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Radioterapia ablativa con intencion curativa para el tratamiento de las metastasis en pacientes con
cancer: radidmica e inteligencia artificial para asistir en las decisiones clinicas

Resumen

La radioterapia corporal ablativa estereotactica (SABR) es una novedosa técnica de
radioterapia que utiliza altas dosis de radiacion para tratar tumores y destruir las células
cancerosas, minimizando los dafios a los tejidos circundantes. Los recientes estudios realizados
durante los ultimos afios, han proporcionado resultados relevantes sobre el uso de la radiémica
en estudios clinicos para posteriores aplicaciones médicas practicas. Se ha comprobado que
los modelos combinados por caracteristicas radidmicas y variables clinicas son la clave para la
prediccidn del seguimiento de los tratamientos radioterapéuticos SABR.

Mediante esta premisa, el presente estudio, parte del uso de la radidmica junto con
algoritmos de Machine Learning para la prediccion de la respuesta del cancer metastasico en
pacientes oligometastasicos tratados con SABR, con la finalidad de asistir en las decisiones
clinicas. Se han estudiado un total de 128 metastasis distintas proveidas por 93 pacientes
tratados en la unidad de radioterapia del Hospital Universitario Sant Joan de Reus (HUSJR).
De esta forma, se exploran diversos métodos con el fin de obtener la mejor prediccién de la
respuesta metastasica, comparando distintos modelos de seleccidn de caracteristicas y
enfoques de prediccion.

Finalmente, los resultados obtenidos demuestran, a pesar de las limitaciones propias
al estudio, la viabilidad de una aplicacion mediante la implementacion de una Red Neuronal
Artificial capaz de abordar el problema mencionado.
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Abstract

Stereotactic ablative body radiation therapy (SABR) is a novel radiation therapy
technique that uses high doses of radiation to treat tumors and destroy cancer cells, minimizing
damage to surrounding tissues. Recent studies conducted in recent years have provided
relevant results on the use of radiomics in clinical studies for subsequent practical medical
applications. Combining radiological models and clinical variables have been shown to be the
key to predicting follow-up of SABR radiation therapy treatments.

Using this premise, the present study uses radiomics together with Machine Learning
algorithms to predict the response of metastatic cancer in oligometastatic patients treated with
SABR, in order to assist in clinical decisions. A total of 128 different metastases provided by
93 patients treated in the radiation therapy unit of the Hospital Universitario Sant Joan de Reus
(HUSJR) have been studied. In this way, various methods are explored in order to obtain the
best prediction of the metastatic response, comparing different characteristic selection models
and prediction approaches.

Finally, the results obtained demonstrate, despite the limitations inherent to the study,
the feasibility of an application by implementing an Artificial Neural Network capable of
addressing the aforementioned problem.
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1 Introduccion

La metastasis es el evento mas complejo y mortal; el reto mas amenazante al cancer.
Segun la CTCA (Cancer Treatment Centers of America) el cancer metastasico representaba en
2021 hasta el 90% de las muertes por cancer cada afio en los Estados Unidos [1]. Poniendo
en contexto, se estima que la tasa de supervivencia a 5 afios en pacientes con cancer de mama
metastasico es del 29% para las mujeres y del 22% para los hombres [2].

En la actualidad, el cancer en etapa de metastasis sigue siendo el caso con mayor
dificultad a tratar, entre otras razones, por las limitaciones que presentan los tratamientos
actuales como la extirpacion quirdrgica, la cual se ve delimitada por la zona a tratar y a
expensas de dejar células malignas circundantes, con la posibilidad de la reaparicion del tumor.

Segun un informe reportado en 2022 por la SEOM (Sociedad Espafiola de Oncologia
Médica) los canceres que mas frecuentemente se diagnostican son de mama, pulmon,
colorrectal y préstata respectivamente [3] y con mayor probabilidad de derivar metastasis en
hueso, pulmon, higado y glandulas suprarrenales, entre otras.
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Figura 1. Tumores mas frecuentemente diagnosticados para ambos sexos en el mundo para el
afio 2022 [3].

Un paciente oligometastasico (“oligos” del griego “poco” o “escaso”), hace referencia a
aquella persona que padece de cancer en estado avanzado, dando lugar a un nimero limitado
de metastasis, generalmente de uno a cinco, en reducidos sitios mas alld de su ubicacién
original.

