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RESUMEN

La segmentacion en imagenes médicas es fundamental en la radiologia y la
evaluacion de enfermedades. Esta técnica se utiliza para identificar y delinear
estructuras anatémicas de interés en imagenes médicas, como tomografias
computarizadas (TC) y resonancias magnéticas (RM). Uno de los analisis mas comunes
realizados con la segmentacién es el calculo del volumen de 6rganos especificos. Esta
medicion es esencial en una amplia variedad de evaluaciones clinicas, como la
deteccion temprana de tumores, el seguimiento de la progresiéon de enfermedades
cronicas como la esclerosis multiple o la evaluacion de la respuesta al tratamiento. La
capacidad de cuantificar el volumen de 6rganos con precision a partir de imagenes
médicas ha revolucionado la practica clinica y ha brindado a los profesionales de la
salud una herramienta invaluable para el diagnostico y el monitoreo de condiciones
médicas, es asi como la volumetria a partir de segmentacion de imagenes e IA es un
campo en rapido desarrollo que tiene el potencial de revolucionar la practica clinica
puesto que permite automatizar el proceso de segmentacion, lo que puede mejorar la
precision y la eficiencia. Ademas, la IA permite utilizar imagenes de alta resolucion, lo
que puede proporcionar mediciones de volumen mas precisas.

En la busqueda de un modelo normativo para el volumen de d&rganos
abdominales a partir de imagenes de tomografia computarizada (TC), se plantea la
necesidad de establecer criterios precisos que permitan a los profesionales de la salud
evaluar su tamafno confiable. Es alli donde la segmentacion de imagenes desempefia
un papel critico en aplicaciones médicas, ya que los resultados obtenidos son
fundamentales para el diagndstico y tratamiento adecuados de algunas patologias.

Esta deteccion permitira identificar errores que puedan surgir durante la
segmentacion de los 6rganos, entendiendo que la aplicacion efectiva de este control de
calidad no solo mejorara la precision del modelo normativo, sino que contribuira a la
reduccion de diagndsticos incorrectos y mejorara la toma de decisiones terapéuticas.

Por lo cual se buscd implementar un flujo de trabajo que permita evaluar la
calidad de la segmentacion de imagenes de tomografia abdominal en la poblacion

SURA, precisamente por la necesidad de establecer criterios rigurosos y confiables al
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evaluar el volumen de 6rganos abdominales para que se realice de manera inequivoca,
considerando que pueda implementarse en el ambito médico, como herramienta crucial

en futuros diagndsticos y tratamientos de patologias.

Palabras clave — Volumetria, tomografia, datos atipicos, segmentacion,

control de calidad, automatizacion.
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ABSTRACT

Image segmentation plays a crucial role in the field of radiology and disease
assessment in medical imaging. This technique is used to identify and outline
anatomical structures of interest in medical images, such as computed tomography (CT)
scans and magnetic resonance imaging (MRI). One of the most common analyses
performed with segmentation is the calculation of the volume of specific organs. This
measurement is essential in a wide range of clinical assessments, including early tumor
detection, monitoring the progression of chronic diseases like multiple sclerosis, or
evaluating treatment response. The ability to accurately quantify organ volume from
medical images has revolutionized clinical practice and provided healthcare
professionals with an invaluable tool for diagnosis and monitoring medical conditions.
Volumetry from image segmentation and Al is a rapidly developing field with the
potential to revolutionize clinical practice by automating the segmentation process,
thereby improving accuracy and efficiency. Additionally, Al enables the use of
high-resolution images, which can provide more precise volume measurements.

In the quest to develop a normative model for abdominal organ volume from CT
images, there is a need to establish precise criteria that allow healthcare professionals
to reliably evaluate the size of these organs. This is where image segmentation plays a
critical role in medical applications, as the results obtained are crucial for proper
diagnosis and treatment of certain pathologies.

This detection will allow the identification of errors that may arise during organ
segmentation, understanding that the effective implementation of this quality control will
not only improve the accuracy of the normative model but also contribute to the
reduction of incorrect diagnoses and enhance therapeutic decision-making.

Therefore, there is a need to implement a workflow that allows for the evaluation
of the quality of abdominal CT image segmentation in the SURA population, precisely
due to the need to establish rigorous and reliable criteria when evaluating the volume of

various abdominal organs to be performed unequivocally, considering at all times that it
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can be implemented in the medical field as a crucial tool in future diagnoses and

treatments of various pathologies.

Keywords — Volumetry, tomography, outliers, segmentation, quality

control, automation.
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. INTRODUCCION

En medicina, la segmentaciéon de 6rganos y estructuras a partir de imagenes
médicas, como tomografias computarizadas (CT) o resonancias magnéticas (RM), es
fundamental en el diagndstico y la planificacion de tratamientos [1].

La segmentacién implica la identificacion y delimitacién precisa de estructuras de
interés en la imagen. Para abordar este desafio, se emplean diversas técnicas de
procesamiento de imagenes y aprendizaje automatico, como algoritmos de
segmentacion basados en regiones, contornos o redes neuronales convolucionales
(CNN), que pueden contribuir a mejorar la precision de la segmentacioén de diferentes
organos [2]. Lograr una segmentacion perfecta puede resultar dificil en todas las
circunstancias.

Por lo tanto, a pesar de los avances tecnolégicos y los métodos automatizados
de segmentacion de imagenes, la validacion y verificacién de los resultados siguen
siendo responsabilidad del médico especialista. Aunque los algoritmos de
segmentacion demuestran precision y eficiencia en la obtencion de resultados, solo un
médico experimentado puede evaluar integralmente la relevancia clinica de los
segmentos identificados y garantizar que los resultados sean coherentes con lo
esperado en funciéon de sus conocimientos [3]. Por ello, este estudio presenta un
enfoque que complementa la precision de los métodos de segmentacién con la
experiencia y el juicio clinico del médico especialista, asegurando asi resultados
seguros y confiables en el diagndstico y tratamiento médico.

En este contexto, se evidencia la necesidad de establecer protocolos y
procedimientos especificos dentro del flujo de trabajo. Los protocolos buscan identificar
y abordar posibles errores o inconsistencias que surjan durante la segmentacion de
organos. La razon detras de esto es garantizar que los resultados obtenidos sean de la
mas alta calidad y confiabilidad.

Este proceso se asemeja entonces a la implementacion de un riguroso control de
calidad que permita evaluar y validar los datos generados mediante la segmentacion.

Uno de los objetivos clave es la deteccion de valores atipicos o anédmalos en el conjunto
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de datos resultante de este proceso. Estos valores atipicos pueden incluir
segmentaciones incorrectas, incoherencias en las mediciones de volumen de los

organos o incluso sujetos patologicos que inicialmente se consideraban como sanos.
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Il. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La medicina se encuentra actualmente frente a uno de sus mayores desafios
como lo es la obtencidn de mediciones precisas y coherentes del volumen de los
organos. Esta dificultad surge debido a que los profesionales de la salud suelen realizar
estas mediciones de manera aproximada, en gran parte debido a la complejidad
estructural del cuerpo humano, que se complica aun mas cuando se tiene en
consideracion una serie de factores que incluyen entre otras, formas irregulares como
las presentes en los rifiones [4].

En este contexto, nos hemos centrado en abordar esta complejidad al analizar
los 6rganos y estructuras ubicados en la regién abdominal, donde la irregularidad es
evidente en multiples 6rganos o estructuras. Por lo tanto, este enfoque nos plantea el
desafio de lograr la precisiéon en la medicion de volumenes de érganos como el bazo,
los riflones, el higado, entre otros.

Alli cabe destacar ademas que, al examinar los efectos del envejecimiento en el
organismo humano, se revelan una serie de cambios tanto morfolégicos como
fisiolégicos en todos los tejidos. Comprender estas transformaciones es fundamental
para distinguir entre las condiciones patologicas que afectan a adultos mayores,
individuos con enfermedades y la poblacion en general [5]. En varios érganos, el
proceso de envejecimiento implica la pérdida de células sin su reposicion, lo que resulta
en una reduccion del numero celular y alteraciones en el volumen o la forma de las
estructuras corporales. Un ejemplo representativo de este proceso se observa en el
riidn, donde investigaciones previas han documentado una disminuciéon moderada en
la velocidad de filtracion glomerular, asi como cambios en la estructura vascular y
glomerular [5].

Estos cambios también pueden manifestarse en otras estructuras, como el
cerebro, que experimenta una reduccion en su volumen con la edad, lo que se traduce

en una menor capacidad de atencion, memoria de trabajo y posibles trastornos
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motores. Ademas, la disminucion de la masa muscular conlleva a un aumento en la
infiltracion de grasa, lo que resulta en una pérdida progresiva de fuerza [5].

Esta variabilidad en los volumenes de 6rganos asociada con la edad se pretende
analizar estadisticamente, por lo que nuevamente caemos ante la imperiosa necesidad
de controlar la calidad de los volumenes entregados por el algoritmo, lo que afiade un
factor critico, ya que si no se hace un correcto control de calidad se pueden tener
consecuencias significativas en el diagndstico al caer en sesgos, siendo relevante que
diversas patologias pueden desencadenar cambios notables en los volumenes de
organos presentes en el modelo de segmentacién. Por tanto, es crucial resaltar la
importancia de detectar con precision dichos cambios en los érganos afectados,
evitando cualquier sesgo, lo que, por consiguiente, al tener en cuenta la variacién de
estos volumenes a partir de un analisis de datos y posterior depuracién se deberia
mejorar la certeza y eficacia de los diagndsticos médicos a partir de los resultados de la
segmentacion.

La tomografia computarizada (TC) emerge como una herramienta fundamental
en este contexto. Su capacidad para realizar mediciones de volumenes con precision
facilita a los médicos el diagnéstico preciso de enfermedades, permitiendo identificar
con mayor certeza anomalias, lesiones o condiciones patoldgicas en los 6rganos o
tejidos del paciente [6]. La combinacién de la TC con técnicas de segmentacion mejora
aun mas esta precisién al delimitar con exactitud las estructuras anatomicas especificas
[7], lo que facilita la deteccién de anomalias y la evaluacion de cambios morfolégicos
asociados con el envejecimiento o enfermedades.

Ademas, estas mediciones precisas de volumenes no solo permiten anticipar el
curso de una enfermedad y disefiar el tratamiento mas adecuado, sino que también
posibilitan supervisar la progresion de enfermedades y evaluar la efectividad de las
intervenciones médicas. La precision es especialmente relevante en enfermedades
progresivas o cronicas [8], donde las mediciones exactas pueden influir en la eleccion
de terapias y en la evaluacion de su efectividad a lo largo del tiempo.

Por tanto, la precision en la medicion de volumenes de 6rganos y estructuras

abdominales resulta fundamental para mejorar el diagnéstico y el tratamiento en
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medicina. La integracion de la tomografia computarizada con técnicas de segmentacion
representa un avance significativo en este objetivo, permitiendo una atencion médica
mas efectiva y personalizada [9].

Sin embargo, es importante destacar que la verificaciéon visual de los resultados
del algoritmo de segmentacion no es suficiente, ya que como se menciono
anteriormente, la segmentacion perfecta no existe. Se requiere una revision exhaustiva
de los resultados de la segmentacidn, que incluya un analisis detallado de los datos
obtenidos, por lo tanto, los diferentes volumenes obtenidos por cada estructura de cada
sujeto de la poblacion deben examinarse minuciosamente mediante un control de
calidad. Este analisis profundo puede ayudar a identificar de manera mas precisa las

posibles incoherencias en los resultados del algoritmo.
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A. Antecedentes

Recientemente, se ha aplicado la segmentacién y estimaciéon volumétrica de
diversos organos del cuerpo mediante tomografia computarizada que permitira asi el
seguimiento de tratamientos en pacientes. No obstante, la segmentacion manual
conlleva un componente subjetivo que varia significativamente segun la experiencia del
radiologo. Para abordar este desafio, en este estudio se empled el proyecto MONAI, un
marco de trabajo de codigo abierto que ofrece herramientas para la implementacion de
aprendizaje automatico en aplicaciones médicas [10].

Es crucial destacar que, hasta el momento, existen pocos normogramas a nivel
de volumetria corporal que permitan predecir y estimar patologias en 6rganos
abdominales. Para abordar esta carencia, se llevd a cabo un flujo de trabajo destinado
a la segmentacion automatica de imagenes de tomografia y la extraccion de volumenes
de distintos 6rganos abdominales, generando asi una fase inicial de una base de datos
con informacion de la poblacion colombiana. El modelo normativo resultante fue creado
utilizando un mddulo desarrollado por el grupo de investigacidn en imagenes médicas
SURA [10].

La creacion de un modelo normativo de volumetria corporal especificamente
adaptado a la poblacidn colombiana abre nuevas posibilidades en el analisis y
diagndstico de enfermedades abdominales, ofreciendo un enfoque mas preciso y
personalizado en la evaluacion clinica y el seguimiento de tratamientos [10].

En estudios previos, se ha demostrado con éxito la eficacia del modelo de
segmentacion UNET en 6rganos abdominales especificos, como la arteria aorta y las
glandulas suprarrenales. No obstante, hasta la fecha no se han encontrado
investigaciones que aborden un modelo de segmentacion que incluya multiples érganos
abdominales. Este aspecto no solo enriquece nuestro proyecto, sino que también
plantea un desafio significativo durante la depuracion de datos.

Es imprescindible realizar un analisis exhaustivo para determinar las
segmentaciones que pueden ser incluidas dentro de la curva del modelo normativo,

asegurando que no se vean afectados de manera significativa los resultados
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generalizados de los 10 6rganos. Este proceso de depuracion garantizara la coherencia
y fiabilidad de los resultados, permitiendo una interpretacion precisa y confiable de los

datos obtenidos.
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Ill. JUSTIFICACION

Se busca desarrollar modelos normativos que puedan implementarse en la
practica clinica para mejorar y agilizar el diagnostico de diversas patologias a través del
analisis de volumenes estructurales. Estos modelos representan marcos de referencia
que describen las caracteristicas, dimensiones o comportamientos considerados como
"normales" en una poblacién especifica. Tienen aplicaciones en campos como la
medicina, psicologia e ingenieria, estableciendo estandares de lo que se considera
comun o esperado en ese grupo particular de individuos.

Su utilidad principal radica en proporcionar un punto de comparacion para
evaluar el rendimiento, las caracteristicas o medidas individuales en relacion con el
estandar establecido. Esto resulta especialmente relevante en la deteccién de
desviaciones o anomalias, que podrian indicar condiciones médicas o comportamientos
atipicos que requieren una atencién y analisis profundos desde una perspectiva
estadistica. Por lo tanto, se vuelve fundamental implementar un proceso de control de
calidad riguroso que permita una depuracion exitosa de los datos. Esto, a su vez, facilita
la construccion de modelos normativos realmente valiosos en este estudio,
garantizando la fiabilidad y precision de los resultados obtenidos.

En esta linea, se propone implementar una curva normativa para estandarizar los
volumenes de los dérganos abdominales, lo que es un recurso valioso para el
diagnodstico inicial de los profesionales de la salud. No obstante, es fundamental
considerar otras variables relevantes. Estas pueden abarcar desde la variabilidad
individual en la anatomia y la funcién de los 6rganos, hasta la influencia de factores
como la edad, el sexo y el estado de salud previo.

En este contexto, es importante destacar que la construccion de esta curva se
basa en datos provenientes de sujetos con estructuras abdominales saludables. Para
garantizar la precision y fiabilidad de los resultados, es esencial asegurar la integridad
de los datos recopilados por medio de un control de calidad riguroso, que permitira en
caso de que se detectan posibles inconsistencias, una depuracion minuciosa para

asegurar la coherencia y replicabilidad de los hallazgos obtenidos.
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Estos modelos normativos son herramientas cruciales para los profesionales de
la salud, ya que facilitan la toma de decisiones clinicas informadas, mejorando el
diagnostico, tratamiento y seguimiento de los pacientes. Ademas, son fundamentales
en la investigacion cientifica, ya que sirven de base para estudios, investigaciones y
desarrollo de tecnologias, al dar un marco de comprension de lo considerado dentro de
la variabilidad normal en una poblacion determinada.

