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Objetivo: Se realiza una comparativa de diferentes métodos de aprendizaje automático para discriminar incidentalomas 
suprarrenales mediante estudios de TC.

Métodos: Se obtuvieron 62 características radiómicas diferentes a partir de una muestra de 61 incidentalomas indetermi-
nados utilizando el software de licencia libre LIFEx. Se realizaron 19 modelos predictivos empleando además diversos métodos 
de selección de características para optimizar la detección de lesiones malignas. Para todos ellos se evaluaron cuatro métodos 
de validación cruzada. El contorneado de los adenomas fue realizado por duplicado por 4 radiólogos.

Resultados: Se obtienen los valores del área bajo la curva ROC entre 0.42 (0.09-0.81) y 0.92 (0.63-1.00), y exactitud de 
los modelos entre 0.63 (0.43-0.79) y 0.94 (0.82-1.00). El modelo de mejor rendimiento fue la regresión logística balanceada 
entrenado con 14 características con un coeficiente intraclase superior a 0.9, con el que se obtuvo una exactitud de 0.94 
(0.74-1.00), un AUC ROC de 0.917 (0.63-1.00), una sensibilidad de 0.92 (0.65-1.00) y especificidad de 1.00 (0.71-1.00)

Conclusiones: La evaluación, comparación y validación de diferentes modelos predictivos basados en características radió-
micas nos ha permitido obtener un modelo optimizado (regresión logística balanceada con ICC > 0.9) para la detección de 
tumores adrenales malignos entre los incidentalomas diagnosticados de forma incidental en TC con contraste. 

Palabras clave: Radiómica, inteligencia artificial, LIFEx, adenoma, incidentalomas, suprarrenal. 

Purpose: A comparison of different machine learning methods to discriminate adrenal incidentalomas by CT studies was 
performed.

Methods: Sixty-two different features were obtained from a sample of 61 incidentalomas using the free license software 
LIFEx and 19 radiomic studies were performed with different models and feature selection methods to obtain the most 
efficient determination of possible malignancy. For all of them, four cross-validation methods were evaluated. Adenoma 
contouring was performed in duplicate by different radiologists evaluating all models in both groups.

Results: ROC AUC between 0.42 (0.09-0.81) and 0.92 (0.63-1.00), and accuracy of the models between 0.63 (0.43-
0.79) and 0.94 (0.82-1.00). The best-performing model was the balanced logistic regression applied to the 14 features with 
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an intraclass coefficient greater than 0.9, with which accuracy of 0.94 (0.74-1.00), ROC AUC of 0.917 (0.63-1.00), benign 
recall of 0.92 (0.65-1.00) and malignant recall of 1.00 (0.71-1.00) were obtained.

Conclusions: The evaluation and validation of different models has allowed us to obtain an efficient radiomic model 
(balanced logistic regression ICC > 0.9) for the discrimination of adrenal incidentalomas.

Key words: Radiomics, machine learning, LIFEx, adenoma, incidentaloma, suprarenal.

1. Introducción

Los tumores suprarrenales son un hallazgo inciden-
tal frecuente en las pruebas de imagen y suelen deno-
minarse incidentalomas suprarrenales.1 Su prevalencia 
en los estudios radiológicos es del 3-7%.2 En las series 
clínicas, el 80% son adenomas suprarrenales, el 7% 
feocromocitomas, el 8% carcinomas y el 5% metásta-
sis.3 Por diversos motivos, es probable que la frecuen-
cia de los adenomas suprarrenales esté infraestimada.4

A pesar de la elevada frecuencia de tumores benig-
nos, las sociedades médicas recomiendan la realiza-
ción de estudios clínicos, analíticos y radiológicos de 
forma sistemática en muchos pacientes para excluir 
tumores malignos o productores de hormonas, a pesar 
de ser poco frecuentes. Los incidentalomas suprarre-
nales son motivo de un elevado número de estudios de 
imagen. Debido a la baja probabilidad de malignidad 
en la mayoría de los casos, los resultados suelen ser 
negativos o falsos positivos. Esto se traduce en costes 
significativos, estrés emocional para el paciente y una 
dosis de radiación que podría conllevar un riesgo de 
cáncer mortal similar al riesgo de que el tumor supra-
rrenal sea maligno.4, 5 Por ello, es necesario mejorar la 
selección de pacientes para futuros estudios.