La radioterapia corporal ablativa estereotactica (SABR o SBRT), del inglés Stereotactic
ablative body radiotherapy, es una técnica de radioterapia empleada para eliminar los tumores
malignos en una zona concreta del cuerpo de un paciente utilizando dosis bioldgicamente
efectiva de alta energia radioactiva, mayores a las sesiones de radioterapia convencionales.
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La unidad de medida de la dosis administrada en radioterapia es el Gray (Gy), que
corresponde a la energia absorbida por unidad de masa. Esta tecnologia se caracteriza por
administrar en pocas sesiones y con gran precision, dosis intensas de radiacién concentrada,
limitando la dosis en los érganos circundantes, de forma que, mientras en tratamientos
comunes de 25 a 30 sesiones se utilizan 1.8 y 2 Gy por sesion, la dosis por sesion en SABR,
debe ser superior a 4 Gy, alcanzando los 30 y 40 Gy de dosis total en algunos casos, durante
las 2 a 5 sesiones que puede llegar a durar el tratamiento [4].

Se lleva a cabo en casos de pacientes con canceres dificiles de tratar o tumores
avanzados de volumen limitado para quienes la cirugia puede no ser un tratamiento optimo.
Al ser un método altamente focalizado, tiene diversas ventajas como su alta efectividad y
precision y la capacidad de preservar el tejido sano mientras se intensifica la dosis de radiacion

[5].

Esta metodologia de radioterapia hipofraccionada de alta dosis precisa, logra excelentes
tasas de control local para tumores primarios o metastasis. Al dirigirse especificamente a las
areas afectadas, esta técnica puede lograr una mayor destruccion de las células cancerosas,
reduciendo el tamafio de las lesiones y mejorando los sintomas asociados. Dentro de estos
términos, se considera un tratamiento apto para pacientes con enfermedad oligometastasica,
donde es necesario centrar y dirigir la dosis radioactiva a la zona metastasica, evitando los
tejidos y érganos circundantes, haciendo competencia al tratamiento radioterapéutico habitual

[6].

Por otro lado, la radidmica es una disciplina de la medicina basada en la extraccion de
datos y analisis de patrones cuantificables que componen las imagenes radioldgicas como
tomografias computarizadas (TAC) o resonancias magnéticas (RM) dentro del campo de la
radiologia o radiodiagndstico [7], donde el ojo humano es incapaz de percibir a simple vista.
La radidomica puede proporcionar un analisis profundo y longitudinal de la heterogeneidad de
todo el tumor y de los tejidos circundantes in vivo [8], mejorando el diagndstico mediante una
evaluacion mas precisa y detallada del tumor o de la metastasis.

El desarrollo de esta técnica, se basa en la seleccion de una region de interés (ROI), la
cual queda aislada del resto de la imagen médica mediante técnicas de segmentacion. Es en
este punto donde se procede a analizar los pixeles contenido en esta regidn, obteniendo datos
sobre el tamano, la forma, intensidad, textura, asi como valores maximos y minimos de tonos
de grises, varianza, entropia, etc.

Existen diversos estudios que resaltan la importancia del manejo de la radiémica en los
tratamientos radioterapéuticos. Se intuye que, mediante el uso combinado de la radidmica
junto con modelos de inteligencia artificial y algoritmos de aprendizaje automatico (Machine
Learning), es posible desarrollar programas capaces de actuar y asistir en las decisiones
clinicas, mejorando el diagndstico y permitiendo al oncdlogo determinar el tratamiento mas
favorable en su debido caso, llegando incluso a predecir la respuesta al mismo. Hasta el
momento, se ha comprobado que estos modelos radidmicos se favorecen con la inclusion de
caracteristicas médicas o datos clinicos, formando asi un modelo combinado de caracteristicas
radidomicas y variables clinicas que mejoran en la evaluacién del seguimiento de las
enfermedades cancerigenas y en tratamientos SABR [9].

