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Resumen

En los ultimos afios, se ha visto un incremento en la cantidad de imagenes procesadas en los
servicios de radiologia. El nimero de radi6logos sigue siendo el mismo, lo que se traduce en un
aumento de las tareas, retrasos en el resto de servicios a los que da soporte y deterioro emocional
en los profesionales. Surge asi la necesidad de crear herramientas que apoyen activamente al
equipo clinico, mejorando la toma de decisiones, liberando carga de trabajo y contribuyendo
finalmente a la seguridad del paciente. Una posible estrategia es la de crear modelos robustos de
inteligencia artificial (IA) utilizando radiémica, entendida como la extraccion de caracteristicas

cuantitativas a partir de imagenes médicas.

Concretamente, el objetivo de este proyecto es el de predecir la respuesta al tratamiento
quimioterdpico neoadyuvante en pacientes con osteosarcomas o sarcomas de Ewing, en cola-
boracién con el servicio de radiologia musculoesquelética del Hospital Universitario Ramoén y

Cajal.

Para ello, se construy6 una pequeiia base de datos de pacientes con estas patologias, in-
cluyendo imédgenes de resonancia magnética y mdscaras binarias que delimitan el tumor. Se
utiliz6 para extraer caracteristicas radiomicas con PyRadiomics, con las que se entrenaron cin-
co modelos de IA (Regresion Lineal, Random Forest, Perceptrén Multicapa sin normalizar y
normalizado y Support Vector Machine) después de haber aplicado tres métodos de seleccion

(Correlacion, Informacion Mutua y Principal Component Analysis).

Los resultados obtenidos destacan las prestaciones del modelo de MLP normalizado. Con
una exactitud de 0.84 y un AUC de 0.83, ofrece resultados muy prometedores dado el limitado
nimero de pacientes. Sin embargo, no se logré identificar un biomarcador, por lo que conside-
ramos que los resultados no son lo suficientemente buenos como para trasladar esta herramienta
al entorno clinico real. Se asientan asf las bases para el desarrollo de herramientas mds sofisti-
cadas relacionadas con los tumores dseos que incluyan, entre otras propuestas, el aumento del

nimero de pacientes o la inclusién de caracteristicas genémicas.
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Capitulo 1

Introduccién y objetivos

En este primer capitulo, se presenta el estado actual del servicio de radiologia y las moti-
vaciones detrds de querer predecir la respuesta al tratamiento quimioterapico en pacientes con

tumores 0seos.

1.1 Contexto y motivacion

La cantidad de imégenes generada por el servicio de radiologia ha aumentado notablemente
en las dltimas décadas y el nimero de radiélogos sigue siendo el mismo [1]. Los hospitales
cuentan con cada vez mds y mejores equipos de imagen, haciendo que las cargas de trabajo sean
excesivas al no aumentar el nimero de radi6logos contratados. Asi, los informes se retrasan y
con ellos el resto de servicios del hospital. La perspectiva a futuro tampoco parece buena [2],

los radidlogos estén envejeciendo y no hay personal joven que los sustituya.

Esto se traduce unos indices de burnout, definido como el agotamiento fisico y mental resul-
tado de un estrés prolongado en el tiempo, sean altos entre los radiélogos [3]. La alta cantidad de
tareas y el ambiente de trabajo (sedentario, solitario y oscuro), impacta negativamente en la sa-
lud mental de los profesionales, mermando su capacidad de informar casos y comprometiendo

finalmente el tratamiento de los pacientes.

Surge asi la necesidad de liberar esta gran carga de trabajo. La solucion directa es la de
contratar a més radi6logos, pero influyen factores socioeconémicos y burocraticos que escapan
al alcance de este proyecto. La solucion indirecta es la de colaborar activamente con el equipo
para crear herramientas de apoyo. El trabajo se vuelve mads tolerable y aumenta asi la seguridad

del paciente.

En este proyecto, trabajamos con el servicio de radiologia musculoesquelética para abordar
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los osteosarcomas (OS) y sarcomas de Ewing (SE). Como veremos a continuacién, estos
tumores son muy agresivos y suelen responder mal al tratamiento quimioterdpico. Es motivador
pensar que conocer a priori la respuesta que un paciente va a tener a su tratamiento puede
tener un impacto muy positivo en su seguimiento, evitando someterle a un proceso dafiino que

dltimamente seria ineficaz.

1.2 Objetivos

El objetivo principal de este proyecto es el de predecir la respuesta a la quimioterapia neo-
adyuvante (QTN) en pacientes con OS o SE. Para alcanzar este objetivo, construiremos una
herramienta de apoyo a la decision clinica basada en inteligencia artificial (IA), en colabora-
cioén con el Hospital Universitario Ramon y Cajal (HURC). Podemos descomponer el objetivo

principal en los siguientes subobjetivos:

= Buscar e identificar pacientes en la Base de Datos (BD) del HURC que se ajusten al

objetivo.

= Crear una BD conformada por la informacién personal de la historia clinica electrénica
(HCE), pruebas imagen de resonancia magnética (RM) y segmentaciones de las lesiones

de los pacientes identificados.
» Extraer caracteristicas radiomicas a partir de las imdgenes de RM.

= Seleccionar de manera automatica las caracteristicas mas relevantes para la tarea de cla-

sificacion.

= Implementar, optimizar y evaluar diferentes modelos de 1A basados en las caracteristicas

radidomicas seleccionadas.

= Analizar los resultados, identificando el modelo que mejor se ajuste a nuestro objetivo.

En la Figura 1.1 podemos ver el tiempo invertido en el desarrollo del proyecto.
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0l-abr  21-abr 11-may 31-may 20-jun 10-jul

Revisién de estado del arte

Adquisicion conocimientos radioldgicos
Busqueda de pacientes

Construcciéon de BD

Disefio de modelos de IA

Evaluacion y resultados

Elaboracién memoria

Figura 1.1: Diagrama de Gantt de desarrollo del proyecto.

1.3 Metodologia

En la elaboracion del proyecto se sigui6 la siguiente metodologia:

Reunirnos con los radidlogos del servicio musculoesquelético del HURC para conocer la

realidad y alcance del proyecto.

= Familiarizarnos con el entorno hospitalario, el servicio de radiologia, las estaciones de

trabajo y los programas informaéticos clinicos.

= Buscar proyectos similares que sirvan de inspiracion y ampliar el conocimiento sobre los

OS y SE.
= Aprender a utilizar las herramientas de software necesarias.

= Aprender a localizar y segmentar las lesiones en las diferentes secuencias de imagen

médica.
= Desarrollar criterios de seleccidn de pacientes para el proyecto.

3
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ESTRUCTURA DEL PROYECTO

Construir una BD de pacientes con OS y SE, segmentados y etiquetados segun su res-

puesta a la QTN.
Extraer las caracteristicas radiémicas a partir de la imagen de RM.
Seleccionar las caracteristicas radidmicas mas relevantes para la clasificacion.

Seleccionar diferentes modelos de IA para su posterior evaluacion e interpretacion de los

resultados.

Elaborar y seguir un diario en el que se recogen las tareas conseguidas, en proceso y por

realizar.

Elaborar una memoria del proyecto.

1.4 Estructura del proyecto

El presente documento se encuentra estructurado en 6 capitulos:

Capitulo 1. Introduccion y objetivos: Donde hemos explicado el estado actual del servi-
cio de radiologia y de sus profesionales, estableciendo una motivacién para el desarrollo
del proyecto. Presentamos también el objetivo, predecir la respuesta al tratamiento QTN

en pacientes con OS y SE, y la metodologia a seguir.

Capitulo 2. Conocimiento previos: Donde se ha presentado la informacién referente a
los tumores dseos, OS, SE y al concepto de radidmica. También se presenta el panorama

actual de los proyectos radidmicos en el &mbito de la radiologia musculoesquelética.

Capitulo 3. Materiales: Donde se explican las herramientas de software utilizadas, 3DS-

licer y PyRadiomics.

Capitulo 4. Métodos: El capitulo comienza presentando el proceso de construccion de la
BD de pacientes con OS y SE seguido de una descripcion de las caracteristicas radidmicas

extraidas. Se presentan también los métodos de seleccién de caracteristicas utilizadas, los

4
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cinco modelos de TA y como serdn entrenados y validados. Finalmente, presentamos y

definimos el concepto de explicabilidad, utilizando los valores SHAP.

Capitulo 5. Experimentacion y resultados: Dénde se muestran las diferentes figuras de

mérito obtenidas de cada modelo, para su posterior discusion.

Capitulo 6. Discusion: Intentamos razonar los resultados obtenidos en el capitulo ante-
rior para trasladarlos al entorno clinico. Lo dividimos en tres secciones, segun el punto de
vista: Figuras de mérito, en el que intentamos buscar el impacto clinico de los resultados
obtenidos; Limitaciones, en el que indicamos los que creemos que han sido los mayores
inconvenientes y Explicabilidad, en el que estudiamos las caracteristicas en busca de un

biomarcador.

Capitulo 7. Conclusion y lineas futuras: Donde se exponen las conclusiones a las que
llegamos una vez completado el proyecto. También, se sugieren investigaciones futuras,
como aumentar el ndmero de observaciones en la BD o hacer uso de otras caracteristicas,

como las gendmicas.






Capitulo 2

Conocimientos previos

En este capitulo se presenta el conocimiento previo requerido sobre las patologias y herra-

mientas utilizadas para entender el desarrollo del proyecto.

2.1 Tumores 0seos

El tumor 6seo mas frecuente es la metastasis asociada a otros tumores, (como de mama o
de pulmoén), o el que tiene origen en la médula 6sea (leucemia o linfoma) [4]. Unicamente, el
1 % de todos los céanceres diagnosticados anualmente tienen origen en el propio hueso [5]. De
estos, los mas frecuentes son los OS, SE y condrosarcomas y, aunque raros, su alta agresividad

hace que los indices de mortalidad y morbilidad sean elevados.

2.1.1 Osteosarcoma

El OS es el tumor 6seo mas comin, afectando anualmente en todo el mundo a 3 personas
por cada millén de habitantes. La distribucién por edad es bimodal: hay un primer pico de
mayor incidencia en nifios y adolescentes, siendo en este grupo el tercer cidncer mas frecuente,
y un segundo pico menor en adultos mayores de 60 afos. El tumor se localiza generalmente en
las metafisis de los huesos largos, mostrando predileccion por el fémur distal (43 %) o la tibia

proximal (23 %) [6].

