

N ™ | _e2LLo/n

Donde LR = —2(LLy — LL), siendo LLg el logaritmo de la verosimilitud del modelo nulo (es

decir, considerando todos los coeficientes de la regresién igual a 0 excepto el intercepto), y LL el
logaritmo de la verosimilitud del modelo, que viene dado por:

LI — Z (Yilog(P;) 4+ (1 —Y;)log(1 — P;))

i=1
Siendo n el nimero total de individuos, Y; la variable respuesta observada para el individuo i, y
P, la probabilidad estimada de que ocurra el evento para el individuo i, P; = P(Y; = 1).

= Puntuacién de Brier: este parametro mide la precision de la prediccién, calculando las dife-
rencias cuadraticas entre la probabilidad estimada y el evento observado; es decir:

n

1 2
Brier = =3 (Y; - P,
rier = — ( )

i=1
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Donde, de nuevo, n es el nimero total de individuos, Y; la variable respuesta observada para el
individuo 4, y P, = P(Y; = 1).

Medidas de calibracion

Lo mas habitual para evaluar la calibracién de un modelo es dibujar el gréafico de calibracién, esto
es, representar graficamente los valores observados de la probabilidad de que ocurra el evento frente a
los valores predichos. Dado que la probabilidad del evento no es directamente observable, esta se ha
de estimar mediante técnicas de suavizado, en concreto, la regresion local o loess.

En el caso de que las probabilidades predichas sean exactamente iguales a las observadas, el grafico
seria una recta de pendiente 1.

Medidas de discriminacion

La capacidad de discriminacién de un modelo se suele medir a través de la representacién de la
curva ROC (Receiver Operating Characteristic, o Caracteristica Operativa del Receptor) y del calculo
del drea bajo la curva ROC (AUC).

Dado un modelo regresién logistica podemos determinar un punto de corte segun el cual clasificamos
a los individuos como positivos o negativos. Entonces, para cada punto de corte se puede obtener la
sensibilidad y la especifidad del modelo segun:

VP VN

Sensibilidad = —————; Especificidad = ——————

VP EN Devecid VN +FP
Donde: VP denota los verdaderos positivos (es decir, individuos clasificados como positivos y que
presentan realmente el evento), VN los verdaderos negativos (individuos clasificados como negativos
y que no presentan el evento), F'IN los falsos negativos (individuos clasificados como negativos que sf
presentan el evento), y F'P los falsos positivos (individuos clasificados como positivos que no presentan

el evento).

Asi, la curva ROC no es més que la representacion grafica de la sensibilidad frente a la especificidad
para cada posible punto de corte. El drea bajo esta curva ROC nos da una medida de la capacidad de
discriminacién del modelo: cuanto més alta sea (mds préxima a 1), més cerca estardn la sensibilidad y
la especificidad de 1,y por tanto mejor discrimina, mientras que valores bajos (préximos a 0.5) indican
que el modelo tiene poca capacidad de discriminacién.

4.2. Resultados

4.2.1. Analisis descriptivo

La edad media de los 228 pacientes estudiados es de 66.38+15.41, siendo el 42.98 % de ellos mujeres.
Hubo 43 casos de exitus, el 18.86%. En la Tabla 4.1 podemos ver las caracteristicas clinicas de los
pacientes. El total de radiograffas disponibles es de 607, con una mediana de 3 por paciente (rango
intercuartilico: 2-3.25), siendo el méximo de 8. De estas radiografias, el 86.49 % (525) se realizaron con
aparatos de la marca 'Agfa’, el 2.64 % (16) con ’Carestream’, y el 10.87% (66) con aparatos de otras
marcas.

Tomando la primera radiografia disponible de cada paciente (es decir, la radiografia con la fecha
mas cercana a la fecha de RT-PCR positiva o a la fecha de inicio de los sintomas, después de eliminar
las de mala calidad), podemos ver en la Figura 4.1 que el valor de la coarGrid no varfa en funcién del
sexo, de la EPOC, de la diabetes (test de U de Mann-Whitney en todos los casos no significativo), o
del tabaquismo (test de Kruskal-Wallis: p > 0.05), y tampoco se observa una relacién entre la coarGrid
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Tabla 4.1: Caracteristicas clinicas de los pacientes del estudio. La edad (en anos) se expresa como
u =+ o,y el resto de variables como frecuencia absoluta y porcentaje.

Total (n = 228)

No Ezitus (n = 185)

Ezitus (n = 43)

Ex-Fumador
Fumador

49 (21.49 %)

Edad 66.38 + 15.41 63.64 + 14.74 78.14 +12.5
Sexo (Mujer) 98 (42.98 %) 86 (46.49 %) 12 (27.91 %)
Tabaquismo

38 (20.54 %)

11 (25.58 %)

9 (3.95 %) 9 (4.86%) 0 (0%)
EPOC 18 (7.89%) 10 (5.41 %) 8 (18.6 %)
Diabetes 53 (23.25%)

35 (18.92 %)

18 (41.86 %)

y la edad (test de correlacién de Spearman: p > 0.05, Figura 4.2).
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Figura 4.1: Relacién entre la coarGrid y: (a) el sexo, (b) el tabaquismo, (c¢) la enfermedad pulmonar
obstructiva crénica o EPOC, y (d) la diabetes, para cada pulmén. El test de U de Mann-Whitney y
el de Kruskal-Wallis (en el caso de la variable “Tabaquismo”) son no significativos en todos los casos

(p > 0.05).