Otros recientes estudios demuestran la eficacia de la radidmica como una herramienta
con un gran valor potencial para contribuir a la gestion y toma de decisiones en diversos
tratamientos no solo radioterapéuticos, sino también en quimioterapia y posoperatorios,
proporcionando informacidon de referencia para tratamientos precisos. Por ejemplo, el
departamento de Medicina Nuclear del Hospital de la Universidad de Keimyug (Republica de
Corea), desarrolld con éxito un modelo radidmico basado en aprendizaje automatico para la
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prediccion de metastasis de ganglios linfaticos en el cancer de mama que podria ayudar a la
prediccion individualizada preoperatoria de estos pacientes [10].

Sin embargo, el uso de la radidmica como aplicacion clinica todavia se encuentra
estancada, en un estado incipiente, a la espera de nuevos analisis e investigaciones que avalen
y respalden su importancia clinica y terapéutica.

Con este fin, a lo largo del proyecto se plantea un nuevo estudio retrospectivo donde se
solidarice el uso de la radidmica mediante la recreacion de modelos predictivos de aprendizaje
automatico, a partir de tomografias computarizadas y sus respectivos volimenes tumorales,
para la prediccion de la respuesta metastasica, siguiendo el criterio RECIST.

El criterio RECIST (Response Evaluation Criteria In Solid Tumors), es un modelo estandar
de clasificacion utilizado para medir la respuesta o el modo en que un paciente cancerigeno
responde al tratamiento [11].

De esta manera, se puede clasificar la respuesta tumoral en 4 tipos de observaciones:

e Respuesta Completa o “"Complete Response” (CR): Desaparicion de toda la
lesion tumoral. No hay evidencia del tumor.

e Respuesta Parcial o “Partial Response” (PR): Reduccién de mas de un 30% en
el tamafio total del tumor. El tumor es reducido, pero aun persiste.

e Respuesta Estable o "Stable Disease” (SD): Reduccién de menos del 30% o
aumento del 20% del tamano total del tumor. El tumor resiste al tratamiento.

e Respuesta Progresiva o "Progressive Disease” (PD): Aumento de mas del 20%
0 aparicién de nuevos tumores. No hay respuesta al tratamiento.

Seguidamente, la Figura 1 ilustra un diagrama explicativo que detalla el uso de la
radidmica en este estudio, presentando un resumen de los pasos realizados:
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Figura 1. Diagrama explicativo del uso de la radiémica y modelos de aprendizaje automatico para
predecir la respuesta metastasica, basado en el analisis de tomografias computarizadas y volimenes
tumorales, siguiendo el criterio RECIST.
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1.1 Nomenclatura del volumen tumoral

Para determinar la seleccion de las imagenes metastasicas y sus respectivos volimenes
de contorneo, es necesario conocer los distintos tipos de volimenes o ROIs, definidos por la
Comision Internacional de Unidades Radioldgicas (ICRU) [12]. Estos pueden derivar segun:

e Gross Tumor Volume (GTV): Region o volumen de enfermedad macroscopica
visible del tumor. Es el volumen requerido y utilizado para la descarga de
imagenes tumorales y su posterior extraccion de variables.

e Clinical Target Volume (CTV): Volumen que contiene enfermedad
microscdpica o subclinica que debe tratarse, ademas del mencionado GTV.

o Internal Target Volume (ITV): Region generada en caso de que el volumen
anterior no se mantenga fijo a lo largo de la simulacion, ya sea a causa de la
respiracion o al movimiento interno de los propios 6rganos

e Planning Target Volume (PTV): Volumen que tiene en cuenta los posibles

errores de posicionamiento en el paciente debido a incertidumbres en la
colocacién o imposibilidades geométricas durante la simulacion.

Irradiated volume

Treated volume

Figura 2. Definiciones esquematicas de GTV, CTV, PTV e ITV (basadas en la Comision Internacional de
Unidades y Medidas de Radiacion, informe 62 - ICRU-62) [12].
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2 Hipodtesis y Objetivos

La hipdtesis planteada en el presente estudio resalta en la integracién de la radiémica
sobre la practica clinica, combinada con tecnologias avanzadas como la inteligencia artificial y
algoritmos de aprendizaje automatico, para mejorar significativamente el diagndstico e
identificar una mayor precision de las caracteristicas que afectan al prondstico y en la
prediccidn de la respuesta al tratamiento. De esta manera, ayudar a mejorar en la atencion y
en la toma de decisiones clinicas basadas en la evidencia.