La radiómica extrae una gran cantidad de infor-
mación cuantitativa de las imágenes radiológicas que 
podría utilizarse para elaborar modelos predictivos 
capaces de aumentar la precisión diagnóstica en 
comparación con la inspección visual o las medidas 
cuantitativas simples.6, 7 

Para ello, se desarrollan modelos matemáticos pre-
dictivos a partir de los valores de las diferentes caracte-
rísticas radiómicas obtenidas de las imágenes.

La elección del modelo adecuado es a veces una 
tarea compleja que requiere diferentes métodos y una 
evaluación detallada de los resultados. Para mejorar el 
resultado de los modelos y ajustar los datos a la finali-
dad requerida, la selección de variables desempeña un 
papel muy importante. El reto es aún mayor cuando la 
muestra se encuentra desequilibrada, existiendo pocos 
casos de la patología a detectar.

El objetivo de este trabajo es comparar los resul-
tados obtenidos con diferentes modelos predictivos 
radiómicos y varios métodos de selección de variables 
en la clasificación de incidentalomas adrenales en 

tomografía computerizada (TC) con contraste, entre 
benignos y malignos. 

2. Material y métodos

2.1. Datos

Este estudio cuenta con la aprobación del comi-
té de ética en investigación médica local. Todos los 
procedimientos con pacientes se realizaron siguiendo 
la declaración de Helsinki de 1964 y sus posteriores 
modificaciones.

Los pacientes seleccionados corresponden a estu-
dios de TC realizados entre 2012 y 2020 en nuestro 
centro. Tres radiólogos especialistas con al menos 3 
años de experiencia y un residente de tercer año reali-
zaron la selección. Los criterios de inclusión fueron los 
siguientes:

• Tumor suprarrenal mayor de 1 cm diagnosticado 
histológicamente o con resonancia (RM).

• Detectado por primera vez en TC con contraste en 
adquirida en fase venosa portal.

Se excluyeron los pacientes que presentaban:

• Hallazgos diagnósticos típicos (grasa macroscópica, 
ausencia de realce o calcificaciones).

• Neoplasias malignas conocidas en el momento del 
diagnóstico del incidentaloma.

Todas las imágenes fueron adquiridas en nuestras 
instalaciones con diferentes equipos TC: Siemens 
Somaton Sensation 64, Philips Brilliance 64, Philips 
Brilliance 16, Philips Incisive y Canon Aquilion 
One. Los protocolos de adquisición se obtuvieron a 
120 kVp y con modulación de corriente activada (100- 
200 mAs). Para obtener características más robustas, 
se uniformizó el tamaño del píxel y el grosor del corte,8 
fijando el espesor de corte de la imagen en 1,5 mm y 
el muestreo en x e y en 1 mm.

Se emplea el software de licencia libre LIFEx 6.39 
para delimitar los contornos y obtener las característi-
cas. El software extrae 95 características radiómicas.10 
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Con una primera selección de características se eli-
minan aquellas que no son resultado numérico, son 
constantes, matrices, no se recomiendan para estudios 
de TC o proporcionan parámetros de cálculo o infor-
mación técnica del estudio, reduciendo finalmente el 
número de características analizadas a 62 (Tabla 1).

Cada volumen de interés (VOI) fue delimitado por 
dos radiólogos diferentes de forma independiente, de 
los cuatro implicados, formando dos grupos separados 
de datos (A y B).Se analizó la correlación interopera-
dor mediante el coeficiente de correlación intraclase 
(ICC)11, 12 para las 62 características radiómicas.

2.2. Tratamiento de los datos, modelos  
 empleados y validación

Se emplea el lenguaje de programación Python para 
la manipulación de datos, estadística, obtención de 
modelos y validación, utilizando las librerías de apren-
dizaje automático más comunes (sklearn, pandas, …). 

Se calcula la matriz de correlación de Pearson para 
cada grupo (A y B) de forma separada. 