Dado que la correlacion entre la coarGrid de los pulmones izquierdo y derecho es muy elevada
(Spearman p = 0.89), y los valores del pulmén izquierdo pueden llegar a recoger un poco més de ruido
debido a la presencia del corazdén, se ha optado por realizar todos los célculos con el valor de coarGrid

del pulmén derecho.
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(a) Pulmén Izquierdo (b) Pulmén Derecho
50 - 50-
L]
40- 40- .
. [ * o8 .. O
2 s0- T 50~ .0‘*.. ..
(2 (2 (X ]
g 8 < .0 o ooy s
© 209 C 2 o ®e o '..O :. ... ..f'.’loo. °
L] “.. L] .. =
10- 10-
0 0
2‘0 4‘0 6‘0 8‘0 1 (I)O 2‘0 4‘0 SI 0 8‘0 1 (I)O
Edad Edad

Figura 4.2: Relacién entre la coarGrid y la edad, (a) para el pulmén izquierdo, y (b) para el pulmén
derecho. El test de correlacién de Spearman es no significativo en ambos casos (p > 0.05).

4.2.2. Modelo de prediccién para la mortalidad

El objetivo de este trabajo es construir un modelo que nos permita identificar aquellos pacientes
de COVID-19 con mayor riesgo de mortalidad, y en especial si la variable de interés descrita en este
estudio, la coarGrid, es un factor de riesgo. Para estudiar esto, se han ajustado varios modelos de
regresion logistica multivariante, con respuesta el ezitus, y covariables la coarGrid junto con las varia-
bles clinicas descritas en el apartado anterior. Para la estimacion de estos modelos se ha utilizado la
funcién 1rm del paquete rms (Harrell 2021) de R, que sigue el método de maximizacién de la verosi-
militud parcial para la estimacion de los parametros de la regresién. Se evalué la posible no linealidad
de las covariables continuas mediante el uso de splines ctbicos, utilizando para ello la funcién rcs del
mismo paquete; dado que en esta funcidon es necesario introducir manualmente el nimero de nodos,
se cred el modelo inicial considerando las covariables continuas tanto con efecto lineal como no lineal
con distinto nimero de nodos (k = 3,4,5), y se eligi6é la combinacién que mejoraba el AIC, siguiendo
la propuesta de Harrell (2015).

El procedimiento seguido para llegar al modelo final 6ptimo es el siguiente:

1. Partimos de un modelo inicial en el que introducimos como covariables todas las variables dis-
ponibles: la edad, el sexo, el tabaquismo, la EPOC, la diabetes, y el valor de la coarGrid del
pulmén derecho de la primera radiografia del paciente.

2. Se genera un nuevo modelo descartando la covariable con el p-valor menos significativo, y se
aplica un test de razén de verosimilitud (likelihood ratio test) para determinar si su contribucién
al modelo es estadisticamente significativa. En el caso de que no lo sea, se descarta. El test de
razon de verosimilitud se aplicé utilizando la funcién lrtest.

3. Se repite el proceso hasta que todas las covariables del modelo contribuyen significativamente al
mismo (p-valor < 0.05).

Para cada modelo, se obtuvieron las medidas de bondad de ajuste descritas en la seccion 4.1.2: la”
R? de Nagelkerke y la puntuacién de Brier, y se corrigieron mediante bootstrap, utilizando la funcién
validate con un resampleado de 200 muestras (Miller et al. 1991).
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En la Tabla 4.2 se encuentran las estimaciones obtenidas para el modelo inicial (R? de Nagelkerke
corregido: 0.291, puntuacién de Brier corregida: 0.128), y en la Tabla 4.3 las del modelo final (R? de
Nagelkerke corregido: 0.289, puntuacién de Brier corregida: 0.123). Las variables que permanecen en
el modelo final son la edad (con efecto lineal), el sexo y la coarGrid (con efecto lineal); en la Figura
4.3 se pueden ver el grafico del logaritmo de la Odds-Ratio para las covariables continuas del modelo
final. Vemos que por cada incremento de un ano en la edad, y fijadas las deméas covariables, la proba-
bilidad de ezitus se multiplica por 1.1; ser mujer resulta un factor protector, ya que en los hombres la
probabilidad de morir se multiplica por 2.533. Por ultimo, vemos que los valores altos de coarGrid se
corresponden con un menor riesgo de exitus: cada incremento en una unidad de la coarGrid reduce la
probabilidad de que el paciente fallezca, multiplicindose por 0.914.

Tabla 4.2: Estimacion de las covariables para el modelo inicial, donde SE denota el error estandar, OR
la Odds-Ratio, y el IC95 %(OR) el intervalo de confianza al 95 % para la Odds-Ratio.