Suele manifestarse con dolor intenso en la zona afectada de varios meses de evolucidn,
pudiendo despertar al paciente por las noches. Debido a que la mayoria de pacientes son jove-
nes, el dolor suele atribuirse al crecimiento 6seo o a actividades deportivas, pudiendo retrasar
el diagndstico. Durante la exploracion, se puede percibir un aumento de la temperatura local,

piel ligeramente distendida y una masa palpable. En los casos mds extremos, este tumor puede
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debutar con una fractura patologica. Cuando se sospecha clinicamente un OS, se solicita una

prueba de RM, sin y con contraste, para valorar la extension local [7].

Antes de 1970, la amputacion completa del miembro afectado era el dnico tratamiento dis-
ponible para el OS. Tras ella, el 80 % de los pacientes fallecian por metastasis, generalmente en
el pulmén, demostrando que este tratamiento no era efectivo. La amputacion no eliminaba las
aparentes micrometastasis, invisibles durante el diagndstico inicial. Es por ello que se inici6 la

investigacion de alternativas hasta llegar al tratamiento utilizado a dia de hoy [8].

Actualmente, este tratamiento incluye la QTN (prequirdrgica), la cirugia conservadora del
miembro (siempre que sea posible) y la quimioterapia adyuvante (postquirdrgica). Un equipo
multidisciplinar de oncélogos, radiélogos, traumatélogos ortopédicos y psicélogos acompafian
al paciente desde el momento del diagndstico [9]. Gracias a este abordaje, la supervivencia es
del 65-70% para pacientes con lesion localizada y del 20-30 % para aquellos con metéstasis

[10].

La QTN nos permite tratar de manera temprana esas lesiones micro metastdsicas fulminan-
tes y preparar correctamente el miembro para la cirugia conservadora. Esta dltima, es posible
gracias a los avances en protesis y en los estudios de imagen médica, que identifican los bordes
del tumor con mayor precision [9]. Se administra un cocktail de hasta 4 farmacos que produce
efectos secundarios sobre el cuerpo: el dano hepitico, el dafio renal o la hematotoxicidad son

frecuentes, lo que supone una reto afladido a considerar durante el seguimiento [11].

Sin embargo, no todos los pacientes responden al tratamiento, ya que el origen del OS es
aun incierto. La alta complejidad del mecanismo genético que causa estos tumores hace que
presenten una gran heterogeneidad, tanto a nivel intratumoral como entre los pacientes, asi es
que la gran mayoria de casos (95 %) aparece de manera esporadica. Esto supone un reto a la hora
de encontrar nuevos tratamientos o ajustar los ya existentes [12]. Es por ello que es esencial el
disefo de herramientas que nos permitan conocer, a priori, la respuesta individualizada de cada
paciente a la QTN, permitiendo asi la mejor toma de decisiones y evitando los efectos toxicos

que esta produce.
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2.1.2 Sarcoma de Ewing

El SE es un tumor 6seo muy agresivo, miembro de la familia de tumores de Ewing, que
afecta principalmente a nifios y jévenes [13]. Audn siendo un tumor raro (menos de un 10 % de
todas los cdnceres), es el segundo mas comin de estos tumores, con una incidencia anual de
hasta 3 casos por cada millén de habitantes [14]. Aparece principalmente en la diafisis de los

huesos largos y ocasionalmente en tejido blando.

La enfermedad suele debutar en fractura patoldgica, después de un cuadro de dolor intenso
que suele atribuirse, como en el OS, al crecimiento de los pacientes o a condiciones asociadas
a actividades deportivas. Es por ello que el diagndstico se ve retrasado hasta 6 meses en el 25 %
de los casos [15]. En exploracidn, se puede percibir una masa dura si la lesion es de un tamafio

considerable.

Debido a su comportamiento altamente agresivo, la metdstasis es comun en estos pacientes,
principalmente en el pulmon (50 % de los casos). Es el mayor indicador de supervivencia a los 5
afios: 75 % para pacientes con lesiones localizadas, 50 % para lesiones pulmonares localizadas

y 30 % para metdstasis primaria [15].

Cuando aparecen sospechas de SE, el primer paso es solicitar una radiografia convencional,
una prueba de resonancia magnética, con y sin contraste, para delimitar la regién y una prueba

de tomografia axial computarizada (TC) de térax para estudiar la afectacion pulmonar [16].

La particularidad del SE es que es sensible a la radioterapia [17]. En un primer momento, se
opt6 por utilizar la radioterapia como tUnica estrategia ante el SE, pero se descart6 al observar
que los pacientes fallecian por metastasis. Es por ello que, al igual que en OS, el tratamiento
mayormente utilizado es QTN, cirugia conservadora y quimioterapia adyuvante; el mecanismo
de accidn es similar y conlleva los mismos riesgos y beneficios. La radioterapia se reserva para

aquellos casos en los que no es posible realizar cirugia conservadora o esta es insuficiente [18] .



2.2. RADIOMICA

2.2 Radiomica

En el tratamiento de los tumores dseos, se incluye también una biopsia previa a la cirugia
conservadora [19]. De esta manera, las caracteristicas del tumor pueden ser estudiadas en el
laboratorio histopatoldgico, permitiendo al equipo tomar mejores decisiones. Sin embargo, de-
bido a la alta heterogeneidad de los OS y SE, la muestra puede no ser representativa del tumor,
provocando un incorrecto diagndstico y tratamiento. Por otro lado, al ser una técnica invasiva,
pueden aparecer efectos no deseados, como la contaminacion del canal. Surge asi la necesidad

de crear una herramienta capaz de mitigar estos efectos inconvenientes.

La radiémica es la extraccién de caracteristicas cuantitativas de las imagenes médicas, pu-
diendo revelar informacién importante de patrones invisibles al ojo humano [20]. Su desarrollo
comenz6 originalmente en oncologia, debido a que cada paciente tiene, generalmente, diversas
pruebas de imagen médica disponibles durante el continuo de su tratamiento [21]. En conjun-
to con los datos genémicos de cada paciente, la radidémica puede contribuir notablemente a la

medicina personalizada, mediante la busqueda y validacién de biomarcadores [22].

Los proyectos radiomicos siempre se dividen en las mismas etapas (Figura 2.1). Primero
se construye una BD de imagenes médicas de los pacientes que se desean estudiar. Después,
se delimita y segmenta la region de interés (tumor, ganglio inflamado...). Seguidamente, se
extraen las caracteristicas radiémicas, ya sea manual o autométicamente (mediante herramientas
como PyRadiomics). Finalmente, se entrenan y validan los modelos de IA [23]. También, puede

incluirse un preprocesado de las imagenes, dependiendo del problema en particular.

Sin embargo, la radiémica no estd libre de controversia. La reproducibilidad de las carac-
teristicas radiomicas entre los estudios sigue siendo el principal reto, hasta el punto de que
ningun estudio ha sido trasladado al &mbito clinico real. Es por ello que la mejora del disefio y
validacion de los modelos, asi como de los estandares, son esenciales para abrir camino a esta

disciplina tan prometedora [24].
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Feature vector Outcome of
one case

Select region of interest Calculate feature
and segmentation of lesion candidates

Training data Select features Predict

Figura 2.1: Pasos a seguir en un proyecto radiémico [20].

2.3 Estado del Arte

En esta seccion, presentamos una serie de estudios que resaltan el potencial de la radiomica

en el &mbito de la oncologia musculoesquelética:

La radiémica puede ser utilizada para conocer el grado de malignidad entre tumores dife-
rentes, como demostraron recientemente Gitto et al. [25] en su trabajo sobre condrosarcomas.
El objetivo fue diferenciar los tumores cartilaginosos atipicos de los condrosarcomas grado 11,
tumores que son similares en imagen y que tienen tratamientos muy diferentes (seguimiento y
cirugia, respectivamente). Para ello, emplearon un modelo de IA con el que obtuvieron una tasa
de acierto del 92 % y concluyeron que su herramienta podria ser trasladada al entorno clinico al

compararse con los resultados de un radiélogo experimentado.

También puede ser utilizada para definir el grado de malignidad en un mismo tipo de tumor.
El estudio llevado a cabo por Chianca et al. [26] tuvo como objetivo predecir la malignidad
de tumores 6seos localizados en la columna vertebral, a partir de imagenes de RM. Para ello,
emplearon diferentes modelos de IA, obteniendo un 94 % de tasa de acierto en un modelo de
clasificacion con 2 clases (benigno o maligno), concluyendo que un modelo bien entrenado

puede superar los resultados de la biopsia.

Como en este proyecto, la radiomica puede servirnos para predecir la respuesta al trata-

miento QTN. Lin et al. [27] buscan en su estudio mejorar la asistencia personalizada mediante

11



2.3. ESTADO DEL ARTE

la prediccién de la respuesta a la QTN en pacientes con OS. Para ello, construyeron una he-
rramienta de IA, utilizando delta-radiomica con imdgenes de TC, que indica la probabilidad
de no-respuesta (necrosis inferior al 90 %) para cada paciente. Obtuvieron un AUC del 84 %
en el conjunto de validacion, asegurando que puede ser una herramienta de gran utilidad para

oncologos y cirujanos.

En definitiva, la radiémica ofrece resultados muy favorables. Los modelos de IA que la
utilizan ofrecen soluciones para diversos problemas relacionados con los tumores 0seos, que
parecen incluso competir con la habilidad de los radidlogos mas experimentados, destacando

asi su valor como herramienta de apoyo a la decision clinica.
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Capitulo 3

Materiales

En este breve capitulo, presentamos las dos herramientas de software utilizadas para el de-

sarrollo de este proyecto.

3.1 3D Slicer

3DSlicer [28] es una plataforma de c6digo abierto disefiada para dar soporte a tareas relacio-
nadas con imagen médica e investigacion biomédica. En continuo desarrollo, es capaz de sopor-
tar diversos ficheros DICOM [29] y de ofrecer un gran nimero de herramientas especializadas
gracias a su comunidad, que continia activamente trabajando en ella cada dia, convirtiéndola

en la plataforma de referencia para problemas de investigaciéon biomédica.

