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Resumen

El tratamiento de quimioterapia neoadyuvante (NACT, por sus singlas en inglés) es una de las
estrategias utilizadas en pacientes con cancer de mama para conseguir una reduccion del tamafo del
tumor, facilitando su posterior eliminaciéon y permitiendo una cirugia menos agresiva y mas
conservadora, que no provoque mayor impacto psicologico en la paciente. Imagenes de resonancia
magnética (MRI) posibilitan evaluar el estado de la lesion en distintas etapas del tratamiento, mientras
que la eficacia de este ultimo se mide con examenes patologicos del tejido, logrando una respuesta

completa patologica (pCR) como resultado positivo a la ausencia residual de la enfermedad.

En este trabajo se desarroll6 un cddigo computacional en lenguaje Python para construir modelos
de prediccion de pCR en base a informacion clinica y radidmica extraida de imagenes MRI de 59
pacientes con cancer de mama sometidas a NACT. Especificamente, se utilizaron las secuencias de
imagenes T1w y con contraste dindmico mejorado (DCE, por sus siglas en inglés), elaborando un
protocolo de segmentacion semiautomatizado del tumor y del parénquima de la mama lesionada para

el posterior andlisis y seleccion de atributos (features).

Se construyeron modelos uni- y multi-variados basados en Machine Learning utilizando distintos
algoritmos supervisados de clasificacion y, mediante la técnica de validacion cruzada k-fold
estratificada con repeticion con k = 3 y n = 500 repeticiones, se evaluaron las métricas AUC y
Accuracy para analizar el rendimiento de éstos como predictores de pCR del tumor a la terapia

neoadyuvante en pacientes con cancer de mama.

El modelo mejor evaluado se logrd con el algoritmo de regresion logistica como estimador y la
configuracion de features: Kurtosis (f.0), ChusterShade (glcm) y Shpericity (Sh), relativos al tumor;
10Percentil (£.0), GrayLevelNonUniformity (glszm) y DependenceVariance (gldm), relativos al
parénquima mamario; y el estado hormonal HR, como atributo clinico. El rendimiento AUC del
modelo fue 0.87 (0.08) [0.74; 1.00], con un Accuracy 0.76 (0.08), desempefio equivalente a otros
modelos desarrollados al realizar la comparacion mediante analisis bayesiano, sefialados en los

capitulos de resultados y discusion.

Si bien los resultados son concordantes con otros estudios resefiados en la tesis, se identificaron

algunas posibles limitaciones para la optimizacion del rendimiento del predictor, siendo los

il



principales factores el reducido tamafio de la cohorte y, por ende, la necesidad de un set de datos

independiente para el testeo del modelo.
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1. INTRODUCCION

CAPITULO 1

Introduccion

Una de las principales causas de muerte actualmente en el mundo es por enfermedad del cancer,
presentando una tendencia significativa al alza en incidencia sobre la poblacion mundial desde hace
algunas décadas’, debido principalmente al mejor registro de informacion y a los avances en su
deteccion. En particular, el cancer de mama es el cancer diagnosticado con mayor incidencia, junto

al de pulmon, y prevalencia sobre la poblacion mundial, y el de mayor mortalidad en mujeres. [1]

Segun los ultimos registros de la Organizacion Mundial de la Salud (WHO, por sus siglas en
inglés) y las estimaciones GLOBOCAN 2022 [2] desarrolladas por la Agencia Internacional para la
Investigacion del Cancer (IARC), en el afio 2022 el 15,4% de muertes por cancer en mujeres (4.3
millones) fue por cancer de mama. En cuanto a la prevalencia del cancer en la poblacion femenina a
5 aflos (27.8 millones), el de mama se tasé en un 29,3% con el mayor porcentaje. En el caso de Chile,
estas mismas cifras en dicho periodo se estimaron en un 12,4% y un 33.7%, respectivamente, segun
el registro de DEIS (Departamento de Estadisticas e Informacion de Salud) del Ministerio de Salud?.
[3]

Conforme al tipo de cancer de mama diagnosticado (segun estadio, fenotipo molecular y
composicion genética), el administrar un tratamiento de quimioterapia neoadyuvante (NACT)
permite reducir el tamafio del tumor, simplificando su extirpacion en cirugia con mejores resultados
clinicos. Lograr una respuesta patoldgica completa (pCR) o positiva a NACT, evidenciando ausencia
de enfermedad tumoral microscopica residual en la zona afectada, se asocia a una mayor probabilidad

de conservar la mama, y a una supervivencia general y libre de enfermedad significativamente mejor.

[4, 5]

! https://gco.iarc.fr/overtime/en

2 https://deis.minsal.cl/
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1. INTRODUCCION

Es por ello, que el control de la respuesta del tumor primario al tratamiento tiene valor predictivo
y que una evaluacion temprana de la respuesta tumoral al tratamiento podria implicar cambios en la
planificacion del tratamiento para conducir a mejores resultados clinicos y cambios en la calidad de

vida del paciente.

En la literatura se encuentran variados estudios respecto a la prediccion de pCR a NACT en
pacientes de cancer de mama en base a parametros cinéticos, farmacocinéticos y estadisticos (primer
orden), tanto del tumor como del parénquima de la mama, obtenidos a partir de imagenes de
resonancia magnética (MRI) en sus distintas secuencias de adquisicion. [6—8] Sin embargo, la
prediccion de pCR basada en caracteristicas cuantitativas (features) extraidas de imagenes MRI,
utilizando Machine Learning (ML) para la construccion de los modelos predictivos, ha resultado ser
cada vez mas de gran interés dado los resultados significativos que se han evidenciado en estudios
bibliograficos recientes. [9, 10] Para ello, las secuencias de imagenes de resonancia magnética
mejorada con contraste han demostrado proporcionar mejor informacion sobre la fisiologia del tumor,

asi como también informacion de su textura en la imagen.

Los principales desafios que se han presentado en este tema para lograr un buen rendimiento de
prediccion de pCR al tratamiento neoadyuvante, con el objetivo de proporcionar un marcador mas
temprano y preciso de la respuesta tumoral al tratamiento, son: la seleccion adecuada de features, una
segmentacion precisa del tumor y/o area de interés y un algoritmo entrenado y ajustado 6ptimamente,
ademas de una cohorte numerosa de pacientes; y son éstos, precisamente, los que motivan el

desarrollo de esta tesis.

1.1  Objetivos

1.1.1 Objetivo general

Generar un modelo predictivo de clasificacion, basado en informacion cuantitativa de imagenes
de resonancia magnética e informacion clinica, para respuesta patoldgica tumoral (pCR / no-pCR) de

pacientes con cancer de mama sometidas a tratamiento de quimioterapia neoadyuvante.



1. INTRODUCCION

1.1.2 Objetivos especificos

- Desarrollar y establecer un protocolo de segmentacién semiautomatico para los volimenes de
interés: tumor y parénquima mamario, a partir de las imagenes de resonancia magnética con

secuencias ponderada en T1 y dindmica de contraste (DCE) previo al tratamiento neadyuvante.

- Extraer los atributos cuantitativos estandarizados de los volimenes de interés: tumor y
parénquima mamario, en la secuencia de imagenes generada como resultado de la sustraccion

entre la primera secuencia adquirida post-contraste y la secuencia pre-contraste.

- Generar un codigo en lenguaje Python que implemente: el analisis estadistico de los datos clinicos
y features extraidos de las imagenes, y el desarrollo y configuracion de distintos modelos de
prediccion de pCR (uni- y multi-variados) utilizando algoritmos de aprendizaje automatico
supervisado de clasificacion, con su consiguiente evaluacion mediante métricas e indicadores

establecidos.

- Identificar los modelos mas relevantes y compararlos entre si mediante métricas e indicadores

establecidos utilizando analisis bayesiano.

- Comparar y analizar los dos conjuntos de features seleccionados: manualmente mediante
estadistica inferencial y automaticamente mediante LASSO (Least Absolute Shrinkage and

Selection Operator, por sus siglas en inglés).

- Identificar, entre los analizados, el mejor modelo de prediccion de pCR en pacientes con cancer

de mama tratados con NACT.

La estructura del presente informe se organiza de la siguiente manera. El capitulo 2 presenta y
detalla el marco teodrico bajo el cual se desarrolla el estudio; mientras que en el capitulo 3 se describe
la cohorte de pacientes, las secuencias y procesamiento de imagenes MRI a utilizar, la metodologia
para la extraccion y seleccion de features, y el procedimiento para la aplicacion de ML. En los
capitulos 4 y 5 se presentan los resultados del estudio, su andlisis y discusioén, junto con las
limitaciones, respectivamente. Finalmente, en el capitulo 6 se sefialan las conclusiones y propuestas

de trabajo futuro referente al tema tratado.
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CAPITULO 2

Marco teorico

Este capitulo se organiza de la siguiente manera. En la primera parte se realiza una resefia general
sobre el cancer de mama, de su clasificacion de acuerdo con el interés del presente estudio, y de la
respuesta tumoral frente a un tratamiento neoadyuvante. A continuacion, se introducen las imagenes
médicas de resonancia magnética segin las secuencias de adquisicion que seran utilizadas como
herramientas de estudio, junto a la descripcion de Radiomics. En la tercera seccion se detalla el
analisis estadistico a utilizar para la seleccion de features; mientras que el contenido en la ultima

seccion se dedica a explicar el aprendizaje automatico aplicado segun los objetivos de esta tesis.

2.1 Cancer de mama

El cancer de mama puede presentarse tanto en mujeres como en hombres; sin embargo, éste es
mucho mas prevalente en mujeres, y en edad avanzada (sobre los 40 afios). Por esta razon, es la

poblacion femenina el foco e interés de la mayor parte de los estudios referentes al tema.

La composicion de la mama femenina, como se observa en la Figura 2.1, consiste basicamente en
tejido adiposo y tejido fibroglandular, también llamado parénquima mamario. La proporcion entre
ellos es variable segun la edad, principalmente, y determina la densidad de la mama. El parénquima

mamario contiene lo que es tejido conectivo, los 16bulos y los lobulillos conectados mediante ductos.



2. MARCO TEORICO

Anatomia de la mama femenina
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Figura 2.1: Anatomia de la mama femenina®

El cancer de mama es un tipo de céncer que se forma en las células mamarias, especificamente en
las del revestimiento (epitelio) de los conductos 0 en las de los lébulos del tejido glandular de la
mama, cuando éstas se ven afectadas y comienzan a crecer de forma descontrolada originando un
nédulo o tumor. Este cancer in situ confinado al conducto o 16bulo, puede avanzar e invadir el tejido
circundante, volviéndose de caracter invasivo. Con el tiempo puede propagarse a los ganglios
linfaticos cercanos situados en la axila, e incluso a otros érganos del cuerpo mas distantes. Esta

evolucion es la que da cuenta del estadio o etapa clinica del tumor, representados en la Figura 2.2.

ESTADIO EST|AII|0
0

ESTADIO  ESTADID  ESTADIO
I M m

Figura 2.2: Etapas clinicas del cancer de mama, vinculadas a la ubicacion y diseminacion del tumor.

3 https://www.teresewinslow.com/#/breast/
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Dependiendo de estas caracteristicas de origen del tumor en su diagnostico, el cancer es catalogado
como carcinoma ductal (in situ o invasivo), carcinoma lobular (in situ o invasivo), o bien, sarcoma.
Este ultimo se origina en el tejido conectivo de la mama, compuesto de musculos, grasa y vasos

sanguineos.

Segun las estadisticas 2023 de WHO [11], existe una considerable diferencia entre los paises de
ingresos elevados y los de ingresos bajos y medios en lo que respecta al cancer de mama. En los
primeros, el nimero de casos de supervivencia a 5 afios es elevado gracias a los programas de
deteccion temprana de este cancer para su diagndstico, en tanto que los paises con menores ingresos
econdmicos son los que presentan mas elevados los casos de muerte. Por otra parte, mientras que el
sexo (femenino) y la edad constituyen los mayores factores de riesgo para padecer esta enfermedad,
existen otros tantos que aumentan dicho riesgo: la obesidad, el consumo perjudicial de alcohol, los
antecedentes familiares de cancer de mama, el historial de exposicion a radiacién, el historial

reproductivo, el consumo de tabaco y la terapia hormonal posterior a la menopausia.

2.1.1 Clasificacion molecular del cancer de mama

A partir de un procedimiento de biopsia, luego de un diagnostico confirmado de la enfermedad
mediante imagenes, se analizan los genes de una muestra de tejido tumoral, proporcionando una

clasificacion mas precisa de ésta. [12]

Se establecen cuatro tipos de cancer de mama segun analisis de inmunohistoquimica, dando cuenta
del estado hormonal y de la composicion genética respecto a la proteina del factor de crecimiento

epidérmico humano 2 de las células cancerosas.

Grupo 1 — Luminal A

El tumor presenta receptor hormonal positivo (HR+), esto tanto para el receptor de estrogeno
(ER+) como para el de progesterona (PR+), y no se expresan receptores de factor de crecimiento

epidérmico humano 2 (HER2-).

Grupo 2 — Luminal B

Este incluye tumores con receptor hormonal positivo (HR+), con la implicancia que los receptores
de estrogeno son positivos (ER+), pero los de progesterona pueden ser tanto negativos como
positivos. A su vez, los receptores del factor HER2 pueden ser tanto positivos (HER2+) como

negativos (HER2-).
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Grupo 3 — Enriquecido con HER?

El tumor es positivo para el receptor del factor de crecimiento epidérmico humano 2 (HER2+) y
negativo para los receptores hormonales (HR-). Esto Gltimo implica que es negativo tanto para el

receptor de estrégeno (ER-) como para el de progesterona (PR-), resultando no - [uminal.

Grupo 4 — Tipo basal o triple negativo

El tumor no expresa receptor alguno, resultando negativo para los de estrogeno (ER-),

progesterona (PR-) y factor de crecimiento epidérmico humano 2 (HER2-).

Conocer el estado de los receptores (presencia o ausencia) y la composicion genética del cancer
en un paciente permite a los médicos elegir el tratamiento mas eficaz para dicho tipo de cancer
especifico, y el cual complementa a la cirugia oncoldgica (extirpacion del tumor), con el objetivo de

lograr finalmente la eliminacion total del tumor.

2.1.2 NACT y respuesta del tumor al tratamiento

Las probabilidades de supervivencia al cancer de mama pueden ser altas si la enfermedad es
detectada de forma temprana y se suministra un tratamiento adecuado en combinacion con la cirugia,
que puede consistir en radioterapia, terapia endocrina (hormonal), quimioterapia, terapia dirigida o

inmunoterapia, o combinaciones de éstas.

El tratamiento puede ser previo (‘neoadyuvante’) y/o posterior (‘adyuvante’) a la cirugia segiin
los objetivos de su aplicacidn, los cuales son principalmente: frenar el avance del tumor hacia el
pecho, ganglios linfaticos y areas circundantes, tratar y/o reducir el riesgo de metastasis, reducir el
tamafio del tumor, o destruir cualquier resto de células cancerosas, disminuyendo la probabilidad de

recurrencia de la enfermedad.

En particular, el tratamiento de quimioterapia neoadyuvante (NACT, por sus siglas en inglés) es
estandar para el cancer de mama localmente avanzado e inflamatorio y es utilizado en pacientes con
cancer de mama catalogado en cualquiera de los 4 grupos previamente sefialados, especialmente en
los que no expresan receptores hormonales (estrégeno / progesterona); estos ultimos se privan del

beneficio de una terapia endocrina.
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La evaluacion del tumor por su respuesta y evolucion frente al tratamiento neoadyuvante
administrado se mide utilizando métodos como respuesta clinica, criterios de evaluacion de respuesta
en tumores so6lidos (RECIST, por sus siglas en inglés) o mediante el analisis patoldgico que presenta
el tejido luego de la cirugia planificada. Se considera ‘respuesta patologica completa’ (pCR) cuando
no se obtiene enfermedad invasiva residual en la mama o en los ganglios linfaticos postcirugia,
admitiendo la presencia de células tumorales residuales solo in sifu. No obstante, sobre esta ultima
condicion existen diferencias entre algunos autores. [13] Por el contrario, de no cumplirse las
condiciones mencionadas, la respuesta tumoral al tratamiento se considera entonces no completa (no-

pCR).

2.2 Imagenes médicas

El céncer de mama se presenta de diversas formas y sintomas, como por ej: un nodulo o
engrosamiento de la mama, alteraciones en tamaiio, forma o aspecto de ésta y/o del pezon, y
enrojecimiento o grietas en la piel. Un examen médico completo y temprano, junto con la obtencion
de imagenes de la mama y biopsia del tejido para determinar si la masa es maligna o benigna, permite
un pronto diagnostico y tratamiento, aumentando las posibilidades de una cirugia conservadora y

curacion de la enfermedad.

Después de un resultado positivo para cancer mediante una biopsia o imagenes de mamografia, se
le realizan a la paciente una serie de imagenes de resonancia magnética en distintos modos de

adquisicion para observar el alcance y caracteristicas en detalle de la enfermedad.

2.2.1 Imagenes de Resonancia Magnética

Las imagenes de resonancia magnética (MRI) corresponden a una tecnologia de imagenes no
invasiva, sin el uso de radiacion ionizante y basada en la estimulacion y deteccion del cambio de
direccion del eje de rotacion de los protones contenidos en el agua de los tejidos vivos, que produce
imagenes anatomicas tridimensionales de alta resolucion como herramienta para detectar

enfermedades, realizar un diagnostico y/o monitorear tratamientos.”

4 https://www.nibib.nih.gov/
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En la Figura 2.3 se ilustra el interior de un scanner con los componentes principales para la

generacion de las sefiales y posterior reconstruccion de la imagen.

MRI Scanner Bobina Y

X LB o
Paci( » _ Bobina X

Transmisor de
Radio-frecuencia

Sistema de
Enfriamiento

Bobinas magnéticas

gradiente Transdutor

Iméan superconductor

Paciente

Scanner

a. b.

Figura 2.3: Diagrama del interior de un scanner de resonancia magnética; a.) componentes y su distribucion en
el interior; b.) distribucion detallada de las bobinas magnéticas de gradiente en cada eje para la codificacion
espacial de las sefales seglin posicion. (Coyne, 2012)

El paciente se sita al interior del scanner de resonancia magnética conformado por un iman
principal de gran campo magnético que actia sobre la muestra. En detalle, el elemento sobre el cual
opera el campo magnético configurado es el 4tomo de hidrogeno ('H), por abundar de forma natural
en las personas, especificamente en la grasa y en el agua contenida en los tejidos blandos (6rganos,
entre otros) y por su particularidad de poseer un solo protén (impar) en su nicleo, con un momento
angular intrinseco fijo de spin igual a /5. Sin la presencia de un campo magnético externo _ﬁ, los spins
apuntan en direcciones aleatorias, por lo que la suma total de sus momentos magnéticos es igual a
cero. Considerando entonces estas propiedades, la formacion de imagenes por resonancia magnética
se resume en 4 etapas generales: alineacion de los spins, excitacion de estos mismos, lectura de la

sefial, y reconstruccion de la imagen.”

Al aplicar un campo magnético externo constante ES, de magnitud segun disefio del scanner y

sobre un eje z, los spins mencionados se alinean con éste en forma paralela (spin up) y antiparalela

5 www.mri.cl; Uribe, S.: Imigenes de Resonancia Magnética Vision Répida. Documento clase académica,

Pontificia Universidad Catdlica de Chile.
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(spin down) y ‘precesan’ en torno al eje vectorial de dicho campo en un angulo fijo 8 y a una

frecuencia angular determinada w,, llamada frecuencia de Larmor, segiin:
wo = —YBy (2.1)

donde ¥ es la constante giromagnética del nucleo y B es la intensidad del campo externo. Para los
nucleos de hidrogeno (en los tejidos del paciente) en un scanner con campo magnético de 1.5 T se

tiene y = 42.58 MHz/T y, por ende, w, = 63.87 MHz.