Esto subraya la importancia de realizar mediciones de volumenes con mayor
precision a través de la tomografia computarizada (TC), dada su amplia utilizacion en la
actualidad como una de las principales técnicas de diagndstico por imagenes. Su facil
acceso y disponibilidad la convierten en una opcidon viable. Ademas, numerosos
estudios respaldan su eficacia como una herramienta destacada para la visualizaciéon
detallada de las estructuras abdominales [11], permitiendo ver a los médicos y al equipo
involucrado en la investigacion inconsistencias dentro de los resultados de la
segmentacion.

Se optd por tomografias de abdomen contrastadas, ya que la creacion de un
modelo de segmentacién basado en este tipo de imagenes ofrece una visualizacién
mas nitida de las estructuras anatémicas y posibles anomalias gracias al contraste,
facilitando la deteccion de lesiones y areas andmalas por el algoritmo de inteligencia
artificial [12]. La automatizacidén de la segmentacion con este tipo de imagenes agiliza el
proceso diagndstico, posibilitando una evaluacion mas rapida y precisa, o que puede
traducirse en una atencion médica mas eficaz y oportuna. Ademas, estas tomografias
permiten realizar mediciones precisas de los volumenes de los 6rganos, lo que a su vez
posibilita la personalizacion del tratamiento para cada paciente, sobre todo en
intervenciones quirurgicas y tratamientos que demandan una comprension detallada de

la anatomia abdominal.



Implementacion de un flujo de trabajo para la evaluacion de segmentacion de imagenes de
tomografia de abdomen en poblacion SURA
24

IV. OBJETIVOS

A. Objetivo general

Implementar un flujo de trabajo para la evaluacion de segmentacion de imagenes
de tomografia de abdomen en poblacion SURA.

B. Objetivos especificos

° Identificar y seleccionar una muestra de sujetos sanos con estudios de
tomografia computacional de abdomen utilizando el repositorio de imagenes médicas
de SURA.

° Desarrollar un proceso de control de calidad de la segmentacién de las
imagenes de abdomen.
° Realizar un control de calidad automatico en las imagenes y posterior

filtracion de los datos, para la construccion de un modelo normativo robusto.
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V. MARCO TEORICO

Tomografia Computarizada

La tomografia computarizada (TC), es una técnica de imagen médica de amplio
uso en la actualidad, principalmente por su utilidad al momento de obtener imagenes
detalladas y tridimensionales del interior del cuerpo humano [13], convirtiéndose en una
herramienta fundamental en la medicina diagndstica y el monitoreo de enfermedades.

Su funcionamiento se basa en el uso de rayos X y un ordenador para crear
imagenes transversales de una o varias zonas del cuerpo, donde un tubo de rayos X
gira alrededor del paciente emitiendo haces de rayos X en diferentes angulos, mientras
unos detectores miden la cantidad de rayos X que atraviesan el cuerpo y envian esta
informacion a una computadora, que la procesa para crear las imagenes [6].

A diferencia de las radiografias convencionales, que proporcionan imagenes
bidimensionales, la tomografia computarizada (TC) genera imagenes tridimensionales
que permiten una visualizacion detallada de las estructuras internas desde diversos
angulos. Entre sus ventajas, destaca su rapidez y precision, siendo una herramienta util
para obtener volumenes de distintos érganos [14].

Por otro lado, es esencial abordar el concepto de series en imagenes de
tomografia computarizada (TC), las cuales constan de varios cortes o rebanadas
almacenadas como archivos de imagenes digitales. Estos archivos se presentan de
manera secuencial y, al visualizarse en conjunto, proporcionan una representacion
tridimensional del area o estructura anatdémica en estudio. En este punto, surge el
concepto de fases, que se refiere a distintos momentos en el tiempo durante la
adquisicion de imagenes. Estas fases son particulares en estudios especificos donde se
busca visualizar un proceso en evolucion o capturar detalles en momentos especificos.

En este contexto, nos enfocamos en la identificacion de series, que son
secuencias de imagenes obtenidas durante un procedimiento de tomografia
computarizada (TC). La adquisicién de imagenes en una TC implica capturar multiples
cortes o0 secciones del cuerpo mientras el escaner de CT gira alrededor del paciente.

Cada rotacién del escaner de tomografia computarizada (TC) produce una "imagen
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axial" o "corte". Estos cortes representan secciones transversales del area especifica
del cuerpo bajo examen y se obtienen en intervalos regulares a lo largo del cuerpo,
generando multiples imagenes consecutivas. Comunmente, la coleccion de estos cortes
adquiridos durante el escaneo se denomina "serie".

Las series en tomografia computarizada pueden variar segun la técnica y el
proposito del escaneo. Por ejemplo, una serie de TC abdominal puede incluir imagenes
axiales a lo largo de esta area, mientras que una serie de TC cerebral mostrara
imagenes axiales del cerebro. Ademas, la configuracion especifica de las series de TC
puede variar segun el protocolo utilizado por el médico o el técnico radidlogo para
obtener la informacion necesaria sobre la condicion o area de interés del paciente. En el
contexto de nuestro proyecto, se priorizaron las series volumétricas axiales en fase
portal para la posterior creacion del modelo de segmentacién en Monai.

La rapidez de los tomografos permite la realizacidn de examenes dinamicos
trifasicos. En otras palabras, es posible obtener imagenes en la fase arterial precoz, en
la fase tardia (también conocida como fase portal) y en una fase parenquimatosa. Este
enfoque dinamico proporciona una informacién detallada y secuencial que resulta

fundamental en la interpretacion clinica y el diagndstico preciso [15].

° Fase arterial: Antes de la fase arterial, al paciente se le administra un
medio de contraste yodado a través de una vena. Este agente de contraste contiene
yodo, que absorbe los rayos X y mejora la visibilidad de los vasos sanguineos, El
contraste inyectado realza las arterias, haciendo que se vuelvan mas visibles en las
imagenes de TC. Esto permite evaluar la perfusién arterial y detectar posibles
anormalidades, como estenosis, aneurismas u otras patologias vasculares. Es util para
estudios de trasplante, quimioembolizaciéon o estudios angiograficos. La fase arterial
precoz sera de utilidad para detectar anomalias vasculares, como por €j. las fistulas
arterioportales. La fase arterial tardia permite diagnosticar hepatomas hipervasculares y

las reconstrucciones multiplanares facilitan su comprension espacial [15].

° Fase portal: Durante esta fase, el agente de contraste administrado

previamente se ha distribuido mas ampliamente en el sistema venoso portal del
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abdomen, lo que permite evaluar la circulacion sanguinea en las venas hepaticas y
otras estructuras asociadas, lo que la convierte en la fase ideal para la obtencién de las

diferentes series que se utilizaron en el proyecto [16].

° Fase parenquimatosa: La fase parenquimatosa es una etapa especifica
durante la adquisicidn de imagenes que se centra en la visualizacién detallada del
parénquima de los érganos. Esta fase sigue a la fase portal en estudios abdominales y
estd destinada a evaluar la estructura y las caracteristicas internas de los érganos,
como el higado, muestra mucha utilidad para la deteccion de metastasis hipovasculares
[15].

Casos clinicos

La consideracion del volumen de 6rganos desempefia un papel crucial en el
diagndstico, tratamiento y seguimiento de diversas condiciones médicas lo que justifica
la necesidad de la tecnologia de imagenes médicas y el software de procesamiento de
imagenes como herramientas clave para realizar estas mediciones con la precision

necesaria, algunos casos clinicos son:

° Oncologia: En el diagndstico y tratamiento del cancer, es fundamental
medir el volumen de tumores y 6rganos afectados. Esto ayuda a determinar el estado
del cancer, planificar tratamientos como la radioterapia o la cirugia, y evaluar la

respuesta a las terapias [16].

° Cirugia de trasplante: En el trasplante de érganos, como el corazon, el
higado o los rifiones, se requiere medir con precision el volumen del 6érgano donante y

del 6rgano receptor para asegurar un ajuste adecuado y prevenir complicaciones [17]
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° Cardiologia: En enfermedades cardiacas, la evaluacion del volumen
ventricular es crucial para determinar la funcién cardiaca, calcular el gasto cardiaco y

diagnosticar afecciones como la insuficiencia cardiaca [9].

° Neurologia: En el estudio de trastornos neuroldgicos, como tumores
cerebrales o aneurismas, se mide el volumen intracraneal para evaluar la presion

intracraneal y planificar cirugias [18].

° Nefrologia: Para evaluar la funcion renal, se miden los volimenes renales
y se calcula el filtrado glomerular. Esto es esencial para diagnosticar enfermedades

renales y ajustar la dosis de medicamentos en pacientes con disfuncion renal [19].

° Gastroenterologia: En trastornos como la enfermedad inflamatoria
intestinal (Ell) o la cirrosis hepatica, se mide el volumen del intestino o el higado para

evaluar el grado de dano [20].

° Ortopedia: En el disefio de prétesis y en la planificacion de cirugias
ortopédicas, se mide el volumen de huesos y articulaciones para garantizar un ajuste

adecuado [21]..

° Estudios de densidad 6sea: Para evaluar la salud ésea en condiciones
como la osteoporosis, se mide el volumen y la densidad 6sea para calcular el indice
T-score [22].

Segmentacion en imagenes

La segmentacion en imagenes meédicas se lleva a cabo mediante diversos
métodos, cada uno con enfoques especificos para identificar y delinear areas de interés

dentro de las imagenes. Algunas de las técnicas mas comunes incluyen:
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° Segmentacion basada en umbrales (Thresholding): Este método
implica asignar pixeles a una region especifica basandose en un umbral predefinido de
intensidad. Los pixeles por encima o debajo del umbral se asignan a diferentes
regiones, siendo util cuando las estructuras de interés presentan una clara diferencia de

intensidad con respecto al fondo [23].

° Métodos de crecimiento de regiones (Region Growing): Comienza con
un conjunto de pixeles semilla y expande iterativamente la region conectando pixeles
adyacentes con similitud en intensidad. Se emplea para segmentar areas con patrones

homogéneos de intensidad [23].

) Contornos activos (Active Contour Models o Snakes): Son contornos
deformables que se ajustan a los bordes de las estructuras utilizando fuerzas internas y
externas. Utiles para segmentar estructuras con bordes no definidos o deformaciones
[24].

° Segmentacion por regiones activas (Active Region Models): Similar a
los contornos activos, pero enfocado en segmentar areas en la imagen en lugar de un
contorno. Combina métodos de contornos activos con técnicas de segmentacion por

crecimiento de regiones [25].

° Métodos de aprendizaje automatico (Machine Learning): Utilizan
algoritmos, como redes neuronales convolucionales (CNN) o clustering, para aprender

patrones y segmentar imagenes de forma adaptativa [26].

Los médicos radidlogos son expertos en interpretar imagenes médicas y tienen
un sélido conocimiento en anatomia, fisiologia, patologia y tecnologia de imagenes. Su
experiencia les permite evaluar la precision de la segmentacion y realizar ajustes

necesarios.
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En la segmentacion manual con contornos activos, los radidlogos intervienen
directamente delineando bordes anatdmicos en las imagenes. Esta técnica manual
permite un control preciso, aunque puede ser laboriosa y consumir tiempo.

El rapido desarrollo de algoritmos de inteligencia artificial (IA) ha facilitado
procesos que antes parecian demasiado complejos como por ejemplo el aprendizaje
automatico, logrando el desarrollo de algoritmos que pueden aprender de datos y
mejorar su rendimiento con el tiempo, uno de estos casos ocurre con las redes
neuronales artificiales que son modelos de aprendizaje automatico inspirados en la
estructura y funcionamiento del cerebro humano [27]. Estas redes estan compuestas
por capas de nodos interconectados que procesan informacion y pueden utilizarse para
tareas como clasificacion de imagenes convirtiéendola en una herramienta valiosa para
procesar imagenes de forma automatica ayudando a tareas tales como la identificacién
y segmentacioén de los diferentes érganos [28].

MONAI es un marco de trabajo de cédigo abierto [29],disefiado especificamente
para procesar imagenes médicas y la investigacion de aprendizaje profundo en el
dominio médico [30].

La integracion de MONAI (Medical Open Network for Al) y XNAT (XNAT Imaging
Platform) es asi un enfoque valioso para aprovechar las capacidades de procesamiento
de imagenes médicas de MONAI [31], ademas de la gestion de datos de imagenes de
XNAT en aplicaciones de investigacion meédica.

En el proceso de segmentar automaticamente 6rganos y tejidos en las imagenes
de TC, se ha podido facilitar la identificacion y medicién de estructuras especificas
permitiendo asi la deteccidon de anomalias como tumores, lesiones o calcificaciones
proporcionando diagndsticos asistidos por computadora a partir de la inteligencia
artificial, donde los médicos reciben recomendaciones basadas en analisis previos de
casos similares, pero ademas la inteligencia artificial se utiliza para predecir resultados
clinicos, como el riesgo de progresion de enfermedades o la eficacia de tratamientos
[32].
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Es importante resaltar que parte fundamental para aplicar estos algoritmos de
inteligencia artificial es la recoleccion de datos donde se requieren muchos datos
etiquetados para entrenar modelos de IA de manera efectiva [33], lo que puede ser
costoso y requerir tiempo. Ademas, como se dijo antes, la segmentacion perfecta puede
ser dificil de lograr y es alli donde hay que tomar medidas y consideraciones para

conformar un modelo normativo.

UNETR

Para este proyecto se utilizo UNETR que es un modelo de red neuronal utilizado
para la segmentacion de imagenes medicas, especialmente en el ambito de la vision
por computadora y el procesamiento de imagenes médicas. Combina dos arquitecturas
populares en el campo del aprendizaje profundo: la red U-Net y los Transformers [34].

La arquitectura U-Net es conocida por su eficiencia en la segmentacion de
imagenes. Se compone de una estructura en forma de U que consta de un codificador
(reduccion de la resolucidén de la imagen y extraccidn de caracteristicas) y un
decodificador que restaura la resolucién original y ayuda en la segmentacién [35].

Por otro lado, los Transformers son modelos efectivos en tareas de
procesamiento de lenguaje natural y se han adaptado con éxito para aplicaciones de
vision por computadora. Estos modelos son conocidos por capturar relaciones a larga

distancia en secuencias y modelar contextos complejos [34].

XNAT

XNAT es una plataforma versatii y poderosa utilizada en entornos de
investigacion meédica para almacenar, analizar y colaborar en datos de imagenes
médicas. Ofrece una amplia gama de herramientas y funcionalidades para gestionar
eficientemente datos complejos en el campo de la neurociencia y otras disciplinas de la
salud [36]. Ademas, se adhiere a varios estandares de la industria, como el formato

DICOM, lo que facilita la compatibilidad con sistemas y datos médicos ya existentes.
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Esta plataforma se emplea para el almacenamiento, organizacion y comparticion
de datos de imagenes meédicas como resonancias magnéticas (RM), tomografias
computarizadas (TC), imagenes PET vy otros tipos. Esto permite una gestion eficiente de
conjuntos de datos complejos y grandes volumenes de imagenes, convirtiéndose en un
software seguro para el almacenamiento y acceso a datos médicos. Proporciona
herramientas para controlar los niveles de acceso, garantizando asi la privacidad y la
seguridad de los datos del paciente [37].

XNAT cuenta con una interfaz de usuario intuitiva que permite a los usuarios
cargar, visualizar, analizar y descargar datos de imagenes médicas. Facilita
enormemente el proceso de importacion de datos que alimentaran nuestro modelo
normativo al automatizar procesos mediante algoritmos de procesamiento de datos
directamente en la plataforma. Esta herramienta es altamente personalizable y
extensible, lo que agiliza la integracion de mdédulos y funcionalidades personalizadas
segun las necesidades del usuario o del proyecto. Esto permite la integracion con varias
herramientas y programas de analisis de imagenes médicas, facilitando el analisis de
datos de imagenes utilizando diferentes algoritmos y técnicas.

Es importante destacar que esta plataforma ha facilitado la colaboracion entre los
investigadores implicados en el proyecto al permitir el intercambio de datos y el acceso
compartido a recursos. Esta funcion ha fomentado la colaboracion y la investigacion

multidisciplinaria.