Figura 3.1: Interfaz grafica de 3DSlicer. Podemos ver que se esté llevando a cabo una
segmentacion.

Gracias a sus multiples funciones, puede servirnos para realizar segmentaciones (Figura

13



3.2. PYRADIOMICS

3.1), manual o automaticamente, de lesiones en las distintas modalidades de imagen médica,
para servir de guia en cirugia o para implementar realidad virtual en simulaciones médicas.
Ademads, permite la creacion de extensiones personalizadas utilizando Python, cimentando su

potencial como herramienta clinica.

3.2 PyRadiomics

PyRadiomics [30] es una libreria de Python que contiene un gran nimero de algoritmos di-
seflados para calcular caracteristicas radiémicas (Seccion 4.2) de imagenes médicas. Hace uso
de 3DSlicer para proporcionar una interfaz sencilla. Las caracteristicas son extraidas automa-
ticamente siguiendo unos pasos bdasicos [31], cuyos detalles podemos controlar mediante un
fichero de pardmetros: carga y preprocesado de las imagenes, filtrado, extraccion de caracteris-

ticas (Figura 3.2) y presentacion de los resultados.

= FILTERS ﬂ
| Laplacian of FEATURE
Gaussian ¢~ CLASSES
Wavelet First Order
Square_ ) Shape
Square Root GLCM
Logarithm ' GLRLM
Exponential l GLSZM
N—— —
\ /
IMAGE FEATURE
PREPROCESSING| >
t J

PyRadiomics Platform

Figura 3.2: Extraccion de caracteristicas radiomicas con PyRadiomics [31].
Muiltiples formatos de imagen son aceptados por PyRadiomics, al hacer uso de la libreria
SimplelTK [32]. También permite hacer un preprocesado basico, como el reescalado de la ima-

gen, que puede ser definido en el fichero de pardmetros. También permite seleccionar qué tipo

de filtros y caracteristicas van a ser calculadas.
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Capitulo 4

Métodos

En este capitulo se presentan los métodos empleados para construir la BD, seleccionar ca-

racteristicas y entrenar los algoritmos de IA.

4.1 Base de Datos

En esta seccidn, presentamos la BD utilizada para el disefio y evaluacion de los diferentes
modelos de IA. Previamente al desarrollo de este proyecto, no existia una BD de pacientes con

OS o SE, por lo que fue necesario crearla.

La respuesta al tratamiento QTN se cuantifica mediante el porcentaje de necrosis o reduc-
cién de la masa tumoral en la imagen control, respecto a la imagen inicial. Esta informacién
pudo ser encontrada tanto en la HCE de cada paciente como en el informe radioldgico de la
imagen control (imagen posterior a la QTN y previa a la cirugia conservadora). Asi, dividimos

a los pacientes en 3 grupos segun su respuesta:

= No respuesta: No hay cambios significativos en la imagen de control. La necrosis o

reduccion es inferior al 35 %.

= Parcial: Hay cambios significativos en la imagen de control. La necrosis o reduccién es

superior al 35 %.

= Completa: La necrosis o reduccién es superior al 85 % o el tumor ha desaparecido por

completo.

Sin embargo, no todos los estudios constan de esta medida, por lo que tuvimos que guiarnos

por los comentarios de los radi6logos en la imagen control, como Hay una disminucion de
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tamario considerable (Parcial) o En conjunto hay persistencia significativa de la masa tumoral

(No respuesta) .

Tras discutirlo con los radidlogos, concluimos que la aproximacién que mejor se adaptaba
a sus necesidades y a la realidad del proyecto era la de clasificar a los pacientes en dos grupos
segln esta respuesta al tratamiento QTN. Aquellos que no tienen respuesta forman el grupo
de no-respondedores y se etiquetan con 0. Aquellos que tengan respuesta Parcial o Completa

conformardn un dnico grupo de respondedores y se etiquetaron con 1.

Es importante destacar que la clasificacion estd basada tinicamente en los comentarios de

los informes radiol6gicos y no hacemos uso de los resultados histologicos de la biopsia.

4.1.1 Busqueda de Pacientes

Desde las estaciones de trabajo del HURC, se realiz6 una busqueda exhaustiva de pacientes
con OS o SE. Se utiliz6 una herramienta propia al centro que permite filtrar los informes de
radiologia mediante palabras clave. En nuestro caso, buscamos por sarcoma, Ewing, osteosar-
coma o tumor dseo para conformar asi un listado inicial de 112 pacientes potencialmente ttiles.
A continuacion, realizamos un estudio individual de cada paciente, explorando su HCE y sus
pruebas de imagen de RM, para comprobar si cumplia los criterios de inclusion disefiados para

este estudio (Figura 4.1).

Primero, descartamos aquellos pacientes que no presentaban ningin tipo de tumor y que
aparecian en nuestra busqueda debido a sospechas iniciales. Seguidamente, descartamos un
alto numero de pacientes que no tenian OS o SE. El siguiente filtrado fue eliminar aquellos que
o bien fueron intervenidos quirirgicamente sin recibir QTN o no tenfan informacién respecto
a la QTN en su HCE. Después, no tuvimos en cuenta los pacientes que no tenian imagen de
RM. De entre los que si tenian pruebas de RM, eliminamos los que no tenian una imagen de
control o informacién sobre la respuesta a la QTN. Finalmente, no tuvimos en cuenta aquellos
pacientes que, ain cumpliendo todos los criterios anteriores, tenian lesiones muy dispersas o de
confusa segmentacion, para evitar entorpecer el entrenamiento de los modelos. Asi, tras realizar

este primer filtrado, redujimos el total a 17 pacientes (Cuadro 4.1).
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Paciente novélido

éTiene OSo
SE?

Pacientenovilido

Paciente noviélido

éHa recibido
QTN?

éTiene
imdgenesde
RM?

iTiene
imagende
control?

Paciente novélido

iConocemos
larespuesta
alaQTn?

Pacientenovilido

éEl tumor se
puede
segmentar?

Pacientevélido

Paciente novélido

Figura 4.1: Diagrama de flujo para la seleccion de pacientes

A continuacion, homogeneizamos la lista de pacientes. Primero, buscamos que la region

afectada fuera lo mds similar posible entre los pacientes. Como la mayoria presentaba lesion

en el tren inferior, optamos por eliminar a sub-004 y a sub-007, que presentaban la lesién en

el tren superior. (Cuadro 4.1) A continuacién, buscamos que todos los pacientes tuvieran las

mismas secuencias de RM. Observando el Cuadro 4.2, la unica secuencia compartida por la

gran mayoria de pacientes es T1, por lo que eliminamos los pacientes sub-001 y sub-002.

Tras realizar esta homogeneizacion, llegamos a un listado de 13 pacientes (Cuadro 4.3) con

el que finalmente podemos construir nuestra BD de imdgenes de RM y segmentaciones.
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Paciente Afio Edad Sexo Lesion Regiéon  Posicion Respuesta

sub-001 2016 22 F SE Peroné Izq Parcial
sub-002 2022 23 M SE Cadera Izq Parcial
sub-003 2022 13 F SE Pelvis Izq Parcial
sub-004 2015 36 M SE  Antebrazo Izq Completa
sub-005 2013 20 F SE Tibia Der Parcial
sub-006 2021 17 M SE Pelvis Izq Parcial
sub-007 2021 9 M oS Cervical  Centro  Completa
sub-008 2016 15 M oS Rodilla Der Parcial
sub-009 2013 65 F oS Pelvis Izq Parcial
sub-010 2018 10 F oS Fémur Izq No
sub-011 2017 19 M oS Rodilla Izq Parcial
sub-012 2020 23 F oS Fémur Der No
sub-013 2020 41 F oS Pelvis Der No
sub-014 2017 16 M oS Rodilla Der Parcial
sub-015 2015 17 M oS Fémur Izq No
sub-016 2021 35 M oS Tibia Der No
sub-017 2021 22 F oS Pelvis Der No

Cuadro 4.1: Lista original de pacientes. El afio indica la fecha de creacion de la imagen control.

Paciente T1 T2 T2 SPIR PDW DWI AXIAL
sub-001 v v v

sub-002
sub-003
sub-004
sub-005
sub-006
sub-007
sub-008
sub-009
sub-010
sub-011
sub-012
sub-013
sub-014
sub-015
sub-016
sub-017

AN N N NN
N
ANEEENENAN
-l R
NN N RN

Q\

v

AN N N N NN N N N NENENENEN

v v v

Cuadro 4.2: Secuencias disponibles para cada paciente. T2 SPIR: Secuencia T2 con supresion
de grasa, PDW: Densidad Proténica, DWI: Secuencia de difusién, AXIAL: Secuencia de
contraste.

18



CAPITULO 4. METODOS

Paciente Afio Edad Sexo Lesion Region Posicion Respuesta
sub-003 2022 13 SE Pelvis Izq 1

sub-005 2013 20 SE Tibia Der
sub-006 2021 17 SE Pelvis Izq
sub-008 2016 15 OS  Rodilla Der
sub-009 2013 65 oS Pelvis Izq
sub-010 2018 10 oS Fémur Izq
sub-011 2017 19 OS  Rodilla Izq
sub-012 2020 23 (ON} Fémur Der
sub-013 2020 41 oS Pelvis Der
sub-014 2017 16 OS  Rodilla Der
sub-015 2015 17 oS Fémur Izq
sub-016 2021 35 oS Tibia Der
sub-017 2021 22 (ON} Pelvis Der

MEEETmMHEHm ™
O OO = OO = O M ==

Cuadro 4.3: Listado de pacientes que se utilizardn en el entrenamiento de algoritmos. Solo la
secuencia T1 serd utilizada.

4.1.2 Construccion de la Base de Datos

Comenzamos guardando todas las imdgenes de cada paciente en formato DICOM [29] utili-
zando MicroDicom [33], siguiendo la estructura de Brain Imaging Data Structure (BIDS) [34],
muy popular para BBDD médicas (Figura 4.2). MicroDicom estd ligado al PACS [35] del hospi-
tal y nos permite extraer las secuencias directamente. Todas las imdgenes fueron anonimizadas
previamente a su descarga. Después, fueron transformadas autométicamente a formato NIFTI

[36] utilizando Python y su libreria dicom2nifti [37].