En la Figura 2.4 a. y b. se representa visualmente la informacion sefialada; en el plano xy
perpendicular al campo magnético, la orientacion de los spins sigue siendo aleatoriamente dispersa
cuya suma total de los momentos magnéticos es cero, mientras que en el eje z predominan las
componentes de spins orientados en paralelo por sobre antiparalelo, equivalentes a estados de menor
y de mayor energia respectivamente. Como resultado se obtiene una magnetizacion total constante en
el tiempo m, proporcional a la cantidad de atomos de hidrogeno y a la magnitud del campo

magnético externo e inversamente proporcional a la temperatura, en la misma direccion que el campo

. e .
magnético externo B, como se observa en la Figura 2.4c.

Esta disposicion corresponde al estado de equilibrio para los protones ante estas condiciones, y es

la posicion a la que regresaran naturalmente los protones después de cualquier perturbacion.

alineacion
paralela

alineacion
antiparalela

Figura 2.4: Polarizacion de los spins en un scanner de resonancia magnética. a.) Alineacion paralela y
antiparalela sobre la direccion del campo magnético externo; b.) precesion del spin en torno al eje de dicho
campo, y donde u corresponde al vector del momento magnético asociado; ¢) magnetizacion en los tejidos del
cuerpo conforme a los atomos de hidrogeno. (Uribe, S.)

10
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El nucleo de hidrogeno, en la configuracion establecida previamente, es capaz de absorber y emitir
energia de radiofrecuencia (RF), generando una sefial detectable que es recibida por antenas situadas

muy cerca de la anatomia que se examina y que contribuira a la reconstruccion de la imagen. Por ello,

. . ., . . . - . .
se aplica a continuacion un pulso de radiofrecuencia perpendicular a B y a la misma frecuencia de
Larmor de los spins de interés, excitandolos y llevandolos hacia el plano transversal xy mediante un

movimiento en espiral al seguir el campo rotatorio generado por el pulso de RF. La inclinacién que
. .y - . . oy
alcanzan los spins respecto a la direccion del campo externo By (eje z) definen la nueva direccion del

vector de magnetizacion M mediante el angulo a (flip angle), el cual varia dependiendo de la amplitud
y la duracion del pulso de RF programado. Ademas, se aplican campos magnéticos adicionales no
simultaneos, mediante las bobinas magnéticas especificadas en la Figura 2.3b., que varian linealmente
en el espacio y que acttian como gradientes que modifican la magnitud del campo magnético principal
segun la posicion, como se aprecia en la Figura 2.5 segiin coordenada. En especifico, al gradiente
aplicado sobre el eje perpendicular a los planos de corte deseados (x: sagital, y: coronal, z: axial) se
le denomina ‘gradiente de frecuencia’ o ‘de seleccion de corte’, ya que provoca una modificacion en
la frecuencia de resonancia de los spins (frecuencia de Larmor), segun Ec. (2.1), a lo largo de dicho
eje. Este gradiente actua en conjunto con el pulso de RF seteado en la frecuencia de Larmor asociado
a cada plano transversal, produciendo una ‘excitacion selectiva’ que permite seleccionar cada corte

para la obtencion de imagenes del volumen de interés.

<+

Gradient

B

Gradient X :
| Gradient <l credent

Bo +
Bo + . Bo +

Gradient Gradient TTTTT Gradient

Figura 2.5: Gradientes que actian sobre el campo magnético principal de forma lineal en cada una de las
coordenadas x, y, z.5

8 https://www.imaios.com/en
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Tras la excitacion, los spins retornan ‘precesando’ en torno a B_O) (movimiento en espiral) a su
estado de equilibrio hasta alinearse con el campo principal, de modo que la magnetizacion
longitudinal (M,) vuelve al equilibrio ﬁo) y la magnetizacion transversal (M,,) decae a cero. El

tiempo que demora la magnetizacion longitudinal en recuperar un 63% de su valor inicial previo a la
excitacion se denomina T1 y el tiempo que demora la magnetizacion transversal en decaer a un 37%
de su valor inicial tras la excitacion, T2; informacion que se utiliza para lograr contrastes de tejidos
en la imagen. Esta relajacion del vector de magnetizacion induce un voltaje en la bobina receptora
(antena) cuya sefial contiene la informacion de todos los spins del plano o corte. Para localizar en el
plano la sefial (sinusoidal) emitida por cada spin, se aplican de forma contigua los otros dos gradientes
previamente sefialados, llamados gradientes de ‘codificacion de fase’ y ‘codificacion de frecuencia’,
provocando una variacion y dispersion de sus fases en un eje y de su frecuencia en el otro. Con ello,

se da lugar a la lectura de la sefial y su codificacion espacial.

Finalmente, la reconstruccion de la imagen en cada corte se logra al aplicar la transformada de

Fourier sobre el espacio-k generado por dichas sefiales.

El tiempo que transcurre entre los pulsos RF sucesivos para generar la imagen de un corte, por
una parte, y el tiempo que transcurre entre la entrega de un pulso de RF y la recoleccion de la sefial o
eco, por otra, se denominan respectivamente: ‘tiempo de repeticion’ (TR) y ‘tiempo echo’ (TE). Estos,
junto con el angulo a (flip angle), corresponden a los parametros basicos de secuencia que pueden
modificarse para lograr los distintos tipos y grados de contraste; de este modo, para la misma
configuracion en un mismo scanner se logra uniformidad en la adquisicion de imagenes, posibilitando

la comparacion directa de las intensidades de contraste entre las imagenes de diferentes pacientes.

Existen distintos tipos de secuencias de imagenes que se configuran al momento de su adquisicion
y que dependen de factores extrinsecos a los tejidos como los mencionados previamente, otorgando
los distintos tipos de contraste segun interés: ponderadas por densidad de protones (PD), ponderadas
en T1 (T1w), ponderadas en T2 (T2w), ponderadas por difusion, sensibles al flujo, entre otras. En la
Figura 2.6 se observa un ejemplo de tres secuencias distintas de adquisicién para un mismo corte
axial en el cerebro. Existen también otras opciones que complementan las propiedades en la
adquisicién, como atenuacion en grasa o liquido, o la mejora de realce de intensidad mediante un

agente de contraste.

12
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Tiw - MRI

En la secuencia de imagenes ponderadas en T1 brillan mas los tejidos caracterizados por un tiempo
de relajacion longitudinal T1 corto al emitir una sefial mas intensa, por ejemplo: la grasa, sangre (sin
flujo o uno muy lento), sustancias proteicas, melanina y agentes de contraste paramagnéticos. Por
otro lado, no brillan o se ven mdas oscuros (hipointensos) elementos y estructuras como el aire,

ligamentos, tendones, tejido fibroso, hueso cortical y flujo sanguineo.

a. b. c.

Figura 2.6: Corte axial a la altura del cerebro, donde se aprecian los ventriculos y liquido cefalorraquideo,
adquirido en distintas secuencias: a.) secuencia PD; b.) secuencia T1w; c.) secuencia T2w. (Uribe, S.)

DCE - MRI

Las imagenes de resonancia magnética con contraste mejorado son favorables por sobre otras
secuencias de adquisicion para aplicaciones como: caracterizar lesiones con apariencias anormales,
evaluar neoplasias especialmente neurologicas, ciertos tumores y diferentes tipos de malformaciones,
entre otros. El contraste consiste en un agente paramagnético, basado en gadolinio, que se inyecta por
via intravenosa o intraarticular y que modifica la respuesta de las moléculas de agua (compuestas por
hidrégeno) frente al campo magnético y a las ondas de radio en el scanner de MRI. Como

consecuencia, se altera a conveniencia la sefial de los tejidos donde se concentra.

Las imagenes de este tipo corresponden a secuencias T1w con supresion de grasa, de modo que la
captacion del contraste no quede camuflada, y se adquieren repetidamente en distintas instancias de
tiempo: la primera secuencia consiste en la basal y se realiza previo a la inyeccion del contraste en el
paciente, y al menos dos secuencias mas se adquieren después de un determinado tiempo posterior a

la administracion del contraste, comunmente a los 2 minutos y 7 minutos.

13



2. MARCO TEORICO

La alta resolucion temporal que caracteriza la secuencia de imagenes ultrarrapidas de la resonancia
magnética dinamica de contraste permite conocer el fendomeno fisiologico de la distribucion del
contraste por medio de la curva de ‘intensidad de sefial — tiempo’ que se obtiene durante las
adquisiciones. Del anélisis de dicha curva se deduce informacion relevante sobre la vascularizacion

y perfusion tisular, la permeabilidad capilar, y el espacio intersticial del tumor.

2.2.2 Radiomics: Extraccion de informacion cuantitativa de imagenes

Radiomics se refiere al campo de estudio médico que contempla la extraccion de alto rendimiento
de caracteristicas cuantitativas denominadas features de imagenes médicas estandar de alguna region
de interés (ROI), como es el caso de alguna lesion o tumor, mediante algoritmos de caracterizacion
de datos. [14] El analisis matematico avanzado de esta informacion permite apoyar decisiones

clinicas, mejorando la precision diagnostica, prondstica y predictiva.

Los features, tal como lo describe Mayerhoefer en la bibliografia referenciada, se agrupan
dependiendo de la técnica de extraccion o calculo: basados en la forma del ROI (2D y/o 3D), basados
en estadistica de primer y segundo orden, y basados en estadistica de orden superior que implican
transformaciones y filtrados matematicos de las imagenes. A continuacion, se realiza una descripcion

general de ellos.

Features de forma (shape, Sh)

Estos describen las propiedades geométricas de la region de interés en 2D y 3D, de modo que la
informacion es independiente de la distribucion de intensidad del nivel de gris de los pixeles que
componen el ROI, y se extraen directamente del calculo sobre los voxeles que conforman la
segmentacién de dicha region. La compacidad (Compactness) y la esfericidad (Sphericity), que
describen como la forma del ROI difiere de un circulo (2D) o esfera (3D), son dos ejemplos de este

tipo de features.

Features de primer orden (f.0.)

Estos corresponden a descriptores estadisticos basados en el histograma global del nivel de gris o
intensidad de los valores de los pixeles o voxeles, por si solos, que conforman el ROI. Algunos
ejemplos son: la media (Mean), maximo valor (Maximum), minimo valor (Minimum), percentiles de

nivel de gris (Percentile), entropia (Entropy) y curtosis (Kurtosis); esta ultima hace referencia a la

14
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forma de la distribucion de los datos graficados, describiendo la falta de cola en ésta respecto a una

distribucion gaussiana debido a valores atipicos.
Features de segundo orden o textura

Estas caracteristicas texturales proporcionan informacion sobre las intensidades y la geometria de
los voxeles en su conjunto a partir de relaciones entre voxeles vecinos, y se subdividen en distintos

tipos conforme a dicha relacion.

Features derivados de la matriz de co-ocurrencia de nivel de gris (glem): la matriz refleja las

relaciones espaciales de pares de pixeles o voxeles con intensidades de nivel de gris predefinidas,
en diferentes direcciones y con una distancia determinada entre dichos pixeles o voxeles. Algunos
de estos features son: el promedio conjunto (Joint Average), el contraste (Constrast), la correlacion
(Correlation), la tendencia de cumulos (Cluster Tendency) y la sombra de cimulos (Cluster
Shade); este ultimo mide la asimetria y uniformidad de la matriz de co-ocurrencia, de modo que

un tono de cimulo mas alto implica una mayor asimetria respecto a la media.

Features derivados de la matriz de longitud de secuencia de nivel de gris (glrlm): proporcionan

informacion sobre la distribucion espacial, cuantificando las secuencias de pixeles consecutivos
con el mismo valor de gris seglin longitud, en una o mas direcciones. La falta de uniformidad en
los niveles de gris (Gray Level Non-Uniformity) y la varianza en la intensidad del nivel de gris en

las secuencias (Gray Level Variance) son dos ejemplos que pertenecen a esta clasificacion.

Features derivados de la matriz de zonas de tamafo de nivel de gris (glszm): se relacionan con la

cuantificacion de las zonas de nivel de grises en la region de interés en la imagen, donde las zonas
corresponden al nimero de pixeles o voxeles conectados en cualquier direccion con una misma
intensidad de gris. Dos ejemplos son la entropia de zona (Zone Entropy) y la falta de uniformidad
en los niveles de gris (Gray Level Non-Uniformity) de zona, que refleja la variabilidad de los
valores de intensidad del nivel de gris en el ROI de tal manera que un valor mas bajo indica una

mayor homogeneidad en dichos valores.

Features derivados de la matriz de diferencia de tonos de grises vecinos (ngtdm): se basan en la

cuantificacion de la diferencia del nivel de gris entre un pixel o voxel central y el valor promedio
de su vecindario conectado. Los features incumben andlisis de dependencia que reflejan
heterogeneidad u homogeneidad, asi como también de uniformidad que evalua la similitud en los

niveles de gris.
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Features derivados de la matriz de dependencia del nivel de gris (gldm): la matriz en que se basan

para su calculo cuantifica las dependencias del nivel de gris, definidas como el nlimero de voxeles
conectados que dependen del voxel central, en el ROI de la imagen. Algunos de estos features son:
énfasis en la pequefia dependencia (Small Dependence Emphasis) y alta dependencia (Small
Dependence Emphasis), y la varianza de dependencia (Dependence Variance), que mide la

variacion en el tamafio de dependencia en la region de interés en la imagen.

Son 107 los features referentes a las categorias ya mencionadas que se encuentran incorporadas
en la libreria de codigo abierto pyradiomics " para Python, y los que fueron considerados en el calculo
de extraccion de features en el presente estudio. Como parte del resultado, se obtiene también
informacion general de la imagen completa y de la “‘mascara’ que contiene la segmentacion, como el
valor medio de intensidad de nivel de gris, el minimo y el maximo valor, el nimero de voxeles, entre

otros.

2.3 Estadistica analitica para la seleccion de features

La estadistica analitica, cuyo rol es interpretar y hacer proyecciones, inferencias y comparaciones
al analizar poblaciones, permite realizar deducciones y seleccionar variables que se asocien
significativamente con cierto resultado en el ambito clinico. Las herramientas que se utilizan para

este objetivo son diversas, destacando las pruebas o test de hipdtesis que se describen a continuacion.

[15]

2.3.1 Test de hipotesis de normalidad

Existen distintos tipos de pruebas de normalidad que cuantifican la probabilidad de que una
muestra provenga de una distribucion de tipo gaussiana, algunos basados en la distribucion empirica
y otros basados en regresion y correlacion; y su eleccion queda condicionada a su vez por la cantidad

de datos disponibles como muestra.

7 https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest/features.html
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Test de Shapiro-Wilk

Esta prueba plantea como hipotesis nula Hy que la muestra en estudio procede de una poblacion
que distribuye normal con media p y desviacion estandar o, y otra antagoénica como hipotesis

alternativa Hy; lo que se expresa por:

HO : X~N(l’llo-2)

(2.2)
HA X N(,U,O'Z)
Para el testeo de la hipdtesis se calcula el valor estadistico W, definido como:
n 2
W = (Eizy aixi) (2.3)

?:1 (xl_‘f)z

donde x; corresponde al valor de los datos segun posicion i luego de ser ordenados de menor a mayor,
n indica el tamafio de muestra, X es el promedio de dicha muestra, y a; son constantes tabuladas

(Tablas Shapiro & Wilk) para cada posicion i. El estadistico calculado W oscila entre 0 y 1.

Segun los valores de n y W, se obtiene igualmente por tabulacion el valor de probabilidad p, el
cual se compara con un nivel de significancia estadistica a para aceptar o rechazar la hipotesis nula

segun la evidencia que presentan los datos. Asi, si:

p < a : Hy se rechaza; distribucion no normal
(2.4)

p > a : Hy no se rechaza; distribucion normal

Normalmente se asigna como valor un 1%, 5% o 10% a «, y por ende, un 99%, 95% o0 90%,

respectivamente, al nivel de confianza.

Grdficos cuantil-cuantil (QQ)

Los cuantiles corresponden a puntos tomados a intervalos regulares, que comprenden la misma

proporcion de datos, de la funcion distribucion de una variable aleatoria.

Estos graficos QQ son una herramienta para el diagnostico de diferencias entre la distribucion de
probabilidad de una poblacion de la que se ha extraido una muestra aleatoria y una distribucion usada
para la comparacidn; en especifico, permiten identificar si el conjunto de datos proviene de una

distribucion normal al comparar la dispersion del conjunto de cuantiles de la muestra versus la de una
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distribucion tedrica normal. Si la muestra posee un comportamiento normal, entonces se observara

una alineacion de los datos a 45° respecto a los ejes.

2.3.2 Test de hipdtesis de comparacion de poblaciones

Este tipo de prueba contrasta para una variable aleatoria continua Si dos muestras proceden de
poblaciones equidistribuidas o no (independencia); o bien, en caso de variables discretas evaliia
mediante test exacto si las proporciones de pacientes segiin clase son diferentes significativamente

dependiendo del valor que éstas adquieran.

Se dispone de una variedad de pruebas para los dos casos mencionados y su eleccion se condiciona
por: los tamafios de muestra a comparar, si estos datos provienen de un mismo conjunto de individuos
o no (muestras dependientes o independientes), el tipo de distribucion, y la informacion estadistica

conocida de éstas.

En términos generales, para dos muestras aleatorias e independientes con valor medio X1 y X,y
desviacion estandar s; y s,, que provienen de dos poblaciones con medias desconocidas p; y U,
respectivamente, se establecen una hipotesis nula Hy y una alternativa Hy que permiten comparar

ambos pardmetros desconocidos y determinar asi si corresponden a poblaciones dependientes o no.

Hy : p, — ug = 0, no hay diferencia entre ambas poblaciones
(2.5)
Hy : u, — pq # 0, hay diferencia entre ambas poblaciones

Test t-Student

En este test paramétrico se calcula el valor estadistico t y los grados de libertad v de la distribucion

t-Student descrita, dados por:

(2=x1)—(pz2—41)

= 2.6

V(s12/n1)+(s22/n2) 26
(2—x1)—(U2—p1)

U= 2.7

\/(512/711)‘*‘(522/"2) @D

con s; # Sy, y donde n; y n, corresponden al tamafio de cada muestra, mientras que los demas
parametros ya fueron definidos anteriormente. Mediante la tabla de distribucién de ¢ Student ® y en

funcion de los grados de libertad v calculados y del nivel de significancia a evaluado, se precisa un

8 https://www.tdistributiontable.com/

18


https://www.tdistributiontable.com/

2. MARCO TEORICO

valor ¢ critico respecto al cual se compara el estadistico t. Si el primero es menor que el segundo, se
infiere que el valor de probabilidad p es menor a «, rechazando en consecuencia Hy. De ello se
concluye que para la variable analizada existe una diferencia estadisticamente significativa entre

ambas muestras y, por lo tanto, son independientes.

Test Wilcoxon-Mann-Whitney

Esta prueba, llamada también test de suma de rangos de Wilcoxon, se presenta como una
alternativa no paramétrica al test z-Student en los casos en que las dos muestras analizadas no

provengan de una poblacion con distribucién normal.