Quality check(QC)

. Matriz de transformacion: Es una herramienta esencial en geometria y
graficos por computadora, utilizada para describir transformaciones geométricas en un
espacio tridimensional. Esta matriz representa diferentes tipos de transformaciones,
como rotaciones, traslaciones, escalado, reflexiones y proyecciones en un sistema de
coordenadas 3D. Al aplicarla a un objeto tridimensional, se multiplican las coordenadas

del objeto (presentadas como un vector) por la matriz, lo que produce nuevas
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coordenadas transformadas del objeto. Este proceso posibilita diversas operaciones y
manipulaciones geométricas en el espacio 3D, siendo esencial en campos como
graficos por computadora, disefio asistido por computadora (CAD), renderizado 3D y

animacion.

o Step: Durante el procesamiento de imagenes de distintas dimensiones, se
requiere estandarizar un algoritmo para visualizar efectivamente los érganos de interés
en todas las imagenes. Dentro de la matriz de transformacion, el "step" se relaciona con
la escala o el factor de escala en el eje Z (profundidad) de la imagen. Controla el
cambio de escala en esa dimension, particularmente si la transformacién implica
escalado en dicha dimension. En el contexto de imagenes médicas, como resonancia
magnética (RM) o tomografia computarizada (TC), el "step" representa el intervalo entre
cortes o0 imagenes adyacentes en un conjunto, indicando la separacion o distancia entre

cada corte o imagen en el conjunto de slices.

. convencion radiolégica: se refiere a las normas y convenciones
utilizadas en el campo de la radiologia para interpretar, informar y comunicar los
hallazgos radiologicos [38]. Estas normas son cruciales para garantizar una
comunicacion efectiva y uniforme entre radidlogos, profesionales de la salud y
especialistas. Una caracteristica esencial de esta convencién radica en la presentacion
de imagenes médicas en una orientacién anatémica estandar, donde las estructuras se
visualizan como si el observador estuviera mirando al paciente desde el pie de la cama
hacia la cabeza.Esto significa que el lado derecho del paciente se visualiza en el
izquierdo de la imagen y, a su vez, el izquierdo se representa en el derecho de la

imagen, como se observa en la Fig. 3.

Modelos normativos

Los modelos normativos son una herramienta util para predecir y evaluar las
medidas de un individuo en relacibn con una poblacién. Proporcionan asi una

estimacion de la totalidad o parte de una distribucion de probabilidad condicional para
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una poblacion de referencia de individuos normales o en nuestro caso especifico
sujetos sanos, permitiendo asi identificar como determinado individuo podria desviarse
de esta poblacion de referencia. Esta distribucion puede tener cualquier forma,
usualmente con los sujetos sanos ubicados hacia el centro, donde cuanto mas alejado
se encuentre un sujeto de esta distribucion menor sera la probabilidad de pertenecer al
grupo de sujetos sanos [38].

En investigaciones previas de este grupo, se ha constatado que el cambio en el
volumen cerebral es un proceso natural a medida que las personas envejecen [39]. No
obstante, diversas enfermedades neurodegenerativas pueden inducir alteraciones que
se distinguen de los cambios tipicos observados en individuos sanos. Una de las
técnicas usadas para diagnosticar trastornos de la estructura y morfologia cerebral es la
resonancia magnética, donde se evalua visualmente para discernir si las modificaciones
cerebrales son atribuibles al envejecimiento o a desérdenes neurodegenerativos [38].

Por otro lado, esta la tomografia de abdomen, que, aunque pretende evaluar los
organos y estructuras abdominales en lugar del cerebro, comparte similitudes en la
adquisicion de imagenes médicas y el analisis cuantitativo. En este contexto, la
tomografia abdominal también puede requerir la comparacion con modelos normativos
para detectar posibles anomalias o enfermedades.

Para crear el modelo normativo, es esencial tener la materia prima en forma de
datos, que consisten principalmente en tomografias de abdomen realizadas a individuos
asegurados por SURA. Idealmente, estos individuos deberian estar libres de patologias
abdominales, ya que la finalidad es establecer estandares volumétricos para el
abdomen que posteriormente serviran como base para construir las curvas normativas
de los distintos 6érganos abdominales.

Una vez que se han recopilado los datos, se procede a realizar un analisis
minucioso para identificar y descartar aquellos sujetos que presenten valores atipicos
en multiples ocasiones, ya que la presencia de estos valores atipicos podria afectar

negativamente la calidad de las curvas normativas [39].
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Valores atipicos (Outliers)

Los outliers, también conocidos como valores atipicos, son puntos de datos que
se desvian significativamente del resto de los datos en un conjunto. Estos valores se
suponen inusualmente altos o bajos en comparacion con los demas datos y pueden
distorsionar el analisis estadistico y los modelos predictivos si no se manejan
correctamente [40].

Los outliers pueden surgir por diversas razones, como errores de medicion,
errores de entrada de datos, eventos raros o inesperados en el fendmeno que se esta
estudiando, o simplemente debido a la variabilidad natural en los datos. Es importante
identificar y manejar adecuadamente los outliers para evitar conclusiones erréneas o
sesgadas en el analisis de datos. Dependiendo del contexto del problema, los outliers
pueden ser eliminados, tratados o investigados mas a fondo para determinar su validez
y relevancia [40].

Para su deteccion se utilizan técnicas que basicamente son métodos utilizados
para identificar observaciones atipicas o inusuales en un conjunto de datos. Estas
técnicas pueden variar en complejidad y enfoque, pero generalmente se clasifican en
métodos estadisticos, basados en distancias, modelos probabilisticos, y enfoques de
aprendizaje automatico, entre otros.

Algunas de las técnicas comunes de deteccion de outliers que se incluyeron en

el trabajo fueron:

° Z-score: El Z-score, también conocido como puntaje estandar, es una
medida estadistica que proporciona informacién sobre la posicion relativa de un valor
dentro de un conjunto de datos en relacién con la media y la desviacion estandar de
ese conjunto. Se calcula restando la media del valor y dividiendo el resultado por la
desviacion estandar [40]. El método del Z-score utiliza estos valores para calcular un
puntaje estandarizado, que indica cuantas desviaciones estandar un valor particular

esta por encima o por debajo de la media.
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El Z-score nos ayuda a comprender la posicion relativa de un valor dentro de un
conjunto de datos y a identificar valores atipicos (outliers) que se encuentren
significativamente lejos de la media. Un Z-score alto o bajo indica que el valor esta
relativamente lejos de la media, mientras que un Z-score cercano a cero indica que el
valor esta cerca de la media. Los valores con Z-scores por encima de cierto umbral
pueden considerarse outliers y pueden requerir un analisis adicional para comprender

su naturaleza y posible impacto en los datos.

Ecuacion 1. Calculo del valor Z para la deteccion de outliers

Donde Z es el Z-score, X es el valor individual, y es la media del conjunto de

datos y o es la desviacién estandar del conjunto de datos.

° Rango Intercuartilico (IQR): El rango intercuartilico (IQR) es una medida
estadistica que describe la dispersion de los datos en un conjunto. Se calcula como la
diferencia entre el tercer cuartil (Q3) y el primer cuartil (Q1) en un conjunto de datos
ordenado. ElI IQR es menos sensible a valores extremos que otras medidas de
dispersion, como la desviacion estandar o el rango, lo que lo convierte en una medida
robusta.El IQR proporciona informacion sobre como se distribuyen los datos alrededor
de la mediana y se utiliza ampliamente en analisis estadisticos y en la deteccion de

outliers [41].

(X < Q1 —umbral x IQR) | (X > @3 + umbral x IQR)

Ecuacioén 2. Determinacion de outliers con el método de IQR

Donde X representa el valor individual,Q1 es el primer cuartil, que divide el

conjunto de datos en dos partes iguales, dejando fuera el 25% mas bajo de los datos,
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Q3 es el tercer cuartil, que divide el conjunto de datos en dos partes iguales, dejando
fuera el 25% mas alto de los datos, IQR es el rango intercuartilico, que es la diferencia
entre Q1 y Q3 vy finalmente el umbral es el valor que se multiplica por IQR y que se
ingresara dentro de los parametros de la funcién para determinar el limite superior e
inferior para identificar outliers. Si un valor esta por debajo de Q1-umbralxIQR o por

encima de Q3+umbralxIQR, se clasifica como un outlier.

) Método de Tukey: es una técnica utilizada en estadistica para identificar
valores atipicos en un conjunto de datos. Fue desarrollado por John Tukey y se basa en
el rango intercuartilico (IQR) de los datos [42]. La prueba de Tukey (1977) para detectar
valores atipicos implica establecer margenes alrededor del primer y tercer cuartil de la
distribucion de datos historicos. Para determinar estos cuartiles, se considera un rango
de 1.5 veces el rango intercuartilico a la derecha y a la izquierda de los cuartiles 1y 3.
Especificamente, se calculan los cuartiles correspondientes (Q3 y Q1), luego se
determina el rango intercuartilico (IQR) como la diferencia entre estos dos cuartiles (IQR
= Q3 - Q1). Posteriormente, se establece un rango para identificar datos atipicos,
aquellos que exceden el valor de Q3 + 1.5(IQR). En otras palabras, cualquier dato que
se encuentre mas alla de este margen se considera atipico, segun el criterio de Tukey
[43].

lower_bound — 21 — 1.5 x IQR

Ecuacién 3. Célculo del limite inferior en el método de tukey

upper_bound = @3 + 1.5 x IQR

Ecuacién 4. Calculo del limite superior en el método de tukey

outliers = (X < lower_bound) | (X > upper_bound)

Ecuacion 5. Determinacion de los outliers con el método de tukey
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Donde X representa el valor individual, Q1 es el primer cuartil, Q3 es el tercer

cuartil y finalmente /IQR es el rango intercuartilico.

° Z- score modificado: El| z-score modificado, también conocido como
MAD (Median Absolute Deviation), es una medida de cuantas desviaciones estandar un
punto de datos esta por encima o por debajo de la media de un conjunto de datos, pero
a diferencia del z-score estandar, el z-score modificado utiliza una medida de dispersion
mas robusta, como la mediana de los datos, en lugar de la media, El z-score modificado
es util para identificar valores atipicos en conjuntos de datos que pueden contener
valores extremos o distribuciones no normales. Al igual que el z-score estandar, los
valores con un z-score modificado mayor que cierto umbral se consideran atipicos y

pueden requerir un analisis adicional [44].

med_abs_dev — median (| X; — median(X)|)

Ecuacion 6. Célculo de la desviacién absoluta de la mediana.

modified_z_scores — 0.6745 = ( ¢ —median )

med_abs dev

Ecuacion 7. Calculo del Z-score a partir de la mediana

outliers — \modified z scores| > umbral

Ecuacioén 8. Determinacién de los outliers con MAD

Donde Xi representa cada valor individual en el conjunto de datos,median es la
mediana del conjunto de datos y 0,6745 es una constante encontrada en diversas

fuentes literarias [44].
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Control de calidad de los datos

El control de calidad de los datos es una etapa critica en el procesamiento de
imagenes meédicas, ya que garantiza la confiabilidad y la precision de los resultados
obtenidos. El control de calidad aborda la identificacion y correccién de problemas
comunes que pueden surgir durante la adquisicion o el procesamiento de los datos.

Previo a la deteccion y eliminacion de datos atipicos, una revision visual de las
imagenes, para identificar problemas evidentes, como cortes incompletos o artefactos
visuales [45], es de vital importancia. Asi mismo, evaluar la calidad de la segmentacién
con ayuda de radidlogos especialistas, permitira un mejor filtrado de nuestra poblacién
de muestra, evitando errores de etiquetado.

Asi como, con la evolucion de las soluciones de archivo de datos de
investigacion, se enfrenta el desafio de integrar datos distribuidos. Esto se complica
debido a la necesidad de establecer acuerdos claros para manejar diferentes modelos
de datos [46]. Su implementacion puede presentar desafios relacionados con la
escalabilidad, el sesgo en el dominio de aplicacion y la pérdida de acceso a datos

detallados haciendo necesario controlar la calidad de los datos obtenidos.

Modelos de regresion

Los modelos de regresidon son herramientas estadisticas utilizadas para
investigar y modelar la relaciéon entre una variable dependiente (también llamada
variable de respuesta o variable explicada) y una o mas variables independientes
(también conocidas como variables predictoras o variables explicativas). Estos modelos
se utilizan para entender como cambia la variable dependiente cuando se modifican las
variables independientes [47].

La idea fundamental detras de los modelos de regresion es ajustar una funcion
matematica a los datos observados que describa la relacion entre las variables de
interés. Esta funcion puede ser lineal o no lineal, y puede ser elegida segun las

caracteristicas de los datos y el tipo de relacion que se espera entre las variables [47].
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Los modelos de regresion se utilizan en una amplia variedad de campos, desde
la economia y la sociologia hasta la biologia y la ingenieria. Algunos ejemplos comunes
de modelos de regresion incluyen la regresion cuantil, la regresion centil, suavizado de
diagrama de dispersion estimado localmente (LOESS),procesos gausianos(GP),entre

otros.

° Regresion cuantil: La regresion cuantilica, también conocida como
regresion quantil o regresion cuantil a cuantil, es un método estadistico utilizado para
modelar la relacion entre variables en un conjunto de datos. A diferencia de la regresion
lineal tradicional que se enfoca en modelar la media condicional de la variable
dependiente dado un conjunto de variables independientes, la regresion cuantilica
modela diferentes cuantiles de la variable dependiente.

En la regresion cuantilica, se ajusta un modelo para cada cuantil de interés de la
variable dependiente. Esto permite capturar las relaciones no lineales vy
heterocedasticidad en los datos, lo que puede ser util cuando la relacidn entre las
variables no es constante en todos los niveles de la variable dependiente [48]. Los
cuantiles mas comunmente utilizados son el cuantil 0.25 (primer cuartil), el cuantil 0.50
(mediana) y el cuantil 0.75 (tercer cuartil), pero se pueden modelar otros cuantiles
segun la necesidad del analisis.

El objetivo de la regresion cuantilica es estimar los coeficientes del modelo que
minimizan la suma ponderada de las diferencias absolutas entre los valores observados
y predichos en cada cuantil [48]. Esto proporciona una descripcion completa de la
distribucion condicional de la variable dependiente y permite capturar la variabilidad en
diferentes partes de la distribucion. La regresion cuantilica es especialmente util en
aplicaciones donde se desea examinar cOmo cambian las relaciones entre variables en

diferentes puntos de la distribucién de la variable dependiente.

° Regresion centil: La regresion centil, también conocida como regresion
centil a centil, es un método estadistico similar a la regresion cuantilica, pero en lugar

de modelar diferentes cuantiles de la variable dependiente, se enfoca en modelar



Implementacion de un flujo de trabajo para la evaluacion de segmentacion de imagenes de
tomografia de abdomen en poblacion SURA

41
puntos especificos de la distribucién, generalmente centiles especificos.Al igual que en
la regresion cuantilica, en la regresion centil se ajusta un modelo para cada punto de la
distribucion de interés. Esto permite capturar como cambian las relaciones entre las
variables independientes y la variable dependiente en diferentes partes de la

distribucion de la variable dependiente.

° Suavizado de diagrama de dispersion estimado localmente (LOESS):
es un método de regresion no parameétrica que se utiliza para suavizar una serie de
datos mediante el ajuste de curvas locales [49]. En lugar de ajustar una unica linea de
regresion a través de todos los puntos de datos, LOESS ajusta multiples polinomios de
baja orden a subconjuntos de datos adyacentes, lo que permite capturar patrones
complejos en los datos sin asumir una forma especifica para la relacion entre las
variables. Este método se basa en un enfoque de ventana movil, donde se ajusta un
polinomio a los puntos de datos dentro de una ventana alrededor de cada punto, y
luego se suavizan estos polinomios para obtener una estimacion suave de la relacion
subyacente entre las variables. LOESS es util para explorar relaciones no lineales en
los datos y para suavizar series de tiempo u otras estructuras de datos con tendencias

0 patrones irregulares [49].

° Procesos gaussianos(GP): Los Procesos Gaussianos (GP) son un
poderoso marco probabilistico utilizado en aprendizaje automatico y estadisticas para
modelar funciones y distribuciones de datos. Un GP es una generalizacion de la
distribucion normal multivariante a un numero infinito de variables. Se caracteriza por
una media y una matriz de covarianza, que describen completamente la distribucion de
cualquier conjunto de variables aleatorias [50]. En el contexto del modelado predictivo,
un GP se utiliza para modelar una funcién desconocida que mapea las entradas a las
salidas, donde se asume que cualquier conjunto finito de salidas sigue una distribucion
gaussiana condicionada a las entradas correspondientes.

Los GP son flexibles y pueden adaptarse a una amplia variedad de problemas de

modelado. Permiten capturar incertidumbre en las predicciones y proporcionan una
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forma natural de realizar interpolacion y extrapolacion. Ademas, los GP son altamente
adaptables a diferentes tipos de datos y estructuras, lo que los hace utiles en una
amplia gama de aplicaciones, desde la regresidon hasta la clasificacion y el aprendizaje

por refuerzo [51].