Las imdgenes DICOM fueron segmentadas manualmente en 3DSlicer y las segmentaciones
fueron guardados en formato STL. Después, se extrajo la méscara binaria en formato NIFTI
automdticamente con Python, a partir de las segmentaciones STL de cada paciente y utilizando
la secuencia T1 como base (Apéndice A). Los pacientes se guardaron en dos carpetas, segin su

clase.

Podemos visualizar algunas imagenes en las Figuras 4.3, 4.4. Aunque solo utilicemos la
secuencia T1, la BD contiene el resto de secuencias de cada paciente (Cuadro 4.2) para futuros

proyectos. Llama la atencién que no todos los pacientes tengan la secuencia AXIAL, cuando el
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B my_dataset/
& participants.tsv
B sub-01/

BB anat/
l sub-01_T1w.nii.gz
o2 L g

B func/
[® sub-01 task-rest bold.nii.gz
[2 sub-01_task-rest_bold.json
B dwi/
[ sub-01_dwi.nii.gz
[ sub-01_dwi.json
(o sub-01_dwi.bval
w SUb-01_dwi.bvec
BB sub-02/
BB sub-03/

Figura 4.2: Formato BIDS para el archivado de imagen médica [34] .

protocolo de actuacién para OS y SE incluye prueba de RM sin y con contraste.

4.2 Extraccion de Caracteristicas Radiomicas

A continuacién, presentamos los tipos de caracteristicas radidmicas que extraeremos con

Pyradiomics:

» Caracteristicas de primer orden: Son aquellas resultado de analizar el histograma glo-

bal de la imagen, como el nivel medio de gris o la varianza. Son las mds sencillas [20].

= Gray-Level Cooccurrence Matrix (GLCM): Analizan la dependencia espacial entre los
diferentes niveles de gris en hasta 13 direcciones en imdgenes 3D. Entre ellas, se incluye
el contraste, una medida de las diferencias entre los niveles de gris entre parejas de pixeles

o voxeles [38].
= Gray-Level Run-length Matrix (GLRLM): Se basan en el andlisis de conjuntos de
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Imagesub-009

Imagesub-010 Imagesub-012 Imagesub-013 Imagesub-015

Imagesub-016 Imagesub-017 Imagesub-003 Imagesub-005

Imagesub-006

Imagesub-008 Imagesub-011 Imagesub-014

Figura 4.3: Secuencias T1 de los 13 fragmentos que forman parte del estudio.

pixeles o voxeles adyacentes con un nivel similar de gris, lo que llamamos gray run.
Pueden ser calculadas en varias direcciones. Entre ellas, se incluye la uniformidad de los

niveles de gris entre los diferentes gray run [39] [40].

= Gray-Level Size Zone Matrix (GLSZM): Similares a GLRLM, pero en este caso se
tiene en cuenta grupos o zonas de pixeles o voxeles con el mismo nivel de gris. Se calculan
cambiando el tamafio de cada zona. Entre ellas, se encuentra el porcentaje de pixeles o

voxeles que forman parte de una zona [41].

= Neighborhood Gray-Level Dependence Matrix (GLDM) : Se basan en las relaciones
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Mask sub-009

Tumor sub-009

Image sub-009

Image sub-010 Mask sub-010 Tumor sub-010

Mask sub-012 Tumor sub-012

Figura 4.4: Secuencia T1, Mascara binara y ROI para 3 pacientes (sub-009, sub-010 y sub-12).
Listado completo en Apéndice A.

que existen entre un unico pixel o voxel y la region de su alrededor (vecindario). Pueden
calcularse caracteristicas como el énfasis en dependencias altas o la no-uniformidad en

los niveles de gris [42].

Las caracteristicas GLCM, GLRLM, GLSZM y GLDM aportan informacion sobre la tex-

tura de la imagen, por eso son también conocidas como caracteristicas de segundo orden.

= Shaped-Based Features: Son aquellas relacionadas con la geometria de la regién de
interés (ROI) y son conceptualmente muy sencillas. Se incluyen el didmetro, el drea o la

esfericidad, entre otras [20].

= Transform-Based Features: Son aquellas obtenidas filtrando la imagen y llevandolo a
un dominio diferente. Se incluyen la transformada de Fourier, de Gabor o Laplacian of
Gaussian (LoG), entre otras. Un filtro paso alto permite destacar los bordes y detalles

de la imagen y un paso bajo la suaviza [20]. La transformada Wavelet, muy popular en
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radidmica por sus buenas prestaciones, realiza un andlisis de tiempo y frecuencia que nos

permite estudiar todos los patrones de la imagen [43].

En este proyecto, los filtros aplicados a las imdgenes para obtener Transform-Based Features

son: LoG, Wavelet, Square, SquareRoot, Logarithm y Exponential [44].

4.3 Seleccion de Caracteristicas

Cuando una BD tiene muchas caracteristicas, decimos que es de alta dimensionalidad, por
ejemplo, un problema con 99 caracteristicas es de 99 dimensiones. Tiene sentido pensar que a
mads dimensiones, mejores van a ser las prestaciones de nuestro modelo, ya que tenemos mas
informacién disponible sobre nuestro problema. Sin embargo, en la realidad esto no ocurre: Los
tiempos de computo aumentan y el modelo se sobreentrena (overfitting) [45], generando peores
resultados al ajustarse demasiado bien a los datos. Es lo que llamamos como Maldicién de la

Dimensionalidad [46].

La demostraciéon matematica detrds de la Maldicién no es compleja [47] y se resume en que
los datos se vuelven mds dispersos a medida que aumenta la dimensionalidad del problema,
entorpeciendo la busqueda de patrones. Por otro lado, una dimensionalidad alta puede incluir

caracteristicas redundantes o irrelevantes.

Para librarnos de estd maldicién, podemos aumentar el nimero de observaciones de nuestra
BD para que asi los datos estén mas agrupados. La regla general es la de tener un minimo de
10 observaciones por cada caracteristica. Lamentablemente, obtener nuevas observaciones no

siempre es posible y los tiempos de computo aumentarian.

Encontrar entonces el punto en el que aumentar la dimensionalidad solo condena a nuestros
modelos es esencial (Figura 4.5). Es por ello que necesitamos realizar una seleccién de carac-
teristicas, manteniendo aquellas relevantes para el problema. A continuacion, presentamos los

métodos que hemos utilizado para evitar la Maldicion de la Dimensionalidad.
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et Formance
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Figura 4.5: Aumentar el niimero de caracteristicas es util hasta cierto punto. Después, las
prestaciones empeoran notablemente [48].

4.3.1 Correlacion

La correlacion [49] es una medida de la relacién lineal que existe entre dos variables. Se

interpreta de la siguiente manera:

= 7 < 0 — Correlacion negativa: Relacion invertida de variables; A valor alto de una va-
riable, a la otra le corresponden bajos, y viceversa. Cuando r = —1, hablamos de una

correlacion negativa perfecta: relacion lineal de pendiente negativa.

= r > (0 — Correlacion positiva: Relacion directa de variables; A valores altos de una varia-
bles le corresponden valores altos de la otra, y viceversa. Cuando r = 1, hablamos de una

correlacion positiva perfecta: relacion lineal de pendiente positiva.

m r = (0 —:Variables incorreladas.

Es decir, a la hora de seleccionar caracteristicas, nos interesa eliminar una de los compo-
nentes de las parejas de caracteristicas que tengan una correlacion cercana a 1, ya que no

aportan informacion diferente. Se presenta en forma de matriz de correlacion R:
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Donde r; ; es el coeficiente de correlacion de Pearson entre las caracteristica iy j.

4.3.2 Informacion Mutua

La Informacién Mutua (IM) [50] es una medida que, a diferencia de la correlacion, nos
permite conocer si existe cualquier tipo de relacion entre las caracteristicas, ya sea lineal o

no-lineal. Para entenderla, primero debemos de conocer qué es la Entropia.

La Entropia [50], en teoria de la informacién, es una medida que nos permite conocer la
incertidumbre de un evento. En términos sencillos, equivale a medir la cantidad de preguntas
de si 0 no que debemos hacer para poder describir un evento en su totalidad. Es decir, a mayor
Entropia, mayor es el nimero de preguntas que tenemos que hacer y mds misterioso es ese

evento.

La IM nos dice entonces cuanta incertidumbre reducimos de un evento al conocer detalles
sobre otro. Siguiendo la linea de la entropia, la IM puede entenderse mejor como la cantidad
media de preguntas que es capaz de responder un evento sobre ese otro evento misterioso. El
valor minimo es 0 (no conoce absolutamente nada) y el valor maximo (lo conoce absolutamente

todo) depende de la Entropia de las fuentes.

Entonces, aquellas caracteristicas que tengan mayor IM conocerdn mds sobre la clase y por

ello serdn mejores a la hora de entrenar el modelo.

4.3.3 Principal Component Analysis

En Principal Component Analysis (PCA) [47], los datos se dividen segun su variabilidad

en lugar de segun su proximidad. Para conseguir esto, PCA realiza un Singular Value Decom-
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position (SVD) [51] que permite identificar los ejes en los que encontramos mayor variabilidad
de cada dimension (Figura 5.5). Posteriormente, los datos se proyectan sobre estos ejes. Ten-
dremos un eje por cada dimensién de los datos originales. Si tenemos mds caracteristicas que

observaciones, el nimero méaximo de ejes serd igual al niimero de observaciones.

10 -05 00 05 1.0 -2 -1 0 1 2

Figura 4.6: Para que el PCA funcione correctamente, los datos deben ser normalizados y
centrados, ya que la diferencia entre los rangos dindmicos de las caracteristicas puede alterar la
variabilidad [47].

PCA permite seleccionar caracteristicas basdndose en la idea de que una mayor variabilidad
entre los datos entrena mejor los algoritmos, es decir, podemos prescindir de aquellas dimensio-
nes que no aporten variabilidad. Para identificar la proporcion de varianza que tiene nuestra BD
a lo largo de cada eje, podemos calcular la varianza explicada y la varianza acumulada (Figura
4.7), en la que vemos el porcentaje de 1 Ambas graficas muestran la misma idea, pero de manera
diferente. Generalmente, queremos guardar las dimensiones que representan alrededor del 95 %

de la variabilidad.