Ambos grupos se combinan, enlistando los datos de la variable de menor a mayor, a los que se les
asigna un indice o rango en orden ascendente. Como resultado, si los datos se mezclan aleatoriamente en
dicho orden establecido, se deduce que éstos no presentan diferencia significativa y, por ende,
provendrian de una misma poblacion. Por el contrario, si existen conglomerados de datos de pacientes
de una misma clase al combinar las muestras, entonces ambos grupos presentarian independencia

para la variable evaluada.
En concreto, para analizar el rechazo o no de la hipotesis nula Hy: (1, = pq) se calcula el
estadistico U de cada muestra:

ni(n;+1)

Ui =7’l1n2+ >

R; (2.8)

donde =1,2 representa las dos muestras comparadas, n; es el tamafio de la muestra 7, y R; corresponde
a la suma de sus rangos segun i. El estadistico menor entre los dos anteriores se compara con el
correspondiente valor critico U(ny,n,,a) registrado en las tablas estadisticas’, rechazando la
hipotesis nula en caso de que el primero sea mayor que el estadistico tabulado. Este paso es
equivalente a calcular la probabilidad p a partir de las tablas y contrastarla con el nivel de significancia

a escogido.

Test exacto de Fischer

En el caso de variables discretas, tal como se explica en el libro de Jim Frost previamente resefiado,

se configuran primero las tablas de contingencia para clasificar los datos recopilados. Luego, el test

% https://real-statistics.com/statistics-tables/mann-whitney-table/
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de Fisher se aplica para evaluar cuantitativamente la asociacion entre dichas variables y determinar
si ésta es significativa o no. En este caso, la desviacion de la hipotesis nula o valor p que se calcula

para aceptar o rechazar Hy corresponde a un valor exacto.

2.3.3 Intervalos de confianza

Las observaciones de una variable aleatoria continua en una muestra pueden resumirse y
representarse en un unico valor mediante el promedio; sin embargo, resulta mas representativo
caracterizar los datos mediante un intervalo de valores entre los cuales es factible encontrar dicho

parametro de interés.

Bajo el fundamento del ‘Teorema central del limite’, un intervalo de confianza (I.C.) se determina

a partir de definir una variable estandarizada Z, dada por la expresion:

bl
=

Z= (2.9)

ag

5

u es la media poblacional, X corresponde a la media muestral con desviacion estandar o, y n es el
tamafio de la muestra. Esta sigue una distribucion normal estdndar con media igual a 0 y varianza

igual a 1, dada por:

—_1 o-x%/2
Z Nor e (2.10)

Se busca determinar dos valores (£ z4/,) asociado al nivel de confianza evaluado, de tal manera

que la probabilidad:

Mediante algebra de probabilidades, se expresa finalmente el I.C. para la variable estudiada como:

(X = za2 = X+ 2o ) 2.12)

y cuya representacion grafica se observa en la Figura 2.7.
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X2 Xaf2

Figura 2.7: Distribucion de una variable independiente continua con media muestral . El intervalo de confianza,
determinado por el nivel de significancia escogido, limita el rango de valores de la distribucion en que se estima
el parametro poblacional correspondiente. *°

Cuando la muestra no es muy numerosa, se utilizan técnicas de remuestreo que permiten mejorar

el calculo del intervalo y la estimacion poblacional.

Bootstrap

Este método de remuestreo consiste en obtener multiples submuestras (r) de cierto tamafio m a
partir de la muestra original de datos, luego calcular la media de la variable en cada una de ellas
(submuestras), y conformar con estos resultados una nueva ‘muestra alternativa’ de tamafio » para la
variable evaluada. Finalmente, se determina la media de la distribucion que esta ‘muestra alternativa’
describe y su concemiente L.C., estimando asi el parametro de la poblacion desde donde procederian los
datos. Para este proceso se utiliza un muestreo con reposicion, seleccionando en forma aleatoria un
dato cada vez con la muestra global a disposicion hasta completar cada submuestra, de tal forma que

algunos datos no seran seleccionados y otros lo podran ser mas de una vez en cada muestreo. [16]

2.3.4 Test de correlacion de variables

Un test de correlacion de variables analiza la relacion entre dos variables, independiente de su

escala de medida, cuantificando la diferencia entre sus distribuciones o intensidad en su relacion.

Se calcula un coeficiente de correlacion que varia entre -1 y 1 como indicador, siendo positivo o

negativo segin si la dependencia es directa o inversamente proporcional entre las variables

10 Imagen ConfintervNormalPpng
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analizadas. Un valor resultante de » igual a 0 implica que no hay dependencia, mientras que uno

cercano a los extremos de su intervalo evidencia una fuerte correlacion.

Si las variables se comportan segun una distribucion normal, se utiliza un test paramétrico para el

analisis. En el test de correlacion de Pearson, el coeficiente esta dado por:

D ¥ € DU Y )
\[Z?ZI(xi—f)z L (—7)?

(2.13)

donde x; e y; son los valores de ambos features evaluados, X e ¥ sus medias respectivas, y n el tamafio

de la cohorte.

En el caso contrario, es decir, para distribuciones no normales de la variable, se presenta el test no-
paramétrico de Spearman como herramienta. El coeficiente se define entonces:
.yN  p2
6-%1,D

r=1- N(N—;—l) (2.14)

donde N es el numero de parejas de datos, equivalente al tamafio de la cohorte, y D es la diferencia
entre los estadisticos orden(x) y orden(y) para cada pareja de datos (features) comparados. Estos
estadisticos se obtienen al ordenar de forma ascendente e independiente los datos para los dos features

analizados y asignar a cada uno el valor correspondiente a su posicidon, comenzando desde 1.

2.3.5 Curva ROCy area bajo la curva AUC

La curva ‘caracteristica del operador de receptor’ (ROC) consiste en una representacion grafica
de la razon de verdaderos positivos (VPR) frente a la razon de falsos positivos (FPR) obtenidos al
evaluar una variable aleatoria, o un conjunto de ellas, en un modelo clasificador o predictor binario,
y en donde cada par (x,y) se obtiene al variar de forma continua el punto de corte o umbral de

discriminacion para dicha variable analizada. [17]

VPR o ‘sensibilidad’ es la proporcion de los pacientes con clasificacion ‘positivo’ correctamente
identificados (VP) por el predictor sobre el total de la muestra de clase “positivo’, mientras que FPR
0 ‘(1 — especificidad)’ es la proporcion de los pacientes con clasificacion ‘negativo’ incorrectamente
identificados (FP) por el predictor sobre el total de la muestra de clase ‘negativo’. En la Figura 2.8a.
se representa mediante una matriz de confusion los resultados de una prediccion binaria bajo un cierto

valor de umbral de discriminacion; mientras que en b. se observan las distribuciones de ambas
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muestras seglin clase para la variable analizada y sus secciones equivalentes a VP y FP determinadas
a partir de dicho umbral. Finalmente, en c. se grafica en color azul la curva ROC como resultado de
variar el valor del umbral; se sefiala en el grafico, mediante la flecha, un punto sobre la curva que
corresponderia a un umbral 6ptimo para el cual el predictor tiene un buen comportamiento, con una
sensibilidad y especificidad alta proxima o superior al 80%. La linea roja que se aprecia sobre este
mismo grafico corresponde a la curva ROC de un clasificador aleatorio, incapaz de categorizar la
clase para una nueva observacion. Mientras mas proxima a esta recta se encuentre la curva ROC de
un predictor, peor es el rendimiento que éste posee como tal; por el contrario, mientras mas proximo

a la coordenada (0,1) se encuentre el punto de corte optimo de la curva ROC, el rendimiento sera

superior.
POSITIVO  NEGATIVO
ACTUAL ACTUAL
POSITIVO Verdaderos Falsos
PREDICCION Positivos Positivos VN VP
FN| FP
NEGATIVO Falsos Verdaderos
PREDICCION | Negativos Negativos
0 0102 03 04 0O 06 07 08 09 1
Pacientes sin cancer « * Pacientes con cancer
Umbral 1 L L L 1 L L I Il

04 05 06 07 08 09 1
FPR of (1 - specificity)

a. b. c.

Figura 2.8: Clasificador binario. a.) Matriz de confusion construida en base a los resultados entregados por un
modelo predictor (o clasificador) para los valores actuales segtn clase (Positivo / Negativo); b.) distribucion de
la variable aleatoria para ambas muestras segin clase, identificAndose las proporciones equivalentes con los
resultados en la matriz de confusion: verdaderos positivos (VP), verdaderos negativos (VN), falsos positivos
(FP) y falsos negativos (FN); c.) Curva ROC (azul) obtenida para el modelo evaluado. **

El area bajo esta curva ROC, llamada cominmente AUC, mide el rendimiento o la capacidad del
predictor para distinguir entre ambas clases en un rango de valores entre 0.5 y 1, cuyos limites
representan un predictor aleatorio y un predictor perfecto respectivamente. Un valor calculado menor
a 0.5 en el AUC supone un predictor que clasifica al revés la clase para la variable analizada, es decir,
predice la clase ‘positivo’ como ‘negativo’y viceversa. El rendimiento del predictor se calcula en este

caso como 1 — AUC, o bien, se ajusta el mecanismo de clasificacion.

1 https://aprendeia.com/curvas-roc-y-area-bajo-la-curva-auc-machine-learning/
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2.4 Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico, o Machine Learning, es una rama de la inteligencia artificial que
emplea herramientas de estadistica, probabilidades y optimizacion mediante sofiware para reconocer
patrones en un conjunto de datos, relacionarlos entre si y construir un modelo representativo de dicho
conjunto con el objetivo de utilizar este aprendizaje para clasificar o predecir un resultado a nuevos

datos adquiridos.

2.4.1 Aprendizaje automatico supervisado

Este tipo de aprendizaje automatico trabaja con una serie de datos de entrenamiento que consisten
en pares de objetos o vectores cuya primera componente del par corresponde a los atributos o
variables de entrada y la segunda, a las ‘etiquetas’, ya sea en forma categorica o en forma numérica
obtenidos de alguna evaluacion. Cuando la prediccion tiene como resultado un valor numérico, el
modelo corresponde al de una regresion, y cuando la prediccion es de clases, el modelo consiste en

uno de clasificacion.

Los algoritmos computacionales utilizados como herramienta deben aprender a mapear estos datos
ingresados y encontrar una funcidén que, dados los valores de las variables de entrada, sea capaz de
distinguir las muestras segun clase; el aprendizaje se detiene cuando el algoritmo alcanza un nivel
aceptable de rendimiento medido mediante alguna métrica de evaluacion. De este modo, se espera
que la funcion o modelo generado asigne la etiqueta adecuada de salida a algiin nuevo dato de entrada,
comportandose como un predictor de dicho resultado. En la Figura 2.9 se muestra un esquema del
funcionamiento de un sistema de aprendizaje automatico; el conjunto de datos de entrenamiento
incluye entradas y salidas correctas, permitiendo que el modelo aprenda con el tiempo y genere,

posteriormente, la salida deseada.'

Esta subcategoria de aprendizaje automatico ha sido la mas utilizada en la investigacion y
aplicacion en el ambito médico, especificamente en el estudio del cancer con enfoque en el
diagnédstico de la enfermedad, y en la prediccion o prondstico de algin resultado referente a esta
misma, como la respuesta del tumor al tratamiento, la susceptibilidad de pacientes a desarrollar un

tumor, la supervivencia y la recurrencia a esta enfermedad. [ 18]

12 https://www.ibm.com/es-es/topics/machine-learning-algorithms
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Figura 2.9: Esquema que representa un proceso de aprendizaje automatico supervisado.

2.4.2 Tipos de algoritmos de clasificacion

Como se menciond previamente, en los procesos de aprendizaje supervisado se utiliza una
variedad de algoritmos y técnicas de calculo para predecir la probabilidad de una variable dependiente

categorica, algunos de los cuales se describen brevemente a continuacion. [19]

Regresion Logistica (LR)

Este es un modelo basado en probabilidad que estima la relacion entre la variable dependiente
binaria y las variables independientes, utilizando como método de célculo la funcién logistica o
sigmoide. Esta funcion puede tomar cualquier nimero de valor real, asignando a un valor entre 0 y 1
relativo a la probabilidad de clasificar en cierta clase. Asi, si la salida es mayor o igual que 0.5, el

resultado se clasifica como ‘positivo’ o 1, y si es menor que 0.5, se clasifica como ‘negativo’ o 0.

Vecino mas cercano - k (KNN)

Este algoritmo clasifica los puntos de datos en funcion de su proximidad y asociacion con otros
datos disponibles, asumiendo que los que se encuentran cerca entre si corresponden a puntos de datos
similares. Para ello, el modelo calcula la distancia entre puntos, generalmente mediante distancia
euclidiana, y asigna una clase basada en la categoria mas frecuente. Estos modelos son de
clasificacion rapida, ttiles en problemas no lineales, y robustos en cuanto a nuevas variables de
entrada; sin embargo, la complejidad computacional aumenta significativamente al aumentar el

conjunto de datos de entrada.
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Arbol de decisién (DT)

Este algoritmo trabaja en un esquema de nodos y ramas, donde cada nodo representa una Unica
variable de entrada con un punto de division de dos ramas, mutuamente excluyentes, que representan
la variable de salida que se utiliza para hacer la prediccion de clases. El proceso de poda que se realiza
permite resolver problemas de sobreajuste; sin embargo, el modelo final de arbol de decision es

sensible y depende del orden establecido en la seleccion de atributos o features.

Bosque aleatorio (RF)

La denominacion “bosque” hace referencia a una coleccion de arboles de decisiéon no
correlacionados entre si, y que se fusionan en su mecanismo de calculo para reducir la varianza y

obtener predicciones de datos mas precisas.

Navie Bayes (NB)

Este modelo predictor se basa en el principio de independencia condicional del Teorema de Bayes
entre cada par de atributos dado el valor de clase, de modo que la presencia de un atributo no afecta
a la presencia de otro en la probabilidad de un resultado dado. El calculo en el modelo determina la
posibilidad de si un punto de datos pertenece a una categoria definida. Una ventaja de este modelo es
que un pequeiio set de datos bastaria para su entrenamiento siempre cuando la cantidad de atributos
o variables de entrada no fuese considerable, en una proporcion aproximada de 5:1 segun la resena

bibliografica sefialada de J. Cruz.

Magquinas de soporte vectorial (SVM)

En estos modelos se establece que la distancia entre dos clases de puntos de datos es la maxima y
se construye un hiperplano, conocido como ‘limite de decision’, en un espacio de dimension N,
equivalente a la cantidad de atributos de entrada, que separa ambas clases de puntos de datos a ambos

lados del plano.

Estos algoritmos descritos involucran hiperparametros, que corresponden a variables de
configuracion externa utilizados para administrar el entrenamiento de los modelos y que son definidos

numéricamente previos al proceso de aprendizaje. Algunos de éstos, por ejemplo, son: la cantidad de
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arboles de decision en modelos RF, el numero de vecinos k considerados en modelos KNN, y el
parametro C en el caso de modelos SVM cuyo rol es controlar la penalizacion por clasificacion

erronea durante el entrenamiento.

LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)

Este tipo de regresion combina un algoritmo de busqueda y una funcion criterio con el objetivo de
encontrar el mejor subconjunto de features para predecir la clasificacion en cuestion. De este modo,
su mecanismo permite reducir el nimero de variables de entrada en un modelo, identificando los
atributos mas importantes para resolver eficientemente el problema. El algoritmo integra un
parametro constante & que penaliza la norma de los pesos de los atributos considerados, controlando
la fuerza de regularizacion. Como resultado, este modelo entrega un vector de coeficientes,
correlacionados con los atributos que constituyen el vector de entrada y de los cuales la mayoria

toman el valor cero.

2.4.3 Conjunto de datos: entrenamiento, validacion y testeo

Cuando la base de datos disponibles es de gran volumen, el mejor enfoque para el desarrollo del
modelo es dividir este conjunto en tres subconjuntos de forma aleatoria: un set de entrenamiento, un
set de validacion y un set de prueba. El primer set, tal como lo indica su nombre, corresponde a la
muestra utilizada para entrenar y ajustar el modelo, aprendiendo los datos para cada una de las dos
clases consideradas; el set de validacion act@ia como intermediario entre la formacion del modelo y
su evaluacion final, estimando un error de prediccion o eficacia para la seleccion del mejor modelo;
y finalmente, el set de prueba se utiliza para una evaluacion del ajuste final del modelo elegido,
determinando el ‘error de generalizacion’ que corresponde a la medida de precision con la que el

modelo predice las clases para nuevos datos nunca antes vistos. [20]

Para situaciones donde la cantidad de datos no es numerosa se utilizan otras metodologias para la
division del conjunto que permiten un entrenamiento y una evaluacion satisfactoria; la validacion
cruzada (CV: Cross Validation) es una de ellas. Esta elimina el requisito explicito de un conjunto de
validacion, utilizando el conjunto de datos completo mediante un remuestreo en su division para
entrenar y ajustar el modelo, por una parte, y estimar su rendimiento, por otra parte.
Convencionalmente se considera adecuada wuna division 80/20 del conjunto para
entrenamiento/testeo, evitando sobreajustes y variaciones demasiado altas en la estimacion de

parametros y en la estadistica de rendimiento tal como se detalla en la literatura sefialada.
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En particular, para la validacion cruzada k-fold se divide aleatoriamente el conjunto en &
subconjuntos y se entrena el modelo con k — 1 subconjuntos de datos, mientras que el subconjunto
k-ésimo se utiliza para validar y testear el modelo mediante una métrica de evaluacion. A
continuacion, se repite el mismo procedimiento destinando para cada iteracion un subconjunto
distinto como conjunto de prueba. Finalmente, el rendimiento del modelo para predecir el outcome

deseado queda determinado por la media de las métricas de evaluacion calculadas en las £ iteraciones.

Adicionalmente, cuando los datos se encuentran desequilibrados entre ambas clases es preferible
utilizar la técnica de validacion cruzada k-fold estratificada, que mantiene la proporcion de clase del
conjunto total de datos (original) en cada subconjunto, permitiendo un entrenamiento del modelo
tanto en la minoria como en la mayoria, o bien, de forma homogénea. En la imagen de la Figura 2.10
se aprecia el esquema de una validacion cruzada k-fold estratificada, con k = 5, para un conjunto de

datos que distribuyen en dos clases.

D
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Stratified 5-fold Cross Validation

Figura 2.10: Esquema de remuestreo por validacion cruzada k-fold estratificada, con , para un conjunto de datos
clasificados en forma desbalanceada en clase 1 (Class-1) y clase 2 (Class-2). Cada uno de los subconjuntos de
datos (Fold) mantienen la proporcion entre clases del conjunto original (Dataset). Para cada iteracion k, los

subconjuntos que entrenan el modelo (7Train Set) y el subconjunto utilizado para su testeo (7est Ser) varian. **

13 https://www.mantralabsglobal.com/blog/model-selection-cross-validation-quest-for-elite-model/
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Una validacion cruzada k-fold estratificada repetida realiza reiteradas veces el mismo
procedimiento del esquema sefialado anteriormente; la division estratificada de los datos en los
distintos subconjuntos se realiza aleatoriamente para cada n-ésima repeticion, de modo que sus

configuraciones son diferentes cada vez.

2.4.4 Meétricas de evaluacion de modelos

Existen diferentes métricas que miden el rendimiento del modelo de prediccion automatizado,
estimando y evaluando su capacidad para predecir correctamente las clases ante nuevos datos de

entrada’®. Se sefialan a continuacion las utilizadas en el presente estudio.