Validacion cruzada

La validacién cruzada es una técnica utilizada en el aprendizaje automatico y la
estadistica para evaluar el rendimiento de un modelo predictivo. Consiste en dividir el
conjunto de datos en varios subconjuntos, denominados "folds" o "pliegues", y luego
realizar multiples iteraciones de entrenamiento y evaluacion del modelo [52].

En cada iteracion, se entrena el modelo en una combinacion de los pliegues y se
evalua en el pliegue restante que no se utilizé para el entrenamiento. Este proceso se
repite varias veces, de manera que cada pliegue sirve como conjunto de datos de
prueba en al menos una ocasion [52].

La validacién cruzada proporciona una estimacion mas robusta del rendimiento
del modelo al promediar los resultados de todas las iteraciones [52]. Ayuda a detectar
problemas de sobreajuste o subajuste al evaluar como se comporta el modelo con

datos que no ha visto durante el entrenamiento [53].

Métricas

Las métricas para evaluar el rendimiento de modelos de regresion son medidas
cuantitativas que se utilizan para determinar qué tan bien se ajusta un modelo a los
datos observados. Estas métricas proporcionan una evaluacion objetiva de la capacidad
predictiva del modelo y permiten comparar diferentes modelos entre si [54].

Algunas de las métricas mas comunes para evaluar modelos de regresion que se

incluyeron en el trabajo fueron:
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° Error cuadratico medio (RMSE): E| RMSE calcula la media de los
cuadrados de las diferencias entre las predicciones del modelo y los valores reales. Es
una medida de la dispersion de los errores y penaliza los errores mas grandes de

manera cuadratica [54].

1 n
s = N~
RMSE _Jn 2 Vi =
Ecuacion 9. Calculo del error cuadratico medio

Donde n es el numero total de observaciones en el conjunto de datos, yison los

valores reales de la variable de respuesta para la i-ésima observacion y finalmente yi*

son las predicciones del modelo para la i-ésima observacion.

° Error Cuadratico Medio Estandarizado (SMSE): Es una métrica de
evaluacion que se utiliza para comparar el error de un modelo de regresion con la
variabilidad de los datos reales. Esta métrica normaliza el Error Cuadratico Medio
(RMSE) dividiéndolo por la desviacion estandar de los valores reales en el conjunto de
datos de prueba [54].

RMSE

SMSE = ——
SD{EH:—-H}

Ecuacién 10. Célculo del error cuadratico medio estandarizado.

Delta de edad

Se trata de un modelo normativo que evalua la diferencia entre la edad predicha
y la edad real de un individuo. Esta discrepancia puede revelar informacién importante
sobre el ritmo de envejecimiento, ya sea acelerado o retardado, en comparacion con la

poblaciéon en general o con un grupo de referencia especifico [39]. La predicciéon de la
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edad de un sujeto puede ser a partir de variables tales como los volumenes de
diferentes érganos [39], generalmente en este tipo de algoritmos de machine learning
se utilizan imagenes médicas como tomografias computarizadas (TC) o resonancias
magnéticas (RM).De esta manera, el algoritmo determina la discrepancia entre los
volumenes observados y los volumenes esperados para una determinada edad.Este
tipo de analisis resulta util en campos como la medicina preventiva, la geriatria y la

investigacion sobre el envejecimiento [39].

AEdad — Edad real — Edad predicha

Ecuacion 11. Célculo de delta de edad
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VI.METODOLOGIA

° Revision de la literatura - implementacion de modelos normativos en

volumetria de 6érganos del cuerpo a partir de imagenes médicas

En la depuracion de datos, se busco en diversas bases bibliograficas disponibles
en el repositorio de la Universidad de Antioquia. Entre estas fuentes, se explord
Scopus, reconocida como una de las mayores bases de datos bibliograficas
multidisciplinarias y una destacada herramienta para el analisis de literatura cientifica y
académica.

Durante la fase inicial del proyecto, se realizé una exhaustiva revision del estado
del arte en modelos normativos de volumetria corporal con el objetivo de enriquecer la
metodologia propuesta. En base a este analisis, se elabor6 un plan detallado (Fig. 1)
que delineé un flujo de trabajo preciso para la recopilacion de estudios de pacientes
sanos, fundamental para la construccion de la base de datos requerida. Se establecio
un rango de edad 6ptimo para la poblacién adulta, abarcando desde los 18 hasta los 80

anos.

Processing Workflow
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Fig. 1 Flujo de trabajo disefiado por el grupo de investigacion.
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Posteriormente, se optd por la aplicacion de un algoritmo de segmentacion
automatica basado en inteligencia artificial, previamente entrenado por nuestro grupo
de investigacion. Este algoritmo se integro de manera exitosa en nuestra plataforma de
procesamiento XNAT, lo que permitio la importacion directa de estudios desde los PACS
mediante herramientas como Elastic Search y Findscu. Estos estudios se convirtieron al
formato NIfTI para llevar a cabo la segmentacién utilizando el algoritmo de IA
implementado.

A partir de esta segmentacion, surgié la idea de extraer, tabular y normalizar los
volumenes obtenidos. Conscientes de las posibles variaciones entre las caracteristicas
de cada sujeto y con el objetivo de evitar sesgos, se optd por normalizar los volumenes
utilizando el indice de Masa Corporal (IMC). Esta medida fue seleccionada debido a su
disponibilidad en la teradata de la organizacion, lo que facilitaba su recuperacion.
Medidas como por ejemplo el perimetro abdominal requeririan obtenerse a partir de las
imagenes, lo que anadiria una capa de complejidad adicional, considerando que las
imagenes adquiridas no tienen el mismo tamafio.Finalmente, se determina por concepto
médico la realizacion de la curva normativa segun los volumenes normalizados por el
IMC de 10 6rganos, definiendo con aprobacién médica los colores que iba a llevar cada

organo en la segmentacion del algoritmo de |A para su identificacion (Tabla 1).

Tabla 1 Etiquetas para los diferentes 6rganos del proyecto

Es asi como se realizaron algunas tareas especificas en base a los objetivos

propuestos:
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1. Identificar y seleccionar una muestra de sujetos sanos

° Seleccidn, caracterizacion e importacion de imagenes de tomografia

computarizada de abdomen contrastado a la plataforma de procesamiento XNAT.

En el analisis exploratorio de los datos, se encontraron inconsistencias en varios
individuos clasificados como sanos, algunos presentaban claros hallazgos patolégicos,
por lo que se prestd especial atencidén a estos descubrimientos ya que podrian sesgar
negativamente la informacién recolectada, teniendo un efecto significativo en el analisis

estadistico del modelo lo que resulta crucial para la formacion.

Fig. 2 Sujeto perteneciente a la poblacién de sanos con nefrectomia.

Se evidencio entonces la necesidad de validar los informes médicos de todos los
sujetos que formarian la base de nuestro modelo normativo. Para abordar esta tarea, se
disefid un formato que permitiria al médico radiélogo, encargado de la validacion,

clasificar a los sujetos en cuatro categorias. Estas categorias se basaron en los
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informes recuperados mediante Elasticsearch, los cuales posteriormente se
estructuraron mediante algoritmos en indicaciones, conclusiones y hallazgos, para

facilitar la tarea de validacion. Las cuatro categorias establecidas fueron:

° Sujetos Sanos: Aquellos sujetos considerados aptos para la construccion

del modelo normativo, contribuyendo a la representaciéon de la poblacion sana.

° Sujetos patolégicos: Individuos cuyos informes concluian con problemas

de salud considerablemente significativos, descartados del modelo normativo.

° Sujetos con patologias de interés: Sujetos que presentaban patologias
con afectacion directa en el volumen de un o6rgano especifico. Estos casos se
consideraron para contrastar el funcionamiento del modelo normativo y probar su

eficacia.

° No concluyentes: Informes que no permitian una conclusion clara sobre

el estado de salud del paciente, quedando en una categoria de incertidumbre.

Al revisar los resultados de la validacion inicial realizada por el médico radidlogo,
se identificd la necesidad de llevar a cabo una segunda evaluacién. Aunque esta etapa
adicional ya estaba planificada, proporciond una serie de consideraciones importantes.
El objetivo principal era mejorar la alimentacion del modelo normativo y aumentar la
disponibilidad de datos para su construccion de manera mas eficiente. El equipo de
investigacion determind que la poblacion inicial de 574 sujetos, entre hombres y
mujeres, era insuficiente, lo que llevo a buscar una ampliacion.

Para abordar esta situacion, se llevé a cabo una consulta en Elasticsearch para
encontrar nuevos estudios de tomografia abdominal contrastada con el objetivo de
aumentar la muestra de nuestro proyecto. Se realiz6 un filtrado meticuloso de la
informacion para evitar la recuperacién de estudios repetidos, y se generd un archivo

CSV con los datos recopilados de todos los sujetos. Este archivo se utilizd para realizar
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un seguimiento y una identificacion mas efectiva en el futuro, como estrategia para
evitar la inclusiéon de los mismos estudios en futuras consultas y asi optimizar el
proceso y perfeccionar la seleccion de nuevos sujetos en la siguiente fase del proyecto.

Al centrarnos en las diversas clasificaciones dentro de la validacion
proporcionada por los médicos radidlogos, se nos proporcion® un marco claro para la
validacién y seleccion de sujetos, lo que optimizd el proceso de construccion y
evaluacion del modelo normativo. Iniciamos analizando las conclusiones de los estudios
utilizando N-gramas de tres palabras en los sujetos sanos para refinar los criterios de
inclusion (Fig. 9).

En esta segunda consulta, fue necesario aplicar criterios de inclusién especificos
centrados en las conclusiones de los reportes meédicos (Fig. 3), ya que esta seccion
resulté ser la mas informativa y determinante para el diagndstico. Durante este proceso,
se cuidé de mantener un equilibrio en los rangos de edad tanto en la poblacién

masculina como en la femenina, abarcando entre 18 y 80 afos.

Pacientes sanos

Criterios de inclusién Criterios de exclusién

“dentro limites normales”,
“abdomen total normal
"completamente sano”,
“sin hallazgos patologicos”,
*sin ningun problema’,

“sin razon aparente”,

“ninguna patologia”,

*hallazgos indican estabilidad",

“esplenectomia’,
“nefrectomia”,
"hepatectomia”,
“pancreatectomia”,
“adrenalectomia”,
“con atrofia”

“sin alteraciones”,

"sin problemas”,

"Sin anormalidades”,

"Sin hallazgos anormales”
“sin valor patologico”,

"no se presentan alteraciones”,
“completamente normal’,
“dolor abdominal inespecifico”,
“control’,

“densidad normal’,
“adecuadamente distendida’,
“no se observan alteraciones”,
“sin cambios patoldgicos”,

“sin evidencia de enfermedad”

Fig. 3. Criterios de inclusion y exclusion aplicados en la conclusion del reporte para recuperacion de nuevos estudios

Luego, la informacion encontrada en la consulta de Elasticsearch con los criterios
de inclusion y la metodologia refinados, se consultd directamente en el superpacs con
findscu, asegurandose de recuperar solo la informacion de estudios cuyas series fueran

volumétricas, lo cual es crucial para nuestro proyecto. Una vez logrado esto, se
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conformaron lotes con cinco sujetos cada uno para iniciar la importacion de manera
controlada y evitar saturar el servidor. La importacion se llevd a cabo a través de una
sesibn de Tmux para ejecutar el proceso mientras se realizaban otras tareas
especificas dentro del proyecto.

A la vez, se decidi6 eliminar del proyecto en la plataforma de procesamiento Xnat
a aquellos sujetos clasificados como patolégicos. Respecto a los sujetos catalogados
como portadores de patologias de interés, se realiz6 un analisis adicional con la
colaboracion de un segundo médico radidlogo para clasificarlos en una patologia
especifica que pudiera estudiarse.

Después de la validacion inicial realizada por los médicos radidlogos, se procedio
a clasificar sincronicamente a los sujetos que presentaban patologias de interés en una
de estas categorias. Las patologias de interés abordan cambios volumétricos en los
organos abdominales y se buscé aprovechar la importacién previa de datos,
reconociendo la complejidad del proceso. Se considerd necesario replantear el formato
de validacion, afadiendo una columna que definiera los casos de patologia de interés
con mayor especificidad, para ser precisos al indicar la patologia y evitar la pérdida de
informacion, pero a pesar de esto se hizo necesario consultar sujetos con las patologias
de interés mas comunes que fueron hepatomegalia, esplenomegalia y arteriosclerosis o

también llamado ateroma calcificado (Tabla 2).

hepatomegalia 10 sujetos= 5M-5F 350
esplenomegalia 9 sujetos= 9M-0F 148
arteriosclerosis 10 sujetos= 5M-5F 286

Tabla 2. Cantidad de datos recopilados de patologias de interés.
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2. Desarrollar un proceso de control de calidad de la segmentacion.

¢

06-Descarga_QC.ipynb
i . ; Eval del Desarrollo Quality : 07-PDF lJ_J[ i ;
10-Descarga_segmentacion.ipynb valuacidn de la - )7-POF_QC.ipynb
’ check (QC)
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Validacion
Segmentacion

09-Validacion_QC.ipynb

Fig. 4 Flujo de trabajo implementado para desarrollar un proceso de control de calidad de la segmentacion

° Recibir y comprender el flujo de trabajo para la extraccion de
volumenes de los O6rganos corporales que se realiz6 previamente donde se

integré ademas la herramienta de MONAI en XNAT.

Antes de adentrarnos en el desarrollo de nuestro proceso de control de calidad,
resultd necesario comprender los avances previos del proyecto. Para ello, se emple? el
modelo de inteligencia artificial conocido como 3D Multi-organ Segmentation con
UNETR [55], el cual desempefié un papel fundamental como punto de referencia para
el entrenamiento del modelo de segmentacion. Esta arquitectura de red neuronal
convolucional (CNN) se basa en las redes UNET, una estructura ampliamente
reconocida en la segmentacion semantica de imagenes médicas, la cual fue propuesta
por Olaf Ronneberger, Philipp Fischer y Thomas Brox en 2015 [56].

La estructura de U-Net ha sido disenada especificamente para enfrentar el
desafio de segmentar imagenes médicas, donde se requiere una precision notable en la
delimitacién de estructuras anatdmicas o patoldgicas. El modelo UNETR, permite que el

modelo capture caracteristicas locales y aprenda relaciones globales en imagenes
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meédicas, lo que resulta particularmente util en la segmentacidon precisa de érganos y
estructuras anatémicas en la zona abdominal. Ademas, resalta su versatilidad para
adaptarse a diversas técnicas de adquisicion de imagenes médicas.

Para el entrenamiento, se utiliz6 una base de datos proveniente del BTCV
Challenge [57], que consiste en un total de 24 imagenes. El proceso de entrenamiento
se llevé a cabo en un servidor de SURA con una capacidad de procesamiento que
incluye 8 nucleos de CPU y 16 GB de RAM, cada nucleo con 3.3 GHz de doble hilo.
Este proceso de entrenamiento demandoé aproximadamente 2 dias para completar las
25,000 iteraciones establecidas en el tutorial.

Por otro lado, la validacion del modelo, fue realizado previamente en el proyecto
por el grupo de investigacion siguiendo las pautas del tutorial, se realiz6 utilizando seis
imagenes adicionales de la misma base de datos, garantizando asi su coherencia y
aplicabilidad. Este procedimiento nos permitid evaluar la efectividad del modelo UNETR
en la segmentacion exitosa de los érganos. Para llevar a cabo esta evaluacion, se
analizé la curva de pérdida del modelo (Fig. 5), que ofrece una medida de su precision.
Una pérdida menor indica un modelo mas preciso. En el grafico correspondiente (Fig.
5), se observa que la pérdida disminuye a medida que aumenta el numero de épocas,
lo que sugiere una mejora continua en la precision del modelo durante el
entrenamiento. No obstante, alrededor de las ultimas iteraciones, se aprecia un ligero
aumento en la pérdida.