Sin embargo, debemos de tener cuidado. El PCA tnicamente tiene en cuenta la variabilidad
de los datos, por lo que pueden existir caracteristicas con poca variabilidad explicada que si
guarden informacidn relevante para nuestro problema. Ademas, al transformar los datos, no

podemos conocer su naturaleza y perdemos explicabilidad.
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% Explained Variance % Cumulative Variance
1.0 1.0

0.8 4 0.8
0.6 4 0.6 A
0.4 1 0.4 1
0.2 1

O-D T T T T

2 4 6 0 2 4 6

Component Component

Figura 4.7: Ejemplo de varianza explicada y varianza acumulada en un problema de 7
dimensiones. Puede verse que casi todos los ejes comparten una variabilidad similar, por lo
que son igualmente relevantes.

4.4 Entrenamiento Modelos

En esta seccion, presentamos informacion sobre los algoritmos de IA que estudiaremos una
vez realizada la seleccidn de caracteristicas, asi como de las herramientas relacionadas con su

entrenamiento y validacion.

4.4.1 Cross Validation

Cross Validation (CV) [52], o validacion cruzada, es un técnica que nos permite mejorar
los resultados de nuestros modelos cuando el nimero de observaciones disponibles en la BD es
escaso. El conjunto de datos se divide aleatoriamente en dos: conjunto de entrenamiento (train)
y conjunto de validacion (validation). El primero entrena el modelo y el segundo sirve para

obtener predicciones y figuras de mérito.

De esta manera, no utilizamos todas las observaciones para entrenar el modelo (no tendria-
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mos manera de evaluar el modelo) ni utilizamos observaciones del conjunto de entrenamiento

para evaluarlo.

Existen diversas maneras de computar CV. En este proyecto, se utilizard Repeated Strati-
fied K-Fold. [53] (Figura 4.8). Los datos se dividen en k segmentos iguales (folds), utilizando
k — 1 para entrenar y el restante para validar y obtener la figura de mérito. El proceso se repite k
veces, alternando los conjuntos de entrenamiento y validacion hasta obtener k figuras de mérito
diferentes. Finalmente, se realiza la media de estas figuras de mérito, con la que evaluamos el
modelo. Es Stratified para asegurarnos de que en cada conjunto las clases estén equilibradas.

Es Repeated porque el proceso completo se repite las veces que indiquemos, aportando mayor

variabilidad.
[123 . n
123.. n
123.. n
123.. n
123.. n
123.. n

Figura 4.8: Division de los conjuntos train (azul) y validation (naranja) en CV de 5-Folds para
una repeticion [52]

4.4.2 Regresion Logistica

El modelo de Regresion Logistica (RL) [54] es un algoritmo de IA que nos permite conocer
la probabilidad que tiene una observacién de pertenecer a una clase. De manera similar a los
modelos de regresion lineal [55], RL predice el resultado como la combinacién lineal de las

caracteristicas de entrada, pero introduciendo una funcién logistica.

El clasificador se obtiene estableciendo un umbral en la probabilidad obtenida por el RL

[55]. Por ejemplo, si la probabilidad de una observacién de pertenecer a la clase 1 es superior
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al 50%, se marca 1 y si es inferior, se marca 0.

4.4.3 Random Forest

Random Forest (RF)[56] es un modelo de IA utilizado tanto en tareas de clasificacién como
de regresion. Para entender como funciona el bosque debemos entender primero como funciona

el arbol.

Un arbol de decisiéon (Decision Tree) [57], como vemos en la Figura 4.9, busca predecir la
clase a través de diferentes nodos. A partir del total, preguntamos a cada observacion si una
de sus caracteristicas cumplen una condicion determinada y las separamos. Asi, poco a poco el

arbol se construye, hasta que llegamos a un nodo hoja final en el que se identifica la clase.

wavelet-LLH_glem_JointEnergy < 0.019

gini = 0.444
samples =6 .
value = [6, 3]

class = No -PCR

True ﬁlse

wavelet-HLH_firstorder_Mean = 0.003
gini = 048
samples = 4
value = [2, 3]
class = Yes -PCR

Figura 4.9: Ejemplo de un arbol de decision

RF surge entonces como la combinacion de los resultados de multiples drboles de decision,
creados de manera aleatoria para explorar todas las combinaciones de preguntas posibles, en
busca del mejor resultado. Esto nos permite realizar una seleccién embebida (ensemble) de las

caracteristicas. Es el propio RF el que dictamina intrinsecamente cudles son las caracteristicas
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mas relevantes, convirtiéndolo en uno de los modelos mas robustos de IA.

4.4.4 Multilayer Perceptron

El Perceptron Multicapa (MLP) [58] [59] es un modelo de IA que busca imitar el compor-
tamiento de un cerebro vivo mediante la interconexion de cientos de neuronas, tal y como las
encontrariamos en la naturaleza. El modelo matematico de neurona artificial mds utilizado es el
mostrado en la Figura 4.10 ((a)). Tienen 3 partes bien diferenciadas, entrada, cuerpo y salida,

que se asemejan a la estructura de una neurona real (Figura 4.10 ((b)) ).

Output: h_(x) = step(x" w)

w

Step function: step(z)

X.‘ xg xa, |I"IpUt5

((a)) Neurona artificial [58] ((b)) Neurona real [60]

Figura 4.10: Comparacién de una neurona real y su modelo artificial

Cada entrada (dendrita) de la neurona artificial es acompafiada por un peso que ajusta su
valor. El cuerpo (cuerpo celular), computa una suma ponderada que es evaluada por una funcién
escaloén (Step function). La salida (ax6n) es el resultado de esta funcién. Cuando varias neuronas
se conectan entre ellas como en la Figura 4.10 ((a)), decimos que forman un tnico modelo

llamado Perceptron.

Un MPL (Figura 4.11) es entonces un conjunto de varios Perceptrones. Tiene una primera

capa de entrada, un nimero indefinido de capas ocultas y una capa de salida.

MLP aprende mediante el algoritmo iterativo de backpropagation. Se tiene en cuenta una
pequeia porcion de observaciones (batch) para cada iteracion (epoch). En cada epoch, el batch
pasa por todas las capas de neuronas hasta generar una salida (forward pass) y se calcula el

error de la red. Después, el algoritmo avanza hacia atrds desde la salida, mediante la regla
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*, Hidden
/| layer

Figura 4.11: Ejemplo de una estructura MLP [58].

de la cadena de cadlculo, y es capaz de calcular cudnto ha contribuido cada neurona al error
(backpropagation). Finalmente, los pesos son ajustados mediante descenso por gradiente para

reducir este error y el proceso comienza de nuevo.

4.4.5 Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) [61] [62] es un algoritmo de TA utilizado principalmente
en tareas de clasificacion. Tal y como vemos en la Figura 4.12 ((a)), SVM funciona creando una
frontera entre las observaciones de cada clase, con el objetivo de maximizar el espacio entre
ellas. Como los rangos dindmicos de las caracteristicas influyen en el resultado de SVM, es

necesario realizar un normalizado previo.

Idealmente, este espacio lo determinan las observaciones que se encuentran en las fronteras.
Sin embargo, en la prictica esto solo lleva a que se produzca un mal ajuste del modelo. Por ello,
se introduce el hiperpardmetro C, que reguls el compromiso entre el tamafio del espacio y el

nimero de observaciones que quedan dentro de €l (Figura 4.12 ((b)) ).

SVM es un modelo muy flexible. Nos permite encontrar los valores atipicos e inlcuso intro-

ducir fronteras no lineales (Figura 4.13) para aquellas BD mds complejas.
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2.0

1.5

1.0

0.5 4

0.0 T T T T :

o 1 2 3 4 =1 400 425 450 475 500 532% 550 575 6.00
Petal length Petal length
((a)) Clasificacion perfecta sin ajuste ((b)) Ajuste de las fronteras por el

hiperparametro C
Figura 4.12: Ejemplo de fronteras lineales en SVM [61]
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Figura 4.13: Ejemplo de frontera no lineal para clasificacion binaria [61]

4.4.6 Busqueda de hiperparametros

Para afinar las prestaciones de los modelos, es necesario realizar una bisqueda de los hiper-
parametros mdas adecuados para nuestra BD. Para ello, empleamos dos técnicas: Randomized-

SearchCV'y GridSearchCV[63]. Para ello, se hace uso de CV (Seccién4.4.1).

Primero, RandomizedSearchCV realiza una exploracion aleatoria de una matriz de hiper-
parametros establecida por el usuario, ajusta el modelo y devuelve aquellos hiperpardmetros
que obtengan la figura de mérito superior. Como no selecciona todos los elementos de la ma-
triz, RandomizedSearchCV tiene la funcion realizar una busqueda superficial para encontrar los

ordenes de magnitud de los hiperpardmetros.

A continuacién, GridSearchCV se encarga de hacer una exploracion profunda de lo obtenido
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en el paso anterior, ajustando el modelo y calculando las figuras de mérito por cada elemento
de la matriz. Los hiperparametros hallados en esta busqueda son los utilizados finalmente para

ajustar los algoritmos.

4.5 Explicabilidad

En ocasiones, entender lo que estd ocurriendo internamente dentro de un algoritmo de TA
puede ser complicado, haciendo que parezcan cajas negras. La libreria SHAP (SHapley Additi-
ve exPlanations) [64] de Python es una herramienta que nos permite interpretar las predicciones
de cualquier modelo de IA, para hacerlos mas transparentes y legibles. El razonamiento mate-
matico detrds de SHAP se escapa al alcance de este proyecto, por lo que solo mencionamos que

hace uso de los valores Shapley de Teoria de Juegos cooperativa.[65] [66].

Los valores SHAP permiten cuantificar la aportacion de cada caracteristica al resultado, por
cada observacion introducida. Asi, podemos responder a preguntas como ;Qué caracteristica
es la que mds influye en la prediccion del modelo? o ; Qué le ocurre al modelo si cambiamos el

valor de una caracteristica?

Para entender los valores SHAP para todo el conjunto de observaciones, presentamos prime-
ro dos ejemplos para una tnica observacién en un problema de prediccion de céncer de cuello

de utero (Figura 4.14).