Por consiguiente, este proyecto de estudio retrospectivo, tiene como objetivos la
obtencion de biomarcadores radidmicos para la elaboracidon y desarrollo de un modelo de
inteligencia artificial con la capacidad de predecir la respuesta tumoral y/o metastasica de los
pacientes oligometastasicos tratados con SABR. De esta manera podemos diferenciar tres
diferentes fines:

1. Creacion de base de datos de variables clinicas y obtencidn de las imagenes TAC
de los pacientes de cancer con metastasis tratados con radioterapia curativa en
el Hospital Universitario Sant Joan de Reus.

2. Extraccién de las caracteristicas radidmicas de las imagenes TAC descritas en el
apartado anterior.

3. Desarrollo de modelos de inteligencia artificial para predecir la respuesta clinica
en relacion con el prondstico y la respuesta al tratamiento de estos pacientes.
Caracterizar la capacidad predictiva de estos modelos y evaluar posibles
aplicaciones practicas.
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3 Materiales y Métodos

3.1 Metodologia

La metodologia utilizada en este trabajo se fundamenta en una serie de pasos para
analizar y predecir la respuesta metastasica en pacientes a partir de las caracteristicas
radidomicas extraidas de los volimenes GTVs definidos como la regidén de interés en las
tomografias computarizadas de simulacion.

Primero, las caracteristicas radidmicas de mayor relevancia, que son datos cuantitativos
de imagenes médicas, se recopilan con el objetivo de obtener informacion detallada sobre las
propiedades de las metastasis. Estas caracteristicas se consiguen mediante el software de
Slicer3D, capacitado para realizar técnicas de procesamiento de imagenes y analisis radidmico.

A continuacién, se lleva a cabo un proceso de seleccidon de caracteristicas, donde se
identifican las caracteristicas radidmicas mas importantes en relacién con la variable objetivo,
siendo esta la respuesta metastasica. Ademas de las caracteristicas radidmicas, se incorporan
otras variables clinicas relevantes que pueden influir en la respuesta metastasica. Estas
variables clinicas pueden incluir informacion demografica, biomarcadores, historial médico u
otros datos del paciente que puedan afectar al modelo final.

Por Ultimo, se utilizan técnicas de inteligencia artificial y modelos de aprendizaje
automatico, como algoritmos de regresidon o clasificacién, para desarrollar un modelo
predictivo. Este modelo se entrena utilizando las caracteristicas radidmicas seleccionadas junto
a variables clinicas, y finalmente, evaluar su capacidad para predecir la respuesta metastasica
en funcién de la clasificacion RECIST mencionada anteriormente.

La eleccion de los métodos utilizados se escogié siguiendo distintos modelos de articulos
académicos donde se destaca el uso de la radidmica con técnicas de Machine Learning,
basadas en caracteristicas radiomicas para el seguimiento de enfermedades cancerigenas [9]
[19] [20].

A continuacién, se muestra un plan esquematico de los procedimientos llevados a
practica, para cumplir con el propdsito inicial y los objetivos finales:

w w
2 2
= Segmentacion ROI Extraccion de 130 3
L GTV caracteristicas radiomicas 3
5 . P H
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k] ~ 3 @
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% REaRE Rand. F Decision mRMR Relief Clasificacién RECIST
= MDA MDI Trees ;
Se seleccionan el num. ptimo de car. mas importantes en relacion a la respuesta y 3
% c siguiendo un modelo de 5-cv Prediccién de la % ._g
o o
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Figura 3. Plan esquematico para el desarrollo de un modelo predictivo a partir del uso de la radiémica
junto a modelos de inteligencia artificial y algoritmos de aprendizaje automatico.
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3.2 Descripcion de la base de datos

Se dispone de una base de datos creada por un conjunto de estudiantes de medicina de
la Universidad Rovira i Virigli en el Hospital Universitario Sant Joan de Reus (HUSJR). En ella,
se destacan una multitud de datos clinicos de los distintos pacientes con cancer
oligometastasico, que han sido tratados con SABR en el servicio de Oncologia Radioterapica
de la misma entidad hospitalaria desde el afio 2019 hasta el 2022.