B SE(8) OR IC95 %(OR) p-valor
Intercepto —5.730  1.669 - - 0.0006
Edad 0.085 0.019 1.089 (1.049,1.131) < 0.0001
Sexo (Ref: Mujer) 0.928 0.459  2.530 (1.029,6.217) 0.0431
Tabaquismo
Ezx-Fumador —0.427  0.578  0.653 (0.210,2.027) 0.4604
Fumador —6.871 22.634 0.001 (5.6e723,1.9¢'0) 0.7615
EPOC (Ref: No) 1.316 0.708 1.144  (0.931,14.937) 0.0631
Diabetes (Ref: No) 0.553 0.418 3.729 (1.738,3.942) 0.1855
coarGrid —0.105 0.037  0.900 (0.836,0.968) 0.0048

Tabla 4.3: Estimacion de las covariables para el modelo final, donde SE denota el error estandar, OR
la Odds-Ratio, y el IC95 %(OR) el intervalo de confianza al 95 % para la Odds-Ratio.

Jé; SE(8) OR  IC95%(OR) p-valor
Intercepto —6.638 1.606 - - < 0.0001
Edad 0.095 0.019 1.100 (1.060,1.141) < 0.0001
Sexo (Ref: Mujer) 0.929 0417 2.533 (1.119,5.736) 0.0258
coarGrid —0.090 0.036 0.914 (0.851,0.981) 0.0122

La capacidad de discriminacién del modelo es bastante alta; podemos ver en la Figura 4.4 (a) que
el drea bajo la curva ROC es elevada (AUC=0.819, DeLong IC95 %=(0.752,0.885)), y que el modelo
asigna mayores probabilidades de exitus a los pacientes que efectivamente han fallecido (Figura 4.4 (b)).

Por 1ltimo, en la Figura 4.5 podemos ver el grafico de calibracién del modelo final, usando un
remuestreo de 200 muestras bootstrap y un suavizado con regresién loess para la estimacion de las
probabilidades, cuyos valores se obtuvieron con la funcién calibrate del paquete rms. Vemos que las
predicciones del modelo son muy similares a las probabilidades ideales, por lo que podemos concluir
que el modelo estd bien calibrado.
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(a) Logaritmo de la Odds-Ratio para la edad (b) Logaritmo de la Odds-Ratio para coarGrid
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Figura 4.3: Logaritmo neperiano de la Odds-Ratio para el modelo final de las covariables continuas:
(a) Odds-Ratio de la edad, fijada la coarGrid en su mediana y el sexo en “Hombre”, y (b) Odds-Ratio
de la coarGrid, fijada la edad en su mediana y el sexo en “Hombre”.
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Figura 4.4: Capacidad de discriminacién del modelo final: (a) gréfico de la curva ROC del modelo, con
el intervalo de confianza al 95 %; (b) distribucién de la probabilidad asignada por el modelo a cada
paciente en relacién a su estado real.

Visto que el modelo es una buena aproximacion, construimos un score que nos permita evaluar el
riesgo de ezitus de un paciente a partir de las tres variables del modelo (sexo, edad y coarGrid). Para
obtenerlo, usamos la funcién nomogram, que nos permite asociar una puntuacién a cada incremento de
las variables. La puntuacién obtenida con este score, recogida en la Tabla 4.4, nos permite extraer la
probabilidad de que un paciente sobreviva en funcién de su sexo, su edad, y del valor de la coarGrid.
Asi, por ejemplo, un paciente de sexo femenino, de 70 afios y con un valor de coarGrid de 25, tendria
aproximadamente 92 puntos; con esta puntuacion, la probabilidad de que sobreviva es de 0.902, mien-
tras que si fuera un hombre esta probabilidad se reduce a 0.774.
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Figura 4.5: Gréfico de calibracién del modelo final.

Tabla 4.4: Puntuacién asociada a los distintos valores de las variables del modelo. A partir de la suma
de los puntos de cada variable), se puede obtener la probabilidad de exitus, P(exitus).

Sexo | Puntos | Edad | Puntos | coarGrid | Puntos || Total | P(exitus)
Mujer 0 20 0 5 53.2 0 9.7¢705
Hombre 12 30 12.5 10 47.3 20 4.5e04
40 25.0 15 414 40 0.002
50 37.5 20 35.5 60 0.009
60 50.0 25 29.6 80 0.042
70 62.5 30 23.7 100 0.166
80 75.0 35 17.7 120 0.478
90 87.5 40 11.8 140 0.808
100 100 45 5.9 160 0.951
50 0