Los VOI se distribuyeron entre los grupos de entre-
namiento y validación siguiendo una proporción de 
75% y 25% respectivamente, garantizando 12 benig-
nos y 4 malignos en el grupo de validación. Antes de 
entrenar los modelos, los datos se escalaron utilizando 
el método mínimo-máximo.13

Los métodos de aprendizaje automático evaluados 
han sido: la regresión logística (logistic regression) 
(LR),14 regresión logística balanceada (balanced logis-
tic regression) (BLR),15 k-vecinos (k-neighbors) (kN)  
(n = 3),16 árbol de decisión (decisión tree) (DT),17 cla-
sificador de bosque aleatorio (random forest) (RF),18 

clasificador de bosque aleatorio balanceado (balanced 
random forest) (BRF), clasificador de aumento del 
gradiente (gradient boost classifier) (GB),19 clasifica-
dor de aumento de gradiente supervisado (random 
under-sampling AdaBoost) (RUS)20,21 y clasificador 
ponderado por varios modelos sencillos (easy ensem-
ble classifier) (EE)22.

El modelo de regresión logística balanceada se 
aplicó a las 62 características resultantes. Para mejo-
rar el algoritmo, se realizaron diferentes métodos de 
selección de variables, entrenando el modelo con las 
características resultantes. Los distintos métodos uti-
lizados son:

• Eliminación de variables fuertemente correlaciona-
das (Pearson). Umbral en 0.999 (10 características 
eliminadas) (BLR 0.999) y 0.998 (12 características 
eliminadas) (BLR 0.998).

• Selección de variables mediante el algoritmo cla-
sificador de bosque aleatorio con el umbral en 
la mediana (31 características eliminadas) (BLR 

Mediana) y la media (37 características eliminadas) 
(BLR Media).

• Selección iterativa de variables23 con el estimador 
de bosque aleatorio (random forest estimator) (RFE) 
(42 características eliminadas) (BLR RFE).

• Selección de las cinco variables más importan-
tes para el árbol de decisión (Discretezed_Histo_
Entropy_log10, GLZLM_LZLGE, Conventional_
HUmin, Discretezed_HUQ3, GLZLM_LZE) (57 
características eliminadas) (BLR DT 5).

• Selección del valor F de ANOVA24, 25 (42 caracterís-
ticas eliminadas) (BLR AF).

• Variables con un coeficiente intraclase, ICC > 
0.911,12 (48 características eliminadas), con el fin 
de eliminar las incertidumbres introducidas por 
el radiólogo responsable y el equipo seleccionado 
(BLR ICC).

• Variables morfológicas (Shape_Volume(mL), 
Shape_Volume(vx), Shape_Sphericity, Shape_
Surface(mm2), Shape_Compacity) (57 característi-
cas eliminadas), dado que las características morfo-
lógicas, como veremos en la sección de resultados, 
se encuentran entre las que presentan un valor de 
ICC más elevado y son, en principio, las que tienen 
más probabilidades de diferir cuando la región de 
interés está delimitada por diferentes personas 
(BLR Mor pH).

El algoritmo de árbol de decisión se modeló con las 
62 características y las 5 más importantes (DT 5MI).

Para cada modelo evaluado, se calcula la matriz de 
confusión (verdaderos y falso positivos/negativos), se 
representa la curva ROC y se obtienen los valores de 
la exactitud (“accuracy”), sensibilidad (tasa de verda-
deros positivos, “benign recall”), especificidad (tasa de 
verdaderos negativos, “specificity”) y f1-score. 

Los métodos de aprendizaje automáticos se vali-
daron mediante validación cruzada utilizando cuatro 
métodos, dos generales26 k-fold y shuffle split, y sus 
versiones estratificadas27,28 para muestras balancea-
das, k-fold estratificado y shuffle split estratificado.29 En 
todos los casos, se utilizaron tres subgrupos de cálculo 
obteniendo la precisión para cada uno de ellos y la 
desviación estándar de los tres valores.

El intervalo de confianza se obtuvo mediante el 
método out-of-bag bootstrapping,30 realizando 200 
iteraciones. Presentando en este trabajo para cada una 
de las métricas el intervalo de confianza del 95%.

3. Resultados

La selección de pacientes detallada anteriormente 
dio como resultado un total de 61 VOIs, de las cuales 
49 correspondían a tumores benignos y 12 a malignos.
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Dados los dos grupos de 61 regiones de interés, se 
obtuvieron los ICC del análisis intraclase entre el grupo 
A y B, para las 62 características obtenidas, tal como se 
presenta en la Tabla 1.

Fig. 1. Comparación entre el número de tumores benignos 
y malignos del estudio.

Tabla 1. Lista de las características empleadas ordenadas 
por el coeficiente intraclase obtenido.