AUC y curva ROC

El puntaje AUC y curva ROC fueron definidos y detallados en la Seccion 2.3.5; sin embargo, el
calculo de la sensibilidad y especificidad implicito en ellos difiere para este caso en su método, el
cual considera un vector con la clase verdadera de los datos y un vector con las estimaciones de
probabilidad de la clase 1 (o con la etiqueta mayor) para estos mismos datos como resultado de ajustar

y entrenar el modelo de prediccion.

Accuracy

Esta métrica corresponde a una de las medidas mas utilizadas y directa para evaluar un modelo
automatizado, y representa el porcentaje de valores verdaderos o correctamente clasificados, tanto

positivos (VP) como negativos (VN), sobre el total de las predicciones.

2.4.5 Comparacion del rendimiento entre dos modelos

En una primera aproximacion, el comparar los resultados de las métricas de evaluacion entre los
modelos permitiria destacar uno por sobre otros como mejor modelo predictor segin interés. Sin
embargo, existe la posibilidad de que los modelos desarrollados presenten similitud o discrepancia en
sus resultados debido a simple casualidad estadistica, de modo que se torna necesario aplicar pruebas

de significancia estadistica para analizar si los valores de la métrica obtenida provienen de la misma

14 https:/scikit-learn.org/stable/modules/model _evaluation.html
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distribucién o no, e inferir respecto a la superioridad de alguno de los modelos conforme al modelo
predictor deseado. Benavoli et al. describen en su tutorial [21] distintos test como herramientas para

la comparacion, dos de los cuales se describen a continuacion.

Frequentist correlated t-test

Con los multiples resultados de la métrica de evaluacion, AUC en este caso, debido a las N
repeticiones de una validacion cruzada al entrenar y evaluar un modelo, se construye un vector x =

{x1,...,xy} de diferencia entre pares de valores AUC de los dos modelos a comparar.

Se define y determina entonces el estadistico como:

t = (2.15)

_ 1 1 _ . .
donde ¥ = 5 YN xiy o= \/m YN (x; —X%)? corresponden, respectivamente, a la media y a
la desviacion estandar del vector x; n., y ng, representan el tamafio del conjunto de datos de teste y
entrenamiento; y u es el valor medio de la poblacion a la que pertenece el vector x.

Bajo la hipotesis nula Hy: p = 0, y la alternativa Hy: u # 0, el p-value del estadistico se calcula

como:

p=2-(1-7T_,(lt(x,0)]) (2.16)

donde T,,_,(|t(x,0)|) corresponde a la distribucion acumulada de la distribucion de Student

estandarizada con n — 1 grados de libertad en t(x, 1) con u = 0.

Si p es menor a «a, se rechaza H, y se concluye que ambos modelos difieren en su rendimiento,
mientras que en caso contrario ambos modelos tendrian un comportamiento predictivo
significativamente igual. Estas dos conclusiones son las tinicas posibles que se obtienen de este

analisis, sin cuantificar dicha diferencia o similitud.

Bayesian correlated t-test

Esta prueba, al igual que el caso anterior, considera la correlacion debida a la superposicion de
conjuntos de datos para el entrenamiento y validacion, y trabaja con un vector de diferencia entre

pares de valores de la métrica de los modelos a comparar conocido como ‘distribucion posterior’. La
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diferencia en el andlisis radica en que mediante la prueba se estima la probabilidad de que el

rendimiento de dos modelos predictores sea igual o diferente, y cuan diferente.

Para los parametros con los que se trabaja en este estudio, la probabilidad p de la prueba —t
correlacionada bayesiana y el valor p de la prueba —t correlacionada frecuentista son numéricamente
equivalentes; sin embargo, las inferencias extraidas son diferentes debido a la mayor informacioén que
entrega como resultado, cuantificando la diferencia de rendimiento entre los modelos si la hubiese, ¢
identificando cual de ellos es mejor o peor. Este analisis permite entonces tomar decisiones de
seleccion del mejor modelo que cumpla el objetivo propuesto en esta tesis.

La distribucion posterior (vector) se calcula como la diferencia de la métrica evaluada entre
(MODELO 2 — MODELO 1). Se define una region de equivalencia practica (rope), equivalente a un

rango de valores para la distribucion posterior, mediante el cual se estiman 3 resultados de

probabilidad:

- La probabilidad P (MODELO 2 = MODELO 1) de que ambos modelos sean equivalentes

estadisticamente en rendimiento, dada por la integral de la distribucion en la regién rope.

- La probabilidad P (MODELO 2 < MODELO 1), dada por la porcion de la distribucion a la

izquierda de rope, de que el MODELO 1 sea superior en rendimiento.

- La probabilidad P (MODELO 2 > MODELO 1), dada por la porcion de la distribucién a la

derecha de rope, de que el MODELO 2 sea superior en rendimiento.

En estudios realizados [22] se ha sugerido distintos rangos en los cuales podria establecerse rope,
definido principalmente como un rango de un parametro estandarizado. Para modelos lineales y
pruebas t se ha generalizado como [—0.01 *0y,,0.01- ay], en base a la desviacion estandar de la
distribucion posterior. Para modelos logisticos y de correlacion, la definicion varia; sin embargo, para
otros modelos con resultado binario se recomienda especificar manualmente el argumento empleado
para rope, a pesar de que los intervalos [—0.1,0.1] y [—0.1 *0,,0.1- ay] se han establecido como
los més utilizados.

En general, se define un umbral de significancia como regla de decision, igual a 95% comunmente,
con el que se comparan las probabilidades calculadas para interpretar directamente si los dos modelos

comparados son estrictamente equivalentes o cual de ellos es mejor. Otro criterio es evaluar la media

de la distribucion posterior y analizarla en el rango de rope.
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Figura 2.11: Comparacion de dos modelos de clasificacion para el diagnostico de 2 enfermedades (a. y b.),
evaluados mediante métrica accuracy, utilizando analisis Bayesian correlated t-test. La distribucion posterior
(pdf) corresponde al vector de diferencia entre sus métricas de evaluacion (accuracy). La region rope se
encuentra delimitada entre -0.01 y 0.01.

En la Figura 2.11 se aprecian dos graficos, obtenidos de la referencia bibliografica sefialada, como
ejemplo del analisis descrito. Mientras que en a. se evidencia significativamente una diferencia en el
rendimiento entre los dos modelos, destacandose al MODELO 1 como mejor, en b. el resultado es
discutible entre autores, ya que no es estrictamente equivalente dado por la probabilidad calculada en
rope, pero la media de la distribucion posterior si presenta su media en el rango y una probabilidad

mayor al 60%
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CAPITULO 3

Materiales y Métodos

En el presente capitulo se describe, en primera instancia, la informacion clinica disponible y las
secuencias de imagenes MRI de la cohorte de pacientes con cancer de mama sometidas a NACT a
utilizar. En la segunda seccion se explica la metodologia y protocolos de segmentacion empleados en
el procesamiento de imagenes y extraccion de las caracteristicas radidomicas, indicados en la Seccion
2.2.2. Posteriormente, se sefialan las técnicas para el andlisis estadistico y seleccion de datos,
detallados en la Seccion 2.3, a partir de los cuales se desarrollaran los modelos predictivos de pCR.
Finalmente, se describe la metodologia para la construccion y analisis de rendimiento de dichos

modelos, basados en los algoritmos de ML mencionados en la Seccion 2.4.2.

3.1 Cohorte de pacientes

Se escogio la coleccion “ISPY-1" disponible en el repositorio de acceso publico de imagenes
médicas para la investigacion del cancer ‘The Cancer Imaging Archive’ (TCIA)™. Esta coleccion,
conformada por estudios seriales multicéntricos con informacion de respuesta patologica completa
(pCR) y supervivencia libre de recurrencia (RFS), retine imagenes de resonancia magnética de
pacientes mujeres con cancer de mama en estadio 2 o 3 que recibieron tratamiento de quimioterapia
neoadyuvante, ya sea con un régimen unico de antraciclina-ciclofosfamida en un esquema de 4 ciclos

o también seguido de 4 ciclos de taxano.

Cada una de estas pacientes registra 4 sets de imagenes, referentes a distintas etapas del

tratamiento, con diversas técnicas de adquisicion segun los protocolos documentados [23, 24]. Para

15 https://www.cancerimagingarchive.net/
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el desarrollo de esta tesis se utilizaron las series adquiridas en la etapa previa al tratamiento
neoadyuvante, especificamente las secuencias: ponderada en T1 (T1w), y dindmica de realce de
contraste (DCE-MRI) pre- y la primera post- inyeccion intravenosa del agente de contraste, el que
consistio en gadopentetato de dimeglumina en una dosis de 0.1 mmol/kg de peso corporal. Esta tltima

secuencia se adquiere a los 2 minutos 30 s (2min) de ser administrado dicho contraste.

De las 222 pacientes que contempla la coleccion, se seleccionaron aquellas que registran la misma
informacion técnica asociada a las imagenes de interés, expuestas en la Tabla 3.1, de manera que se
asume el uso de un Unico scanner junto a un mismo protocolo para la adquisicion de secuencias.
Posteriormente, se descartan también las pacientes que no cuenten con la informacién clinica
necesaria, como el resultado positivo o negativo a pCR y receptores hormonales. Las imagenes por
evaluar se obtuvieron de un scanner de 1.5 Tesla de intensidad de campo, utilizando una bobina de
radiofrecuencia de mama dedicada; esto implica una camilla especialmente disefiada para una
posicion prono del paciente con aberturas para las mamas rodeadas por bobina receptora de senal. La
secuencia T1w corresponde a una exploracion de localizacion realizada en plano axial de ambas
mamas, mientras que las series DCE se realizaron unilateralmente sobre la mama sintomatica y en
orientacion sagital. Estas tltimas consistieron en una secuencia de eco de gradiente de alta resolucion
(resolucion espacial en el plano <1 mm) tridimensional, con supresion de grasa, ponderada en T1,

campo de vision de 16-18 cm, matriz minima 256x192, y grosor de corte < 2,5 mm.

Indicadores seleccion pacientes ISPY-1

ID sitio / Protocolo clinico AAI
Fabricante / Modelo GE MEDICAL SYSTEM/GENESIS SIGNA
Intensidad campo magnético 15T
Datos de adquisicion de imagenes MRI

Tlw DCE
TR 500 ms 8.4/8.9 ms
TE 14 ms 4.2 ms
TI 0ms 15 ms
flip angle 9Qe 20°

Tabla 3.1: Datos y parametros de las secuencias de imagenes bajo los cuales se seleccionaron las pacientes de
la cohorte, para la etapa de desarrollo del modelo de prediccion.
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En la Tabla 3.2 se presenta la descripcion de la cohorte finalmente seleccionada en cuanto a la
informacion clinica registrada, en forma separada para las pacientes con resultado positivo (pCR) y
negativo (no-pCR) a la evaluacion de respuesta patologica completa de la lesion, y también en forma

conjunta (Total).

Atributos Total (n=59) PCR (n=20) no-pCR (n=39)
Edad (X X o) (afios) 46.76 + 9.57 4442 +8.76 47.95 +9.85
LD Tumor baseline (mm) 62.03 £ 21.81 61.15 +17.26 62.49 + 24.00
Raza
Caucasico 47 15 32
Americano Africano 3 0 3
Asiatico 7 3 4
Nativo hawaiano/ islefio Pacifico 1 0 1
Multiple 1 1 0
Estado HR
HR- (ER/PR) 25 13 12
HR+ (ER/PR) 34 7 27
Estado HER2
HER2- 41 13 28
HER2+ 18 7 11
Categoria (inmunohistoquimico)
Luminal A 26 4 22
Luminal B 8 3 5
Triple Negativo 15 9
HER2+ (HR-) 10 4
Lateralidad
Izquierda 26 8 18
Derecha 33 12 21

Tabla 3.2: Descripcion clinica de la cohorte de pacientes, en forma conjunta y segn resultado de respuesta
patolégica completa (pCR) o no (no-pCR) a la enfermedad.

La edad y la longitud mayor del tamafio del tumor pre-NACT (LD Tumor baseline) corresponden

a variables continuas representadas en la tabla por la media y desviacion estandar acorde a la muestra.
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Se incluye, ademas, la raza segun origen familiar, el estado de receptor hormonal (HR), el estado del
Receptor-2 del factor de crecimiento epidérmico humano (HER2), la categoria segun analisis
inmunohistoquimico en que se clasifica el tumor de seno, y la lateralidad de la lesion. En el caso del
estado HR, se representa como positivo (HR+) a las pacientes que poseen positividad para el receptor
de estrogeno (ER) y/o para el de progesterona (PR), mientras que el negativo (HR-) representa la
ausencia de ambos. La importancia de analizar el estado del HR, HER2 y categorizar el tumor para

realizar un tratamiento efectivo fue sefialada previamente en la Seccion 2.1.

3.2 Procesamiento de imagenes

Como plataforma para la visualizacion, el procesamiento y el analisis de las imagenes se emplea
el software gratuito y de codigo abierto 3DSlicer version 4.10.2, incorporando las extensiones de los
modulos “SegmentEditorExtraEffects”y “SlicerRadiomics” para la segmentacion de volimenes de
interés y la extraccion de sus features, respectivamente. Este ultimo modulo integra la libreria
pyradiomics para Python, que implementa el calculo de una variedad de features mediante una interfaz
grafica que permite configurar tanto una ‘personalizacion manual’ para seleccionar los features a

calcular.

Seleccionada ya la cohorte de pacientes, se efectiia como paso previo una exploracion en ambas
secuencias de imagenes (T1w y DCE- MRI), a modo de registrar las dimensiones y espaciado de las

imagenes y de su volumen proyectado.

Para llevar a cabo el procesamiento de las imagenes se establece un protocolo, el cual permite
disponer y trabajar las secuencias de cada paciente de igual manera entre si, segmentando bajo los
mismos criterios 0 normas las areas y volumenes de la mama de interés, su parénquima y el tumor,
para posteriormente realizar el calculo y extraccion de sus features de manera idéntica. En su
elaboracion se consideraron indicaciones referenciadas por un radidlogo del area de imagenologia
mamaria, informes de la resonancia magnética disponible en el repositorio de imagenes TCIA [25] y

el estudio realizado por Aghaei F. et al. [26]

En términos generales, se realiza primero una segmentacion volumétrica de la mama de interés a
partir de la secuencia T1w, debido al alto contraste entre el fondo de la imagen y el tejido mamario
graso, y la que posteriormente es utilizada como zona restrictiva o editable. En esta misma secuencia
se realiza la segmentacion del parénquima mamario, que luego es aplicada sobre las imagenes
mapeadas generadas por la sustraccion entre la primera secuencia DCE-MRI posterior a la inyeccion

de contraste (2min) y la secuencia base (antes de la inyeccion del agente de contraste). A su vez, el
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tumor es segmentado directamente sobre estas mismas imagenes mapeadas, desde donde se calculan

y extraen los features para su posterior analisis. El proceso completo se detalla a continuacion.

3.2.1 Protocolos de segmentacion

Segmentacién de la mama de interés

i)
i)

i)

vi)

vii)

viii)

Se cargan en el software 3D Slicer los archivos de secuencia: Tlw y DCE-MRI.

Por medio mddulo “MultiVolumeExplorer”, el multi-volumen correspondiente a la secuencia
DCE-MRI se fracciona en los tres frames que lo componen, dando lugar a tres secuencias
independientes de imagenes concernientes a las adquisiciones: pre-inyeccion de contraste, post-
inyeccion de contraste a los 2 minutos, y luego a los 7 minutos.

Utilizando el modulo “Subtract Scalar Volumes”, y con un orden de interpolacion 0 como
configuracion, se realiza la sustraccion entre la secuencia post-contraste a los 2 min y la
secuencia pre-contraste, cuya secuencia resultante se denominara en adelante como Dynamic-
Sustr.

Se realiza el registro entre las dos secuencias estudiadas: T1w y Dynamic-Sustr, aplicando una
transformacion lineal sobre la primera por medio del médulo “Transform”.

Sobre la secuencia T1w, y en visualizacion axial, se segmenta ambas mamas por medio de la
herramienta “Level tracing” al seleccionar algun pixel contenido en el contorno anterior
(externo) de éstas, en todas las imagenes.

En la imagen central de la secuencia se marca un ‘punto referencial’ en el medio y sobre el
contorno anterior concavo entre ambas mamas, utilizando el efecto “Paint” con el menor
didmetro disponible. Este punto queda descrito por las coordenadas , equivalentes al nimero
del pixel en cada direccidon de la imagen, cuyo origen (0,0) corresponde a la esquina inferior-
derecha de ésta, mientras que la esquina superior-izquierda pertenece a la coordenada (255,
255).

Mediante la herramienta “Scissors” con forma rectangular, se corta la mitad de la
segmentacidn volumétrica realizada en el punto v) concerniente a la mama sin el tumor.

En la imagen central se procede a trazar una linea a 12° bajo la horizontal, emulando la pared
torécica, con el ‘punto referencial’ como origen. Para ello, se identifica primero la longitud

del pixel en ambas direcciones, informado en el médulo “Volumes ”. Por trigonometria, y para
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xi)

el angulo deseado, se calcula la coordenada (255, y) hasta la que se trazaré la linea fraccionaria
en cuestion:

tan12° = (zsﬂﬁ (3.1)
Se demarca esta linea y toda el area bajo ella como una nueva segmentacion por medio de la
herramienta “Scissors”, con forma libre; y se propaga en eje z para que la segmentacién quede
aplicada a todas las imagenes en su conjunto. Si bien este paso puede ejecutarse para cada
paciente, la segmentacion que se realiza para la primera de ellas se exporta, en conjunto con el
‘punto referencial’ del paso vi), y se utiliza para todos los pacientes aplicandole una
transformada lineal por medio de “Transform”, si fuese necesario, para ubicar dicho punto
referencial donde corresponde sobre la mama en las respectivas imagenes de cada paciente.
La segmentacion obtenida en viii) se le resta a la segmentacion resultante en vii) utilizando
“Logical operators”.
Se afinan detalles de contorno por medio de “Erase” , removiendo 'manualmente’ zona del
pezoén, zona del masculo pectoral y pared toracica aun presente.
Por dltimo, se le realiza a esta segmentacion una reduccién de margen de 4mm

configurada en la seccion “Margin” del editor de segmentacion.

Segmentacion del parénquima de la mama de interés

xii)

xiii)

Xiv)

Con la herramienta “Threshold” se ejecuta un umbral de Otsu [27], restringido a la
segmentacion de la mama lesionada lograda en xi) como area editable, con un rango de
intensidad de pixel entre 0 y 30% del maximo valor registrado para la secuencia en cuestién
(T1w), cuyo pixel pertenece al tejido mamario. Se genera asi una binarizacion vy, por
consiguiente, la segmentacion del volumen deseado en el rango de intensidad escogido. El
valor minimo y méximo de pixel segin cada secuencia se muestran en el médulo “Volumes”.
En “Segment Editor” se crea un nuevo objeto de segmentacion, aplicado ahora al volumen
proyectado por la secuencia Dynamic-Sustr; y mediante el modulo “Segmentation”, se le copia
(“Copy/move segments”’) la segmentacion resultante en xii).

Finalmente, a la segmentacion anterior se le resta la segmentacion del tumor que se obtiene a

partir del protocolo que se describe a continuacion.
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Segmentacién del tumor

Xiv) Sobre la secuencia Dynamic-Sustr, en visualizacion sagital, se aplica un umbral de Otsu con un
rango de intensidad de pixel entre el 30 % del méximo valor y el maximo valor registrado.

XV) Con la herramienta “Level tracing” se segmenta el tumor cada 2 cortes de imagenes
aproximadamente (puede ser menos 0 mas segin como varia la forma del tumor), restringiendo
el contorno de la demarcacion dentro de la segmentacion realizada en el punto anterior.