Capitulo 5
Discusion

En este trabajo se ha presentado una forma de extraer informacion sobre el estado de un paciente a
través del andlisis de sus radiografias. Para ello, se recogen todos los pasos necesarios para la extraccion
de la informacion relevante: en primer lugar, en el apartado 2.2 se han introducido las caracteristicas
bésicas de una imagen digital, y el formato en el que habitualmente se encuentran las radiografias.
En el apartado 2.3 se han expuesto los problemas observados en el manejo de las radiografias, princi-
palmente relacionados con los valores de los pixeles (presencia de valores atipicos, codificacién de los
valores extremos, diferencias en los valores de gris segin los distintos aparatos, ...), y se han propuesto
formas para resolver estos problemas. En el apartado 2.4 se han expuesto dos formas para extraer
los valores de gris de las regiones de interés (en este caso los pulmones), y se ha valorado cudl se
ajustaba mas a las necesidades del presente estudio, en términos de introducir la menor cantidad de
ruido posible. Una vez obtenidos los valores de gris de las regiones de interés, y siguiendo la propuesta
de Amadasun y King (1989), se ha calculado en el apartado 3 el valor del pardmetro definido como
coarseness de las radiografias, para el estudio de la textura de la regién pulmonar. En el apartado 3.2
se han valorado las limitaciones observadas en este parametro, y en el apartado 3.3 se ha propuesto una
modificacién en su definicién para evitar dichas limitaciones: la coarGrid. Recordemos que esta nueva
definicién depende de 2 parametros: el tamano de cuadricula, ¢, y el tamano de vecindario, d. En el
apartado 3.3.2 se han explorado los valores éptimos para estos parametros, realizando la comparacién
entre diversas radiografias y eligiendo aquellos que minimizaban las diferencias observadas entre ellas.
Por ultimo, en el apartado 4 se ha estudiado la relevancia de este pardmetro para predecir la proba-
bilidad de exitus de los pacientes de COVID-19. Para ello hemos construido un modelo de regresién
logistica multivariante de la siguiente forma: generamos un modelo inicial en el que introducimos como
covariables la coarGrid y todas las variables clinicas disponibles, y fuimos descartando una a una las
covariables que no contribuian significativamente al modelo. Asi, el modelo final obtenido consta de
unicamente 3 covariables: la edad, el sexo, y la coarGrid. El modelo asi construido tiene una buena
capacidad de discriminacién (recordemos que el AUC del modelo era de 0.819); por tanto, anadimos
también un score que permite calcular la probabilidad de ezitus de un paciente de forma rapida y sen-
cilla. En los apéndices A y B se encuentran recogidos todos los scripts generados para el preprocesado
de las radiografias, la extraccién de los valores de gris, y el célculo de la coarGrid.

Limitaciones y trabajo futuro

La principal limitacién del estudio radica en la dificultad de la extraccion de los datos, en particular
la seleccion de las regiones de interés, dado que al ser un proceso manual limita mucho el tamano mues-
tral que se puede manejar, y hace que no resulte practico en el caso de querer implementarlo para la
clinica. El modelo predictivo ajustado da mucho més peso a la edad del paciente que a la coarGrid, por
lo que quizas no sea justificable en la practica el incremento en la dificultad que supondria la extraccién
de este parametro. Esto podria resolverse utilizando, por ejemplo, técnicas de deep-learning que reali-
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cen la seleccién de las regiones de interés de forma automatica, pero la optimizacién e implementacién
de este proceso no es algo trivial; en los 1ltimos anos se han incrementado considerablemente el niimero
de estudios que aplican este tipo de técnicas para la extraccién de las ROI (ver, por ejemplo, Sivarama-
krishnan et al. 2018, Xu et al. 2019, Suresh and Mohan 2020), pero no existe todavia un estdndar para
ello, y sigue siendo necesario partir de grandes cantidades de datos para ajustar y optimizar el proceso.

Entre las posibles mejoras del estudio se encontrarian, en primer lugar, ampliar el tamano muestral
y las covariables de estudio: se podrian recoger mas variables clinicas de los pacientes, como por ejemplo
otro tipo de comorbilidades, tratamientos, etc., e incluso se podria estudiar si existen diferencias en
el prondstico de los pacientes dependiendo de la cepa o variante de SARS-CoV-2 con la que estdn
infectados. Podria resultar también interesante estudiar otras caracteristicas de las radiografias: hemos
visto que, aunque la rugosidad o coarseness se considera la caracteristica principal de la textura, esta se
puede describir de numerosas formas (Amadasun y King 1989, Haralick et al. 1973). Se podria estudiar
si la combinacion de distintos pardametros puede mejorar el modelo de prediccién de la mortalidad.

También podria resultar interesante estudiar técnicas para eliminar el “ruido” presente en las ra-
diografias (costillas, vasos sanguineos, elementos ajenos como marcapasos, intubacién, etc.). Existen
estudios en los que se plantean distintas formas para detectar y eliminar este ruido (ver, por ejemplo,
Katsuragawa et al. 1988, van Ginneken et al. 2002); se podria estudiar el efecto que cada técnica puede
tener en el calculo de la coarGrid, y valorar si su aplicacién resulta conveniente.

Por ultimo, dado que muchos de los pacientes disponen de varias radiografias tomadas en distintos
momentos del desarrollo de la enfermedad, y el tiempo entre el diagndstico y el ezitus es conocido,
otra posibilidad serfa la aplicaciéon de técnicas de joint-modelling para el andlisis de la supervivencia
de estos pacientes (ver, por ejemplo, Rizopoulos 2012). Estos modelos se estan utilizando cada vez
mas en la investigacion biomédica para el estudio de la supervivencia en diversas de enfermedades
(Roustaei et al. 2018, Long y Mills 2018, Sheikh et al. 2020), dado que permiten predecir el tiempo al
evento introduciendo en el modelo covariables que cambian en ese tiempo, como puede ser el caso de la
coarGrid: es esperable que se aprecie un deterioro en las radiografias de los pacientes que no sobreviven,
y seria interesante estudiar si la coarGrid es capaz de identificar dicho deterioro. Sin embargo, para
poder aplicar esta metodologia lo éptimo serfa disponer de mds radiograffas por paciente (el 25 %
de los pacientes incluidos en este estudio tinicamente disponfan de 2 radiograffas o menos), y seria
recomendable incrementar el tamano muestral.