FEATURES ICC

CONVENTIONAL_HUQ2 0.97 (0.94-0.98)

CONVENTIONAL_HUQ3 0.96 (0.94-0.98)

CONVENTIONAL_HUQ1 0.96 (0.93-0.97)

GLZLM_ZLNU 0.96 (0.92-0.97)

CONVENTIONAL_HUmean 0.95 (0.93-0.97)

GLRLM_RLNU 0.95 (0.92-0.97)

SHAPE_Volume(mL) 0.95 (0.91-0.97)

SHAPE_Volume(vx) 0.95 (0.91-0.97)

NGLDM_Busyness 0.94 (0.91-0.97)

CONVENTIONAL_HUcalciumAg
atstonScore[onlyForCT]

0.94 (0.90-0.96)

GLZLM_GLNU 0.94 (0.89-0.96)

SHAPE_Surface(mm2)
[onlyFor3DROI]

0.93 (0.89-0.96)

GLRLM_GLNU 0.93 (0.88-0.96)

SHAPE_
Compacity[onlyFor3DROI]

0.92 (0.85-0.95)

GLCM_Entropy_
log2[=JointEntropy]

0.81 (0.70-0.88)

GLCM_Entropy_log10 0.81 (0.70-0.88)

CONVENTIONAL_HUmax 0.78 (0.66-0.86)

Tabla 1 (cont.). Lista de las características empleadas orde-
nadas por el coeficiente intraclase obtenido.

FEATURES ICC

NGLDM_Coarseness 0.77 (0.65-0.86)

GLCM_Correlation 0.65 (0.48-0.77)

GLRLM_SRHGE 0.62 (0.44-0.75)

GLRLM_HGRE 0.60 (0.41-0.74)

CONVENTIONAL_HUstd 0.59 (0.40-0.73)

DISCRETIZED_AUC_CSH 0.58 (0.39-0.73)

DISCRETIZED_HISTO_Entropy_
log2

0.54 (0.34-0.70)

DISCRETIZED_HISTO_Entropy_
log10

0.54 (0.34-0.70)

GLCM_Dissimilarity 0.48 (0.26-0.65)

DISCRETIZED_HUQ2 0.48 (0.26-0.65)

GLCM_Contrast[=Variance] 0.46 (0.24-0.64)

SHAPE_
Sphericity[onlyFor3DROI])

0.44 (0.22-0.62)

GLZLM_LZHGE 0.40 (0.17-0.58)

DISCRETIZED_HISTO_
Energy[=Uniformity]

0.39 (0.15-0.58)

GLCM_
Homogeneity[=InverseDifference]

0.39 (0.15-0.58)

DISCRETIZED_HUmax 0.37 (0.13-0.56)

GLZLM_HGZE 0.34 (0.10-0.55)

DISCRETIZED_HUQ3 0.30 (0.06-0.52)

GLCM_
Energy[=AngularSecondMoment]

0.29 (0.04-0.50)

GLRLM_LRHGE 0.29 (0.04-0.50)

GLZLM_SZE 0.27 (0.02-0.48)

DISCRETIZED_HUSkewness 0.26 (0.02-0.48)

GLZLM_ZP 0.26 (0.01-0.48)

DISCRETIZED_HUmin 0.24 (0.00-0.45)

GLRLM_SRE 0.23 (-0.02-0.45)

GLZLM_SZHGE 0.23 (-0.02-0.45)

GLRLM_RP 0.20 (-0.03-0.45)

NGLDM_Contrast 0.16 (-0.05-0.42)

CONVENTIONAL_HUSkewness 0.16 (-0.10-0.39)

GLRLM_LRE 0.14 (-0.09-0.39)

GLZLM_LGZE 0.12 (-0.11-0.37)

CONVENTIONAL_HUmin 0.11 (-0.14-0.35)

DISCRETIZED_HUQ1 0.09 (-0.16-0.33)
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Las matrices de correlación de Pearson (Figs. 2 y 3) 
muestran que sólo una minoría de variables presentan 
fuertes correlaciones entre sí.

Los métodos de aprendizaje automático que utilizan 
algoritmos que tienen en cuenta el desequilibrio de los 
datos de la muestra (BLR, BRF) mejoran los resultados 
obtenidos en la matriz de confusión con respecto a sus 
análogos que no lo tienen en cuenta. Esto es más signi-
ficativo en el grupo A que en el grupo B.