XVi) Con la herramienta “Paint”, y como una nueva segmentacion, se demarca manualmente y de
forma arbitraria en estos mismos u otros cortes la zona circundante al tumor. Este paso es
requisito para proceder con el siguiente, ya que caracteriza el tejido externo al tumor para la
posterior delimitacion de éste.

XVii) Las segmentaciones anteriores se utilizan como semilla en el calculo para el crecimiento y
generacion de la segmentacion volumétrica final del tumor mediante la herramienta “Grow

’

from sedes”.

En la Seccion 4 (Resultados) se presenta, mediante imagenes, el resultado de los distintos pasos del

proceso detallado previamente.

3.2.2 Extraccion de features

Los features de las segmentaciones del tumor y del parénquima en la mama se calculan a partir de

la secuencia mapeada de imagenes Dynamic-Sustr, utilizando el médulo Radiomics -3DSlicer.

Los features que se consideran para el estudio de esta tesis comprenden los basados en forma, en
estadistica de primer orden y estadistica de segundo orden. El listado de los features, su significado

y descripcion matematica, se detalla en la documentacion de pyradiomics previamente sefialada.

En la pestafia Select Input Volume and Segmentation de la interfaz grafica se selecciona el volumen
Dynamic-Sustr sobre el cual se obtiene la informacion cuantificable radiomics; y luego se escoge la
region o segmentacion sobre la que se restringe el calculo de features propiamente tal, de modo que

se realiza este mismo procedimiento para el tumor y el parénquima mamario, independientemente.

Para configurar la extraccion, en la pestafia Extraction Customization se escoge la opcion de
personalizacion manual (Manual Customization) seguido por la alternativa A/l Features en la seccion
Feature Classes, calculando entonces los features: de forma, de primer orden y de segundo orden

(gldm, glem, glrlm, glszm, ngtdm), que posteriormente se someteran a filtrado y seleccion.
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En la pestaiia Settings se mantiene el valor Bin Width en 25 por defecto.

A partir de los archivos generados para todos los pacientes, se conforman 2 matrices con los
features extraidos, una referente al tumor y la otra al parénquima de la mama de interés, asociandoles
un vector farget que registra en forma binaria la clase pCR (1) y no-pCR (0) de cada paciente
correlativamente. Se construye ademas una tercera matriz referente a la base de datos clinicos de los

pacientes comprometidos.

Los archivos mencionados y los codigos elaborados posteriormente para el analisis de datos y
desarrollo del modelo de prediccion de pCR se encuentran disponibles para observacion y
utilizacion®®.

El procedimiento y calculo realizado por el software fue ejecutado por un procesador 1.6 GHz Intel

Core 15 de dos nucleos, con 8.0 GB de RAM.

3.3 Seleccion de features

Del proceso descrito en la seccidon anterior se obtiene una serie de datos, de los cuales algunos
podrian proporcionar informacién redundante o no contribuir a la finalidad del estudio. Las dos
matrices de features, junto con la matriz de datos clinicos, se analizan entonces estadisticamente para
evaluar la significancia y poder predictivo de cada atributo entre los dos grupos de pacientes con
distinta respuesta patoldgica (pCR/ no-pCR). Como resultado de este analisis estadistico se
seleccionan los atributos que se utilizaran en la etapa de Machine Learning para el desarrollo de los

modelos predictivos.

El procesamiento de datos y analisis estadistico se realiza en lenguaje de programacion Python,

implementando principalmente sus librerias Pandas, SciPy 'y Matplotlib.

3.3.1 Analisis estadistico de features: seleccion ‘manual’

La cohorte de pacientes presenta dos resultados posibles al evaluar la respuesta del tumor a la
quimioterapia: pCR (clase 1) y no-pCR (clase 0), conformandose asi las dos muestras para el analisis
comparativo. Ya que interesa determinar para qué features estos dos grupos de pacientes se presentan
como independientes segun su clase, se aplica un test de hipdtesis de comparacion de poblaciones.

Este sera de tipo paramétrico o no-paramétrico segin si estas muestras provienen de una poblacion

16 https://github.com/mbramirezb/Breast-cancer-pCR-prediction
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con distribucion normal o no, respectivamente, de modo que se evalia primero si ambos grupos

presentan para cada variable este tipo de distribucion.

Analisis de normalidad

En este estudio se utiliza el Test de Shapiro-Wilk como prueba de normalidad, dado que el tamafio

de muestra analizado es reducido, con un nivel de significancia estadistica de « = 0.1.

El Test de Shapiro-Wilk se aplica a ambas matrices de features (tumor y parénquima) y a las
variables continuas de la matriz clinica, con la finalidad de contrastar la normalidad del conjunto de
datos; esto se realiza de manera independiente para los dos grupos de pacientes segiin clase (pCR y
no-pCR).

Como complemento al andlisis de normalidad descrito, se realizan graficos cuantil - cuantil (QQ

plot) de cada feature para cada clase.

Comparacion de poblaciones

A continuacion, se aplica un test de hipotesis para comparar ambos grupos de pacientes segin

clase para cada feature.

En el caso de que las variables continuas estudiadas presenten distribucion normal, se aplicara el
‘test paramétrico ¢ de Student’; en cambio, si gran parte de éstos ( = 50%) no presentan dicho tipo de
comportamiento, se aplicara el ‘test de Wilcoxon-Mann-Whitney’ para todos ellos a modo de
estandarizar el procedimiento. Por otra parte, en el caso de las variables dicotdmicas presentes en la

matriz de datos clinicos, se utiliza el ‘test exacto de Fisher’.

Los features relativos al tumor y parénquima cuya hipotesis H, se rechazan, segun Seccion 2.3.2,
son seleccionados para continuar con su analisis estadistico de forma particular, ya que son las

posibles variables de entrada para la creacion del modelo predictivo de interés en base a ML.

Analisis predictivo univariado

Por medio del puntaje AUC, detallado en la seccion 2.3.5, se evalua el poder predictivo de los
features seleccionados como clasificador binario univariado respecto al resultado pCR (1) o no-pCR
(0) que presentan los pacientes de la cohorte o muestra (M), cuyo resultado se denota por AUCY, ;1 -

Para ello, se obtiene la curva ROC a partir de la sensibilidad y especificidad del clasificador al variar
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el umbral de discriminacion positivo/negativo segun el valor de los datos y en funcion de su clase (0
ol).

Este resultado es el que permitira consolidar la seleccion de features. El calculo de estos parametros
y métricas se implementa en Python, empleando como herramientas las funciones roc_curve y
roc_auc_score de la libreria Scikit-learn; y, al igual que todas las graficas realizadas en este estudio,

las curvas ROC se obtienen mediante Matplotlib.

Intervalos de confianza AUC

Un estimador poblacional relevante en el analisis de los datos, utilizado ademas universalmente
para informar resultados de investigacion, corresponde al intervalo de confianza (I.C.) cuyo rango de

valores describe la variabilidad de la medida de la muestra.

Dado que los pacientes de ambas clases no distribuyen normal estrictamente para todos los
features segun sus valores, y que lo interesante es el poder predictivo que ellos poseen, entonces estos
intervalos se construyen para la métrica AUC aplicando la técnica de remuestreo de datos bootstrap,

Seccion 2.3.3, dentro de la misma muestra debido al pequefio tamafo de ésta.

En este trabajo se fija n = 500 como la cantidad de submuestras a obtener, equivalente al tamafio
de la ‘muestra alternativa’ mencionada en el marco tedrico, con un tamafio de submuestra equivalente
al 80% de la cohorte total de pacientes. Se calcula la métrica AUC de cada feature para cada una de
estas submuestras de forma independiente, seglin el resultado pCR/no-pCR registrado originalmente

para las pacientes consideradas en ellas respectivamente.

Se calcula posteriormente AUCE ,..,, para cada feature, como el promedio entre las métricas
AUC de todas las submuestras generadas por bootstrap, con su respectiva desviacion estandar o. Se
fija un nivel de confianza del 90%, para el cual se obtiene el estadistico z,,, = 1.645 mediante

las tablas estadisticas de ‘ Distribucion Normal Estandar’.

Correlacion de variables

Se aplica un test de correlacion de variables entre los features seleccionados con el fin de descartar
los que ofrecen informacion redundante, evidenciado estadisticamente por medio del coeficiente de

correlacion r.

Si la totalidad de los features evaluados presentan una distribucion normal para ambas clases (0 y

1), se aplica el test paramétrico de correlacion de Pearson en la evaluacion; en caso contrario, se
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utiliza el test no-paramétrico de Spearman. Las variables discretas clinicas son igualmente evaluadas

con esta ultima prueba.

En el proceso se calcula y se grafica, en funcion de r, la matriz de correlacion de las features de
mama y parénquima mamario por separado, fijando un umbral r = + 0.8 para aceptar o descartar
dependencia entre las variables evaluadas. De existir correlacion en algun par, el feature con menor

valor AUCY, ;.1 es descartado.

Como resultado del analisis estadistico univariado desarrollado en esta seccion, se seleccionan
“manualmente” los features que configuraran la matriz de entrada a los algoritmos de prediccion de

pCR basados en ML.

No obstante, y de forma paralela, se realiza también una seleccién automatizada de atributos con
el objetivo de comparar y validar el resultado previamente obtenido. Para esta seleccion se disponen,
al igual que para el analisis estadistico previo, las dos matrices originales completas de features

(tumor y parénquima mamario) y la matriz de datos clinicos.

3.3.2 Seleccion automatica de features por ML

Para la seleccion se utiliza regresion LASSO, desde la libreria de software de aprendizaje
automatico Scikit-learn para Python. Este modelo se prefiere por sobre otros cuando se espera que la
cantidad de variables significativas para la prediccion sea pequeia, proporcionando una forma basada

en principios para reducir el nimero de estas variables e identificar las mas importantes.

Bajo estas premisas, se entrena el modelo LASSO con los datos de la cohorte completa
previamente estandarizados, utilizando la técnica de validacidon cruzada k-fold estratificada con
repeticion, para elegir intrinsecamente un factor de penalizacion para la resolucion. En la
configuracion de LASSO se utiliza k = 3, con una repeticion de 10 veces, y se elige el valor AUC

como scoring para determinar la importancia de los features como predictores del pCR.

3.4 Modelos de prediccion de pCR basados en ML

En esta siguiente etapa del estudio, se desarrollan y evaltian distintos modelos uni- y multi- variados

basados en ML como predictores de la respuesta patologica del tumor tratado con NACT conforme a
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las dos clases registradas: pCR (1) y no-pCR (0). Posteriormente, se comparan sus rendimientos de

clasificacion segun la métrica AUC con el fin de escoger el mejor modelo para el caso evaluado.

Los modelos de clasificacion se implementan usando la libreria de software de aprendizaje
automatico Scikit-learn para Python. Estos algoritmos por utilizar son: regresion logistica (LR), k
vecinos mas cercanos (kNN), arbol de decision (DT), random forest (RF), maquinas de soporte
vectorial (SVM) y clasificador bayesiano ingenuo (NB), los cuales fueron definidos en la seccion

2.4.2 y cuyos hiperparametros presentan una configuracion predeterminada.

3.4.1 Pre-procesamiento de datos

Se construye la matriz de datos de la cohorte de pacientes con los features y variables clinicas
seleccionadas a partir del analisis descrito en la seccion 3.3.1, la que sera utilizada como entrada para

entrenar y validar al mismo tiempo los modelos a medida que se construyen.

Para evitar que alguna variable domine por sobre otras la funcién objetivo de los algoritmos, se
escalan los datos que compondran el set de entrenamiento por método de estandarizacion

(StandarScaler) para cada feature, expresado mediante:

z=""F (3.2)

donde x son los datos, u eslamediay o, la desviacion estandar. Estos dos tltimos se calculan para el
set de entrenamiento que se sefialara enseguida, transformando luego estos mismos datos segtn el
ajuste obtenido. Debido al reducido tamafio de la cohorte de pacientes, se utiliza el método de
resampleo de validacion cruzada k-fold, por lo que la estandarizacion y transformacion de datos se
realiza en el conjunto formado por los k-1 fold destinados a entrenamiento, y luego se aplica este ajuste
de parmetros a los datos de testeo equivalentes al fold k. Esto se debe realizar en cada iteracion del

proceso, segiin como se detalla en la seccidn siguiente.

De este modo, se espera que el estimador aprenda correctamente y de forma similar de todas las

variables segun lo esperado.

3.4.2 Construccion de los modelos de prediccion de pCR

En el proceso de entrenamiento y validacién de cada uno de los modelos sefialados se emplea la

validacion cruzada de k-iteraciones para un k = 3, equivalente a la cantidad de subconjuntos en que
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se divide la muestra, calculando la métrica AUC como principal medicion de la prediccion de pCR para cada
set de testeo fold-k. La division de los datos para conformar cada uno de los k-fold de realiza de manera

estratificada (Stratified k-fold Cross Validation) entre las dos clases (PCR/no-PCR).

Este proceso de CV serepite N = 500, por medio de la funcion RepeatedStratifiedKFold(), generando
cada vez diferentes conjuntos de forma aleatoria al cambiar la semilla random en la division interna.
Esto permite aumentar, de cierta manera, el tamafio del conjunto de datos, logrando como resultado
tener un conjunto de 1500 valores de AUC. Con ello, se determina el intervalo de confianza del 90%,
junto con la media y desviacion estandar, para la métrica de evaluacion AUC de cada modelo

predictor.

Paralelamente y de igual manera, se calcula la métrica Accuracy de los modelos predictores de
pCR generados, como complemento para la distincion entre modelos cuyo rendimiento segin AUC

sean significativamente equivalentes.

Todo el proceso descrito en la seccion se realiza sistematicamente tanto de manera independiente
para cada variable de la matriz de entrada como también para todas las combinaciones posibles entre
ellas, configurando asi modelos univariados y multivariados cuyos resultados permitiran realizar una
comparacion en cuanto al rendimiento de ellos y una posterior seleccion respecto al modelo predictivo

buscado segtin el objetivo de la tesis.

3.4.3 Comparacion de los modelos

A diferencia del test de comparacion descrito en la seccion 2.3.2, el conjunto de muestras en este
caso es pareado debido al uso de una misma matriz de entrada para cada modelo de clasificacion. Ya
que, ademas, las observaciones no son independientes debido a la utilizacion de la técnica de
validacion cruzada, se debe introducir una correlacion entre las observaciones debido a esta

superposicion de los conjuntos de datos de entrenamiento.

Entre los modelos se destacan y comparan particularmente los univariados entre si, y algunos
multivariados: el modelo conformado por todos los features seleccionados referente al tumor (T), el
conformado por los features referentes al parénquima mamario (P), y los modelos conformados en

forma combinada entre si de estos features (T + P) y en conjunto con los datos clinicos (T + P + C).

Por otra parte, se comparan también los modelos con mejor rendimiento al considerar las
combinaciones de features, referentes a tumor y parénquima mamario, de: forma y primer orden (Sh
+ £.0.), y a la combinacion de éstos con los datos clinicos (Sh + f.O. + clinicos). La combinacion de

éstos con los features texturales se encuentran dentro del analisis mencionado en el parrafo anterior.
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Cabe sefialar, que en los casos que se presente equivalencia estadistica entre modelos con la misma
configuracion de features y distinto algoritmo clasificador, al comparar la métrica AUC mediante
analisis bayesiano, se selecciona para el registro en las tablas de resultados (Capitulo 4) los que

presenten un mayor valor para la métrica Accuracy.

Se utiliza, en primer lugar, Frequentist correlated t-test para comparar el rendimiento de los
modelos mencionados respecto a un modelo de clasificacion aleatoria en base a la métrica AUC, con

a = 0.05. El objetivo es discriminar si resultan equivalentes o no.

Se realiza luego un andlisis bayesiano mediante Bayesian correlated t-test para comparar entre si
los modelos mencionados y estimar la probabilidad de que el rendimiento de éstos sea igual o

diferente, e identificar cual predice mejor.

Se establece rope escogiendo la desviacion estandar de la métrica AUC de los modelos
predictivos como el parametro estandar; de este modo, el intervalo de rope se fija como

[—01 *OpucC ,01 ' O-AUC]'

Finalmente, se contrastan también los resultados de AUC entre los algoritmos predictivos de pCR
conformados por todos los features seleccionados manualmente y los seleccionados automaticamente
mediante LASSO. Escogido el mejor modelo para cada una de estas dos configuraciones (seleccion)
de features, se evalua la importancia o los pesos que estos atributos tienen en su entrenamiento y

ajuste.
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CAPITULO 4

Resultados

Se muestran a continuacion los resultados del estudio conforme a la metodologia sefalada en el
Capitulo 3. En la primera seccion se detalla, por medio de imagenes, el proceso de segmentacion de
las regiones de interés sobre las series correspondientes de MRI; mientras que en las siguientes
secciones se muestran los resultados, propiamente tal, del analisis estadistico de los datos, de la
seleccion de features para la construccion de los modelos predictivos de pCR basados en ML, y del

desempefio de estos mismos junto con su posterior confrontacion.

4.1 Procesamiento de imagenes

Tal como se detalla en el protocolo de segmentacion de la Seccion 3.2.1, de la operacion aritmética
de sustraccidn realizada entre los volimenes post-contraste 2 min y pre-contraste que conforman la
serie DCE-MRI se obtiene la serie Dynamic-Sustr. En la Figura 4.1 a. y b. se observan las imagenes
de un mismo corte en plano sagital de la mama de una paciente adquiridas en los tiempos
mencionados, mientras que la tercera imagen expuesta corresponde al resultado de la sustraccion

entre las dos anteriores, donde se manifiesta con mayor acentuacion la forma del tumor.

Para el mismo caso de paciente, en la Figura 4.2 se observa la imagen de un corte en plano axial
de la secuencia ponderada en T1, junto a su analoga perteneciente a la serie Dynamic-Sustr, mientras
que la tercera imagen corresponde a la superposicion registrada de ambas. La visualizacion en el
software de la superposicion entre las dos secuencias sefialadas posibilitd verificar y/o realizar un
registro adecuado entre ellas, siguiendo como principal referente el contorno interior de la piel de la

mama y el muasculo pectoral.
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a. C.

Figura 4.1: Imagen de corte sagital de una mama lesionada de un paciente con pCR en los tiempos de: a.) ‘pre-
contraste’ y b.) ‘post-contraste 2 min’, de la secuencia DCE-MRI. c.) Imagen del corte sagital equivalente
(misma coordenada) en la serie Dynamic-Sustr.

a. b. | c.

Figura 4.2: Seccion de un corte axial de la secuencia ponderada en T1; b.) imagen del corte equivalente al de
a., perteneciente a la serie generada Dynamic-Sustr; c.) superposicion de ambas imagenes, con visibilidad del
50% para cada una.

4.1.1 Segmentacion de volumenes de interés y extraccion de features

En primer lugar, se realiz6 la segmentacion de la mama lesionada en las imagenes de la secuencia
ponderada en T1 con el fin de delimitar la region de trabajo donde se perfilaron posteriormente las

segmentaciones correspondientes al parénquima y tumor.