Apéndice A

Scripts Python

A.1. Funcién ModifyDICOM.py

#!/usr/bin/python3

import sys

import pydicom
import csv

import numpy as np
import pathlib
import math

import os

import cv2

import glob

## Directorios:

# Primer argumento: directorio donde estdn almacenados las DICOM:
dicomDIR = sys.argv[0]

# Segundo argumento: directorio donde queremos guardar el output:
outputDCM = sys.argv[1]

try:

os.stat (outputDCM)
except:

os.mkdir (outputDCM)
# ___________________________

## Funcidén para transformar los blancos en negros en DICOM:
def inversionDICOM(matriz):
## Creamos una matriz auxiliar para guardar el output:
matrizNew=np.zeros (shape=(matriz.shape[0] ,matriz.shape[1]))
minimo = int(np.nanmin(matriz))
maximo = int(np.nanmax(matriz))
m= -1
n = maximo + minimo
for i in range(0O, matriz.shape[0]):
for j in range(O, matriz.shape[1]):
if (np.isnan(matrizl[i,j])==False):
matrizNew[i,jl= m*matriz[i,j] + n
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## Guardamos los datos en la matriz auxiliar:
matrizNew[i,j] = round(matrizNewl[i,j])
else:
matrizNew[i,j] = np.nan
return matrizNew

with open(outputDir+’RX_info.csv’, ’w’, newline=’’) as csvfile:
writer = csv.writer(csvfile)
writer.writerow(["FileCode", "ID", "Date", "Time", "RXType", "Modality",

"PhotometricInterpretation", "Manufacturer", "Model", "Minimo", "Maximo"])
for files in os.listdir(dicomDIR):
# ___________________________

# Para cada imagen, extraemos la informacién pertinente y la
# escribimos en un csv:
fName=pathlib.PurePath(dicomDIR,files)
imgFull= pydicom.filereader.dcmread(fName)
ID=files.split("_") [1]
Date=str (imgFull.StudyDate)
if (hasattr(imgFull, "AcquisitionTime")):
aux=str (imgFull.AcquisitionTime)
elif (hasattr(imgFull, "ContentTime")):
aux=str (imgFull.ContentTime)
else:
aux="NA"
Time=aux.split(".") [0]
if (hasattr(imgFull, "ViewPosition")):
RXType=str(imgFull.ViewPosition)
else:
RXType="NA"
Modality=str (imgFull.Modality)
if (hasattr(imgFull, "PhotometricInterpretation")):
photo=str (imgFull.PhotometricInterpretation)
else:
photo="NA"
if (hasattr(imgFull, "Manufacturer")):
manufacturer=str (imgFull.Manufacturer)
else:
manufacturer="NA"
if (hasattr(imgFull, "ManufacturerModelName")):
model=str (imgFull.ManufacturerModelName)
else:
model="NA"

## Transformacién de los archivos DICOM:
# Leemos la DICOM correspondiente:
imgData = imgFull.pixel_array

newdata = np.copy(imgData)

newdata = newdata.astype(float)

# Buscamos los outliers:

ql = np.nanquantile(newdata,0.000001)

q9 = np.nanquantile(newdata,0.999999)
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outmin = np.where(newdata<=ql)
outmax = np.where(newdata>=q9)

## Cambiamos los outliers inferiores por el valor minimo sin ellos:

newdata[outmin] = np.nan

newdata = np.nan_to_num(newdata, copy=True, nan=np.nanmin(newdata))
## Cambiamos los outliers superiores por el valor maximo sin outliers:

newdata[outmax] = np.nan

newdata = np.nan_to_num(newdata, copy=True, nan=np.nanmax(newdata))

imgData = newdata

# Sacamos el signo de la transformacién (monochromel=inverse,

monochrome2=identity) :
if photo=="MONOCHROME1":

imgData = inversionDICOM(np.copy(imgData))
else:

imgData = np.copy(imgData)
## Escribimos los valores de la dicom:
Minimo = int(np.nanmin(imgData))
Maximo = int(np.nanmax(imgData))

writer.writerow([files, ID, Date, Time, RXType, Modality, photo,

manufacturer, model, Minimo, Maximo])

## Escribimos la dicom modificada:

imgData = imgData.astype(dtype="uint16")
imgFull.PixelData = imgData.tobytes()
imgFull.save_as (outputDCM + files + "_modified.dcm")

A.2. Funcién ROILung.py

#!/usr/bin/python3

# Importamos las librerias:
import sys

from medpy.io import load
import pydicom

import pathlib

import numpy as np

import os

## Directorios:

# Primer argumento: directorio donde estén los MHA

MHADir = sys.argv[0]