Para la obtencidn de las tomografias se utilizd el entorno de Aria de la empresa Varian,
donde se dispone de todo el historial de visitas y sesiones de tratamiento realizadas en el
mismo servicio oncoldgico. En este entorno, mediante el ID del paciente, se accede a su
informacidn clinica, asi como a las diferentes tomografias ejecutadas durante el tiempo en que
el paciente fue tratado.

Es en este mismo marco donde a partir de los tacs de planificacion, se descargan estas
imagenes DICOM, (Digital Imaging and Communication In Medicine), que es un estandar
internacional para imagenes médicas, puesto que permite el intercambio de imagenes médicas
y la informacion relacionada de forma independiente del fabricante de equipos de imagen,
para facilitar la conectividad de dispositivos y sistemas médicos [13]. Donde conviene
enfatizar, es en la descarga de estos archivos de forma andnima cumpliendo con la proteccién
de datos del hospital y el acuerdo de confidencialidad pactado.

De esta forma, contamos con la seleccion de un total de 93 pacientes oligometastasicos,
de los cuales podemos dividir en cuatro grupos (Mama, Colorrectal, Prdstata y Pulmon) segun
el cancer primario o de origen de las metastasis desarrolladas a posteriori.

De este modo, de los 93 pacientes seleccionados, 8 corresponden al cancer de Mama,
14 de Colorrectal, 26 de Préstata y los restantes 45 pacientes de Pulmén.

Un aspecto crucial reside en optimizar el rendimiento del modelo y aprovechar
enteramente los datos, especialmente en los casos de pacientes con mdultiples metastasis. Se
concretd por abordar cada metastasis de manera individualizada ejemplificando a pacientes
distintos.

Siguiendo esta especificacion, para los 93 pacientes metastasicos, se obtuvieron un total
de 128 metastasis, de los cuales 11 corresponden a cancer primario de Mama, 17 de
Colorrectal, 42 de Prostata y 58 de Pulmon.

Tumor Principal Pacientes Metastasis
Mama 8 11
CCR 14 17
Prostata 26 42
Pulmén 45 58
Total 93 128

Figura 4. Clasificacion de los pacientes y sus respectivas metastasis en funcion del tumor principal.
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Cabe destacar que las localizaciones de la mayoria de metastasis se encuentran en el
hueso, a excepcion de este ultimo grupo, donde la gran mayoria tratan de metdstasis
pulmonares.

No obstante, también nos podemos encontrar con metastasis ganglionares, cerebrales,
hepdticas y otras. Siguiendo esta division nos encontramos con 71 metdstasis Oseas, 46
pulmonares, 4 ganglionares, 3 cerebrales, 1 hepatica y 3 ultimas clasificadas como “otros”. Al
disponer de una variacién bastante grande de ejemplares, estos ultimos grupos (ganglionares,
cerebrales y hepaticas) se agrupan en el conjunto de “otros” sumando un total de 11
metastasis.

En la siguiente tabla, se encuentra descrita la clasificacién en relacion al nimero de
metastasis estudiadas, con respecto a su localizacién y tumor primario respectivamente, asi
como imagen representativa sobre la base de datos descrita:

Tabla 1. Representacion y clasificacion de las metastasis estudiadas segun su localizacion y tumor
primario.

"OCA"f,zR';ﬂ:glg UMOR  \iama CCR PROSTATA  PULMON  TOTAL
OSEA 11 7 38 15 71
PULMONAR - 6 - 40 46
OTROS - 4 4 3 11
TOTAL: 11 17 42 58 128
sy oo

8.6%

CCR
13.3%

Pulmén
45.3%

Pulmonar .
35.9% Osea

55.5%

Préstata
32.8%

Figura 5. Diagramas circulares de la clasificacion de la base de datos utilizada en base al tumor
primario y la localizacion metastasica respectivamente. Disefio creado con Canva.

Por otro lado, siguiendo la base de datos y en relacién a la respuesta, nos encontramos
con que, de estas 128 metastasis estudiadas, 32 desarrollaron una respuesta completa, 34
respuesta parcial, 36 respuesta estable y 26 una respuesta progresiva. A continuacion, se
muestran una serie de tablas con la informacion representada:
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Tabla 2. Representacion y dasificacion de las respuestas metastasicas segun su localizacion.