Durante el pre-entrenamiento del modelo UNETR, se emplearon exploraciones
con distintos tamanos de volumen y campos de vision. Los tamafos de volumen
variaron entre 512 x 512 x 85 y 512 x 512 x 198, mientras que los campos de vision
oscilaron entre 280 x 280 x 280 mm? y 500 x 500 x 650 mm?3. La resolucion en el plano
vario desde 0,54 x 0,54 mm? hasta 0,98 x 0,98 mm?, mientras que el grosor del corte se
situd entre 2,5 mmy 5,0 mm

El modelo se entren6é con un tamafo de lote de 6 y se realizaron un total de
25,000 iteraciones tal como se observa en la figura 5, evaluando el rendimiento del
modelo cada 500 iteraciones. Ademas, se guarddé el modelo entrenado para su

posterior utilizacion en la segmentacion de los o6rganos abdominales. La métrica
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"lteracion Media de Peérdida" representa la pérdida promedio calculada durante todas
las iteraciones del entrenamiento, siendo su minimizacion el objetivo. Por otro lado,
"Dice Medio de Validacion" indica el valor promedio del coeficiente de Dice, que

cuantifica la calidad y precision de la segmentacion automatica, buscando maximizar.

Iteration Average Loss Val Mean Dice

0.8

2.5 0.7 1

0.6

2.0 4

0.5 A

0.4 1

1.5 A

0.3 1

1.0 A 0.2

0.1

T T T T T T T T T T
0 5000 10000 15000 20000 25000 0 5000 10000 15000 20000 25000
Iteration Iteration

Fig. 5 Curva de pérdida del modelo.

Después, se realizé una fase de prueba con la base de datos de pacientes de
SURA con los 1079 sujetos iniciales, para evaluar el rendimiento del modelo en un
conjunto de datos distinto.

Para garantizar la calidad de las segmentaciones de los érganos, se realiz6é una
inspeccion visual de los resultados a cargo de un médico radidlogo especializado en
imagenes corporales. Esta profesional utiliz6 un formulario para clasificar las
segmentaciones de los o6rganos como "buena", "regular" o "mala", y proporciono
observaciones adicionales segun su criterio, asegurando de este modo la precision de
las segmentaciones obtenidas en el estudio.

Tras la validacion de las segmentaciones, los estudios de los sujetos
seleccionados se archivaron en el repositorio central de procesamiento XNAT. Se

establecié un flujo de trabajo (Fig.1) que abarcd la anonimizacion de los datos,
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eliminando cualquier informacién privada que pudiera identificar al paciente, como el
nombre y la cédula. Ademas, se convirtieron los archivos DICOM al formato NifT| para
facilitar el procesamiento subsiguiente.

En este proceso, se aplicé el modelo de segmentacidén de 6rganos previamente
entrenado y validado a cada estudio dentro del flujo de trabajo. Una vez obtenidas las
segmentaciones, se empleo la funcion fsistats de FSL para extraer automaticamente los
volumenes de los rifiones, higado, bazo, es6fago, estdbmago, vesicula biliar y pancreas.
Estos volumenes se calcularon mediante el recuento de voxeles en cada segmentacion,
teniendo en cuenta la resolucion espacial de la imagen, es decir, el tamafio del voxel en

cada dimension.

. Segmentacién

Después de este procedimiento, se avanzoé al proceso de segmentacion, el cual
se inicia con la importacion de las diversas imagenes de los estudios a XNAT desde el
PACS. Esta accion facilita la conversion del formato DICOM, utilizado para capturar las
imagenes del PACS, al formato NIfTI. Tal conversion ofrece ventajas significativas, ya
que estandariza y simplifica la gestion de los datos. Numerosos programas y
herramientas de analisis de imagenes médicas estan especificamente disefados para
trabajar con archivos NIfTI. Ademas, los archivos NIfTlI son mas faciles de manejar y
visualizar en comparaciéon con los archivos DICOM, que pueden consistir en multiples
archivos y contener metadatos complejos. Por lo general, los archivos NIfTI son
archivos unicos que contienen toda la informacion necesaria para la imagen.

La segmentacion en MONAI implica el proceso de identificar y delimitar
estructuras o regiones especificas en imagenes médicas, tales como el abdomen en
imagenes de tomografia computarizada (TC) o resonancia magnética (RM). Este
proceso puede ser manual, donde un operador o especialista define las areas de
interés en cada corte de la imagen. Por otro lado, puede ser automatico, como en

nuestro caso, donde algoritmos computacionales identifican y delimitan las estructuras
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utilizando propiedades de intensidad de pixeles, texturas u otras caracteristicas

presentes en la imagen.

° Extraccion de volumenes

La extraccion de volumenes de 6rganos en XNAT y MONAI implica un proceso
de segmentacion previo, seguido por el calculo del volumen basado en la segmentacion
obtenida. Por lo tanto, es crucial la implementacién de MONAI, una biblioteca de
aprendizaje profundo para aplicaciones médicas. En MONAI, la extraccion de
volumenes de dérganos se suele realizar mediante modelos de segmentacion, como el
un modelo multiorganico UNETR, basado en redes neuronales convolucionales. Este
modelo, después de ser entrenado con datos etiquetados (segmentados), se puede
utilizar para segmentar estructuras de interés en nuevas imagenes médicas y calcular
sus volumenes correspondientes basados en la segmentacion obtenida.

La extraccion de volumenes debe ir acompafiada de la normalizacion de los
volumenes de los 6rganos. En este caso, se optd por normalizarse en relacién con el
indice de Masa Corporal (IMC), debido a la accesibilidad dentro de la Teradata de
SURA a este valor. Esto implica ajustar los volumenes de acuerdo con el IMC del
paciente. Dicha normalizacion es fundamental para facilitar una comparacion efectiva
entre pacientes. Al realizar analisis estadisticos, como correlaciones u otras pruebas, se
busca explorar la relacion entre los volumenes de los 6rganos y el IMC. Esta
exploracion estadistica pretende integrar la variabilidad inherente en la morfologia de
diferentes sujetos, considerando que el tamafio de los o6rganos puede estar
correlacionado con caracteristicas morfoldgicas individuales, como la altura y el peso.

En el proyecto, el enfoque principal se centr6 en las tomografias abdominales
contrastadas, dado que este tipo de imagenes implica la administraciéon de un agente
de contraste que mejora la visibilidad de estructuras anatomicas vy tejidos. Esta mejora
en la visualizacién permite una diferenciacion mas precisa entre 6rganos y tejidos, lo
que puede resultar en una segmentacidn mas precisa por parte del algoritmo de

inteligencia artificial. Ademas, facilita la interpretacién de la segmentacion por parte del
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meédico radiélogo, lo que puede contribuir a la deteccion de anomalias que pueden no

ser evidentes en el reporte médico inicial.

° Curva normativa

Estas curvas se basan tipicamente en datos recopilados de una muestra
representativa de la poblacién, lo que permite establecer patrones esperados para
diferentes grupos de edad, género u otros criterios relevantes [39].

En este proceso de control de calidad posterior al analisis del médico radiélogo
se determind que algunos sujetos se debian descartar del modelo normativo, por lo que
a partir de aquellos sujetos que se validaron como utiles para engrosar nuestro modelo
se crearon algunos modelos normativos para tener asi un primer acercamiento y hacer
una analisis de qué otras variables podrian afectar al modelo, donde se pudo
comprender mas a fondo que cuando se dispone de pocos datos, la generacion de
curvas normativas puede ser mas desafiante y menos precisa. En tales casos, es
posible que no se pueda representar una curva suave o detallada debido a la limitada

cantidad de informacion.

° Validacion de la segmentacion realizada previamente del proyecto
MONAI a nivel local para la definicion y extraccion de los volumenes de: rifiones,

higado, bazo, pancreas, estomago, esofago, adrenales entre otros érganos.

Se desarroll6 una metodologia para analizar la segmentacion de forma
automatica en la plataforma de procesamiento XNAT, llamado Quality check que son un
conjunto de imagenes con cortes especificos de la segmentacion. Esta iniciativa surgid
ante la falta de un método efectivo para visualizar rapidamente los resultados de la
segmentacion de los diferentes sujetos del proyecto implementado en XNAT. Como se
observa en la figura 6, cada eje (coronal, sagital y axial) tenia 5 cortes, pero no
mostraban las estructuras precisas ademas de que los colores de los etiquetados de

cada 6rgano variaba entre las diferentes imagenes.
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Fig. 6 Quality check inicial en el proyecto de volumetria de abdomen.

Para afrontar este desafio y capitalizar la colaboracion de los médicos radidlogos
en el proyecto, iniciamos solicitando su orientacion sobre qué cortes deberiamos
integrar en nuestro proceso de control de calidad. Basandonos en criterios médicos,
decidimos llevar a cabo un control de calidad con 15 cortes axiales especificamente
seleccionados, los cuales son comunmente utilizados por los profesionales de la salud
para analizar las diversas estructuras abdominales. Cada uno de estos cortes fue
elegido meticulosamente para garantizar la relevancia y utilidad para los médicos
radiodlogos, y su seleccion fue sometida en todo momento a la aprobacion de los
profesionales médicos. Este enfoque nos permitié identificar los cortes que
proporcionaban la informacién mas significativa, sirviendo como la base para que los
meédicos radidlogos pudieran analizar detalladamente la segmentacion.

En este proyecto, nos valimos de la biblioteca Nilearn, una herramienta de
Python ampliamente reconocida por su utilidad en el analisis y visualizacién de datos de
imagenes. Nilearn se enfoca en la manipulacién, analisis y representacion de datos
provenientes de técnicas de adquisicion de imagenes como la tomografia

computarizada (TC), y se ajusta perfectamente a la convencion radiolégica. Fue
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esencial para nuestro proyecto operar dentro de esta convencion, ya que facilita
significativamente la interpretacion de imagenes para los profesionales de la salud.
Optamos por utilizar la funcién plot_roi de Nilearn debido a sus ventajas distintivas en
comparacién con otras funciones disponibles en la biblioteca entre ellas el manejo de
las imagenes en conveccion radioldgica.

Luego, utilizando colores especificos para cada uno de los 10 6rganos
involucrados en nuestro modelo normativo (ver Tabla 1), facilitamos la visualizacion y
evitamos sesgos y confusiones. Para esta tarea, implementamos la biblioteca Nilearn,
la cual resultdé de gran utilidad al simplificar significativamente la representacion de los
multiples cortes, como se observa en la figura 7.

Ademas, se aseguro de definir los cortes de la tomografia mediante proporciones
(Ecuaciéon 11) para lo que se llevd un estudio sobre las proporciones que mas nos
aportaran informacién de los resultados de la segmentacién de la mayoria de los
organos, lo que permitié estandarizar el algoritmo para todos los sujetos del proyecto,
dado que las imagenes presentes en el proyecto no tenian las mismas dimensiones.
También se permitio identificar la nomenclatura del sujeto al que pertenece el control de
calidad, lo que facilité identificar problemas especificos en la segmentacién de un sujeto
para estudiar su comportamiento y analizar posibles patrones dentro de la

segmentacion.

(valor + (paso * z_dim) * X)

Ecuacién 12. Calculo de los diferentes cortes para el Quality Check

Donde el valor es igual a la coordenada inferior en el eje Z, paso es el factor de
escala entre el sistema coordenado y la matriz de transformacion, Z_dim es la
dimension en el eje z de la imagen y X es un porcentaje especifico de la imagen.

Como ultimo paso, implementamos este Control de Calidad en Xnat para

automatizar el proceso cada vez que se agrega un nuevo sujeto al proyecto. Ademas,
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creamos un archivo PDF para facilitar la visualizacién rapida de los resultados de las

segmentaciones de todos los sujetos por parte de los médicos radidlogos.

ABD0374-CT1

Fig. 7 Quality check implementado para validacion.

Es importante destacar que todas las imagenes no comparten las mismas
dimensiones, lo que requirié un ajuste basado en la matriz de transformacion de cada
imagen (Ecuacion 11). Este ajuste se centr6 en el componente de traslacion o
desplazamiento en el eje Z (profundidad), teniendo en cuenta el step o paso. Esto nos
permitié analizar tanto el sistema de coordenadas de la imagen como los cortes que
estan a diferentes escalas, facilitando asi la manipulacion de los diferentes cortes por
proporciones.

Con base en este desarrollo implementado, se validé de nuevo la segmentacion.
Dado que la primera validacion se realiz6 con un numero limitado de sujetos, este
segundo proceso nos permitié abarcar a una gran parte de la poblacién en un periodo
de tiempo corto. Un médico radidlogo, el profesional mas adecuado para esta labor,
realizd la tarea especifica de validacion, entregandonos la validacién de unos 20

sujetos, sin embargo, por peticion del médico radidlogo al encontrar varias
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inconsistencias solicitd al equipo acceder a la segmentacion completa para corroborar
de manera mas detalladas posibles inconsistencias en la segmentacion.

Para esto se seleccionaron multiples sujetos aleatoriamente, abarcando los
rangos de edad, para evitar sesgos en el estudio y asi lograr una visualizacion completa
de la segmentacién, en dicho proceso resulté crucial desarrollar una guia de la
herramienta de visualizacién de imagenes (MRicron) para el médico radidlogo. Esto
garantizd que pudiera utilizar correctamente la herramienta y validar la segmentacion
con éxito. La iniciativa resalta la importancia de contar con un equipo multidisciplinario
dentro del proyecto.

Ademas, se llevo a cabo una prueba pareada por edad en la cual se
seleccionaron aleatoriamente sujetos sanos y se los emparejé con sujetos patoldgicos,
tanto para esplenomegalia como para hepatomegalia. El propdsito fue identificar
cualquier patron que pudiera indicar, como era de esperarse, mayores volumenes en el
higado o el bazo obtenidos mediante el algoritmo de segmentacion en los sujetos
patolégicos. Esta comparacion permitio una evaluacion mas precisa de las diferencias
en los volumenes extraidos por el algoritmo de segmentacion de estos érganos entre
los grupos de sujetos sanos y aquellos con afecciones hepaticas o esplénicas, lo que
nos permitio evaluar el desempefio del algoritmo tanto en su segmentacion como en su
extraccion de volumenes.

A partir del Quality Check desarrollado, se procedié a inspeccionar visualmente
los resultados de la segmentacion en una muestra representativa de la poblacién
patologica, compuesta por 74 sujetos entre sujetos con hepatomegalia y

esplenomegalia.
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3. Filtraciéon de los datos, para la construccion de un modelo normativo
robusto.

101.Tutoriall _NormRadX.ipynb 103.Tutorial3_DeltaAge.ipynb

Conformacion de
modelos normativos

[

Delta de edad

_—
Deteccion de outliers 05-Outliers_veolumetria_abdemen.pynb

Fig. 8 Flujo de trabajo implementado para filtrar los datos y la construcciéon de un modelo normativo robusto.

° Revisar y aplicar técnicas que permitan detectar valores atipicos para
su posterior tratamiento o eliminacion en caso de que afecte significativamente la

estadistica de nuestro modelo normativo.

A pesar de los sobresaltos encontrados durante el proceso de validacion de la
segmentacion se procedié a depurar los datos y continuar con el flujo de trabajo para
implementar en el futuro, tras la mejora de la segmentacién definida. Para esto
entonces, se aplico un procedimiento a los volumenes obtenidos de Xnat para
identificar outliers o valores atipicos. Es importante tener en cuenta las diferencias
morfoldgicas entre la poblacion masculina y femenina, por lo que se desarrollo un

modelo normativo especifico para cada género.
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Se cred un algoritmo de deteccion automatica de valores atipicos en Python a
través de una funcion. Esta funcién permite elegir la técnica a utilizar por el algoritmo,
asi como otros parametros de entrada, como el umbral a emplear en la técnica, el
conjunto de datos con los volimenes normalizados con el indice de Masa Corporal
(IMC), los nombres de las columnas del dataframe que seran evaluadas para detectar
los valores atipicos, y un parametro "verbose". Este ultimo, utilizado para describir la
cantidad de detalles o informacién proporcionada en la salida del programa, proceso u
operacion. Cuando este parametro se establece como verdadero teniendo en cuenta
que se trata de una variable booleana, la funcion muestra una serie de graficos que
permiten analizar el comportamiento de los valores atipicos tanto en la distribucion por
estructura (ver figura 20) como en la cantidad de cada uno de los sujetos que
componen la poblacion de sujetos sanos (ver figura 22).

En el marco tedrico desarrollado previamente, se presentaron diversas técnicas
de deteccién de outliers que se incluyeron para ser utilizadas en la funcién,
considerando su implementacién futura segun las consideraciones que se tomen. Es
importante presentar las diferentes técnicas de deteccion de outliers disponibles en la
funcidn, con el fin de ofrecer una vision completa de las opciones disponibles y permitir
una evaluacion adecuada de cual seria la mas apropiada para el contexto especifico del
estudio.