En la Figura 4.3 se aprecia el proceso de esta primera segmentacion segun protocolo, por medio
de imégenes para la misma paciente retratada previamente. En a. se observa la segmentacion

aproximada de ambas mamas sobre un corte axial de la secuencia en cuestion, y cuya demarcacion
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se realizo en todas las imagenes por medio de un rastreo de contorno de nivel, priorizando su exactitud
respecto al contorno externo de ambas mamas. Esta segmentacion se corta a lo largo de su eje central
y se descarta la seccion referente a la mama contralateral, como se muestra en la imagen b. Sobre esta
misma se observa en amarillo el area bajo las lineas referenciales utilizada para suprimir la zona sin
interés de la segmentacion de la mama lesionada. En c. se observa, finalmente, el resultado luego de
otros ajustes como: remocion del pezon, afinacion manual principalmente en la zona de musculatura

pectoral, y la reduccion del margen del segmento de 4mm.

a. b. c.

Figura 4.3: Proceso de segmentacion de la mama lesionada en la secuencia ponderada T1: a.) Demarcacion de
ambas mamas por rastreo de contorno de nivel; b.) area bajo la linea referencial en 12° respecto a la horizontal,
emulando la pared toracica; ¢) segmentacion final de la mama de interés.

A continuacion, se realiz6 la segmentacion del parénquima de la mama de interés. En las imagenes
de la Figura 4.4 se observa el resultado del proceso en el mismo corte axial presentado anteriormente,
tanto en la secuencia ponderada en T1 como en la serie Dynamic-Sustr. Esta segmentacion se obtuvo
al aplicar el umbral de corte igual al 30% del valor maximo de pixel de las imagenes en su conjunto
(volumen), supeditado a la segmentacion volumétrica de la mama lograda previamente; y

posteriormente se asigno a la serie Dynamic-Sustr para extraer sus features.

Por ultimo, se segmenta el tumor segin el protocolo establecido para ello. Las imagenes en la
Figura 4.5, que corresponden a un corte de plano sagital de la serie Dynamic-Sustr para la misma
paciente retratada, muestran parte de este proceso. Dado que el tumor se destaca como zonas blancas
brillantes principalmente, exceptuando los tejidos necroticos que éste pudiese contener, en a. se
observa el resultado de aplicar el umbral de corte igual al 30% del valor maximo de pixel de todas las

imagenes de la serie en cuestion como primer paso. En b. se aprecia en color lila la segmentacion del
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tumor realizada sobre dicha imagen mediante un contorno de nivel restringido a la zona demarcada
previamente en a. y en color celeste la zona circundante, utilizandose como semilla de crecimiento
para el calculo y demarcacion del volumen del tumor.

En la Figura 4.6 se muestran las imagenes con la segmentacion final del tumor de la paciente
aludida en cada plano de visualizacion y su proyeccion volumétrica, extraidas de la interfaz del

software.

a. b.

Figura 4.4: a.) Segmentacion de la parénquima sobre la secuencia ponderada en T1 mediante umbral de corte;
b.) misma segmentacion aplicada ahora directamente sobre la serie Dynamic-Sustr.

a. b.

Figura 4.5: Corte sagital de la serie Dynamic-Sustr de la mama lesionada; a.) Segmentacion volumétrica en la
mama a partir de un valor umbral definido, b.) Segmentacion superficial del tumor mediante un contorno de
nivel del valor de pixel.
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C. d.

Figura 4.6: Segmentacion final del tumor para la paciente retratada con pCR; a.) corte axial, b.) corte coronal,
c.) corte sagital, y d.) proyeccién volumétrica.
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4.2  Seleccion de features

4.2.1 Seleccion manual

La seleccion de features significativos para la generacion del modelo de prediccion de interés se
realizo a partir del analisis estadistico de los datos, seguido de un andlisis del poder predictivo de

éstos por medio de AUC, y cuyos resultados se exponen a continuacion.

Test de Normalidad

Como resultado de aplicar el test estadistico de Shapiro Wilks con un nivel de confianza del 90%
a la matriz completa de features, tanto del tumor como del parénquima, y de forma independiente
para ambas clases (pCR y no-pCR), se obtiene que menos del 50% de un total de 107 features
extraidos presentan un comportamiento con distribuciéon normal (p-value > 0.1), tal como se sefiala

en el grafico de la Figura 4.7.

ED. Normal #®D. no Normal

NO-PCR 32 75

TUMOR

PCR 51

“
L
L
[=)}

NO-PCR 32

PCR 42 65

PAREN-
QUIMA

Figura 4.7: Cantidad de features que distribuyen normal y no-normal conforme al test Shapiro Wilks para ambas
clases de pacientes (pCR y no-pCR) seglin la region segmentada.

En el caso de la matriz de datos clinicos se realiza el analisis del test a las Unicas 2 variables
continuas registradas y definidas en la Seccion 3.1: Edad y LD Tumor baseline, para los cuales se

acepta como resultado la hipotesis nula de provenir de una distribucién normal.

A modo de complementar la aplicacion de la prueba y corroborar sus resultados, se construyeron
los graficos cuantil-cuantil QQ para cada feature. En la Figura 4.8 se observa, como ejemplo, los
graficos QQ para la variable Kurtosis, tanto del tumor como del parénquima, segtin clase pCR y no-

pCR. Estos se corresponden con los resultados obtenidos en el test de normalidad realizado.
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Figura 4.8: Graficos QQ para el feature Kurtosis segin volumen segmentado y clase. El grafico superior
derecho es el tnico que presenta una distribucién normal en sus datos, con un p — value = 0.217 (> 0.1).

Cabe recordar que la importancia de evaluar la normalidad en la distribucion de datos es por el
tipo de prueba de comparacion de poblacion, paramétrica o no paramétrica, que se aplica en la

siguiente etapa.

Test de hipotesis de comparacion de poblaciones

Debido a la distribucién no normal de la mayor parte de los features, se hizo imperativo aplicar el
test no paramétrico de Wilcoxon-Mann-Whitney para la evaluacion de independencia entre las dos
muestras segun clase, con un nivel de significancia de @ = 0.1 en el contraste de hipdtesis. Este

mismo fue aplicado a las variables continuas de la matriz de informacion clinica; y para el caso de
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las variables dicotomicas se utilizo el test exacto de Fisher, igualmente evaluado con un nivel de

significancia del 10%.

En la Tabla A.1 del Apéndice-A se detallan los features del tumor, del parénquima y los atributos
clinicos que presentan una diferencia estadistica significativa tal (p — value < 0.1), que entre los
pacientes con pCR y no-pCR es posible asumir independencia entre sus poblaciones. En el caso del
tumor son 3 los features que cumplen dicha condicion, mientras que para la parénquima y datos

clinicos son 38 y 2, respectivamente; siendo €stos los seleccionados como primera aproximacion.

Anélisis predictivo AUC e Intervalos de confianza

Se determinan posteriormente para cada feature seleccionado el valor AUCM,.,.41» a partir de la

muestra original de la cohorte de pacientes, y AU cﬁmbml, obtenido por remuestreo bootstrap, por

medio de su curva ROC.
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Figura 4.9: a.) Curvas ROC de prediccion estadistica de pCR segln feature Kurtosis del tumor a partir de la
muestra original y de las submuestras generadas por bootstrap. b.) Distribucion de AUC, relativa a las curvas
ROC en a. ¢) Distribucion de las medias del feature en las submuestras por bootstrap para ambas clases de
forma independiente.

A modo de ejemplo, se retrata el analisis para el feature de Kurtosis del tumor en los graficos de
la Figura 4.9. En a. se observa la curva ROC (verde) trazada a partir de la muestra original y en
naranjo las distintas curvas ROC correspondientes a las submuestras generadas por la técnica de
bootstrap de la seccion, utilizada para construir los intervalos de confianza de la métrica AUC para

los features de interés. En b., se observa la distribucion que presentan los valores AUC obtenidos a

partir de dichas curvas ROC, calculando la media (AUC ﬁmbml) y desviacion estandar que permiten
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definir el I.C. al 90% de confianza para esta métrica. En c. de la figura se muestran las distribuciones
de los valores medios del feature, mediante el método de bootstrap, que presentan las pacientes segin
clase (pCR/no-pCR), manifestando la independencia entre estas dos poblaciones como resultado de
la prueba de Wilcoxon-Mann-Whitney.
En la misma Tabla A.1 del Apéndice-A se presentan para los features seleccionados los resultados
M

del analisis predictivo univariado: AUCM ..., AUCE . .., con su media y desviacion estandar, y

1.C. AUC ,mprai> que presenta el intervalo de confianza de la métrica al 90%, segun Ec. 2.12.

En la Figura B.1 del Apéndice-B se exponen los graficos equivalentes a los de la Figura 4.9 para

cada uno de los features seleccionados al finalizar el analisis estadistico completo.

Correlacion de las variables seleccionadas

Se evalud la existencia de correlacion entre los atributos pre-seleccionados mediante el test de
correlacion de Spearman de modo independiente para los del tumor y del parénquima. Los
coeficientes de correlacion obtenidos para el tumor fueron todos menores que el umbral 0.8
establecido en la Seccion 3.3.1, por lo tanto, ninguno es excluido para la siguiente etapa. Por otra
parte, de los 40 features que se tenian para el parénquima, cuya matriz de correlacion se adjunta
graficamente en la Figura B.2 del Apéndice-B, solo 6 fueron escogidos. La discriminacion entre los
features correlacionados con umbral sobre 0.8 se realizé considerando los resultados de la métrica

AUCH, ra1» prevaleciendo el con mayor valor.

En la Figura 4.10 se observa graficamente los resultados del valor medio AUC en conjunto con su
intervalo de confianza del 90% para los features del tumor, del parénquima, y variable continua clinica
que se seleccionaron para la siguiente etapa. En la Figura 4.11 se grafica la matriz de correlacion con

estos mismos features analizados y finalmente seleccionados para: el tumor y el parénquima mamario.

En definitiva, y adicionando el atributo HR, fueron 11 atributos los seleccionados manualmente
mediante estadistica, a partir de los cuales se configur6 la matriz de entrada para los algoritmos de

clasificacion basados en ML descritos en la Seccion 2.4.2.
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Figura 4.10: Valor medio ¢ I.C. de la métrica AUC, por técnica de bootstrap, para los features pre-
seleccionados. La linea segmentada en verde, AUC = 0.5, representa un clasificador aleatorio.
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Figura 4.11: Matriz de correlacion de los features de tumor y parénquima seleccionados finalmente como
atributos para la generacion de modelos predictivos en base a ML.
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4.2.2 Seleccion automatica

Utilizando las herramientas GridSearchCV y Pipeline de la libreria Scikit-learn, se rastred y
estableci6 en forma sistematica y automatica el valor del hiperparametro de ajuste que el algoritmo
LASSO incorpora, evaluando sucesivamente en funcion de éste el rendimiento del modelo como
predictor de pCR mediante validacion cruzada. El resultado de los features identificados como
significativos, seglin los coeficientes de importancia para la estimacion asignados a todos los atributos
disponibles, avala la seleccion de features realizada previamente de forma manual dada la
coincidencia en todos ellos. No obstante, con la seleccion manual se seleccionaron ademas otros

features que incluyen incluso algunos clinicos.

Features seleccionados

Como sintesis, en la Tabla 4.1 se registran los features seleccionados ‘manualmente’, por medio
del analisis estadistico llevado a cabo rigurosamente en la seccion anterior, y los seleccionados de
forma automatica por medio del algoritmo operador LASSO. En el primer caso son 11 los atributos
escogidos, mientras que en el segundo caso son 6. El nombre de cada feature se acompafia de una
“T” o “P” segun corresponda a informaciéon del tumor o del parénquima; y fueron etiquetados

numéricamente para facilitar su referencia en el posterior analisis.

La diferencia entre los features seleccionados manualmente mediante andlisis estadistico y
automaticamente mediante LASSO, como puede deducirse de la Tabla A.1 del Apéndice-A, se debe
principalmente al umbral de corte para la significancia estadistica en las pruebas de hipotesis, fijado
en a = 0.1. Con una mayor exigencia en el nivel de significancia, por ejemplo a = 0.05, entonces
los atributos: ‘glcm ClusterShade T, ‘firstorder Kurtosis P’, ‘firstorder Minimum P’, la edad del
paciente, y también ‘shape Sphericity T que si fue seleccionado automaticamente, no hubiesen sido

identificados como indicadores significativos para la prediccion deseada.
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Seleccién manual Seleccion automatica
1. firstorder Kurtosis T 1. firstorder Kurtosis T
2. glem ClusterShade T
3. shape Sphericity T 3. shape Sphericity T
4. firstorder 10Percentile P 4. firstorder 10Percentile P
5. glszm GrayLevelNonUniformity P 5. glszm GrayLevelNonUniformity P
6. firstorder Mean P 6. firstorder Mean P
7. gldm Dependence Variance P 7. gldm DependenceVariance P
8. firstorder Kurtosis P
9. firstorder Minimum P
10. Edad
11. HR

Tabla 4.1: Features seleccionados: ‘manualmente’ mediante analisis estadistico y por algoritmo de aprendizaje
automatico LASSO.

4.3 Prediccion de pCR en base a modelos ML

4.3.1 Modelos predictivos univariados

En primera instancia, se evaluaron modelos univariados para la prediccion deseada. Mediante la
técnica de validacion cruzada k-fold estratificada y repetitiva, segin parametros establecidos
previamente, se obtienen la media, desviacion estandar e intervalos de confianza del 90% para AUC
de cada modelo, cuyos resultados se visualizan graficamente en la Figura 4.12. Como complemento
para la evaluacion del rendimiento de los modelos predictores se estimo6 también la métrica Accuracy
(Acc) en todos ellos como factor discriminador en caso de que se obtenga un mismo valor AUC en

los modelos evaluados segln interés.

Con el fin de establecer el intervalo rope para comparar los modelos por Bayesian correlated t-
test en los casos que se hace mencion mas adelante, y cumpliendo con la condicion sefialada en la
Seccion 3.4.3, se calculd la media para la distribucion de los valores de desviacion estandar que
presentan los resultados AUC, siendo igual a pgesy sta = 0.13. En consecuencia, se fijo rope en

[—0.01; 0.01].
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Figura 4.12: Resultados del rendimiento AUC de los

distintos modelos univariados

prediccion de pCR. Se identifican, ademas, los intervalos de confianza respectivos.

automatizados de

De los graficos, se observa que el mejor modelo univariado se compone del feature ‘firstorder

10Percentile P’y clasificador LR, con un AUC = 0.75 (0.11) y Acc = 0.73 (0.07). El modelo

conformado por el mismo algoritmo LR y por el feature ‘glszm GrayLevelNonUniformity P’ como

predictor presenta un rendimiento equivalente por analisis comparativo, con un valor AUC =

0.74 (0.10); sin embargo, logra un Acc = 0.67 (0.06) apreciablemente menor. Muy similares en el

rendimiento son los dos modelos univariados que consideran estos mismos dos features

respectivamente, pero que emplean el algoritmo NB para su prediccion, con un resultado AUC =

0.73 (0.11) en ambos casos. Los valores de Acc de estos tltimos son iguales al de los modelos
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sefialados con LR congruentes con el feature respectivo. A su vez, estos cuatro modelos que se

mencionan se diferencian significativamente de un modelo predictor aleatorio AUC = 0.50.

En caso contrario, los modelos con features del parénquima ‘firstorder Kurtosis P’y ‘firstorder
Minimum P’, indistintamente del algoritmo clasificador, presentan un rendimiento bajo equivalente a
un predictor aleatorio. Lo mismo ocurre para el atributo de la edad, donde unicamente los modelos

con DT y RF alcanzan apenas un AUC = 0.62 (0.10).

Por otra parte, al considerar los modelos en base a features del tumor, los dos mejores evaluados
fueron los con algoritmos LR y NB, y mismo atributo ‘firstorder Kurtosis T°. Estos obtuvieron
rendimientos AUC = 0.69 (0.11) y AUC = 0.67 (0.11), respectivamente, logrando una diferencia
estadistica respecto a un modelo aleatorio. Como complemento, ambos alcanzaron un Accuracy

equivalente entre si, con Acc = 0.63 (0.07) y Acc = 0.62 (0.06), respectivamente.

4.3.2 Modelos multivariados predictivos

Con posterioridad, estos mismos clasificadores fueron evaluados como modelos multivariados
para la prediccion deseada, considerando todas las combinaciones posibles entre los 11 features de la
matriz de entrada. Debido a la gran extension de los resultados y sus graficas, se presentaran los mas

caracteristicos y significativos para el posterior analisis comparativo y seleccion del mejor modelo.

Por practicidad, en las tablas y graficos de resultados que se exponen en adelante, los features y

sus combinaciones son representados por los nimeros con los que fueron etiquetados en la Tabla 4.1.

De todos los modelos generados como resultado mediante ML, en la Tabla 4.2 se exponen aquellos
con mejor rendimiento al analizar los que consideran combinaciones de features unicamente de forma
(Sh) y de primer orden (f.0), y en conjunto con los dos atributos clinicos. Con esto se pretende
observar el rendimiento que logran los modelos para la prediccion de pCR sin considerar los features

de textura referentes al tumor y al parénquima, los cuales se informan mas adelante.
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e o (il g (o) e ae (o
Sh + .0 (1,3,4,6,8,9) RF 0.74 (0.10) [0.58;0.90] 0.69 (0.07)
Sh+f O+ ‘dad” (1,346,809, 10) LR 0.74 (0.10) [0.58;0.90] 0.69 (0.09)
Sh+f. O +clinicos  (1,3,4,6,8,9,10,11) LR 0.75 (0.10) [0.59;0.91] 0.73 (0.09)

Tabla 4.2: Modelos con mejor rendimiento para la prediccion de pCR, conforme al clasificador y a la
combinacion de features, segun los tipos de atributos que se consideran como matriz de entrada.

Para las mismas combinaciones de features sefialadas en la tabla, se obtuvo en los modelos
ajustados mediante DT y SVM un rendimiento AUC < 0.65 para los tres casos, mientras que en los
con KNN y NB se logré 0.65 < AUC < 0.68. Los modelos con clasificadores RF y LR fueron los
que alcanzaron un mayor rendimiento para la prediccion, con AUC > 0.73. En detalle, para la
combinacion de features ‘Sh + f.O’ se registré el modelo con algoritmo RF como el mejor; sin
embargo, con LR se obtuvo un rendimiento equivalente AUC = 0.73 (0.10) y Acc = 0.71 (0.08).
El modelo con clasificador RF y que incluye el atributo ‘edad’ para la prediccion logra un rendimiento
AUC = 0.71 (0.11) y Acc = 0.67 (0.08); mientras que, en el ultimo caso, el modelo también basado
en RF obtiene un AUC = 0.73 (0.10) y Acc = 0.69 (0.08).

Como consecuencia de la similitud en los resultados del rendimiento de los modelos basados en
RF y LR para las tres combinaciones de features descritas, en la Figura 4.13 se presenta graficamente
el analisis bayesiano para la comparacion respectiva entre estos modelos, con rope definido

previamente.

De los graficos se observa con mayor evidencia una diferencia estadistica mayor entre los modelos
RF y LR que consideran los features de forma, de primer orden y la edad para la prediccion; en tanto
que los modelos ajustados Uinicamente mediante los features de forma y primer orden se establecen
como equivalentes estadisticamente dado que la media de la distribucidén posterior, obtenida por la
diferencia de las distribuciones de AUC entre ambos modelos, se encuentra dentro de los limites del
intervalo rope = 0.1, y el pequefio desfase observado se encuentra dentro de la desviacion estandar

referida a esta misma distribucion.
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Comparacion modelos con clasificadores LR (modelo 1) y RF (modelo 2)
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Figura 4.13: Comparacion mediante analisis Bayesiano entre modelos con clasificadores LR (modelo 1) y RF
(modelo 2), los cuales se configuran con las mismas combinaciones de features, respectivamente, en
correspondencia con la Tabla 4.2.