Para localizar los métodos con un mejor grado de 
ajuste, representamos gráficamente los valores de 
exactitud, el área bajo la curva ROC (“AUC ROC”) y 
los valores de sensibilidad y especificidad de todos los 
modelos evaluados (Fig. 4).

El clasificador gradient boost classifier, random 
under-sampling integrated in the learning of AdaBoost 
y los modelos de árbol de decisión con sólo las cinco 
características más importantes son los modelos para 
los que la exactitud y el área bajo la curva ROC obtienen 
valores más bajos.

Sólo dos de los métodos evaluados presentaron, 
para cualquiera de los conjuntos de datos, un área bajo 
la curva ROC inferior a 0.5. Los mejores resultados de 

Fig. 2. Matriz de correlación para el grupo A.

Tabla 1 (cont.). Lista de las características empleadas orde-
nadas por el coeficiente intraclase obtenido.

FEATURES ICC

GLZLM_SZLGE 0.06 -0.20-0.30)

DISCRETIZED_HUExcessKurtosis 0.05 (-0.20-0.30)

DISCRETIZED_HUKurtosis 0.05 (-0.20-0.29)

CONVENTIONAL_
HUExcessKurtosis

0.05 (-0.20-0.29)

CONVENTIONAL_HUKurtosis 0.05 (-0.20-0.28)

DISCRETIZED_HUstd 0.03 (-0.22-0.28)

GLZLM_LZE 0.02 (-0.24-0.27)

GLRLM_SRLGE 0.02 (-0.24-0.27)

GLRLM_LGRE 0.01 (-0.25-0.26)

DISCRETIZED_HUmean 0.00 (-0.25-0.25)

GLZLM_LZLGE -0.01 (-0.26-0.24)

GLRLM_LRLGE -0.04 (-0.28-0.21)
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Fig. 3. Matriz de correlación para el grupo B.

la curva ROC fueron los correspondientes a la regresión 
logística balanceada con selección de variables ANOVA 
y con selección de variables ICC > 0.9. La implementa-
ción de forma conjunta de ambos métodos de selección 
de variables, (ICC y ANOVA) devuelve exactamente las 
variables morfológicas, obteniendo por tanto los mismos 
resultados ya evaluados. 

Todos los valores de exactitud fueron superiores al 
60%. El peor resultado se obtuvo para la selección de 
variables que escoge las variables más importantes 
para el modelo de árbol de decisión. Y el mejor es 
para la regresión logística balanceada con selección de 
variables ANOVA, 0.94 (0.82-1.00), y con selección de 
variables ICC > 0.9, 0.92 (0.74-1.00).

Dada la importancia del valor de la especificidad, 
en la Fig. 4 comparamos los valores de sensibilidad y 
especificidad de todos los modelos evaluados, con el 
fin de visualizar si existe o no una pérdida en el valor 
de sensibilidad. Obtuvimos una tasa de acierto para los 
adenomas benignos siempre superior al 50% sin obser-
var una pérdida debido a la mejora en la tasa de acierto 
para los adenomas malignos.

Dado que nuestro trabajo es una clasificación bina-
ria, el método de regresión logística es adecuado, por 
ello, estudiamos el impacto de utilizar diferentes méto-
dos de selección de variables. La Fig. 5 muestra la des-
viación estándar de la exactitud de las tres submuestras 
(k = 3) obtenidas con los cuatro métodos diferentes de 
validación cruzada. La desviación estándar de la exacti-
tud obtenida en cada uno de los métodos se sitúa entre 
0 y 0.24.

A la vista de los resultados, consideramos que los 
métodos de aprendizaje automáticos adecuados para 
nuestra muestra son aquellos que presentan al menos:

• Una especificidad de 0.75 para ambos grupos 
(detección de al menos el 75%).

• Área bajo la curva ROC > 0.7 para ambos grupos.
• Desviación estándar de la exactitud en los diferentes 

métodos de validación cruzada < 0.2. 

Así, los tres modelos que cumplen estas condiciones 
(Figs. 4 y 5) son:
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Fig. 4. Exactitud, especificidad, sensibilidad, y AUC ROC para todos los modelos evaluados en ambos grupos (A and B). 
Intervalos de confianza del 95%.



 
20 D Prieto Morán et al.

Rev Fis Med 2024;25(2)(Julio-Diciembre):13-23

Fig. 5. Desviación estándar de la exactitud en cada grupo para los cuatro modelos de validación cruzada (k=3): k-fold, shuffle 
split, stratified k-fold and stratified shuffle split.