Lolgé‘;:ﬁ’zcslﬁm COMPLETA  PARCIAL  ESTABLE  PROGRESIVA  TOTAL
OSEA 25 18 14 14 71
PULMONAR 15 18 10 46
OTROS 4 1 4 2 11
TOTAL: 32 34 36 26 128

Tabla 3. Representacion y dasificacion de las respuestas metastasicas segun el tumor primario.

PRIM-TRI\:(O)? RESP COMPLETA  PARCIAL ESTABLE  PROGRESIVA  TOTAL
UESTA
MAMA 3 3 - 11
CCR 1 10 17
PROSTATA 21 8 42
PULMON 7 19 23 58
TOTAL: 32 34 36 26 128

3.2.1 Descripcion clinica
Siguiendo con la descripcidn de la base de datos, se emplearon las siguientes variables clinicas:

e Variables de interés comun:
o Edad.
o Sexo.
o Tabaquismo.
o Indice de Masa Corporal (IMC): Peso y estatura.

e Variables de caracteristicas médicas:

Tumor Primario.

Grado histoldgico.

T: Tamafo y extension del tumor.

N: NUumero de ganglios linfaticos cercanos cancerosos.
M: Metastasis distante.

Localizacion metastasica.

AP: Anatomia patoldgica.

Dosis total de radiacion (Gy)

NUmero de sesiones totales

O

O O O O O O O O

e Variables secundarias:
o Tratamientos previos a SABR: Quimioterapia (QT), Hormonoterapia (HT).
o Estado Actual.
o Seguimiento: seguimiento en meses durante y después del proceso
radioterapéutico.
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o Diseminacion metastasica: Metacrénico (propagacion del tumor posterior al
diagnéstico inicial) o Sincrénico (propagacién en etapa temprana al diagndstico
inicial).

e Variables principales:
o Respuesta metastasica.

A continuacion, se describe detalladamente en las siguientes tablas, una descripcion mas
precisa de la muestra de estudio:

Tabla del analisis de estudio de los pacientes tratados

Interés comun

62.2 3 43 (46.3%)
Mean (SD)
(11.7) NO
50 (53.7%)
M 69 (74.2%)
Mean (SD) 25.8 (3.9)
F 24 (25.8%)
Secundarias
Vivo sin 0
. 29 (31.2%) enfermedad 15 (16.1%)
NO Vivo con
64 (68.8%) enfermedad 45 48.4(%)
estable
. 69 (74.2%) Vivo con 15 (16.2%)
progresion
Mo 24 (25.8%) Muerto/Exitus 18 (19.3%)
Sl = Sincronico 33 (35.5%)
Mean (SD) 14.5
12.8 =
(12.8) Ao L 60 (64.5%)
Metacronico

Tabla 4. Muestra de los pacientes oligometastasicos estudiados. Por lo que a las siglas se refiere QT hace referencia
al tratamiento pre-SABR de quimioterapia; HT: tratamiento pre-SABR de hormonoterapia; M1 DX: Diseminacion
metastasica.
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Tabla del analisis de estudio del tumor y cancer metastasico tratados

Caracteristicas médicas

13 (10.2%)
11 (8.6%)
66 (51.6%)

17 (13.3%) 29 (22.6%)

42 (32.8%) 16 (12.5%)
58 (45.3%) 4(3.1%)

18 (14.1%)
25 (19.5%)

71 (57.8%)
- R - o

39 (30.5%)

13 (10.2%)
B
35.6 4.1
(12.5) (3.2)

Principales
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Tabla 5. Muestra de las metastasis tratadas con SABR vy utilizadas para el presente estudio. Por lo que a las siglas
se refiere T hace referencia al tamafio y extensor del tumor principal, de tal forma TX: no es posible medir el tumor
primario; T1, T2, T3, T4: indica el tamafio o la extension del tumor; N: nimero de ganglios linfaticos cercanos
cancerosos; NX: no es posible medir el cancer en los ganglios linfaticos cercanos; NO: no hay cancer en los ganglios
linfaticos cercanos; N1, N2, N3: nimero y ubicacion de los ganglios linfaticos con presencia de cancer, a mayor
numero, se refleja una mayor cantidad de ganglios cancerosos; M: presencia de metastasis distante; MX: no es
posible medir la metastasis; M0: cancer no diseminado; M1: cancer diseminado a otras partes del cuerpo; DT: dosis
total de radiacién [Gy].