La salida del algoritmo consistia en dos matrices, independientemente del valor
de la variable booleana "verbose". En ambos casos, se realizaba una evaluacion de los
datos suministrados, lo que generaba dos dataframes como resultado. Uno de los
dataframes contenia el valor de todos los volumenes, junto con una columna adicional
que especificaba el numero de valores atipicos detectados, que se utilizd para crear un
archivo CSV con los datos y alimentar el modelo normativo. La otra matriz estaba
compuesta por unos y ceros, donde los unos representaban la presencia de valores
atipicos en esa instancia especifica. Esta salida permitia evaluar los 6rganos que
presentaban valores atipicos para cada uno de los sujetos incluidos en el proyecto.

Para realizar una primera prueba de el modelo normativo, se utilizé la técnica de

deteccion de outliers conocida como Desviacion Absoluta de la Mediana (MAD), la cual
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se calcula como la mediana de las desviaciones absolutas de cada dato respecto a la
mediana de todo el conjunto de datos (Ecuacion 8).

Cabe destacar que, aunque inicialmente se planeaba incluir el estbmago, el
esoéfago y la vesicula en el modelo normativo, estos 6rganos fueron excluidos a raiz de
la consideracion de los médicos radidlogos. Respecto al estomago, la imposibilidad de
asegurar el estado de ayuno de los pacientes al momento de la tomografia aumentaba
el riesgo de variaciones no deseadas en este 6rgano. Por otro lado, el esofago es
altamente moévil y anatomicamente variable entre individuos, lo que dificulta la creacién
de un modelo normativo preciso. La variabilidad en la posicién y tamafio de este érgano
puede ser significativa entre diferentes personas, lo que afectaria su exactitud por lo
que se decidié abordar solo los diez 6rganos restantes en los modelos normativos.

Se desarrollé asi un algoritmo automatizado para abordar la adecuacién de los
datos, el cual permite detectar outliers de manera automatica. Este algoritmo evalua
cada uno de los diez érganos y descarta del desarrollo del modelo normativo aquellos
sujetos que presenten outliers en tres 0 mas 6rganos. De esta manera, se identifican
posibles errores de segmentacién mediante el numero de outliers, lo que facilitara la
deteccion de posibles errores en la segmentacion y corroboraria a su vez la depuracién
adecuada de los datos.

Ademas de esto, se llevo a cabo una evaluacidén del porcentaje de outliers por
organo en la misma poblacién anterior, tanto masculina como femenina, de este modo
se pretende luego de la futura validacién de la nueva segmentacién encontrar aquellos
organos que pudieran resultar mas sensibles a errores de segmentacion, de modo que
le permita al equipo de trabajo identificar falencias en el algoritmo con una mayor
certeza.

Asi mismo se implementé un algoritmo para que se haga un conteo de manera
automatica de los sujetos con menos de 3 outliers (que son los que se incluiran en el
modelo normativo final) por rango de edad cuidando de que no se tengan sesgos en la
creacion del modelo normativo y se abarque el rango de edades planteadas

inicialmente por el equipo tanto en poblacién masculina como femenina.
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° Creacioén del modelo normativo poblacional SURA.

Aunque es importante destacar que no se han desarrollado modelos normativos
definitivos, hemos avanzado en esa direccion basandonos en la poblacion obtenida
después de la validacién de los reportes (ver Fig. 10) y en el algoritmo desarrollado
para la deteccién automatica de valores atipicos. Aunque aun no son concluyentes,
estos modelos representan un primer paso significativo hacia una comprension mas
soélida de los modelos normativos. En esencia, estos modelos son estructuras tedricas
destinadas a establecer estandares o normas idealizadas en contextos especificos. Su
aplicacién abarca diversas disciplinas, ya que se utilizan para definir estandares de
referencia, patrones deseados o comportamientos ideales, actuando como puntos de
comparacion o medidas.

Dado que los modelos normativos desarrollados no ofrecen conclusiones
definitivas, decidimos concentrarnos en la creacién de modelos para cinco 6rganos
especificos: ambos rifiones, el bazo, el higado y la arteria aorta abdominal. Nuestro
objetivo era comprender mejor como se comportan las curvas normativas en estos
organos. Para esta fase, seleccionamos exclusivamente sujetos con menos de tres
valores atipicos entre los diez 6rganos analizados.

Dividimos nuestros datos de muestra en un conjunto de entrenamiento del 80% y
un conjunto de prueba del 20%, utilizando validacién cruzada k-fold con 5 pliegues. En
cada iteracion de este proceso, los datos de entrenamiento se reorganizan y se dividen
nuevamente en subconjuntos de entrenamiento y prueba. Luego, ajustamos nuestro
modelo utilizando el subconjunto de entrenamiento y evaluamos su rendimiento
utilizando el subconjunto de prueba. Las evaluaciones de rendimiento de cada pliegue
se promedian para obtener una evaluacidon. Finalmente, ajustamos nuestro modelo
utilizando todo el conjunto de entrenamiento y lo aplicamos al conjunto de prueba para
su evaluacion definitiva. Posteriormente, comparamos el rendimiento de nuestro modelo
utilizando cuatro métodos de regresién diferentes: regresion Quantil, regresién Centil,
procesos gaussianos (GP) y suavizado de diagrama de dispersion estimado localmente
(LOESS).
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Las métricas empleadas para comparar el rendimiento de los modelos fueron el
Error Cuadratico Medio (RMSE) y el Error Cuadratico Medio Estandarizado (SMSE).
Estas métricas permiten al algoritmo identificar automaticamente cual de las cuatro
regresiones tenia un menor error. Cuando el error es menor, indica una mejor
capacidad predictiva y mayor precision en las predicciones del modelo. En esencia, un
error mas bajo sugiere que las predicciones estan mas cercanas a los valores reales en
promedio, lo que refleja un mejor ajuste del modelo a los datos y una mayor
confiabilidad en sus predicciones. En resumen, un error mas bajo es un indicador
positivo de la calidad del modelo, indicando que este captura de manera mas efectiva la

relacion entre las variables en el conjunto de datos que es lo que finalmente se busca.

° Implementacién del modelo en sujetos sanos y patolégicos para

determinar su funcionalidad.

Ante el desarrollo del modelo normativo y la comparacién de las diferentes
curvas generadas para cada uno de los érganos, se decidi realizar una comparacion
entre sujetos sanos y aquellos con patologias, con el fin de examinar minuciosamente
posibles disparidades entre ambas poblaciones. Para este analisis, se redujo la
cantidad de organos estudiados a dos: el higado y el bazo, ya que se contaba con un
mayor numero de sujetos con patologias relacionadas con estos dérganos.
Especificamente, se selecciond la hepatomegalia como patologia a comparar para el
higado, mientras que para el bazo se optd por la esplenomegalia.

Para llevar a cabo esta comparacion, se empleo la prueba de delta de edad, este
indicador puede utilizarse para estimar si un individuo presenta un envejecimiento
acelerado o retardado en relacion con su edad cronoldgica real. El algoritmo analiza los
volumenes de dérganos especificos, como el higado y el bazo en nuestro caso, y los
compara con una base de datos que contiene volumenes de 6rganos de individuos de
distintas edades.

Se llevaron entonces a cabo dos pruebas, considerando la regresion cuantil

como la mejor opcion después de analizar resultados anteriores. En una de ellas, se
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construyé la curva utilizando los volumenes del érgano afectado por la patologia, el
higado para evaluar sujetos con hepatomegalia y el bazo para evaluar sujetos con
esplenomegalia. En la segunda prueba, la curva se form¢ utilizando los volumenes de
los diez o6rganos inicialmente considerados para la construccién de los modelos
normativos.

Finalmente, se llevd a cabo un analisis comparativo emparejado por edad y sexo
entre sujetos sanos y aquellos con patologias para examinar el comportamiento de
ambas muestras (ver figuras 14 y 15). Durante este analisis, se identificaron algunas
irregularidades que proporcionan mas evidencia sobre los errores en la segmentacion,
reforzando la necesidad urgente de mejorar el modelo de segmentacion utilizado.
Ademas, al revisar los informes generados, se observo una relacion notable entre los
sujetos con hepatomegalia y esplenomegalia. Se encontré que la coexistencia de
hepatomegalia y esplenomegalia en un mismo individuo era mas frecuente de lo
anticipado, lo que destaca la importancia de investigar mas a fondo estas condiciones y

su posible asociacién en futuros estudios.
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VIl. RESULTADOS

1.ldentificar y seleccionar una muestra de sujetos sanos

Al de encontrar multiples errores en la recoleccion de los datos fue necesario
someter los informes médicos todos los individuos a una validacion por parte de
profesionales de la salud para garantizar la integridad y la precisién de los datos del
proyecto, asi los primeros sujetos implementados (1079) fueron llevados a un proceso
de validacion de sus reportes médicos para establecer cuales sujetos eran idéneos para
la conformacién de la poblacion sana que se habia estado buscando desde un inicio.

Con la intencion de ampliar la poblacion de nuestro proyecto, decidimos aplicar
N-gramas directamente a las conclusiones de los informes de aquellos sujetos que
realmente habian sido validados como sanos por profesionales de la salud, como se
detalla en la Figura 9. Sin embargo, encontramos que los N-gramas resultaron ser
menos informativos de lo esperado. Por lo tanto, optamos por llevar a cabo una revision
rapida de varios informes médicos, nuevamente con la asistencia de profesionales de la
salud. Esta estrategia combinada fue esencial para mejorar los criterios de inclusién
previamente establecidos. Como resultado, logramos recuperar 1,561 nuevos estudios,
lo que aument6 el numero total a 2,640 sujetos sanos (sin excluir aquellos que no
fueron clasificados como sanos), validados por médicos radidlogos. Ademas, se
incorporaron 10 pacientes con cirrosis, 34 sujetos con hepatomegalia y 32 con

esplenomegalia en la plataforma de procesamiento XNAT.
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Fig. 9 N-grama de las conclusiones de los estudios de la poblacion validada sana.

Durante este periodo, se llevo a cabo una reclasificacion de los sujetos afectados
por patologias de interés, sin embargo, durante este proceso, se observd que la
mayoria de los sujetos no pudieron ser reclasificados, lo que pone de relieve la
complejidad de esta tarea. Es importante destacar que esta tarea de reclasificacion fue
realizada por un médico radidlogo diferente al que realiz6 la validacion inicial, por lo que
esto nos condujo a la necesidad de replantearnos el formato de validacion de los
reportes con el fin de perder la menor cantidad de informacion posible dado lo complejo
que puede resultar la alimentacién de nuestro proyecto en cuestion de tiempo.

Después de analizar la reclasificacion de las patologias de interés, identificamos
tres que resultaron ser comunes en comparacion con otras: hepatomegalia,
esplenomegalia y aterosclerosis. Esto nos llevo a realizar consultas especificas a los
sujetos afectados por estas patologias, incluyendo directamente el nombre de las
mismas en las conclusiones del informe estructurado. Esta estrategia de consulta nos
proporciono la certeza de que estdbamos tratando con casos especificos de estas
patologias, lo que simplific6 el proceso de identificacion y recopilacion de datos
relevantes para nuestro posterior analisis, obteniendo asi una muestra representativa

de la poblacién, como se muestra en la Tabla 2.
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Finalmente, hemos logrado con éxito enriquecer nuestro proyecto en XNAT con
tomografias abdominales contrastadas de sujetos genuinamente sanos, obteniendo una
poblacion total de 2081 individuos, tanto masculinos como femeninos, con
practicamente la misma cantidad de muestras al observar que el numero de sujetos
sanos en ambos grupos es similar, lo que indica una distribucion equitativa entre
géneros en la muestra. Ademas, hemos cubierto el rango completo de edades
establecido anteriormente, como se muestra en la Figura 10. Este logro garantiza que
nuestro modelo normativo no presente sesgos debido a la falta de datos en rangos de
edad especificos, lo que resalta nuevamente la riqueza de datos de la compafiia. Con
este resultado, queda demostrado que el modelo normativo es viable con los datos

actuales y, ademas, es posible aumentar la muestra en el futuro.
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Fig. 10 Distribucion de la poblacion y edades de los sujetos sanos por género.
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2. Desarrollar un proceso de control de calidad de la segmentacion.

Al revisar algunas segmentaciones, se detectaron errores en ciertos sujetos,
revelando patrones no deseados como la asignacion incorrecta de etiquetas
correspondientes al higado en partes de las piernas y la identificacion erronea de
algunas estructuras por parte del algoritmo, como se ilustra en la Figura 13. El equipo
de trabajo ya habia previsto estas situaciones. Como se dijo, alcanzar una
segmentacion perfecta no es factible, por lo que fue crucial realizar un proceso de
validacion.

El formato adecuado para la validacion, tanto de los informes médicos para
garantizar la inclusion de sujetos genuinamente sanos como para la validacion de la
segmentacion, se desarrollé con un enfoque ingenieril. Esto no solo asegurd la
validacion de la informacion, sino que también proporcioné datos adicionales y valiosos
para permitir un analisis mas detallado de los datos recopilados. Se disefié un formato
de validacién para la segmentacion que permitid evaluar la calidad de la segmentacion
de las 10 estructuras como buena, mala o regular, e incluyé un espacio especifico para
observaciones. Esto facilité un analisis exhaustivo de los resultados proporcionados por
el médico.

Gracias al respaldo de los médicos radidlogos hacia el Quality Check
desarrollado en colaboracion con ellos en este proyecto (Fig. 7), se logré mejorar de
manera significativa la evaluacion rapida de la segmentacién. Como resultado, se
procedié a iniciar la validacion de la segmentacién basandose en dicho control de
calidad, identificando al pancreas como el 6rgano que presentd mayores dificultades de

segmentacion (Fig. 11).
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Fig. 11 Resultados de la validacién del Quality Check

Después de esta validacion y gracias al formato desarrollado, el cual permitié
tener en cuenta las observaciones, fue posible notar que el médico proporcioné una
retroalimentacion crucial. Esta reveldé una limitacidn que el grupo de investigacion no
habia considerado: algunas estructuras, especialmente las pequefias como las
glandulas suprarrenales, no eran claramente visibles con el enfoque utilizado en los
multiples cortes, lo que dejaba margen para valoraciones subjetivas en Ia
segmentacion.

Al enfrentarnos a estas limitaciones, se hizo necesario también visualizar la
segmentacion completa en 3D, lo que nos llevod a desarrollar una guia detallada para
capacitar al personal médico en el manejo adecuado del visor utilizado en este
proyecto, en este caso, MRicron. Sin embargo, al analizar los resultados (Fig. 12),
observamos que la segmentacion del higado presentaba un desempefio insatisfactorio,
ya que la mayoria de las segmentaciones fueron calificadas como regulares por el

meédico radidlogo.
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Fig. 12 Resultados de la validacién de la segmentacion en el visor Mricron.

Al examinar mas de cerca la segmentacion, se identificaron varios errores en los
contornos, especialmente en algunas estructuras. Se observd que, en algunos casos,
los contornos de los 6rganos se extendian mas alla de sus limites reales, lo que
resultaba en una segmentacion excesiva. Por otro lado, en otras ocasiones, la
segmentacion no lograba capturar todo el 6rgano, dejando areas sin incluir. Esta
inconsistencia en la delimitacién de los contornos de los 6rganos plantea desafios
significativos en la precision y la fiabilidad de la segmentacion automatica de 6rganos

abdominales mediante inteligencia artificial.
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Fig. 13 Sujeto perteneciente a la poblacién de sanos con problemas de segmentacion

Es destacable por otro lado,que, durante la validacion realizada del QC (Figura
11) y la validacién completa de la segmentacion (Figura 12), la arteria aorta se ha
revelado como la estructura abdominal con los resultados mas consistentes,
predominantemente clasificada como segmentaciones exitosas.

En el caso de los sujetos con hepatomegalia, como se puede observar en la
Figura 14, se identificaron solo unos pocos casos en los que se apreciaban claramente
mayores volumenes en los sujetos afectados. Sin embargo, es importante destacar que
en la poblacion femenina se observaron mas picos de volumenes elevados en

comparacion con la poblacion masculina.
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Fig 14. Prueba pareada para comparar algunos volimenes entre sujetos sanos y con hepatomegalia

Al analizar los sujetos con esplenomegalia, se observo un patron similar, como
se muestra en la figura xyz. Esto llevo al equipo de investigacion a considerar la
evaluacion de las segmentaciones solo en la poblacion patoldgica. Es posible que los
resultados anteriores se deban a errores de segmentacion también en esta poblacion,
ya que es importante destacar que anteriormente en este mismo proyecto se llevo a
cabo un analisis de la cirrosis hepatica, la cual implica una reduccién en el volumen del
higado. Sin embargo, los resultados obtenidos en la segmentacion de los sujetos con
esta patologia no fueron 6ptimos en evaluaciones previas.