• Regresión logística balanceada. Selección de carac-
terísticas ANOVA.

• Regresión logística balanceada. Selección de carac-
terísticas ICC > 0.9.

• Regresión logística balanceada. Selección de carac-
terísticas sólo morfológicas.

Los resultados de exactitud, área bajo la curva ROC, 
especificidad y sensibilidad de estos métodos se pre-
sentan en la tabla 2.

En el caso de la selección de variables por el método 
ANOVA, se obtuvo un 100% de predicción de casos 
malignos para ambos grupos, único modelo en el que 
se dio esta situación, 1.00 (0.54-1.00) para el grupo A 
y 1.00 (0.54-1.00) para el B.

Considerando los resultados, las principales diferen-
cias entre los métodos radican en dos puntos:

• en la validación cruzada, que en el caso de la selec-
ción de variables por el ICC > 0.9 presenta una des-

viación estándar menor en los valores de exactitud 
obtenidos en los métodos estratificados 

• el área bajo la curva ROC, que presenta el valor más 
alto para la selección de variables por ICC > 0.9 en 
ambos grupos

4. Discusión

Los estudios radiómicos en adenomas son trabajos 
novedosos, no encontrándose un gran número de estu-
dios en la literatura,31 pero pueden ser muy útiles en 
el desarrollo de la práctica clínica. La gran mayoría de 
estos autores tienen un número relativamente peque-
ño de pacientes32,33 debido a que en pocos casos se 
confirma el diagnóstico de adenoma mediante RM 
o estudios histológicos. Es interesante disponer de 
estos estudios como ocurre en otras patologías.34,35 
Los métodos de aprendizaje automáticos evaluados 
en nuestro estudio son ampliamente conocidos36 y 
evaluados en estudios similares, tanto en otras pato-
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Tabla 2. Exactitud, área bajo la curva ROC, especificidad y sensibilidad validados con cuatro métodos de validación 
cruzada (k = 3) para los tres mejores métodos de aprendizaje automático.

Modelo Grupo
Exactitud

(“Accuracy”)

Área bajo la 
curva ROC

(“AUC ROC”)

Especificidad
(“Specificity”)

Sensibilidad
(“Recall or 
sensitivity”)

Validación cruzada (k=3)
( valor medio / Desviación estándar)

k-F S.S S.k-F S.S.S

BLR ICC

A
0.94

 (0.74-1.00)

0.92

 (0.63-1.00)

1.00

 (0.71-1.00)

0.92

 (0.65-1.00)
0.76 / 0.10 0.72 / 0.10 0.67 / 0.13 0.67 / 0.08

B
0.88

(0.71-1.00)

0.92

(0.55-1.00)

0.75

(0.39-1.00)

0.92

(0.68-1.00)
0.78 / 0.04 0.72 / 0.13 0.69 / 0.10 0.69 / 0.04

BLR-AF

A
0.81

(0.62-0.97)

0.90

(0.44-1.00)

1.00

(0.54-1.00)

0.75

(0.50-0.96)
0.69 / 0.14 0.72 / 0.17 0.67 / 0.18 0.69 / 0.13

B
0.94

(0.82-1.00)

0.92

(0.46-1.00)

1.00

(0.54-1.00)

0.92

(0.69-1.00)
0.69 / 0.04 0.67 / 0.08 0.67 / 0.13 0.75 / 0.14

BLR-
Morph

A
0.81

(0.64-0.98)

0.85

(0.43-1.00)

0.75

(0.33-1.00)

0.83

(0.59-1.00)
0.73 / 0.13 0.72 / 0.10 0.76 / 0.14 0.81 / 0.13

B
0.88

(0.71-1.00)

0.88

(0.50-1.00)

0.75

(0.38-1.00)

0.92

(0.67-1.00)
0.76 / 0.08 0.75 / 0.17 0.76 / 0.14 0.83 / 0.08

logías,37–39 en otras técnicas de imagen,38,40 como en 
estudios similares.41

No se han estudiado otras posibles modalidades de 
imagen, dado que se busca la utilidad en estos casos 
incidentales encontrados en los estudios CT.

Las características morfológicas (4) muestran valo-
res de ICC superiores a 0.9, lo que demuestra un buen 
grado de concordancia entre los VOI definidos por los 
radiólogos.