3.3 Extraccion de caracteristicas

Para la extraccidon de las caracteristicas radidmicas se utilizd el software o programa
“3DSlicer” caracterizado por ser una de las mejores herramientas para la visualizacion y
procesamiento de imagenes médicas con un enfoque en aplicaciones clinicas y biomédicas,
permitiendo la extraccion de cientos de segmentos por imagen [14].

En la siguiente seccidn se muestran una serie de imagenes utilizadas en el programa
mencionado, como ejemplo de las distintas metastasis tratadas por SABR en el servicio de
Oncologia Radioterapica del hospital Sant Joan de Reus:

Paciente ID_02:

Paciente con cancer de mama como tumor primario que dispone de cuatro metastasis
Oseas bien diferenciadas.

Corte Axial Corte Coronal Corte Sagital

Figura 6. Imagen TAC y sus respectivos cortes axial, coronal y sagital de un paciente de mama con
cuatro metastasis 0seas a la altura de la cadera representadas por el volumen de GTV
correspondiente. Imagenes extraidas por el programa Slicer 3D.
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Paciente ID_05:
Paciente que experimenta cancer de prostata con metastasis dsea.
Corte Axial Corte Coronal Corte Sagital

TSR Y i
R LA AR W :." h

B: 3: Unnamed Series_1 B: 3: Unnamed SericSINS 4 B: 3: Unnfimed|Serics 18 SR8
\ e

Figura 7. Imagen TAC y sus respectivos cortes axial, coronal y sagital de un paciente de prostata con
metastasis 0sea representada por el volumen de GTV correspondiente. Imagenes extraidas por el
programa Slicer 3D.

Paciente ID_35:

Paciente enfermo de cancer colorrectal con metastasis dsea sobre la zona baja del
hombro.

Corte Axial Corte Coronal Corte Sagital

Figura 8. Imagen TAC y sus respectivos cortes axial, coronal y sagital de un paciente de cancer
colorrectal con metastasis 6sea representada por el volumen de GTV correspondiente. Imagenes
extraidas con Slicer 3D.

Paciente ID_39:

Paciente con tumor primario pulmonar que sufre de una metastasis Osea sobre la
costilla inferior del pulmoén derecho y otra pequefia metastasis pulmonar en la zona superior
izquierda.
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Corte Axial Corte Coronal Corte Sagital

2,0 S

Figura 9. Imagen TAC de un paciente de cancer pulmonar. En la zona superior se representan sus
respectivos cortes axial, coronal y sagital de la metastasis 0sea, y en la parte inferior los de la
metastasis pulmonar, ambas representadas por el volumen de GTV correspondiente. Imagenes
extraidas con Slicer 3D.

Cabe mencionar que, para finalmente obtener las caracteristicas radidmicas de dichas
metastasis, es necesario la instalacion de las extensiones SlicerRT que nos permite delimitar
automaticamente los voliumenes de las imagenes DICOM descargadas y SlicerRadiomics que
permite extraer las caracteristicas del volumen seleccionado en una tabla en formato CSV.

De esta forma, se pudo obtener un total de 130 caracteristicas radidmicas, que es el
maximo que nos permite este software, divididas en 8 grupos [15]:

a) First Order Features.

Las caracteristicas de Primer Orden describen la distribucién de las intensidades de
cada pixel volumétrico (o voxel) dentro de la region de la imagen definida por la mascara, es
decir, las propiedades estadisticas de cada unidad cubica que componen la regién del tumor.
Sus variables son:

- Energy - Interquartile Range

- Total Energy - Range

- Entropy - Mean Absolute Deviation (MAD)

- Minimum - Robust Mean Absolute Deviation (rMAD)
- 10th percentile - Root Mean Squared (RMS)

- 90th percentile - Uniformity

- Maximum - Skewness

- Mean - Kurtosis

- Median - Variance
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b) Gray Level Coocurrence Matrix Features (GLCM) Features.