Comparacién entre Edad y Volumen en poblacion Masculina Comparacién entre Edad y Volumen en poblacién Femenina
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Fig 15. Prueba pareada para comparar algunos voliimenes entre sujetos sanos y con esplenomegalia
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A pesar de que ya se habia decidido mejorar la segmentaciéon por parte del
grupo de investigacion, se encontrdé que alrededor del 36% de la poblacion patologica
presentaba errores en la segmentacion tal como se observa en la figura 16. Este
porcentaje es significativo, especialmente considerando que el modelo desarrollado
tiene como objetivo identificar estas patologias como una herramienta de ayuda
diagnostica inicial. Sin una segmentacién precisa en esta poblacién, resulta
practicamente imposible darle utilidad a esta herramienta, lo que refuerza, desde un
punto de vista ingenieril, la decision médica previa de mejorar el modelo de

segmentacion.
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Fig.16 Andlisis del porcentaje de sujetos patolégicos con problemas de segmentacion

Al examinar los problemas de segmentacidn en la poblacién patoldgica,
identificamos patrones recurrentes. Por ejemplo, en sujetos con esplenomegalia, que
implica un agrandamiento del bazo, el algoritmo tendia a identificar incorrectamente el
bazo como si fuera el higado. Este error resultaba en dificultades adicionales de
segmentacion en los rifiones, ya que el algoritmo, al identificar el higado en el lado
izquierdo del abdomen, asumié que el riidn izquierdo era el rindbn derecho, lo que

ocasiona problemas de lateralidad en el abdomen, como se ilustra en la figura 17.
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HEPO0030-CT1_QC.pg

Fig.17 QC de sujeto patolégico con problemas en su segmentacion

La exposicion anterior se ve respaldada por un comportamiento inusual que
también se observo de manera recurrente entre los sujetos con afecciones patologicas.
Cuando la identificacidon erronea del bazo como higado era parcial, la confusién en la

lateralidad de los rifiones también era parcial, como se puede apreciar en la figura 18.

ESP0031-CT1_QC.Jpg

Fig.18 QC de sujeto patolégico con problema parcial en su segmentacién

Después, al visualizar los datos en el visor 3D (Ver figura 19), se confirmaron las
observaciones realizadas desde el Quality Check en estos sujetos patoldgicos. Esto
permitié corroborar de manera mas clara los problemas de segmentacién identificados

previamente.
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Fig.19 Visualizacion en el visor MRicron de segmentacion perteneciente a la poblacion patolégica

3. Filtracion de los datos para la construccion de un modelo normativo

robusto.

Los sujetos que presentaban menos de 3 valores atipicos, segun el algoritmo
automatico de deteccion de outliers desarrollado en este estudio, fueron inicialmente
considerados como ideales para conformar el modelo normativo, tanto para hombres
como para mujeres. En particular, se empled una técnica conocida como Desviacion
Absoluta de la Mediana (MAD) con un umbral establecido en 2. Luego de depurar los
datos, se seleccion6 el 91.3% de las segmentaciones correspondientes a la poblacién
masculina, equivalente a 951 muestras de sujetos sanos, y el 93.9% de la poblacion
femenina, lo que representé 977 muestras. Es relevante destacar que la mayoria de los
individuos en ambas muestras no mostraron valores atipicos en ninguna de las

estructuras evaluadas. Aunque se observaron algunas diferencias entre las dos
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poblaciones, en general, la distribucion de valores atipicos fue similar, ya que la
mayoria de los sujetos en ambas poblaciones carecian de estos valores, como se
puede apreciar en las figuras 20 y 21.

Distribucién de sujetos por nimero de outliers utilizando Z-score(MAD) en la poblacién Masculina
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Fig. 20 Distribucion la poblaciéon masculina segun el nimero de outliers

Distribucién de sujetos por nimero de outliers utilizando Z-score(MAD) en la poblacién Femenina
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Fig. 21 Distribucién la poblacién femenina segun el numero de outliers
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Ademas, se observd que en la poblacién masculina, los rinones son uno de los
organos con mayor presencia de outliers, junto con la glandula suprarrenal izquierda.
Es relevante senalar que el riidn izquierdo muestra la mayor cantidad de valores
atipicos entre todas las otras estructuras, mientras que el bazo y la vena cava inferior
exhiben la menor cantidad de valores atipicos (Fig. 22). Por otro lado, en la poblacién
femenina, aunque se registr6 una menor cantidad de outliers en general, resulta
paraddjico que los 6rganos que mas presentan estos valores atipicos sean los mismos
que mostraron menos en la poblacién masculina, como el bazo y la vena cava inferior.
Ademas, la glandula suprarrenal izquierda nuevamente, al contrario de lo observado en
la poblacién masculina, exhibidé una baja presencia de outliers de manera destacable en

comparacion con el numero de otros 6rganos(Fig. 23).
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Fig. 22 Distribucién porcentual de outliers por 6rgano en poblacién masculina
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Distribucién porcentual de todos los outliers por drganos en poblacién Femenina
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Fig. 23 Distribucién porcentual de outliers por 6rgano en poblacion femenina

Ademas, como se menciond anteriormente, el objetivo principal era mantener un
equilibrio entre los distintos rangos de edad. Por lo tanto, se llevé a cabo un estudio
detallado de la cantidad de sujetos dentro de cada rango de edad que presentaban
menos de 3 outliers, ya que estos se utilizaron para construir un modelo normativo. Se
encontré que hubo un equilibrio relativo en los rangos de edad de los sujetos utilizados

en la implementacién del modelo normativo, tanto en la poblacién masculina (ver Tabla

3) como en la femenina (ver Tabla 4).

Rango de 0 outlier 1 outlier 2 outliers
edad
18-38 afos 213 77 24 314
39-59 afos 227 81 28 336
60-80 afios 174 88 39 301
Total 614 246 91 951

Tabla 3. Distribucion de sujetos con los que se implementé el modelo normativo por rango de edad en la poblacién
masculina.
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Rango de 0 outlier 1 outlier 2 outliers
edad
18-38 afos 230 69 22 321
39-59 afos 249 61 23 333
60-80 afios 218 75 30 323
Total 697 205 75 977

Tabla 4. Distribucion de sujetos con los que se implementé el modelo normativo por rango de edad en la
poblacién femenina.

Antes de establecer la curva normativa, se llevd a cabo una evaluacién
exhaustiva de la distribucion de los volumenes en milimetros cubicos, centrandose
especificamente en el higado (ver Figura 24 y Figura 25) y el bazo (ver Figura 26 y
Figura 27), los unicos 6rganos para los cuales se desarrollaron las curvas normativas.
El objetivo era determinar si los valores identificados como outliers por el algoritmo de
deteccion automatica estaban realmente significativamente separados del grueso de los
datos, de acuerdo con el umbral predefinido en el algoritmo de deteccion automatica de
outliers desarrollado. Esta evaluacion se realizé utilizando graficos de boxplot en ambos
geéneros, lo que permitid una visualizacion clara de la dispersion de los datos y la

identificacion de posibles valores atipicos.
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Fig.24 Distribucién de los volimenes de higado en la poblacién masculina.
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Fig.25 Distribucién de los volumenes de higado en la poblacién femenina.

Al visualizar las graficas anteriores, se observa que, en términos generales, los
volumenes hepaticos en la poblacion masculina son mayores, con una mayor
variabilidad en general, asi como una mediana y un rango intercuartilico (IQR) mas
altos. Ademas, se observa que el tomoégrafo Brivo CT385 Series de GE Healthcare es el
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equipo mas utilizado en los estudios de pacientes sanos, tanto en hombres como en
mujeres, lo que podria explicar la mayor cantidad de valores atipicos en los estudios
realizados con estos equipos. Por otro lado, se encontr6 que el tomografo BrightSpeed,
también de GE Healthcare, presentd menor variabilidad en los volumenes hepaticos en

ambos géneros.
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Fig.26 Distribucion de los volimenes de bazo en la poblacién masculina.
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Fig. 27 Distribucion de los volumenes de bazo en la poblacién femenina.
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Al analizar los boxplot de los volumenes del bazo, se evidencia, de manera
similar a lo encontrado en el higado, que en general las medianas de los volumenes del
bazo son menores en la poblacién femenina que en la masculina. Asimismo, se observa
una mayor variabilidad en los volumenes del bazo en comparacion con los del higado,
siendo esta disparidad mas notable en la poblacion femenina al examinar la distribucién
de los volumenes obtenidos con el tomografo BrightSpeed.

Después de esta etapa, como se menciono6 anteriormente, se dividieron los datos
en conjuntos de entrenamiento y prueba para aplicar la validacién cruzada y elaborar
las curvas de regresién correspondientes tanto para la poblacidn masculina (véase
Figura 28) como para la poblacién femenina (véase Figura 29) al evaluar el modelo
normativo del higado. Tras un analisis exhaustivo, se optd finalmente por la regresion

de cuantiles debido a que demostrd tener un menor error en ambas poblaciones.
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Fig.28 Resultados comparativos de las regresiones con los volumenes de higado en poblacién masculina
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Fig.29 Resultados comparativos de las regresiones con los volimenes de higado en poblacién femenina
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Se reitera la tendencia de que los volumenes del higado tienden a ser mayores
en la poblacion masculina. Ademas, se observa una disminucion gradual en los
volumenes hepaticos con el aumento de la edad en ambos sexos, lo cual concuerda

con hallazgos previos [5]. Este patron se ilustra claramente en la Figura 30.
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Fig.30 Curvas normativas generadas para el higado en ambas poblaciones

De manera analoga, se llevo a cabo un analisis comparativo de los resultados de
las regresiones para el bazo tanto en la poblacién masculina (ver Figura 31) como en la
poblacion femenina (ver Figura 32). En consonancia con lo observado en el higado,
nuevamente en la poblacién masculina, la regresion por cuantiles demostré tener los
mejores resultados al exhibir un error menor. Sin embargo, en la poblacién femenina, el
modelo de regresion loess obtuvo el mejor rendimiento segun la métrica de error
cuadratico medio estandarizado. A pesar de esta discrepancia, tras evaluar los
resultados de manera integral y considerando pruebas anteriores, se decidié construir la
curva normativa basandose en la regresion por cuantiles, que en general fue la que

mejor desempeino mostro a lo largo del proyecto.
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Fig.32 Resultados comparativos de las regresiones con los volumenes de bazo en poblacién femenina

Al revisar nuevamente las curvas normativas del bazo, es importante destacar la
tendencia general de que los volumenes de todos los 6rganos abdominales incluidos
inicialmente en el modelo normativo tienden a ser mayores en la poblacién masculina.
Ademas, de manera similar a lo observado en el higado, se aprecia una disminucién
gradual en los volumenes esplénicos con el aumento de la edad en ambos sexos, un

patrén que coincide con investigaciones previas [5]. Esto se evidencia claramente en la
Figura 33.
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Fig.33 Curvas normativas generadas para el bazo en ambas poblaciones

Finalmente y con la intenciéon de hacer una apreciacion inicial de diferencias
entre la poblacion sana y la poblacion con hepatomegalia, se implementd una prueba
de delta de edad, construyendo la curva a partir de la regresién por cuantiles de los
volumenes de sujetos sanos con el fin de hacer una clasificacion de los sujetos
patoldégicos, en unas primeras pruebas se realizo la prueba de delta de edad teniendo
solo en cuenta los volumenes de higado para cotejarlos con los sujetos con

hepatomegalia tal como se observa en la figura 34
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Fig.34 Prueba de delta de edad considerando el volumen del higado para la prediccién de la edad .

En estos resultados, al analizar la poblacion femenina, se observa que una
proporcion considerable de pacientes con hepatomegalia y una proporcidén pequeia de
sujetos sanos presentan valores atipicos en la prueba de delta de edad (ubicados fuera
del rango entre el cuantil 5 y 95). Este hallazgo es notable, especialmente considerando
que, durante el control de calidad de la segmentacion, los resultados no fueron
satisfactorios. Sin embargo,por otro lado, en la poblacién masculina, se observan
resultados algo diferentes, ya que la mayoria de los sujetos con hepatomegalia se
encuentran dentro del rango de valores normales (entre el cuantil 5 y 95).

Asi mismo se realizé la prueba de delta de edad a partir de los volumenes
obtenidos del bazo en la poblacién sana para cotejarlos con sujetos con la condicion

patolégica de esplenomegalia tal como se muestra en la figura 35
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Fig.35 Prueba de delta de edad considerando el volumen del bazo para la prediccion de la edad

En estos resultados, al analizar nuevamente la poblacién femenina, se observa
que una proporcidn considerable de pacientes con esplenomegalia exhiben valores
atipicos en la prueba de delta de edad, situandose fuera del rango entre el cuantil 5y
95. Por otro lado, en la poblacién masculina, se observan resultados algo distintos en
comparacion con los obtenidos para la hepatomegalia. En este caso, una gran parte de
los sujetos con esplenomegalia también se situan fuera del rango de valores normales
(entre el cuantil 5 y 95); sin embargo, estos valores no tienden a alejarse tanto de la
curva como sucede en la poblacién femenina. Ademas, tanto en la poblacion masculina
como en la femenina, al analizar la prediccion del delta de edad, los sujetos sanos de
prueba no se alejan tanto de los valores normales como sucedié en algunos casos con
los sanos al realizar la prueba analoga en el higado.

Después, se llevo a cabo otra prueba de clasificacion mediante el delta de edad,
pero en esta ocasion se consideraron los volumenes de los diez 6rganos inicialmente
establecidos para el modelo normativo. En el caso de la comparacion entre los sujetos
sanos y los sujetos con hepatomegalia, se observd, como se muestra en la figura 36,
gue en ambas poblaciones existe una menor diferencia entre la edad predicha y la edad
real del sujeto. Esto sugiere que es mas conveniente considerar el volumen de los diez

organos al predecir la edad del individuo. Sin embargo, al realizar la clasificaciéon dentro



Implementacion de un flujo de trabajo para la evaluacion de segmentacion de imagenes de
tomografia de abdomen en poblacion SURA
90

de los valores normales, los sujetos patolégicos no lograron diferenciarse tan

claramente como quizas sucedio en la curva realizada a partir de los volumenes de un

solo 6rgano.
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Fig.36 Prueba de delta de edad considerando los diez 6rganos para la prediccion de la edad en sujetos sanos y con
hepatomegalia

De manera similar ocurrié con los sujetos con esplenomegalia, como se ilustra
en la figura 37. En ambas poblaciones, la clasificacidén de los sujetos patolégicos como
valores atipicos por fuera de la curva no es tan precisa. No obstante, se observa que el
delta de edad, es decir, la diferencia entre la edad predicha y la edad real, es menor en

comparacioén con la clasificacion realizada anteriormente.
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Fig.37 Prueba de delta de edad considerando los diez 6rganos para la prediccion de la edad en sujetos
sanos y con esplenomegalia.
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VIIl. DISCUSION

A lo largo del proyecto, la estrecha colaboracion con profesionales médicos
desempefio un papel crucial al aportar un valor significativo a los resultados obtenidos.
Esta interaccion no solo enriquecid nuestros descubrimientos, sino que también
complementa los conocimientos adquiridos en el ambito de la bioingenieria. La sinergia
entre el equipo médico y el equipo de bioingenieria, que posee un amplio conocimiento
en el area de imagenes médicas, fortalecidé nuestra comprension de la disciplina y
ampli6 nuestro horizonte de conocimientos. Este vinculo estrecho facilité Ila
implementacion de un riguroso control de calidad tanto en los datos recopilados como
en el proceso de segmentacidon, asegurando la robustez y la fiabilidad de nuestros
hallazgos.

Durante el transcurso del proyecto, al realizar el analisis exploratorio de los
datos, se detectaron errores en la recopilacion inicial que habian pasado
desapercibidos. Se encontraron sujetos catalogados como sanos que, de hecho,
presentaban patologias o habian sido sometidos a procedimientos quirurgicos como
nefrectomia y pancreatectomia, como se ilustra en la Figura 2. Esta omision de érganos
especificos en nuestro modelo normativo debia ser abordada, ya que podria tener un
impacto significativo en el analisis. La ausencia de datos de volumen de estos érganos
en los sujetos afectados podria introducir sesgos en la creacién de modelos normativos
especificos para cada érgano.