Dada la matriz de confusión, consideramos que el 
mejor resultado es siempre aquel en el que se detectan 
mejor los casos malignos, dada la importancia crucial 
de identificar con fiabilidad y actuar con rapidez en los 
casos de sospecha de malignidad.

Dado que nuestra muestra está desequilibrada, 
debido a los pocos casos malignos (Fig. 1), el uso de 
un modelo balanceado está claramente justificado.

Los métodos de aprendizaje automático RBC y GBC 
no son recomendables para la clasificación de adeno-
mas tal y como se han desarrollado en este trabajo, ya 
que los resultados obtenidos de exactitud, especifici-
dad y área bajo la curva ROC se encuentran entre los 
valores más bajos obtenidos en la comparativa.

En el caso de la selección de características fuer-
temente correlacionadas se recurre a valores altos de 
correlación (0.999 y 0.998) con el fin de enfatizar la 
pequeña repercusión de su omisión en nuestro estu-
dio, respecto a su inclusión en el método de regresión 
logística balanceada, a pesar de su clara correlación.

La combinación de los métodos de selección de 
variables ANOVA y ICC selecciona las variables que 
hemos catalogado como morfológicas, lo que permite 
pensar que estas características son, de las seleccio-
nadas, las que mejor explican la varianza de la variable 
dependiente.

En el caso de la validación k-fold yas submuestras 
analizadas pueden no tener casos malignos o tener un 
número significativamente elevado de casos malignos, 
lo que mejorará la exactitud en ambas situaciones. Esto 
también afecta a la desviación estándar observada en 
la Fig. 5, donde la mayoría de los modelos presentan 
desviaciones mayores para las validaciones cruzadas 
con algoritmos estratificados. A pesar de presentar 
valores ligeramente superiores en algunos métodos, 
estas discrepancias entre los valores de exactitud de 
cada submuestra son pequeñas, por lo que todos los 
modelos evaluados pueden considerarse aceptables.

El resultado obtenido en el método de regresión 
logística balanceada con la selección de las variables 
más importantes para el modelo de árbol de decisión 
es inferior al resto (Fig. 4), ya que el grado de importan-
cia evaluado para este modelo no lo es necesariamente 
en el caso de la regresión logística balanceada.

Así, podemos considerar este modelo, BLR 
ICC > 0.9, como el de mejor capacidad para clasificar 
correctamente los tumores suprarrenales en nuestro 
estudio. Observamos que esto se debe a que hemos 
utilizado las variables con mayor correlación entre 
los diferentes estudios al ser realizados en diferentes 
equipos (5 TC) y contorneados por diferentes especia-
listas, adaptándose de forma más eficiente a nuestra 
institución al estar evaluando lesiones encontradas 
incidentalmente. 

Los métodos evaluados son dependientes de la 
muestra utilizada limitando su extrapolación a otras 
muestras de estudio.

El método de aprendizaje automático finalmente 
seleccionado será el obtenido para el grupo A, ya que 
se obtiene un 100% de predicción de lesiones malig-
nas. 
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Los resultados obtenidos son consistentes inclu-
so con los presentados en estudios realizados con 
un menor sesgo debido al uso de una única unidad 
de TC32,42,43. Como en nuestro estudio, otros auto-
res32, 41,42 obtienen mejores resultados con el empleo 
de la regresión logística como método de aprendizaje 
automático. 

5. Conclusiones

En un estudio radiómico, la evaluación de diferentes 
algoritmos será decisiva para encontrar un método de 
aprendizaje automático satisfactorio. Para ello, evalua-
mos los modelos en términos de exactitud, área bajo 
la curva ROC, especificidad y sensibilidad, seguido 
de diferentes métodos de validación cruzada que nos 
permitieron evaluar la muestra frente a ellos.

En nuestro estudio, el método que mejor clasifica 
los tumores suprarrenales es el modelo de regresión 
logística balanceada utilizando selección de variables 
por ICC > 0.9. Se obtuvieron unos resultados de espe-
cificidad de 1.00 (0.71-1.00) (100% de detección).

La obtención de un método de aprendizaje auto-
mático tan eficiente nos permite adecuar las pruebas 
de los pacientes en función de los tiempos de espera, 
dando prioridad en la lista a aquellos pacientes con 
sospecha de malignidad.
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