El punto de referencia para los valores SHAP es la media de todas las predicciones. Las
caracteristicas que contribuyen positivamente aumentan la probabilidad de padecer cancer. Las
caracteristicas que contribuyen negativamente disminuyen la probabilidad de padecer céncer.
Asi, vemos que la primera paciente tiene una probabilidad del 0.06 de padecer cancer de cuello
uterino, ya que las caracteristicas positivas (STDs..number=2.0), que aumentan la probabilidad,
se contrarrestan con las negativas (Hormonal.Contraceptives..years=7.0), que la disminuyen.
La segunda paciente tiene una probabilidad de 0.71 y vemos que las caracteristicas que mas
han intervenido en este resultado, contribuyendo positivamente, son los afios como fumadora

(Smokes..year=34) y la edad (Age=51).
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Figura 4.14: Ejemplo de valores SHAP para dos observaciones de un modelo de RF [65]

Para mostrar los resultados del conjunto, utilizamos summary plot (Figura 4.15). El sum-
mary plot ordena las caracteristicas seglin su importancia y muestra su efecto sobre la prediccion
del modelo. Cada punto de la grafica representa un valor SHAP para una caracteristica y una
observacion. El eje-X muestra los valores SHAP y el eje-Y las caracteristicas de nuestra BD.
Aquellos valores SHAP que se solapan son acumulados a lo largo del eje-Y para mostrar su

distribucidn. El color representa el valor de la caracteristica, rojo para altos y azul para bajos.

En este ejemplo, la caracteristica mas importante es Hormonal.Contraceptives..years. Ma-
yoritariamente contribuyen negativamente a padecer cincer de utero, es decir, disminuye la

probabilidad cuando esta caracteristica toma valores bajos. (Cimulo azul en la gréfica)

Con estos ejemplos, hemos mostrado como se pueden explicar los modelos de IA utilizando
SHAP. Sin embargo, es importante tener en cuenta que los valores SHAP tnicamente aportan
informacién sobre la relevancia de las caracteristicas, nunca sobre la calidad de los resultados,

por lo que necesitamos de otras herramientas para evaluar los modelos al completo.
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Hormonal.Contraceptives..years.
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03

SHAP value (impact on model output)

Figura 4.15: Ejemplo de valores SHAP para el conjunto de observaciones de un modelo de RF

[65]
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Capitulo 5

Experimentaciéon y resultados

En esta seccion, presentamos los resultados obtenidos para cada modelo comentado en la
Seccién 4.4. A partir de la imdgenes de T1 y la mascara correspondiente a cada paciente, ex-
traemos automaticamente, utilizando PyRadiomics, un total de 1391 caracteristicas que pro-
cedemos a filtrar por los métodos vistos en la Seccion 4.3. En el caso de MLP, estudiamos
los resultados sin normalizar la entrada (MLP) y normalizando la entrada (MLP-Norm). Las

matrices de confusion pueden ser consultadas en el Apéndice B.

Cada algoritmo fue entrenado y validado siguiendo los mismos pasos:

= Dividir el conjunto de datos en caracteristicas y clase.

= Buscar los mejores hiperpardmetros mediante RandomizedSearchCV y GridSearchCV

(Seccidén 4.4.6).

= Entrenar y validar los algoritmoscon el conjunto completo de observaciones, utilizando
los hiperpardmetros encontrados, mediante RepetaedStratifiedKFold (Seccion 4.4.1). En

nuestro caso, utilizamos 3-folds y 20 repeteciones.
» Cdlcular las figuras de mérito por cada fold, obteniendo un total de 60.
» Calcular los valores SHAP (Seccién 4.5) de cada modelo.
= Calcular la media y la desviacion tipica (STD) de las figuras de mérito.

= Calcular la matriz de confusién, sumando las matrices de confusién de cada fold y divi-

diendo entre el nimero de repeticiones.

= Calcular la curva ROC y su drea bajo la curva (AUC).
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5.1 Correlacion

Una vez obtenidos los coeficientes de correlacion entre cada par de caracteristicas, estable-

cemos un umbral de 0.6, obtenido empiricamente, para seleccionar las caracteristicas.

5.1.1 Caracteristicas Seleccionadas

Caracteristica  Tipo Imagen
VoxelVolume Shape Original
Sphericity Shape Original
10Percentile Primero Orden Original
Kurtosis Primer Orden  LoG (Sigma=0.5)
HLH Mean Primer Orden = Wavelet
LLH Mean Primer Orden = Wavelet
LLH Correlation GLCM Wavelet
LLH Imcl1 GLCM Wavelet

Cuadro 5.1: Caracteristicas seleccionadas mediante correlacion. El orden mostrado no indica
la importancia.
Eliminamos todas aquellas caracteristicas cuyo coeficiente de correlacidn absoluto sea supe-
rior al umbral, es decir, si por ejemplo originalshapeVoxelVolume y originalshapeMeshVolume
tienen una correlacion de 1, guardamos solo una de ellas. Reducimos asi el problema a 8 di-

mensiones. (Cuadro 5.1, Figura 5.1).
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Figura 5.1: Coeficientes de correlacion de las 8 caracterisiticas seleccionadas.

5.1.2 Resultados

Seguidamente, entrenamos y validamos los algoritmos de IA y obtenemos las figuras de
mérito (Cuadro 5.2). En general, los clasificadores tienen una exactitud cercana a 0.5 a la hora
de predecir la respuesta al tratamiento QTN. Los modelos muestran menor sensibilidad que es-
pecificidad, prediciendo asi mejor a los pacientes no-respondedores. Los valores de ambas son
bajas, no se llega al 60 % de probabilidad de predecir un paciente respondedor como responde-
dor. La STD es alta para todos los modelos, al tener en cuenta los rangos de magnitud de las
figuras de mérito. Los tiempos de computo son bajos, no superando el minuto en ninguno de

ellos.

El mejor modelo es RF. Presenta una exactitud de 0.63, prediciendo correctamente el 63 %
de las observaciones. Clasifica mejor aquellos pacientes no-respondedores, al tener una espe-

cificidad y valor predictivo negativo (VPN) superiores a la sensibilidad y al valor predictivo
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positivo (VPP).
Correlacion
Exactitud Sensibilidad Especificidad VPP VPN rocAUC Tiempo (s)
Clasificador Mean (STD) Mean (STD) Mean STD Mean STD Mean STD Mean STD
RL 0.57 (0.18) 0.53 (0.36) 0.60 (0.30) 047 (0.32) 0.60 (0.29) 0.56 (0.18) 0.31
RF 0.63 (0.2) 0.56 (0.35) 0.71 (0.33) 0.59 (0.37) 0.62 (0.37) 0.63 (0.2) 4.86
MLP 0.5 (0.07) 0.39 (0.48) 0.60 (0.48) 0.19 (0.23) 0.33 (0.26) 0.5 (0.03) 11.39
MLP - Norm 0.53 (0.22) 0.53 (0.37) 0.54 (0.33) 046 (0.34) 0.54 (0.32) 0.52 (0.22) 39.39
SVM 0.51 (0.18) 0.57 (0.41) 047 (0.36) 0.39 (0.29) 048 (0.36) 0.52 (0.18) 5.31

Cuadro 5.2: Figuras de mérito de los modelos, utilizando correlacién como método de
seleccion de caracteristicas.

Mostramos las curvas ROC en la Figura 5.7. Los resultados muestran areas bajo la curva
(AUC) cercanas a 0.5, a excepcion de RF, indicando que los resultados de la clasificaciéon son

resultado del azar y no de modelos robusto.

Receiver Operating Characteristic

10
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v 074
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i
=
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£
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g AUC = 0.56 (RL)
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— AUC = 0.63 (RF)
03 AUC = 0.50 [MLP)
01 —— AUC = 0.52 (MLP-Norm)
- —— AUC = 0.52 (SVM)
I}I:I T _ T T T T T T

D0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10
False Positive Rate

Figura 5.2: Curvas ROC y AUC para los modelos entrenados empleando correlacion.

5.2 Informacion Mutua

Calculamos la IM de cada caracteristica en relacion a la clase y establecemos un umbral de

0.266, obtenido igualmente de manera empirca.

40



CAPITULO 5. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

5.2.1 Caracteristicas Seleccionadas

En la Figura 5.3 mostramos las 35 mejores caracteristicas segiin IM. Aplicamos el umbral

de clasificacién y reducimos el problema a 9 dimensiones. (Cuadro 5.3).

Caracteristica Tipo Imagen
Skewness Primer Orden LoG (Sigma=1)
SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis GLDM Square

LLH LargeDependenceEmphasis GLDM Wavelet

LLH DifferenceVariance GLCM Wavelet

LLH DependenceVariance GLDM Wavelet

HHL DependenceVariance GLDM Wavelet

HHL SumEntropy GLCM Wavelet

LHH ClusterShade GLCM Wavelet

LLL MaximumProbability GLCM Wavelet

Cuadro 5.3: Caracteristicas seleccionadas con IM. El orden mostrado no indica su importancia.

Mutual Information Scores
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Figura 5.3: Las 35 caracteristicas con mayor IM.

5.2.2 Resultados

Tras entrenar y validar los algoritmos de IA, mostramos los resultados en el Cuadro 5.4. Las

figuras de mérito muestran cierta variabilidad entre los modelos. La exactitud presenta valores
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cercanos a 0.5, al igual que el método de correlacion. RF y SVM tienen una alta sensibilidad,
cercana al 80 %, prediciendo correctamente a los pacientes respondedores. El valor de la espe-
cificidad varia entre los modelos. De nuevo, la STD es alta para estos datos y los tiempos de

computo son bajos, no superando ninguno de ellos los 30 segundos.

M
Exactitud Sensibilidad Especificidad VPP VPN( rocAUC Tiempo (s)

Clasificador Mean (STD) Mean (STD) Mean STD Mean STD Mean STD Mean STD

RL 048 (0.22) 049 (0.32) 046 (0.33) 042 (0.29) 47  (0.33) 048 (0.22) 0.32
RF 0.71 (0.19) 0.82 (0.27) 0.61 (0.32) 0.67 (0.24) 74  (0.34) 0.71 (0.19) 10.64
MLP 0.56 (0.23) 0.38 (0.40) 0.73 (0.36) 0.38 (0.41) 56  (0.30) 0.56 (0.22) 22.72
MLP - Norm 0.39 (0.19) 0.37 (0.27) 042 (0.33) 0.31 (0.25) 37  (027) 0.40 (0.19) 18.83
SVM 047 (0.16) 0.80 (0.31) 0.19 (0.27) 045 (0.17) 28  (0.39) 0.5 (0.16) 8.44

Cuadro 5.4: Figuras de mérito de los modelos utilizando IM como seleccion de caracteristicas.