Al comparar la validacibn de |la primera consulta generada en
Elasticsearch-findscu con la segunda (Figura 38), se destaca la eficacia de utilizar
informes estructurados para realizar consultas en estas herramientas. Nos
concentramos especificamente en las conclusiones de estos informes médicos, lo que
simplifica el proceso de seleccidon basado en los criterios de inclusion y exclusién
previamente establecidos. Este enfoque no solo enriquecié el proceso de consulta de
datos para el proyecto, sino que también ha tenido un impacto positivo en la empresa.
Desde esta metodologia, se ha comenzado a utilizar para la consulta de datos en otros

estudios, lo que ha contribuido a mejorar la eficiencia en la busqueda de informacion.
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Fig. 38 Comparacion porcentual de los resultados de la validacion de sujetos catalogados como sanos en
ambas consultas.

Por otro lado, al llevar a cabo la reclasificacién de los sujetos patoldgicos, nos
enfrentamos a ciertas dificultades que merecen atencién. Una de ellas es la variabilidad
en la forma de registrar las patologias, como por ejemplo, la discrepancia entre el
término "aterosclerosis" y "ateromatosis aortica calcificada" en diferentes informes
meédicos. A pesar de estas diferencias, es crucial destacar que, desde el punto de vista
médico, se refieren a la misma enfermedad. Este aspecto subraya la importancia de
establecer criterios claros y uniformes para la clasificacion de enfermedades en los
informes médicos, lo que facilita la interpretacion y comparacién de datos en estudios
futuros. Ademas, considerando el interés de la compaiiia en implementar herramientas
de inteligencia artificial, comprender el funcionamiento de estos algoritmos es
fundamental para aprovechar al maximo su potencial y ofrecer soluciones efectivas a
los usuarios.

Debido a la naturaleza subjetiva del diagnéstico de la aterosclerosis aortica y a la
necesidad de una presencia significativa de placas para que esta afecte al analisis

volumétrico de la aorta, segun los criterios médicos establecidos, se decidid no
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profundizar en esta patologia en esta etapa del proyecto. Como resultado, los casos de
aterosclerosis aortica no fueron incorporados en la plataforma de procesamiento Xnat.
No obstante, se identificaron individuos con esta afeccién para su posible inclusion en
etapas posteriores del proyecto, una vez que se disponga de bases médicas mas
solidas y criterios de inclusion mas claros.

Al abordar el tema de la segmentacion a través del Quality Check, especialmente
en relacion con la alta cantidad de segmentaciones del pancreas evaluadas por el
médico radidélogo como regulares o deficientes, es fundamental resaltar las principales
razones detras de estas dificultades. En primer lugar, es frecuente encontrar imagenes
con escaso contraste y contornos poco definidos en la regidén del pancreas. Esto
dificulta la tarea de delimitar con precisién esta estructura durante el proceso de
segmentacion. Ademas, se observan considerables variaciones en la escala de grises y
la textura de las imagenes, lo que complica aun mas la identificacion automatica del
pancreas por parte del algoritmo de inteligencia artificial.

Investigaciones previas han destacado una amplia variabilidad en la ubicacion,
forma y tamafio del pancreas entre diferentes individuos. Estas variaciones anatémicas
afiaden una capa adicional de complejidad a la tarea de segmentacion, ya que el
algoritmo debe ser capaz de ajustarse a estas diferencias y reconocer la estructura del
pancreas de manera precisa y consistente en todas las imagenes [58].

Al estudiar la segmentacion a través del visor en 3D, se identificaron varios
patrones preocupantes. Entre ellos, se observaron confusiones en los contornos del
higado y la identificacion incorrecta de estructuras que se superponen con el higado,
como las venas suprahepaticas. Ademas, los contornos del higado no estaban
claramente definidos en la mayoria de los casos. También se detectaron situaciones
donde partes de las extremidades inferiores eran errobneamente identificadas como
parte del higado por el algoritmo.

Es fundamental destacar que este modelo de segmentacion esta destinado a ser
implementado en los servicios de la compania, o que subraya la necesidad de
mantener altos estandares de precision en estos casos. Estos hallazgos fueron

decisivos para que el equipo de investigacidon optd por centrarse en mejorar la
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segmentacion en futuros trabajos. Esto se debe a la relevancia del higado en nuestro
modelo normativo y la importancia de garantizar su correcta identificacion y delimitacion
en las imagenes médicas.

En los hallazgos al examinar las distintas segmentaciones de la poblacién
patologica, nos encontramos con patrones interesantes de lateralidad. Esto sugiere
especialmente que el algoritmo se basa en la posicion relativa de los érganos en el
abdomen para determinar su identidad. Por lo tanto, es crucial tener precaucion y
comprender la variabilidad anatémica que puede existir entre los sujetos, ya que esto
puede influir significativamente en la precisién de la segmentacion automatica de los
organos abdominales. Estos resultados refuerzan la idea de la necesidad de mejoras en
la segmentacion para garantizar una identificacion mas precisa y consistente de los
organos en futuros proyectos y aplicaciones clinicas.

Durante la implementacion del flujo de trabajo que incorpora el algoritmo para la
deteccidn automatica de outliers junto con los modelos normativos, se opté por utilizar
el método del Z-score modificado. Este enfoque, que se basa en la mediana en lugar de
la media, fue elegido debido a las limitaciones del Z-score tradicional cuando hay
presencia de outliers en la muestra. El Z-score tradicional, que se apoya en la media y
la desviacion estandar, puede experimentar dificultades para detectar outliers menos
extremos debido a la presencia de outliers mas extremos, un fenomeno conocido como
enmascaramiento [40].

El método del Z-score modificado ofrece una mayor robustez frente a la
presencia de outliers, lo que lo hace adecuado para su implementacion en casos donde
los datos no siguen una distribucion normal, como las distribuciones t de Student y
Poisson. Esta eleccion estratégica mejora la capacidad del algoritmo para identificar de
manera precisa los outliers en conjuntos de datos que pueden contener valores atipicos
[40].

Ademas, la eleccion de la Mediana Absoluta de las Desviaciones (MAD) en el
contexto de la segmentacion de volumenes de 6rganos presenta diversas ventajas.
Esta técnica exhibe una mayor robustez frente a valores extremos, lo que la hace

menos sensible a estos en comparacion con otras métricas [59].
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La importancia de esta cualidad se hace evidente en nuestro proyecto de
segmentacion abdominal, donde incluso ante una posible aprobacion por parte de
profesionales de la salud, es crucial tener en cuenta que la perfeccion en la
segmentacion es inalcanzable, como se ha destacado anteriormente. La presencia de
valores anodmalos podria distorsionar la interpretacion de los resultados, especialmente
si no siguen una distribucidon normal. Sin embargo, las diferencias absolutas entre los
valores y la mediana minimizan el impacto de los valores extremos, que podrian afectar
significativamente otros métodos basados en la media y la desviacidén estandar. Esta
capacidad para detectar valores atipicos proporciona una mayor confiabilidad sin
necesidad de hacer suposiciones sobre la distribucion de los datos. La eficacia de este
enfoque ha sido respaldada por investigaciones previas similares, especialmente en
analisis multivariables, lo que confiere una mayor validez al modelo normativo [60].

Es crucial resaltar que los resultados obtenidos mediante la aplicacion del
algoritmo de deteccion automatica de outliers, tanto en términos del recuento de outliers
en ambas poblaciones como en la distribucion de outliers por 6rgano, si bien
informativos, no son completamente concluyentes. Mas bien, han servido para
identificar segmentaciones con mayores inconsistencias. Las diferencias anatomicas
entre individuos pueden dar lugar a variaciones en la forma y el tamano de los 6rganos,
lo que, a su vez, puede afectar la deteccidn de outliers. Ademas, las caracteristicas de
las imagenes médicas, como la calidad de la imagen, el contraste y la resolucién,
pueden influir en la precisién de la segmentacion y, por ende, en la identificacion de
valores atipicos. Por ejemplo, en la Figura 39 se observa una notable cantidad de
valores atipicos debido a errores en la adquisicion de imagenes durante el estudio. Por
lo tanto, es esencial tener en cuenta que ciertos algoritmos de segmentacion pueden
presentar limitaciones en la deteccion de ciertos tipos de estructuras o en condiciones

especificas.
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Fig.39 Sujeto identificado con outliers en 10 érganos

Al examinar los resultados de las pruebas de delta de edad, se cuestiona la
fiabilidad de cualquier clasificacion realizada por el algoritmo en los sujetos patolégicos.
Como se ha demostrado a lo largo del estudio, unos resultados deficientes en la
segmentacion pueden generar sesgos significativos. Por ejemplo, se observo que en
algunos casos el algoritmo confunde el bazo con el higado, tratdndolos como una unica
estructura, lo que resulta en un aumento considerable en los volumenes de esa area
especifica. Este error tiene un impacto directo en los resultados, especialmente
considerando que la prediccion depende en gran medida del volumen de las estructuras
analizadas.

Aunque la segmentacion de la arteria aorta arrojé resultados muy satisfactorios
en ambos procesos de validacién: tanto en el Quality Check como en la visualizacion
completa de la segmentacion. Este hallazgo concuerda con investigaciones previas que
resaltan la facilidad de identificacion de la arteria aorta mediante tomografia
computarizada [61]. Ademas, nuestros resultados se alinean con estudios anteriores
que han utilizado redes neuronales UNET para la segmentacion de la arteria aorta,
aunque con la distincidn de que nuestro enfoque se centré en la segmentacion de

multiples érganos [62].

Es notable que, aunque la arteria aorta no fue considerada en el modelo de delta

de edad debido a consideraciones médicas,sin embargo una revision de la literatura
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reveld un comportamiento peculiar en esta estructura en relacion con el envejecimiento.
Se encontré que, a diferencia de otras estructuras no vasculares, el diametro de la
arteria aorta tiende a aumentar con la edad en la poblacién sana [63]. Este hallazgo se
alinea con estudios previos que indican un incremento significativo en el diametro del
istmo aodrtico con el envejecimiento, ademas de los resultados de la curva normativa de
esta estructura como se ve en la figura 40.

El istmo adrtico, situado aproximadamente a nivel de las undécima y duodécima
vértebras toracicas, reviste una importancia anatomica crucial. Representa el punto
donde la aorta realiza un descenso desde el arco adrtico hacia la region abdominal,
marcando asi la transicidon entre la porcién toracica y la abdominal de este vaso
sanguineo [61]. Este hallazgo subraya la necesidad de considerar no solo las
estructuras especificas incluidas en el modelo de delta de edad, sino también aquellas
con caracteristicas particulares de cambio asociadas con el envejecimiento. Esta
consideracion puede mejorar el pronostico del delta de edad al utilizar el volumen de

varios érganos.
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Fig.40 Curva normativa de la arteria aorta

Por otro lado, resulta notable destacar que al examinar los informes médicos de
los sujetos patoldgicos, se encontré que aproximadamente el 38% de la muestra total
presenta hepatoesplenomegalia. Esta coexistencia de agrandamiento tanto del higado

como del bazo es relativamente comun en la poblacion estudiada. Este hallazgo sugiere
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la importancia de estudiar la relacion y posibles implicaciones clinicas de la presencia

simultanea de ambas condiciones médicas.

Esplenomegalia
Hepatomegalia

Fig.41 Relacién encontrada entre la poblacion con esplenomegalia y hepatomegalia
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IX. CONCLUSIONES

° El descubrimiento de sujetos patoldgicos que previamente se habian
considerado sanos en el proyecto subraya la importancia del analisis exploratorio de
datos. Sin este analisis meticuloso, habria sido dificil detectar tales errores. La
depuracion de los datos realizada facilitara trabajos futuros con tomografias de
abdomen contrastadas, ya que, a partir de valoraciones meédicas, se tiene la certeza de
que la poblacién de sujetos considerados sanos realmente lo son, evitando sesgos. Con
un conjunto de datos adecuado para el reentrenamiento del modelo, generado a partir
de la validacion médica, sera posible abordar la segmentacion de las imagenes con

mayor precisidén y confianza.

° Es esencial mejorar el proceso de segmentacion, ya que, durante la
validacion realizada por el equipo médico, se identificaron errores significativos. Estos
errores abarcaron desde la inclusidén incorrecta de las venas suprahepaticas en la
etiqueta de las venas porta y esplénica hasta inconsistencias persistentes en la
delineacion de 6rganos como el pancreas y el higado. La optimizacion de la precision
en la segmentacion se vuelve crucial para garantizar resultados mas fiables y

coherentes en el analisis de imagenes meédicas.

° Es crucial sefialar que la curva de pérdida no garantiza exclusivamente la
precision del modelo. En ocasiones, la pérdida puede disminuir, pero el modelo sigue
generando segmentaciones incorrectas. Esto puede atribuirse a diversos factores,
como la complejidad de los datos, la naturaleza especifica del problema de
segmentacion o incluso posibles errores en el cddigo del modelo. En nuestro caso
particular, la cantidad limitada de tomografias utilizadas para el entrenamiento del
modelo podria contribuir a este fendmeno, donde, a pesar de una aparente mejora
segun la curva de pérdida (fig. 5), persisten errores notables al visualizar las

segmentaciones.
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° La implementacién del control de calidad (QC) en XNAT ha desempenado
un papel fundamental en la preservacién de la coherencia en los resultados a lo largo
del tiempo y entre diferentes conjuntos de datos, tanto en sujetos sanos como en
aquellos con patologias. Este aspecto ha sido crucial para asegurar la robustez del
modelo en un corto periodo de tiempo y su capacidad para generalizar de manera
efectiva, lo que representa un logro significativo en términos de eficiencia al validar la
segmentacion. Como resultado, se ha convertido en una herramienta invaluable para
los profesionales de la salud, brindando una base sdlida para analisis clinicos precisos

y confiables.

° Se observd que los problemas de segmentacién pueden ser mas notorios
en la poblacion patoldgica, o que nos motiva a llevar a cabo un analisis mas detallado
de estas inconsistencias. Esto nos permite anticipar posibles problemas en la
segmentacion no solo de tomografias de sujetos patologicos, sino también de sujetos
sanos. Este enfoque continuo nos capacita para mejorar constantemente la calidad del

modelo desde una perspectiva ingenieril mas profunda.

° La validacion realizada por expertos en la materia se convierte en un
recurso invaluable en el proceso de control de calidad. Este procedimiento no solo
garantiza la precisién anatémica de las segmentaciones de acuerdo con los estandares
médicos o cientificos, sino que también adquiere una relevancia critica en proyectos,
especialmente en entornos regulados o investigaciones meédicas. Esto asegura el
cumplimiento de estandares y regulaciones especificas, afadiendo valor tanto al
proyecto de investigacion como a la completa integridad y validez de los resultados
obtenidos. Sin embargo, es importante destacar que el tiempo de los profesionales de
la salud dedicado a la investigacion es limitado debido a sus responsabilidades en la
prestacion de servicios. A lo largo del proyecto, nos enfrentamos a este desafio y

buscamos manejar eficientemente esta restriccion.
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° Se disefd el flujo de trabajo con la capacidad de realizar un control de
calidad automatico en las imagenes y filtrar los datos mediante un algoritmo
desarrollado para la deteccion automatica de valores atipicos. Aunque no se lograron
construir modelos normativos definitivos, se avanzo significativamente en cédmo abordar
la depuracidén de los datos para la construccion de un modelo normativo robusto en el
futuro, particularmente tras las mejoras futuras esperadas en las segmentaciones

obtenidas por el modelo.
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X. RECOMENDACIONES

La recomendacion clave para mejorar los resultados de la segmentacion y lograr
una mayor consistencia es aumentar significativamente el conjunto de datos de
entrenamiento. Se sugiere entrenar el mismo modelo o, posiblemente, explorar otros
modelos con una cantidad mucho mayor de imagenes. ldealmente, se deberian utilizar
imagenes de tomografia abdominal provenientes del repositorio SURA, que cuenta con
una amplia base de datos de imagenes médicas. Esta fuente de datos ofrece una
oportunidad invaluable que aun no se ha aprovechado completamente y podria ser

fundamental para mejorar la precision y la robustez de los modelos de segmentacion

utilizados.
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