# Segundo argumento: directorio donde estan las DICOM modificadas
DICOMDir = sys.argv[1]

# Tercer argumento: archivo csv con los datos de la DICOM

csvname = sys.argv[2]

csvfile = csv.reader(open(csvname, newline=’’))

csvf = list(csvfile)

# Cuarto argumento: directorio donde escribimos el output
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outputArray = sys.argv[3]

try:

os.stat (outputArray)
except:

os.mkdir (outputArray)
# ___________________________

## Bucle para obtener los arrays:
for k in range(1l,len(csvf)):
## Leemos la dicom:
fName = pathlib.PurePath(DICOMDir + csvf[k][0] + "_modified.dcm")
imgFull = pydicom.filereader.dcmread(fName)
imgData = imgFull.pixel_array
## Leemos las etiquetas:
label_data, label_header = load(MHADir + csvf[k][0])
# Modificamos label_data para que tenga 2 dimensiones:
labelNew = label_data.reshape((label_data.shape[0], -1), order=’F’)
# Hay que hacer la traspuesta de la matriz de etiquetas:
labelFinal = np.transpose(labelNew)
# Tenemos una matriz de 0’s, 1’s y 2’s: queremos separarla en dos matrices:
# una que tenga los 1’s y nan’s, y otra que tenga 2’s y nan’s:
# Pulmén derecho:
labelRL = np.copy(labelFinal.astype(float))
labelRL[labelRL!=1] = np.nan
# Pulmén izquierdo:
labelLL = np.copy(labelFinal.astype(float))
labelLL[labelLL!=2] = np.nan
labelLL = labellL/2
# Hacemos el producto de la imagen original con la imagen de la etiqueta:
imgNewRL = imgData * labelRL
imgNewLL = imgData * labelLL
# Normalizamos los valores de las matrices:
minimo = int(csvf[k] [9])
maximo = int(csvf [k] [10])
imgNormRL = (imgNewRL - minimo) / (maximo - minimo)
imgNormLL = (imgNewLL - minimo) / (maximo - minimo)
# Escribimos los archivos:
np.savetxt (outputArray + csvf[k] [0] + "_RL.txt", imgNewRL)
np.savetxt (outputArray + csvf[k][0] + "_LL.txt", imgNewLL)

A.3. Funcién ROIRectangular.py

#!/usr/bin/python3

# Importamos las librerias:
import sys

import pydicom

import csv

import numpy as np
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import pathlib

from PIL import Image
import math

import os

import cv2

import glob

## Directorios:
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# Primer argumento: directorio donde estdn almacenados los txt con las coordenadas:

coordDIR = sys.argv[0]

# Segundo argumento: directorio donde estdn las DICOM modificadas
dicomDIR = sys.argv[1]

# Tercer argumento: archivo csv con los datos de la DICOM

csvname = sys.argv[2]

csvfile = csv.reader(open(csvname, newline=’’))

csvf = list(csvfile)

# Cuarto argumento: directorio donde queremos guardar los arrays:
outputArrayData = sys.argv[3]

try:

os.stat (outputArrayData)
except:

os.mkdir (outputArrayData)
# ___________________________

## Funcién auxiliar para rotar la regién de interés:
def rotateROI(valores, dimension):
nc = int(dimension[0]/5)
nf = int(dimension[1]/5)
## Tomamos los puntos AO, Al, A2 y A3:
x = [np.abs(float(valores[1])), np.abs(float(valores[4])),
np.abs(float(valores[7])), np.abs(float(valores[10]))]
y = [np.abs(float(valores[2])), np.abs(float(valores[5])),
np.abs(float(valores[8])), np.abs(float(valores[11]))]
## Calculamos la pendiente de la recta que une AOAl:
m = (y[1]-y[0]1)/(x[11-x[0])
## Obtenemos el angulo de giro:
alpha = math.atan(m)
## Calculamos las distancias: AOA1l, AOA3, A1A2, A2A3:

do1l = ((x[1]-x[0])**2 + (y[1]-y[0])*x*2)**(1/2)
d23 = ((x[3]-x[2])**2 + (y[3]-y[2])*x2)**x(1/2)
do3 = ((x[3]-x[0])**2 + (y[3]-y[0])*x2)**x(1/2)
d12 = ((x[2]-x[11)**2 + (y[2]-y[1])**2)**(1/2)

## Vectores auxiliares:
x_new = list(x)
y_new = list(y)

## Obtenemos el rectangulo con la largura y anchura mdximas a partir de

# los puntos del trapecio:
if d01<=d23:

## AO’ es la interseccién entre la recta de pendiente m que pasa
# por AO y la recta de pendiente -1/m que pasa por A3:
x_new[0] = (y[0] - y[3] + (-1/m)*x[3] - m*x[0])/((-1/m) - m)

y_new[0] = y[3] + (-1/m)*(x_new[0] - x[3])
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## Al’ es la interseccién entre la recta de pendiente m que pasa