Las curvas ROC son mostradas en la Figura 5.4. Hay una ligera mejora respecto a los resul-
tados obtenidos por correlacion. RF es el mejor clasificador, con una AUC de 0.71. MLP y SVM
tienen valores cercanos a 0.5, indicando que los resultados obtenidos anteriormente son fruto
del azar. RL y MLP-Norm tienen un AUC inferior a 0.5, por lo que clasifican las observaciones

al revés.
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Figura 5.4: Curvas ROC y AUC para los modelos entrenados empleando IM.
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CAPITULO 5. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

5.3 PCA

5.3.1 Caracteristicas Seleccionadas

Para PCA, vemos que efectivamente las caracteristicas no son igualmente relevantes. Tene-
mos un eje que guarda el 50 % de la varianza de los datos, por lo que es muy relevante (Figura
5.5) . El resto guarda menos, hasta ver que incluso tenemos 7 caracteristicas que no aportan
casi ninguna varianza a los datos. Si todas las caracteristicas fueran importantes, presentarian
valores similares de varianza explicada, como ejemplificamos en la Figura 4.7. Comprobamos

cudles son los componentes mds importantes con IM (Figura 5.6).

% Explained Variance % Cumulative Variance

1.0 1.0 -
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 02
0.0 0.0

0.0 25 50 75 100 125 0.0 25 50 75 100 125

Component Component

Figura 5.5: Varianza Explicada y Varianza Acumulada.
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5.3. PCA

PCA

Exactitud Sensibilidad Especificidad VPP VPN rocAUC Tiempo (s)
Clasificador Mean (STD) Mean (STD) Mean STD Mean STD Mean STD Mean STD
RL 0.74 (0.2) 0.76  (0.30) 0.72 (0.37) 0.76  (0.29) 0.72 (0.34) 0.73 (0.2) 0.3
RF 0.66 (0.22) 0.61 (0.33) 0.70  (0.28) 0.60 (0.33) 0.69 (0.27) 0.65 (0.22) 4.89
MLP 0.77 (0.21) 0.77 (0.25) 0.77 (0.34) 0.83 (0.24) 0.76 (0.31) 0.76 (0.21) 5.66
MLP - Norm 0.84 (0.19) 0.84 (0.25) 0.84 (0.32) 0.87 (0.24) 0.81 (0.20) 0.83 (0.18) 10.98
SVM 0.68 (0.19) 0.72 (0.28) 0.67 (0.38) 0.74 (0.28) 0.65 (0.34) 0.74 (0.18) 1.73

Cuadro 5.5: Figuras de mérito de los modelos utilizando PCA como seleccién de

5.3.2

caracteristicas.

Mutual Information Scores

o
=]
[=]

0.05 0.10 0.15 0.20 0.25

Figura 5.6: PC mads relevantes.

Resultados

Una vez entrenados y validados los algoritmos de 1A, presentamos los resultados obtenidos

en el Cuadro 5.5. Obtenemos unos valores de exactitud, sensibilidad y especificidad cercanos a

0.7, muy altos si tenemos en cuenta el nimero de observaciones con el que se ha trabajado. Al

igual que los otros métodos de seleccion, la STD es elevada. Este método presenta los tiempos

de cédmputo mds corto, al procesarse menos caracteristicas.
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Figura 5.7: Curvas ROC y AUC para los modelos entrenados empleando PCA.

Existe una clara diferencia al utilizar PCA en lugar de correlacién o IM. Los valores de AUC

son altos, superando 0.7, a excepcion de RE. El mejor es MLP-Norm, con un AUC de 0.83.
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5.4. EXPLICABILIDAD

5.4 Explicabilidad

Enlas Figuras 5.8, 5.9, podemos ver los valores SHAP para todos los modelos de correlacion
e IM. No presentamos los valores SHAP de PCA porque carecen de utilidad explicativa, al
haberse hecho una transformacién de las caracteristicas. Estos valores se han calculado sobre
la clase de respondedores, es decir, si un caracteristica contribuye positivamente, el resultado

tiende a predecir la observacion como respondedora.

En un vistazo general, parece que todas las caracteristicas influyen de manera similar a cada
uno de sus modelos. Como las caracteristica extraidas son diferentes, no pueden compararse los
métodos de seleccidn, pero vemos que la caracteristica mas relevante es siempre de tipo Wave-
let. La excepcidn es el modelo SVM de IM, que tiene una caracteristica de tipo Square como
mads relevante. Llama la atencién MLP de correlacién, en la que ninguna de las caracteristicas

influye en las decisiones tomadas por el modelo.

En los modelos filtrados por correlacion, las caracteristicas de tipo Shape son las que menos
influyen al resultado. Es interesante observar que valores altos esfericidad (originalshapeSphe-
ricity) contribuyen positivamente a los modelos, es decir, las lesiones mds redondeadas tienen
mejor respuesta a la QTN. Vemos también que si la imagen tiene una cantidad de voxeles baja

(originalfirstorderVoxelVolume), el modelo predice mejor a los respondedores.

El inconveniente de las caracteristicas Wavelet es su interpretabilidad. Extraer conclusiones
a partir de estas caracteristicas es complicado, ain conociendo su razonamiento matematico.
Por ejemplo, en los modelos filtrados por IM, DependenceVariance es la caracteristica mas
influyente entre casi todos los modelos. Da informacién sobre la textura de la imagen al ser de
tipo GLDM, concretamente sobre como varfa la relacién entre los voxeles y sus vecinos a lo
largo de la imagen, pero al haber sido esta caracteristica obtenida a partir de la imagen Wavelet,

no podemos establecer a priori una conexién con la imagen original.
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Figura 5.8: Valores SHAP para los diferentes modelo encontrados utilizando correlacion.
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5.4. EXPLICABILIDAD
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Capitulo 6

Discusion

El valor de esta herramienta aumenta si es capaz de predecir mejor aquellos pacientes no-
respondedores. Una correcta prediccion de los respondedores no aporta informacién sobre el
grado de respuesta, impidiendo la toma de buenas decisiones (una respuesta completa y una
respuesta con un 40 % de necrosis, por ejemplo, siguen tratamientos muy distintos). Predecir
correctamente a los no-respondedores evita administrar un tratamiento QTN ineficaz y permite

buscar alternativas desde un primer momento.

6.1 Figuras de mérito

Observando los resultados de correlacion, podemos ver que el exactitud tiene un valor alre-
dedor de 0.5 para los cinco modelos evaluados, es decir, en la mitad de los casos el resultado
no seria el correcto. Vemos que tienen mayor especificidad que sensibilidad, predicen mejor
los pacientes no-respondedores que los respondedores. Sin embargo, los valores tampoco son
aceptables; rondan el 50% y 60 %, respectivamente. El AUC tiene valores cercanos a 0.5, por
lo que los resultados anteriores pueden ser un mero fruto del azar. Los tiempos de computo son
muy buenos para todos los modelos. De entre todos, el mejor es el RF, como es de esperar, al
ser un modelo muy robusto. Tiene un AUC de 0.63 y una especificidad del 60 %, mejores que

el resto de modelos, pero insuficientes para tomar decisiones adecuadas.

En el caso de IM, los resultados son igualmente pobres. Los valores de AUC sugieren el azar
en los modelos. RL y MLP-Norm predicen al revés, con AUC de 0.48 y 0.39 respectivamente.
Los tiempos son también muy buenos para todos los modelos. Destaca, de nuevo, el modelo
RF, con un AUC de 0.72, una sensibilidad del 82 % y una especificidad del 61 %. Como hemos

dicho, es mds interesante obtener una mayor especificidad para predecir los no-respondedores,

49



6.2. LIMITACIONES

por lo que este RF tampoco tiene valor clinico.

Seleccionar mediante PCA si ofrece resultados prometedores. Exceptuando RF, los modelos
superan el 0.7 de AUC, insuficiente para la toma de decisiones pero considerablemente alto dado
el escaso nimero de observaciones. Los valores de exactitud también son relativamente altos,
cercanos a 0.7, al igual que la sensibilidad y la especificidad. Los tiempos de computo son
igualmente aceptables. Es interesante ver que, en contra de lo que cabria esperar, RF es el peor

modelo.

De entre todos los modelos, el tnico que parece ofrecer resultados interesantes es el de
MLP-Norm y PCA como método de seleccidn de caracteristicas. Con un AUC de 0.84 y sen-
sibilidad y especificidad del 84 % para ambos, promete predecir correctamente la respuesta al
tratamiento QTN si se entrenase con una cantidad mayor de observaciones. Destaca la dife-
rencia con el modelo MLP, demostrando que los rangos dindmicos de las caracteristicas son

relevantes.

Sin embargo, debemos tener en cuenta la STD de los datos. Viendo los 6rdenes de magnitud
de las figuras de mérito, la STD es muy alta y los resultados de cada RepeatedStratifiedKFold
se encuentran muy alejados de la media, haciendo que los resultados sean menos sélidos de lo

que parecen.

6.2 Limitaciones

La principal limitacién encontrada en este estudio ha sido la poca cantidad de imagenes
disponibles. Que la BD esté conformada por solo 13 pacientes y por una dnica secuencia de
imagen, hace que los resultados obtenidos hayan sido pobres. Realizar RepeatedStratifiedKFold
no ha sido suficiente para obtener unos resultados que permitan trasladar la herramienta al
ambito clinico real. Este pequefio nimero de pacientes se debe a la baja incidencia de los OS y
SE, como vimos en la Seccion 2.1, por lo que la colaboracién con otros hospitales es necesaria

para aumentar la cantidad de observaciones.