A los modelos presentados en la tabla anterior (Tabla 4.2) se les aplico el Frequentist correlated
t-test para compararlos respecto a un predictor aleatorio AUC = 0.50, obteniendo una diferencia

estadisticamente significativa (p — value < 0,05) en todos los casos.

En esta misma tabla, se aprecia como el modelo predictivo que incorpora los features
seleccionados de forma, de primer orden y la edad presenta un rendimiento idéntico, con AUC =
0.74 (0.10) y Acc = 0.69, al modelo que considera los mismos features a excepcion de la edad. Si
bien entre ambos difiere el algoritmo clasificador registrado (LR y RF, respectivamente), el modelo
que no incluye la edad como atributo logra un rendimiento equivalente al predecir mediante LR y RF,
como resultado de la comparacion entre modelos por analisis Bayesiano. La edad entonces, que se
selecciond inicialmente presentando un p — value = 0.099 y AUCM, ..., = 0.61, es un atributo que,
con esta evidencia y respaldada por los resultados de los modelos multivariados que se presentan mas
adelante, demostr6 no tener una influencia significativa en la prediccion de pCR para lograr un mejor

rendimiento.
En otro ambito, de todos los modelos generados como predictores de pCR mediante ML, en la

Figura 4.14 se muestran graficamente los resultados de los modelos multivariados que involucran

unicamente los features del tumor.
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Modelos multivariados con features de tumor
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Figura 4.14: Resultados para la métrica AUC de los distintos modelos, generados por las combinaciones de los
features inicamente del tumor y por los distintos algoritmos de clasificacion para la prediccion de pCR.

De los graficos presentados, se observa que el mejor modelo predictor de pCR se logra al
considerar los 3 features combinados para el clasificador LR, con un rendimiento de AUC =
0.70 (0.11) y Acc = 0.67 (0.08). No obstante, la combinacion de features (1,3) para este mismo
algoritmo LR presenta un resultado equivalente por comparacion, con AUC = 0.69 (0.11) y Acc =
0.67 (0.08). Esta combinacioén, dada por ‘firstorder Kurtosis T° y ‘shape Sphericity T, se

corresponde con los dos Uinicos features seleccionados automaticamente mediante LASSO.

Los resultados para los modelos con las combinaciones de features inicamente del parénquima se
observan graficamente en la Figura 4.15, mientras que los resultados generales, de todos los modelos
que combinan todos los atributos de la matriz de entrada y los distintos algoritmos de prediccidn, se
pueden observar grafica y directamente en los archivos del codigo Python ya mencionados (p. 40, pie
de pagina). Estos no se exponen en este informe debido a su gran extension; no obstante, en las Tablas
4.2,4.3 y 4.4 se precisan los resultados de algunos modelos especificos seglin las consideraciones

sefnaladas en la metodologia, Seccion 3.4.3.

De los modelos que combinan features del parénquima, dos equivalentes son los que logran el
mejor rendimiento, con AUC = 0.80 (0.10) y Acc = 0.74 (0.08) en ambos. Uno de ellos se
conforma por el algoritmo LR y combinacion de features (4,5,7), concordantes con ‘firstorder
10Percentile P’, ‘glszm GrayLevelNonUniformity P’ y ‘gldm DependenceVariance P’,
respectivamente; y el otro, por el algoritmo NB y combinacion (4, 5). Como modelo equivalente se
tiene al conformado por el algoritmo LR y combinacion (4, 5) de features, con un rendimiento AUC =

0.79 (0.09) y Acc = 0.75 (0.07). Por otra parte, el predictor que alcanza el mayor rendimiento para
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la combinacion de todos los features del parénquima, descrita por (4,5,6,7,8,9), corresponde al

algoritmo LR, con AUC = 0.75 (0.10) y Acc = 0.70 (0.09).

Modelos multivariados con features del parénquima
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Figura 4.15: Rendimiento de los modelos multivariados basados en las combinaciones de features inicamente
del parénquima, segun los algoritmos de ML utilizados como clasificador.
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Pese a que no se exponen los graficos con los resultados de todos los modelos generados, como
se explico previamente, cabe mencionar que gran parte de aquellos basados en los clasificadores SVM
y DT, para las distintas combinaciones de features, lograron un rendimiento bajo para la prediccion
de pCR, con un AUC < 0.65. Sin embargo, la mayoria de los modelos basados en los clasificadores
LR, KNN y RF consiguieron un rendimiento promedio de AUC = 0.7, algunos de los cuales incluso

obtuvieron AUC = 0.8.

Recapitulando, en la Tabla 4.3 se registra el algoritmo clasificador mejor evaluado, junto al
rendimiento AUC y métrica Acc, para los modelos compuestos por la combinacion de: los 3 features
seleccionados referentes al tumor (‘T), los features seleccionados inicamente del parénquima (‘P’),
los features mencionados conjuntamente (‘T + P’), y estos mismos en totalidad con la informacion
clinica seleccionada (‘T + P + C’). Se observa que el algoritmo LR es el que mejor se ajusta y predice
pCR para las combinaciones de atributos sefialadas. Todos ellos ofrecen superioridad en rendimiento
respecto a un predictor aleatorio (AUC = 0.50), como resultado de la comparacion estadistica por
Frequentist correlated t-test (p < 0.05), siendo el modelo que integra los 11 features el mejor

evaluado entre los cuatro.

Informacion Clasificador

(cantidad features) ML AUC (o) I.C.AUC Acc (o)

T(3) LR 0.70 (0.11) [0.53;0.87] 0.67 (0.08)
P (6) LR 0.75 (0.10) [0.58;0.92] 0.70 (0.09)
T+P(9) LR 0.81 (0.09) [0.66;0.95] 0.73 (0.09)
T+P+C(11) LR 0.83 (0.08) [0.70;0.97] 0.76 (0.08)

Tabla 4.3: Algoritmos ML con mejor rendimiento en modelos de prediccion multivariado de pCR conformados
por los atributos seleccionados, agrupados de modo independiente y combinado segliin correspondan al tumor
(T), parénquima (P) y clinico (C).

Cabe mencionar que también existe una diferencia estadistica, evaluada por analisis bayesiano
mediante rope, respecto a los modelos generados por las mismas combinaciones de features segln el
agrupamiento sefialado en la tabla y los demas algoritmos de clasificacién. En forma generalizada,
existe una mayor diferencia respecto a los modelos en base a SVM y DT, y en menor magnitud
respecto a los ajustados mediante KNN y RF. Asi, en el caso de los features del tumor (‘T”) le siguen
los modelos en base a: KNN con rendimiento AUC = 0.61 (0.10) y Acc = 0.64 (0.08), y NB con
AUC = 0.61 (0.12) y Acc = 0.63 (0.09), ambos estadisticamente equivalentes. En el caso de los
features del parénquima ('P") se presentan en segundo lugar los modelos basados en KNN, NB y RF
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con un rendimiento equivalente AUC = 0.71 (0.10) y Acc = 0.69 (0.09). En el caso de la
combinacion de la totalidad de features ‘T + P’, el modelo en base a RF se posiciona en segundo lugar
por rendimiento, con AUC = 0.76 (0.10) y Acc = 0.72 (0.08). En el altimo caso, donde se considera
la combinacidn de todos los features seleccionados manualmente (‘T + P+ C”), los modelos ajustados
mediante RF, con rendimiento AUC = 0.78 (0.10) y Acc = 0.72 (0.08), y mediante KNN, con
AUC = 0.77 (0.09) y Acc = 0.72 (0.08), se posicionan a continuacion del basado en LR, siendo

ambos significativamente equivalentes por estadistica.

Como ya se habia sefialado previamente, al entrenar y ajustar los algoritmos con todas las
combinaciones posibles de los features referentes al parénquima, a diferencia de los features del
tumor, el modelo que tiene mejor rendimiento no es el que considera a todos ellos, sino que
corresponde a la combinacion (4, 5,7). Esto mismo sucede al entrenar los clasificadores con los
features del tumor y parénquima en conjunto (‘T + P’) y al integrar los datos clinicos (‘T + P + C’).
Estos resultados se presentan en la Tabla 4.4, registrando el algoritmo predictor y la combinacion de
features del mejor modelo al considerar los mismos agrupamientos de atributos (‘Informacion’) que

en la tabla anterior.

Informacion Combinacion Clasificador o (5)  LCAUC  Acc (o)
Features ML

T (1,2,3) LR 070 (0.11) [0.53;0.87] 0.67 (0.08)

p 4,5,7) LR 080 (0.10) [0.64;0.95] 0.70 (0.09)

T+P (1,2,3,4,7) LR 086 (0.08) [0.73;0.99] 0.73 (0.09)

T+P+C  (1,2,3,4,57,10,11) LR 087 (0.08) [0.74;1.00]  0.79 (0.08)

Tabla 4.4: Mejor modelo predictivo multivariado, determinado por la combinacion de features y algoritmo
clasificador, segiin agrupamiento de atributos para el entrenamiento y ajuste.

Prediccion de pCR mediante features por seleccion manual vs seleccion automatizada

En la Figura 4.16 se muestran graficamente los resultados del rendimiento AUC para los modelos
construidos con los distintos clasificadores estudiados y la matriz de entrada completa para ambos
casos de seleccion de features: los seleccionados manualmente mediante andlisis estadistico y los
seleccionados de forma automatizada mediante LASSO, con el objetivo de evaluar sus diferencias.
Se recuerda que la combinacion de features, en el primer caso, comprende los atributos del 1 al 11

segun su etiquetado, y para el segundo caso corresponde a (1, 3, 4, 5, 6, 7). Para ambos casos de
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seleccion, el clasificador LR ofrece el mejor rendimiento en la prediccion de pCR, con AUC =
0.83 (0.08) y AUC = 0.84 (0.08), respectivamente. Cabe destacar que, para estas mismas dos
configuraciones de features, los modelos con clasificador RF logran un rendimiento que los posiciona
en segundo lugar, con: AUC = 0.79 (0.10) y Acc = 0.73 (0.08), y AUC = 0.78 (0.10) y Acc =
0.72 (0.08), en el mismo orden correlativo anterior, siendo equivalentes entre si por significancia

estadistica en ambas métricas.

Los dos modelos mencionados con mejor rendimiento, segun técnica de seleccion de features y
clasificador LR, son comparados mediante Frequentist correlated t-test entre si, obteniendo un p —
value = 0.996, y respecto a un predictor aleatorio, obteniendo p — value < 0.001 en ambos. A su
vez, se comparan también entre si mediante Bayesian correlated t-test, cuyo resultado se muestra
graficamente en la Figura 4.17. Se observa, de manera evidente, la equivalencia estadisticamente
significativa que existe entre ellos (diferencia menor o igual al 1% seglin rope), con un valor exacto

de AAUC = 0.001 para la media de la distribucién posterior.
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Figura 4.16: Rendimiento de los modelos de prediccion de pCR construidos con la matriz de entrada completa
de features seleccionados manualmente, mediante estadistica inferencial, y de manera automatizada, mediante
LASSO.
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Figura 4.17: Comparacion del rendimiento entre el modelo 1: features por seleccion manual y el modelo 2:
features por seleccion LASSO, ambos con clasificador LR, mediante el Bayesian correlated t-test con rope =
[—0.01;0.01].

En la Figura 14.18 se caracterizan las distribuciones, mediante un grafico boxplot, de los
coeficientes que estos dos modelos descritos le otorgan a los features involucrados respectivamente
en su aprendizaje y entrenamiento como predictor de pCR. Estos indican la importancia que tienen
en la prediccion de pCR al entrenar y ajustar de forma conjunta el modelo, y su signo se correlaciona
con el sentido del valor predictivo que entrega, es decir, si es directo o inverso. Se observa de los
graficos que todos los features que poseen un coeficiente con valor absoluto mayor o igual a 0.5 son
coincidentes entre ambos modelos, a excepcion del atributo por seleccion manual HR correspondiente
al estado hormonal. Asi, el feature ‘firstorder 10Percentile P’ es el que posee mayor relevancia en
ambos modelos, seguido de ‘gldm DependenceVariance P’, con media entre 0.8 y 1.0 en sentido
inverso, y de los features ‘firstorder Kurtosis T" 'y ‘shape Sphericity T", cuyas medias se encuentran
entre 0.5 y 0.8. Con una importancia equivalente para la prediccion de pCR entre los dos modelos se
encuentran los features ‘glszm GrayLevelNonUniformity P’y ‘firstorder Mean P’, respectivamente.
Los atributos restantes, que corresponden a los de seleccion manual, poseen todos una media con
valor absoluto menor a 0.5 en sus coeficientes de importancia. Esto se condice con el hecho abordado
anteriormente, en que si el nivel de significancia en las pruebas para la seleccion de features hubiese

sido de 5%, entonces éstos no hubiesen sido escogidos.
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Figura 4.18: Distribucion de los valores del peso de los coeficientes de los features para ambos modelos, segin
técnica de seleccion de features y clasificador LR, finalizado su entrenamiento.

Mejor modelo

En la Tabla 4.5 se resume las caracteristicas propias del modelo seleccionado como el mejor para
la prediccion de pCR en pacientes con cancer de mama tratadas con NACT, segtin los resultados tanto
del rendimiento mismo en la prediccion, como del analisis comparativo entre modelos equivalentes.
La prueba Frequentist correlated t-test ratifica al modelo sefialado como un buen modelo predictor,
mientras que la prueba Bayesian correlated t-test lo determind equivalente al modelo con el mismo
algoritmo clasificador y configuracion de features, pero que incluye la edad como atributo, indicado
en la Tabla 4.4. En la discusion del proximo capitulo de la tesis se explica la razon por la que

finalmente se elige, de entre los dos modelos mencionados, al que no incluye la edad como atributo.

Luego, en la Figura 4.19, se presenta el grafico de la curva ROC para este modelo seleccionado,
obtenido mediante validacion cruzada estratificada y repetida conforme a los parametros establecidos

en el estudio llevado a cabo.
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Features del modelo Clasificador AUC Acc p-value Freg.
(o) (o) correlated test
1. firstorder Kurtosis T
2. glem ClusterShade T
3. shape Sphericity T . 0.87 078 2001
. <0.
4. firstorder 10Percentile P (0.08) (0.08)

5. glszm GrayLevelNonUniformity P

7. gldm Dependence Variance P

11. HR

Tabla 4.5: Modelo con mayor rendimiento AUC para la prediccion de pCR a NACT en pacientes con cancer

de mama.

Curva ROC para mejor modelo de prediccién de pCR

10 A

0.8 4

0.6

sensibilidad

04 -

024

0.0 4

—— Mean ROC (AUC = 0.87 £ 0,08)
== AUC =05
+ 0,08 std. dev

0.0

02

04 06
l-especificidad

08

Figura 4.19: Curva ROC, con su desviacion estandar, para el modelo seleccionado como el mejor entre los
evaluados para la prediccion de pCR del tumor a NACT en pacientes con cancer de mama.

En sintesis, y analizando los resultados, los modelos univariados mediante ML lograron un

rendimiento AUC < 0.7 en los casos con feature del tumor, y AUC < 0.75 en los del parénquima

mamario, mientras que con los atributos clinicos seleccionados se alcanzé un AUC < 0.67.
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Del andlisis multivariado posterior, el rendimiento que logran los modelos conformados por todos
los features de forma y primer orden de ambos ROIs es similar, con AUC < 0.74, obteniendo el
mayor valor los modelos con clasificador RF y LR. Si se incluyen también todos los features
texturales (2° orden) para la prediccion, el rendimiento de los modelo aumenta hasta AUC < 0.81;

mientras que la incorporacion adicional de los dos atributos clinicos permite alcanzarun AUC < 0.83.

No considerar la combinacion estricta de todos los features seleccionados mediante el analisis
estadistico realizado, permitié mejorar el desempefio en la prediccion de algunos de los modelos
detallados. Asi, en el modelo con LR que considera los features del parénquima mamario se eleva el
AUC de 0.75 a 0.80 para la combinacién (4, 5, 7), correspondientes a ‘firstorder 10Percentile P’,
‘glszm GrayLevelNonUniformity P’y ‘gldm DependenceVariance P’; mientras que para los features
del tumor, el modelo con mayor rendimiento si se obtuvo con la combinacion de los tinicos 3
seleccionados y clasificador LR. El modelo que predice pCR a partir de ambos conjuntos de features
(T+P) mediante LR aumenta su rendimiento de 0.81 a 0.86 al considerar la combinacion (1, 2, 3, 4,
7) en vez de los 9 features en conjunto. En el ultimo caso en que se consideran todos los tipos de
atributos (T+P+C) se logra aumentar el AUC desde 0.83, obtenido con los 11 features, a 0.87 para la

combinacion (1, 2, 3, 4, 5, 7, 11) que constituye al mejor modelo escogido.

Cabe destacar que el clasificador LR es el que mostr6 tener el mejor desempefio en todos los
modelos senalados, no obstante, algunos de €stos tienen equivalencia estadisticamente significativa
con los basados en RF y NB para la misma combinacion de features, segiin fueron sefialados en el

capitulo.
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CAPITULO 5

Discusion

En su publicacion [28], Ashirbani et al. evidencian el impacto que tienen los pardmetros del
scanner de resonancia magnética en los features o informacion radiémica del tejido fibroglandular y
del tumor en pacientes con cancer de mama. En su investigacion, las segmentaciones de estos ROIs
se realizaron en las secuencias T1w no saturada en grasa y T1w saturada en grasa post-contraste,
respectivamente, y se registraron posteriormente en la secuencia DCE-MRI para extraer los features
directamente del subconjunto de secuencias post-contraste, sin normalizar. Dado que los parametros
influyentes fueron: el fabricante del scanner, la intensidad del campo magnético de este mismo y el
grosor del corte, es que para esta tesis se seleccionaron desde la coleccion “ISPY-1" del repositorio
TCIA a las pacientes que presentan la misma informacion para estos parametros, de un mismo centro
meédico, registrada en la Tabla 3.1. Esta seleccion se realizd justamente para evitar errores por
diferencias en las imagenes debido a estos parametros, a pesar de que la secuencia de imagenes desde
la cual se extrajeron los features corresponde a una sustraccion entre secuencias DCE-MRI con la

finalidad de normalizarla y generar un modelo predictivo independiente de estos mismos.

Del proceso de segmentacion de las areas de interés (tumor y parénquima mamario), se lograron
establecer protocolos convenientes a modo de estandarizar indicadores y criterios para las
demarcaciones, lo que permitié su reproducibilidad en las distintas pacientes para su posterior
analisis.

Bajo las premisas de reproducibilidad y replicabilidad del procedimiento, los umbrales de corte
escogidos en el proceso, que condicionan la seleccion de los pixeles y/o voxeles para las
segmentaciones, y la secuencia de imagenes Dynamic-Sustr, desde donde se obtienen los features,
corresponden a valores relativos respecto a su propia escala de grises, segin se detalla en los

protocolos de la Seccion 3.2.1. Esto permitiria aplicar los protocolos desarrollados a alguna otra
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cohorte de pacientes con la misma enfermedad para generar nuevos modelos de prediccion de pCR a
NACT, en el caso que registren la informacién pCR o no-pCR, o incluso utilizar el mismo modelo
entrenado y ajustado en esta tesis sobre otra cohorte externa para predecir la respuesta en las
pacientes. En este ultimo caso, y teniendo el registro del estado de respuesta del tumor al tratamiento,
el modelo predictivo aplicado puede testearse al calcular el ‘error de generalizacion’, mencionado en

la Seccion 2.4.3, mediante estos datos invisibles o no observados.