# por Al y la recta de pendiente -1/m que pasa por A2:

x_new[1] = (y[1] - y[2] + (-1/m)*x[2] - m*x[1])/((-1/m) - m)

y_new[1] = y[2] + (-1/m)*(x_new[1] - x[2])

if d03>=d12: # Mantenemos fijo A3
## A2’ es la interseccién entre la recta de pendiente m que
# pasa por A3 y la recta de pendiente -1/m que pasa por A2:
x_new[2] = (y[3] - y[2] + (-1/m)*x[2] - m*x[3])/((-1/m) - m)
y_new[2] = y[2] + (-1/m)*(x_new([2] - x[2])

else: # Mantenemos fijo A2
## A3’ es la interseccién entre la recta de pendiente m que
# pasa por A2 y la recta de pendiente -1/m que pasa por A3:
x_new[3] = (y[2] - y[3] + (-1/m)*x[3] - m*x[2])/((-1/m) - m)
y_new[3] = y[3] + (-1/m)*(x_new([3] - x[3])

else: # Mantenemos fijos A0 y A1l:

## A2’ es la interseccién entre la recta de pendiente m que pasa

# por A2 y la recta de pendiente -1/m que pasa por Al:

x_new[2] = (y[2] - y[1] + (-1/m)*x[1] - m*x[2])/((-1/m) - m)

y_new[2] y[1] + (-1/m)*(x_new[2] - x[1])

## A3’ es la interseccidén entre la recta de pendiente m que pasa

# por A2 y la recta de pendiente -1/m que pasa por AO:
x_new[3] = (y[2] - y[0] + (-1/m)*x[0] - m*x[2])/((-1/m) - m)
y_new[3] = y[0] + (-1/m)*(x_new[3] - x[0])

## Obtenemos el punto medio del rectdngulo (centro inicial):

m02 = (y_new[2]-y_new[0])/(x_new[2]-x_new[0])

m13 = (y_new[3]-y_new[1])/(x_new[3]-x_new[1])

cX = (y_new[0] - y_new[1] + m13*x_new[1] - m02*x_new[0])/(m13 - m02)

cY = y_new[1] + m13*(cX - x_new[1])

## Le restamos el punto medio de la imagen (traslacién):

X_ = cX - nc/2

Y_ = cY - nf/2
## Rotamos los puntos:

centerX_ = X_*math.cos(alpha) + Y_s*math.sin(alpha)

centerY_ = Y_kmath.cos(alpha) - X_*math.sin(alpha)

## Obtenemos el punto medio, el ancho y el largo del rectangulo
# de interés como porcentajes:

centerX = (centerX_ + nc/2)/nc

centerY = (centerY_ + nf/2)/nf

width = np.max([d01, d23])/nc

length = np.max([d03, d12])/nf

return([centerX, centerY, width, length, alphal])

## Bucle para extraer las regiones de interés:
for k in range(1l,len(csvf)):

## Leemos los archivos con las coordenadas:
txtfile = open(csvf[k][0], "r"

txt = txtfile.read() .split()

txtfile.close()

## Leemos la DICOM correspondiente:

fName = pathlib.PurePath(dicomDIR,csvf [k] [0])
imgFull = pydicom.filereader.dcmread(fName)
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imgData = imgFull.pixel_array
## Si el ROI es ya un rectangulo cogemos los valores:
if len(txt)==5:

centerX = np.abs(float(txt[1]))

centerY = np.abs(float(txt[2]))

width = np.abs(float(txt[3]))

length = np.abs(float(txt[4]))

alpha = "NA"
valorMedian = -1
## Si es un trapecio, obtenemos el angulo de giro y los valores:

else:
valoresRotados = rotateROI(txt, imgData.shape)
centerX = float(valoresRotados[0])
centerY = float(valoresRotados[1])
width = float(valoresRotados[2])
length = float(valoresRotados[3])
alpha = 180*valoresRotados[4]/math.pi
## En caso de que alpha no sea NA, giramos la imagen:
if alpha!="NA":
## Obtenemos la matriz de datos girada:
M = cv2.getRotationMatrix2D((imgData.shape[0]/2,
imgData.shape[1]/2) ,alpha,l)
imgDataRot = cv2.warpAffine(np.copy(imgData),M, (imgData.shape[1],
imgData.shape[0]))
imgData = imgDataRot.astype(float)
## Cambiamos los O por nan:
imgData[imgData==0] = np.nan
## Extraemos el rango maximo de filas y columnas:
fmax = imgData.shape[0]
cmax = imgData.shapel[1]
## Obtenemos las coordenadas de las esquinas del rectangulo:
if alpha=="NA":
cl = round(cmax*(centerX - width/2))
c2 = round(cmax*(centerX + width/2))
f1 = round(fmax*(centerY - length/2))
f2 = round(fmax*(centerY + length/2))
else:
cl = round(fmax*(centerX - width/2))
c2 = round(fmax*(centerX + width/2))
f1 = round(cmax*(centerY - length/2))
f2 = round(cmax*(centerY + length/2))
## Nos aseguramos de no salir fuera de la imagen:
if cl1 > cmax:
cl = cmax
elif cl1 < O:
cl =0
if c2 > cmax:
c2 = cmax
elif c2 < 0:
c2 =0
if f1 > fmax:
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f1 = fmax
elif f1 < O:

f1 =0
if £2 > fmax:

f2 = fmax
elif £f2 < O:

f2 =0

## Submatriz con los datos:
imgSubData = np.copy(imgDatal[f1l:£2,c1:c2])
## Extraemos el rango maximo de filas y columnas:
fmax=imgSubData.shape [0]
cmax=imgSubData.shape[1]
## Dividimos el rectdngulo en 3 regiones (descartando el tercio del medio):
cc = round(cmax/3)
widthROI = width/3
minimo = int(csvf[k] [9])
maximo = int(csvf [k] [10])
for cuadrado in ["RL", "LL"]:
if cuadrado == "RL":
ROI = np.copy(imgSubData[0:fmax,0:cc])
centerXROI = centerX - widthROI
centerYROI = centerY
elif cuadrado == "LL":
ROI = np.copy(imgSubData[0:fmax, (2xcc) :cmax])
centerXROI = centerX + widthROI
centerYROI = centerY
# Normalizamos los valores de la matriz:
newROI = (ROI - minimo) / (maximo - minimo)
## Escribimos el array con los datos para cada ROI:
np.savetxt (outputArrayData + csvf[k][0] + "_" + cuadrado +
"_DICOM.txt", ROI)



Apéndice B
Scripts R: Funciéon coarGrid.R

La forma de usar esta funcién, una vez cargada en R con el comando source, serfa: coarGrid(imagen,q,d),
donde: imagen denota la matriz de valores de gris, q es el tamano de cuadricula, y d el tamano de
vecindario.

calculaSnorm <- function(matriz,d){
if ((nrow(matriz)-2*d-1)<0 | (ncol(matriz)-2*d-1)<0) s <- NULL
if ((nrow(matriz)-2*d-1)>=0 & (ncol(matriz)-2*d-1)>=0){
x <- unique(as.vector(matriz))
s <- cO
for(i in x){
1i <- which(matriz==i, arr.ind=T)
1i <- 1i[1i[,1]1>d & 1li[,1]1<=(nrow(matriz)-d) & 1i[,2]>d &
1i[,2]<=(ncol (matriz)-d), ]
if(is.null(nrow(1li))) 1li <- as.data.frame(t(1i))
ai <- c(Q)
if (nrow(1i) !=0){
for(k in 1:nrow(1i)){
aux <- matriz[(1ilk,1]-d):(Qilk,1]1+d),
(1ilk,2]-d): (1ilk,2]+d)]
aux [ (nrow(aux)/2)+0.5,
(ncol(aux)/2)+0.5] <- NA
ai <- c(ai, sum(aux,na.rm=T))
}
}
si <- abs(i-ai/(((2xd+1)"2)-1))
if (length(si)==0) s <- rbind(s, c(i,NA))
if (length(si)!=0) s <- rbind(s, c(i,sum(si, na.rm=T)))

}
}
s[,2] <- s[,2]/sum(s[,2],na.rm=T)
return(s)
}
# _____________________________________________

coarsenessNorm <- function(matriz,d){
matriz <- as.matrix(matriz)
if (F%in%is.nan(matriz)){

41



42 APENDICE B. SCRIPTS R: FUNCION COARGRID.R

s <- calculaSnorm(matriz,d)
if(is.null(s)) return("Error: d demasiado grande")
if(lis.null(s)){
s <- s['is.na(s[,2]),]
if (class(s)=="numeric" || (class(s)!="numeric" & nrow(s)<5)){
return(NA)
}
if (class(s) !="numeric" & nrow(s)>=5){
n <- (nrow(matriz)-2*d)*(ncol (matriz)-2x*d)
matriz_aux <- matriz[(d+1): (arow(matriz)-4d),
(d+1) : (ncol(matriz)-d)]

X <- unique(as.vector(matriz_aux))
x <- x[!is.nan(x)]
x <- x[order(x)]
p <- cbind(x, table(as.vector(matriz_aux))/n)
p <~ plpl,11%in%s[,1],]
s <- sl[order(s[,1]1),]
p <~ plorder(p[,11),]
return(1/(1.e-20+sum(s[,2]*p[,2])))
}
}

+

if (F)in%is.nan(matriz)==F) return(NA)

}

# ______________________________________________

coarGrid <- function(imagen, q, d){
if (d>=q) return("Error: q debe ser menor que d")
listaNoNans <- which(!is.na(imagen),arr.ind=T)
lung <- imagen[min(listaNoNans[,1]) :max(listaNoNans[,1]),
min(listaNoNans[,2]) :max(listaNoNans[,2])]
if (>min(c(nrow(lung), ncol(lung)))) return("Error: q demasiado grande")
1i <- seq(1l,nrow(lung)-q,q)
1j <- seq(1l,ncol(lung)-q,q)
coars.aux <- c()
for(i in 1i){
ifelse(i==1li[length(1i)] & (i+q-1)<nrow(lung), ki <- nrow(lung)-i, ki <- g-1)
for(j in 1j){
ifelse(j==1j[length(1j)] & (j+q-1)<ncol(lung),
kj <- ncol(lung)-j, kj <- g-1)
aux <- coarsenessNorm(lung([i: (i+ki),j:(j+kj)],d)
coars.aux <- c(coars.aux, aux)
}
}
coars.aux <- coars.aux[!is.na(coars.aux)]
return(IQR(coars.aux))

}
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