Debemos tener en cuenta también la division de los pacientes, que ha podido ejercer un
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efecto negativo sobre los resultados. La BD que hemos utilizado no incluye pacientes con res-
puesta completa, por lo que puede no existir una diferencia lo suficientemente significativa entre
los respondedores y los no-respondedores. Como encontrar pacientes con respuesta completa
es complejo debido a la naturaleza agresiva de los tumores, una bisqueda exhaustiva interhos-

pitalaria puede ayudarnos a superar esta limitacion.

La secuencia utilizada también ha podido impactar negativamente. Atendiendo a las ima-
genes de T1 (Figura 4.3), los tumores tienen un nivel de gris similar al resto de estructuras
anatomicas de la seccion, por lo que las caracteristicas de textura extraidas pueden no haber
sido significativas. Vemos ademads en las segmentaciones (Apéndice A) que los tumores presen-
tan heterogeneidad en cuanto a forma y tamafio, por lo que las caracteristicas tipo shape pueden

ser también irrelevantes.

6.3 Dimensionalidad y explicabilidad

Aun habiendo hecho una gran reduccion de la dimensionalidad (de 1391 caracteristicas a 8,
9 y 4 para correlacion, IM y PCA, respectivamente), los resultados pueden deberse al nimero

de caracteristicas del problema.

Si nos fijamos primero en los coeficientes de correlacion (Figura 5.1), no todas las parejas
de caracteristicas tienen un valor cercano a 0. Los pobres resultados de estos modelos pue-
den deberse al umbral establecido. Haber eliminado mds caracteristicas para reducir atin mas la
dimensionalidad podria haber entrenado mejor los modelos, evitando 1la Maldicién de la Dimen-
sionalidad. (Seccién 4.3). En cuanto a la IM, podemos observar en la Figura 5.3 que ocurre un
efecto similar. El umbral aplicado guarda 9 caracteristicas, que pueden empeorar los resultados.
Lo anterior puede verse respaldado si nos fijamos en los resultados obtenidos utilizando PCA:

con Unicamente 4 caracteristicas, devuelve los mejores resultados.

La IM nos permite conocer mds a fondo la relacion de las caracteristicas con la clase. Si
bien es cierto que no conocemos la cota superior de la IM para este problema, podemos ver

que la mejor solo tiene un valor de 0.35. Referenciando la Seccion 4.3.2, esto se traduce en que
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solo es capaz de responder una media de 0.35 preguntas de si 0 no sobre nuestro problema. Es
decir, en conjunto con el resto de caracteristicas seleccionadas, puede no estar conociendo lo

suficiente sobre la clase como para crear buenos clasificadores.

Vemos que dependiendo del modelo de seleccidon de caracteristicas utilizado, obtenemos
caracteristicas diferentes (Cuadros 5.1 y 5.3), por lo que tampoco podemos asegurar que algu-
na de ellas funcione como biomarcador, es decir, ninguna en particular sirve para la toma de

decisiones.

La gran mayoria de caracteristicas seleccionadas provienen de la imagen Wavelet, demos-
trando su alta capacidad de extraer caracteristicas relevantes que no podrian calcularse de otra
forma. También vemos que correlacion extrae el Volumen de Voéxel (VoxelVolume) y Esferici-
dad (Sphericity), ambas de tipo shape, caracteristicas que el radi6logo puede entender y tener
en cuenta. Una combinacion de estos dos tipos de caracteristicas puede ser interesante para

equilibrar buenos resultados e inteligibilidad.

Refiriéndonos a los valores SHAP (Figura 5.8), vemos que para correlacion las caracteristi-
cas mas importantes son siempre las Wavelet, con un aporte similar para todos los modelos. Se
demuestra de nuevo la importancia de este tipo de caracteristicas para los problemas radiémicos.
Excepcionalmente, en el modelo MLP, las caracteristicas no intervienen nada en el resultado.
Para IM, ocurre algo similar. Las caracteristicas mds relevantes son aquellas provenientes de
Wavelet. Para RL, RF y MLP-Norm, las caracteristicas parecen realizar una aportacién similar
al resultado mientras que para MLP, tres de ellas son las mds importantes. SVM se diferencia

en que su caracteristica principal viene de una imagen Square, en lugar de Wavelet.

Aun ofreciendo los mejores resultados, PCA carece de la explicabilidad que ofrecen los
otros dos métodos de seleccion. Transformar las caracteristicas hace que perdamos de vista
su esencia. Es por ello que mostrar los valores SHAP de PCA no tiene ningtin tipo de utili-
dad explicativa. Es por ello que trasladar un modelo asi al &mbito clinico puede ser una tarea
complicada, ya que refuerza la fama de caja negra que tienen los algoritmos de IA, pudiendo

provocar confusién y rechazo entre los profesionales sanitarios.
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Capitulo 7

Conclusion y Lineas futuras

7.1 Conclusion

Hemos entrenado y validado 5 algoritmos de IA distintos, utilizando 3 métodos de seleccion
de caracteristicas (correlacion, IM y PCA), con el objetivo de predecir la respuesta al tratamien-
to QTN en pacientes con OS y SE, a partir de una BD de de secuencias T1 de RM. El escaso
ndmero de pacientes y la nula variabilidad entre secuencias han sido los principales obstaculos

en el desarrollo de algoritmos beneficiosos.

El método de seleccion de caracteristicas utilizado ha sido el factor determinante. Tras una
reduccidn significativa de la dimensionalidad del problema, se ha visto que los resultados han
sido muy diferentes segin el método utilizado. No se ha encontrado una caracteristica concreta
comun a todos los métodos, por lo que no se ha podido establecer un biomarcador que permita
la toma de decisiones, pero si se ha destacado la importancia de las caracteristicas Wavelet para

la clasificacion.

Atendiendo a los figuras de mérito obtenidas (Cuadros 5.2, 5.4y 5.5), las prestaciones de los
modelos proveen, en general, una clasificacion muy poco fiable. Si bien es cierto que el modelo
MLP-Norm con seleccion PCA da unos resultados muy prometedores (dado el escaso numero
de pruebas), no es lo suficientemente bueno como para ser utilizado para tomar decisiones, por

lo que concluimos que no puede ser trasladado al entorno clinico real.
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7.2 Lineas Futuras

Este proyecto sirve entonces para establecer una base para el desarrollo de herramientas de
IA para el apoyo a la toma de decisiones clinicas en el sector de la radiologia musculoesquelé-

tica. La investigacion puede ampliarse de varias maneras:

= Aumentar el nimero de pacientes de la BD, estableciendo una estrategia de colaboracion
interhospitalaria, para superar la gran limitacion que el escaso nimero de muestras ha
supuesto. Encontrar mds pacientes que hayan tenido una respuesta completa a la QTN
e introducir més secuencias por paciente, como T2 o DWI, para homogeneizar la BD y

permitir realizar estudios mds extensos.

= Crear una clasificacion basada en los resultados histolégicos de la biopsia, en lugar de en

los comentarios radioldgicos.

» Estudiar modelos de generacion de imégenes sintéticas a partir de las disponibles en la

BD, aportando una mayor variabilidad al escaso nimero de observaciones.

= Considerar el perfil genético de cada paciente y conformar una BD de caracteristicas
genOmicas para entrenar los modelos junto a las radiémicas, para estudiar si los genes
juegan un papel importante en el OS y SE. Considerar también otro tipo de caracteristicas,
como edad o antecedentes familiares. Comparar estas caracteristicas con los modelos

entrenados unicamente con datos radiémicos.

» Estudiar otro tipo de modelos de 1A basados en aprendizaje profundo, como las redes

neuronales convolucionales.

= Establecer un plan en el servicio de radiologia para estandarizar los informes de las iméa-
genes control. Eliminar la subjetividad de los comentarios del radi6logo en cuanto a la res-
puesta al tratamiento QTN, que limitan el desarrollo de proyectos radiomicos y generan
confusion. Buscar alternativas al porcentaje de necrosis o reduccion del tumor respecto a

la imagen original, estableciendo un biomarcador mds representativo de las patologias.
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= Entrenar modelos de clasificaciéon empleando 3 clases en lugar de 2: no-respondedores,
respondedores-parciales y respondedores-completos. Considerar modelos de regresion
que devuelvan la probabilidad de responder al tratamiento QTN, para ofrecer una he-

rramienta mas intuitiva, capaz de guiar mejor el tratamiento de los pacientes.

» Estudiar otros métodos de seleccion de caracteristicas, ya que hemos demostrado que es

uno de los factores mds influyentes para los resultados.
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Figura A.1: Secuencia T1, Mdscara binaria y ROI de los pacientes respondedores.
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Figura A.2: Secuencia T1, Mdscara binaria y ROI de los pacientes no-respondedores.



Apéndice B

Matrices de Confusion

En este Apéndice se muestran la matrices de confusién de los modelos, que por cuestiones

de extension decidimos no introducir en la Seccion 5.
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Confusion Matrix Confusion Matrix

Actual No Actual No

Actual Yes Actual Yes

Predicted No Predicted Yes Predicted No Predicted Yes
Confusion Matrix Confusion Matrix

Actual No Actual No

Actual Yes Actual Yes

Predicted No Predicted Yes Predicted No Predicted Yes

MLP MLP-Norm

Confusion Matrix

Actual No

Actual Yes

Predicted No Predicted Yes

SVM

Figura B.1: Matrices de confusion para modelos filtrados con correlacion.
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APENDICE B. MATRICES DE CONFUSION

Confusion Matrix Confusion Matrix

Actual No Actual No

Actual Yes Actual Yes

Predicted No Predicted Yes Predicted No Predicted Yes
Confusion Matrix Confusion Matrix

Actual No Actual No

Actual Yes Actual Yes

Predicted No Predicted Yes Predicted No Predicted Yes

MLP MLP-Norm

Confusion Matrix

Actual No

Actual Yes

Predicted No Predicted Yes

SVM

Figura B.2: Matrices de confusion para modelos filtrados con IM.
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Confusion Matrix Confusion Matrix

Actual No Actual No

Actual Yes Actual Yes

Predicted No Predicted Yes Predicted No Predicted Yes
Confusion Matrix Confusion Matrix

Actual No Actual No

Actual Yes Actual Yes

Predicted No Predicted Yes Predicted No Predicted Yes

MLP MLP-Norm

Confusion Matrix

Actual No

Actual Yes

Predicted No Predicted Yes

SVM

Figura B.3: Matrices de confusion para modelos filtrados con PCA.
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