Si bien parte de estos protocolos se respaldan con las referencias sefialadas en la metodologia, no
se contd con la asistencia de un médico radidlogo especialista para la aprobacion de éstos, ni tampoco
para verificar y corregir las segmentaciones realizadas en las imagenes para este estudio. Se menciona
esta desventaja, ya que en la bibliografia resefiada que involucra segmentacion de un ROI si se cuenta
con la participacidon de un médico o técnico en imagenologia para el reconocimiento y evaluacion de
la lesion, encargado de validar y/o corregir manualmente los detalles bajo una metodologia de
segmentacion semiautomatizada y supervisada. Es fundamental que el tumor y parénquima mamario
sean representados lo mas preciso posible mediante los pixeles y voxeles seleccionados en la
segmentacion, ya que algunos features radiomicos podrian presentar mayor sensibilidad frente a las
variaciones en ésta y, como consecuencia, diferir los features seleccionados debido al AUC en la
prediccion de pCR que éstos logren. Por ello, estudios [29, 30] en pacientes con cancer de mama
tienen como principal objetivo optimizar las técnicas de segmentacion en imagenes MRI mediante
algoritmos automatizados e inteligencia artificial (IA). En particular, en la investigacion resefiada de
Zhang J. et al. (2023) se desarrolla un asistente A para segmentar automaticamente tumores de mama,
teniendo como pasos previos: segmentacion de mamas y distincién automatica entre mama normal y
anormal (lesionada). En éste, la informacion radidomica se obtiene de las secuencias normalizadas
DCE-MRI: pre-contraste y postcontraste en distintas fases, siendo el modelo entrenado en un
conjunto muy grande de datos con un transformador espaciotemporal especialmente disefiado para

fines de diagnostico.

Del analisis para la seleccion de features, los atributos radiomicos significativos para la prediccion
univariada de pCR a NACT son coherentes con estudios similares del tema [31-33], los que presentan
algunas diferencias en la metodologia respecto a la segmentacion y a la extraccion de features segin
secuencias DCE-MRI. El tumor canceroso manifiesta robustez respecto a su morfologia, resultando
como significativos estadisticamente en este estudio los features referentes a la esfericidad en su
forma, a la curtosis de la distribucion de intensidad de los voxeles que lo componen, y la asimetria y

uniformidad en su textura respecto a la media de la matriz de coocurrencia del nivel de gris. Por otro
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lado, para el parénquima mamario se seleccionaron 4 features de primer orden y 2 texturales, que
representan la evaluacion de los voxeles en su conjunto como una suma de los conglomerados que lo
componen.

La edad, que se selecciond inicialmente presentando unp — value = 0.099 y AUCM .., = 0.61,

es un atributo que demostro no tener una mayor influencia en los modelos de prediccion de pCR para

lograr un mejor rendimiento, deducciéon que es respaldada por otros autores como Sasanpour [34].

Velasco et al. [35], en su estudio para evaluar esquemas de quimioterapia y determinar la respuesta
pCR a NACT de la lesion analizé resultados en funcién del subtipo molecular e histologia,
concluyendo que pacientes con fenotipo basal (HR-) y HER2+/ER- logran pCR en una tasa mayor
que los pacientes con Luminal A y B. Este resultado, congruente con algunas de las publicaciones
previamente resefiadas que incorporan datos clinicos, valida la seleccion del estado hormonal (HR)
como atributo significativo para los modelos de prediccion de pCR en este estudio, ya que logra
discriminar entre ambas clases segun su estado positivo o negativo. De su analisis estadistico para la
prediccion univariada se obtuvo un AUC negativo, lo que se aprecia también en el grafico ‘ Features:
seleccion “manual” * de la Figura 4.18 al presentar un coeficiente de importancia estimado de -0.5
(negativo). Asi, si se tiene HR+, entonces el modelo ideal lo predice como clase 0 equivalente a non-
pCR, y a HR- como clase 1 o pCR. En términos de grupos moleculares, y de acuerdo a la clasificacion
detallada en la Seccion 2.1.1, este atributo permite discriminar entre ambas clases seglin pacientes

que pertenecen a los grupos 1 y 2 de los que pertenecen a los grupos 3 y 4.

Aunque no se haya evidenciado tan claramente un unico modelo como el mejor entre todos los
generados debido a la equivalencia estadisticamente significativa que se presenta entre algunos que
combinan de manera diversa los features y algoritmos, si se logré identificar finalmente a uno por
sobre los demas, detallado en la Tabla 4.5, cumpliendo asi el objetivo general de esta tesis. Los
atributos que integran este modelo concuerdan justamente con los que presentaron un coeficiente de
importancia con valor absoluto > 0.4 en el modelo constituido por LR y todos los atributos
seleccionados ‘manualmente’ (Figura 14.18). Y aunque este mejor modelo no incluye todos los
features seleccionados mediante el analisis estadistico, si integra atributos clinicos y radiomicos de
primer y segundo orden, demostrando una mejora en el rendimiento de la prediccion respecto a los

modelos analizados de forma particular segun el tipo de features que éstos introduzcan.
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El valor AUC = 0.87 (0.08) en la métrica de evaluacion del rendimiento para el mejor modelo
escogido (Tabla 4.5) es comparable con resultados obtenidos en otras investigaciones [36, 37]. Ambos
reportes reseflados resumen estudios para la prediccion de respuesta tumoral (pCR definido bajo
distintos criterios) al tratamiento de quimioterapia neoadyuvante en cancer de mama basada en
informacion radidmica obtenida de imagenes MRI. El primero expone los resultados AUC de
validacion para los modelos multivariados que se detallan, los que oscilan entre 0.53 y 0.94; ademas,
se destaca que la regresion logistica es el modelo elegido con mayor frecuencia y que no se
identificaron features idénticos en el analisis multivariado para la configuracion de los modelos. En
particular, al comparar el modelo desarrollado (Tabla 4.5) con uno de los modelos publicado por W.
Li et al en su estudio [38], el cual combina unicamente features extraidos de imagenes MRI de otra
serie de ensayos I-SPY'’ logrando un AUC = 0.81 (0.76,0.86), se observa que se logré un
rendimiento mayor para la prediccion de pCR en esta tesis. Del mismo modo, en un rango de valores
AUC mas acotado y elevado, entre 0.72 y 0.97, se encuentran los resultados para el rendimiento de
algunos modelos multivariados que utilizan un aprendizaje profundo (deep learning) para la

prediccion de pCR en cancer de mama, detallados en el reporte de Khan N et al. [39].

La eleccion entre algoritmos clasificadores y la generacion de modelos de prediccion no solo
deben considerar el alto rendimiento en el aprendizaje, sino que también una alta replicabilidad, como
ya se ha declarado, facilitando la reproduccion de resultados y reduciendo una posible sobre busqueda
y ajuste. Para ello, R. Bouckaert y E. Frank [40] sostienen que la validacion cruzada repetida ha
demostrado ser un buen método por sobre otros, con un resultado 6ptimo de 10 iteraciones (fold)
repetido 10 veces en su estudio con distintas cohortes de tamafio entre 100 y 1000 pacientes. En esta
tesis se hizo una exploracidon de prueba con distintas combinaciones de valores para establecer los
parametros, fijados finamente en 3 - fold (iteraciones) y 500 repeticiones, que garantizaran
replicabilidad. Por el contrario, en el caso de los hiperparametros implicados en los algoritmos
utilizados no se realizé ningun tipo de exploracion o rastreo para fijar sus valores, sino que se
utilizaron las configuraciones predeterminadas que de igual manera eran consistentes para el
aprendizaje de interés. Este hecho constituye una oportunidad de mejora para los modelos
desarrollados, ya que optimizar el valor de éstos de acuerdo a los requerimientos particulares en cada
clasificador podria incrementar significativamente el rendimiento de los modelos para la prediccion

de pCR.

7 https://www.ispytrials.org/
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Se presentaron limitaciones en este estudio llevado a cabo, algunas de las cuales podrian
representar una mayor repercusion en los resultados obtenidos, tanto en la seleccion de features como

en el rendimiento de los modelos de prediccion.

Las secuencias T1w de la coleccion ‘ISPY!’ se adquirieron como herramienta para un diagnostico
general de la enfermedad y para la localizacion del tumor, y el espaciado que se tiene entre las
imagenes de corte axial es considerable (10 mm), de modo que la interpolacion y proyeccion que se
realiza para definir la segmentacion volumétrica del parénquima mamario, y que posteriormente se
registra sobre la secuencia Dynamic-Sustr, podria no ser tan exacta con respecto a su forma real. Lo
ideal para optimizar esta segmentacion seria contar con cortes menos espaciados, como es en el caso
de la adquisicion de la secuencia DCE-MRI en plano sagital; sin embargo, esto le implica al centro
médico invertir mayor tiempo y recursos, situacion de la cual se debe realizar balance de costo-
beneficio. Otra opcion seria profundizar y estudiar el método para que la interpolacion entre las

imagenes represente lo mas preciso posible la morfologia de esta region de interés.

Otras limitaciones presentes son: el tamafio reducido de la cohorte en estudio, de modo que no es
posible separar un set de datos para el testeo del modelo final seleccionado restringiendo la cantidad
de ejemplos de los que aprende el algoritmo para entrenar y ajustar su prediccion a futuros datos, y
la proporcion entre las clases pCR y no-pCR, con 20 y 39 pacientes respectivamente. Aunque la razon
entre ambas clases (1:2) no se considera desbalanceada [41], al no contar con una cohorte numerosa,

lo ideal es que fuesen lo mas equitativas posible (= 1:1).

Si bien estos dos aspectos no fueron un impedimento para llevar a cabo el estudio y considerar los
resultados como aceptables, ya que se cumplieron los requerimientos de razén entre clases
positiva/negativa ya sefialado y de cantidad de features seleccionados significativos acorde a la
cantidad de muestras [18], y aunque el método de remuestreo de validacion cruzada estratificada
repetida ha demostrado ser una herramienta 6ptima para compensar este tipo de inconvenientes en la
ejecucion del entrenamiento y validacion de modelos, siempre sera preferible contar con un mayor
tamafio de cohorte y lo méas balanceado posible entre clases. Un método alternativo para abordar el
problema presente de cohortes reducidas, como trabajo futuro, es utilizar la técnica de sobremuestreo
de minorias sintéticas (SMOTE) o SMOTE modificado [42] para sintetizar datos de la clase

minoritaria y asi aumentar su tamafio estableciendo mayor balance entre clases.

Por otra parte, contar con una cohorte inicial numerosa [43] permitiria adicionar al estudio el

desarrollo de modelos basados en redes neuronales, como los sefialados en el reporte [39].

A modo de complementar el trabajo realizado, y tal como se coment6 inicialmente en la discusion,

falté considerar una cohorte externa para poder determinar el ‘error generalizado’ del mejor modelo
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seleccionado, permitiendo ratificarlo como un buen predictor de pCR a NACT para otras cohortes de

pacientes con cancer de mama con datos desconocidos o invisibles para éste.
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CAPITULO 6

Conclusion y trabajo futuro

El estudio de la informacion radidmica de imagenes médicas y su aplicacion mediante el uso de
aprendizaje automatico en la prediccion de la respuesta tumoral al tratamiento de quimioterapia
neoadyuvante en pacientes con cancer de mama se ha venido realizando desde hace algun tiempo con
énfasis en la optimizacién de los procesos que permitan lograr modelos con mayor rendimiento,
adecuados al interés, y de utilidad para el cuerpo médico y el paciente como herramienta para la toma

de decisiones clinicas y personales.

Con el fin de establecer un procedimiento genérico, semiautomatizado y no supervisado de
segmentacion de las areas de interés, se logré desarrollar y definir en esta tesis protocolos que
permitieron su replicabilidad en las 59 pacientes de la cohorte, con potencial aplicacion en otras con

la misma enfermedad.

La informacion radiomica del tumor y del parénquima mamario se obtuvo de la secuencia
Dynamic-Sustr, resultante de la sustraccion entre la primera secuencia adquirida post-contraste y la
secuencia base (pre-contraste). Fueron 11 los atributos seleccionados a partir del analisis estadistico
univariado, que incluyen features de distinto tipo (forma, primer y segundo orden) del tumor y del

parénquima mamario, ademas de clinicos.

El modelo univariado semiautomatizado que logré el mejor rendimiento se compone del feature
‘firstorder 10Percentile P’y el clasificador de regresion logistica LR, con un AUC = 0.75 (0.11) y
Acc = 0.73 (0.07). Por otra parte, de todos los modelos multivariados generados a partir de las
combinaciones posibles entre los 11 atributos y 6 algoritmos supervisados (LR, DT, RF, NB, KNN y
SVM), se selecciond finalmente como mejor modelo al compuesto por el clasificador LR y por los

features: ‘firstorder  Kurtosis T, ‘glem ClusterShade T, ‘shape Sphericity T, ‘firstorder
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10Percentile P, ‘glszm GrayLevelNonUniformity P’, ‘gldm DependenceVariance P’y HR, con un
rendimiento de AUC = 0.87 (0.08) y Acc = 0.78 (0.08).

El clasificador LR fue el que tuvo mejor desempefio en los modelos analizados de manera
particular, presentando algunos de ellos una equivalencia estadisticamente significativa en el

rendimiento AUC respecto a los conformados por los clasificadores NB y RF, principalmente.

Con este resultado se cumple el objetivo y se establece un modelo radidmico-clinico
semiautomatizado con potencial para predecir la respuesta tumoral a NACT, valido para esta cohorte
de pacientes reducido dado que no ha demostrado su aplicabilidad en nuevos pacientes. Su nivel de
rendimiento, que es comparable respecto a otros resultados de modelos similares (mas no iguales) en

la bibliografia, podria mejorar atin mas al solventar las limitaciones que éste presenta.

Para ello, y como trabajo futuro, se propone realizar el estudio con una cohorte de mayor tamafio
(sobre 200 datos) para dividirla y conformar un set de datos para entrenamiento/validacion y un set
de datos para testeo, en una proporcion 4:1 respetando la razén entre clases; al mismo tiempo, que
dicha cohorte se encuentre equilibrada entre clases o cumpla con un proporcion de 1:2 entre ellas. Se
propone también, al contar con una numerosa cohorte, generar un modelo basado en redes neuronales

como algoritmo predictor para su comparacion.

Para un modelo mas generalizado, se propone también incorporar informacion de pacientes con la
enfermedad en distintos estadios, integrando asi esta variable como atributo y lograr un modelo

predictor de pCR a NACT mas universal.
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Apéndice A

A.1 Resultados analisis estadistico de features pre-seleccionados

FEATURE | ATRIBUTO {)’vvl\‘j[h(; AUCY oo AUCE. .o (0) [1C]

TUMOR

firstorder Kurtosis 0,007 0,70 0,70 (0,09) [0,55;0,84]
glem ClusterShade 0,052 0,63 0,64 (0,09) [0,49;0,79]
shape Sphericity 0,079 0,61 0,62 (0,09) [0,47;0,76]
PARENQUIMA

firstorder 10Percentile 0,001 0,75 0,75  (0,09) [0,61;0,89]
glszm GrayLevelNonUniformity 0,001 0,74 0,75 (0,08) [0,62;0,87]
firstorder Mean 0,010 0,69 0,7 (0,08) [0,56;0,83]
glrlm GrayLevelNonUniformity 0,011 0,69 0,69 (0,09) [0,53;0,84]
firstorder Median 0,011 0,69 0,68 (0,09) [0,54;0,83]
gldm GrayLevelNonUniformity 0,015 0,68 0,68 (0,09) [0,53;0,82]
glszm SizeZoneNonUniformity 0,016 0,68 0,68  (0,09) [0,53;0,83]
gldm Dependence Variance 0,017 0,67 0,68 (0,09) [0,54;0,82]
firstorder 90Percentile 0,022 0,67 0,66 (0,08) [0,53;0,80]
firstorder RootMeanSquared 0,023 0,66 0,66 (0,09) [0,52;0,81]
shape SurfaceArea 0,025 0,66 0,67 (0,09) [0,53;0,81]
glem Idmn 0,028 0,66 0,66  (0,09) [0,50;0,81]
glrlm LongRunHighGrayLevelEmphasis 0,033 0,65 0,65 (0,10) [0,50;0,81]
glrlm RunLengthNonUniformity 0,036 0,65 0,65 (0,09) [0,50;0,80]
shape VoxelVolume 0,037 0,65 0,65 (0,09) [0,49;0,80]
shape MeshVolume 0,038 0,65 0,65 (0,09) [0,50;0,80]
gldm DependenceNonUniformity 0,038 0,65 0,65 (0,09) [0,50;0,80]
firstorder Kurtosis 0,040 0,64 0,65 (0,10) [0,48;0,81]
ngtdm Contrast 0,044 0,64 0,64 (0,09) [0,49;0,78]
glrlm RunVariance 0,044 0,64 0,64 (0,10) [0,48;0,80]
glrlm RunPercentage 0,044 0,64 0,64 (0,09) [0,48;0,79]
gldm LargeDependenceEmphasis 0,051 0,63 0,64 (0,09) [0,48;0,79]
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ngtdm Coarseness

firstorder Minimum

glem Idn

glrlm LongRunEmphasis

glszm LargeAreaHighGrayLevelEmphasis
ngtdm Strength

shape LeastAxisLength

glszm GrayLevelNonUniformityNormalized
shape Maximum2DDiameterSlice

glrlm RunLengthNonUniformityNormalized
ngtdm Busyness

glszm LargeAreaEmphasis

gldm DependenceNonUniformityNormalized
glszm ZoneVariance

glrlm ShortRunEmphasis

firstorder Skewness

CLINICO
Edad
HR

0,051
0,052
0,053
0,055
0,063
0,065
0,069
0,069
0,074
0,079
0,079
0,081
0,081
0,081
0,084
0,098

0,099
0,025

0,63
0,63
0,63
0,63
0,63
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,61
0,62
0,61
0,61
0,61

0,61
0,67

0,63
0,63
0,63
0,63
0,62
0,62
0,63
0,62
0,62
0,61
0,62
0,62
0,61
0,62
0,61

0,6

0,61

(0,09)
(0,09)
(0,09)
(0,09)
(0,09)
(0,08)
(0,09)
(0,09)
(0,09)
(0,09)
(0,08)
(0,09)
(0,09)
(0,09)
(0,09)
(0,10)

(0,08)

[0,49; 0,78]
[0,49; 0,78]
[0,47; 0,78]
[0,47; 0,78]
[0,47; 0,77]
[0,48; 0,76]
[0,48; 0,78]
[0,47; 0,76]
[0,46; 0,77]
[0,47; 0,76]
[0,49; 0,75]
[0,47; 0,77]
[0,47; 0,76]
[0,47; 0,76]
[0,47; 0,76]
[0,44; 0,76]

[0.46, 0.74]

Tabla A.1: Features que presentan significancia estadistica entre pacientes pCR y no-pCR como resultado del
test de hipotesis Wilcoxon-Mann-Whitney (M-W-M), siendo seleccionados como candidatos para componer
los modelos de prediccion de pCR basado en ML.
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Figura B.1: Para cada feature seleccionado al finalizar el analisis estadistico, se observa: a.) curvas ROC de
prediccion estadistica directa de pCR; la curva verde corresponde a la muestra original, y las naranjas, a las
submuestras generadas por Bootstrap; b.) distribucion de valores métrica AUC obtenidas de las curvas ROC en
a; ¢) distribucion de la media de los valores del feature de las submuestras por bootstrap para ambas clases.
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Figura B.2: Matriz de correlacion de los features pre-seleccionados del parénquima mamario.
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