Se tratan de caracteristicas de la matriz de coocurrencia de nivel de grises, calculan la
frecuencia en que se producen pares de pixeles especificos en una orientacion espacial
especifica y miden la textura del tumor, es decir, cdmo varia la intensidad en diferentes partes
del tumor [15]. Obtenemos los siguientes parametros:

Autocorrelation - Informational Measure of Correlation (IMC1)
Cluster Prominence - Informational Measure of Correlation (IMC2)
Joint Average - Inverse Difference Moment (IDM)

Cluster Shade - Inverse Difference Moment Normalized (IDMN)
Cluster Tendency - Maximal Correlation Coefficient (MCC)
Contrast - Inverse Difference (ID)

Correlation - Inverse Difference Normalized (IDN)
Difference Average - Inverse Variance

Difference Entropy - Maximum Probability

Difference Variance - Sum Average

Joint Energy - Sum Entropy

Joint Entropy - Sum of Squares

c) Gray Level Dependence Matrix (GLDM) Features.

Cuantifica las dependencias del nivel de gris en una imagen. Una dependencia de nivel
de gris se define como el nimero de voxeles conectados dentro una distancia determinada
que depende del pixel volumétrico central [15]. Se dividen en:

Dependence Entropy (DE) - Low Gray Level Emphasis (LGLE)
Dependence Variance (DV) - High Gray Level Emphasis (HGLE)
Gray Level Variance (GLV) - Gray Level Non-Uniformity (GLN)

Dependence Non-Uniformity (DN)
Dependence Non-Uniformity Normalized (DNN)

Small Dependence Emphasis (SDE)
Large Dependence Emphasis (LDE)

Small Dependence High Gray Level Emphasis (SDHGLE)
Small Dependence Low Gray Level Emphasis (SDLGLE)
Large Dependence Low Gray Level Emphasis (LDLGLE)
Large Dependence High Gray Level Emphasis (LDHGLE)

d) Gray Level Run Length Matrix (GLRLM) Features.

También llamada matriz de longitud de ejecucidn de nivel de gris, cuantifica los niveles
de gris de la region medida, es decir, el nUmero de pixeles consecutivos con un mismo nivel
de gris [16].

Podemos ver las siguientes variables:

Short Run Emphasis (SRE) - Run Length Non-Uniformity (RLN)

Long Run Emphasis (LRE) - Run Length Non-Uniformity Normalized (RLNN)
Run Percentage (RP) - Gray Level Non-Uniformity (GLN)

Run Variance (RV) - Gray Level Non-Uniformity Normalized (GLNN)
Run Entropy (RE) - Gray Level Variance (GLV)

High Gray Level Run Emphasis (HGLRE)
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- Low Gray Level Run Emphasis (LGLRE)

- Short Run Low Gray Level Emphasis (SRLGLE)
- Short Run High Gray Level Emphasis (SRHGLE)
- Long Run Low Gray Level Emphasis (LRLGLE)
- Long Run High Gray Level Emphasis (LRHGLE)

e) Gray Level Size Zone Matrix (GLSZM) Features.

Esta matriz cuantifica las zonas de nivel de gris, definidas como el nimero de pixeles
volumétricos conectados que contienen la misma intensidad de nivel de gris. Miden la
homogeneidad, la uniformidad y otras propiedades texturales del tumor en diferentes escalas.

Podemos destacar:

- Small Area Emphasis (SAE) - Zone Percentage (ZP)
- Large Area Emphasis (LAE) - Zone Variance (ZV)
- Gray Level Variance (GLV) - Zone Entropy (ZE)

- Gray Level Non-Uniformity (GLN)
- Gray Level Non-Uniformity Normalized (GLNN)

- Size-Zone Non-Uniformity (SZN)
- Size-Zone Non-Uniformity Normalized (SZNN)

- Low Gray Level Zone Emphasis (LGLZE)

- High Gray Level Zone Emphasis (HGLZE)

- Small Area Low Gray Level Emphasis (SALGLE)
- Small Area High Gray Level Emphasis (SAHGLE)
- Large Area Low Gray Level Emphasis (LALGLE)
- Large Area High Gray Level Emphasis (LAHGLE)

f) Neighbouring Gray Tone Difference Matrix (NGTDM) Features.

Una matriz de diferencia de tonos de grises, cuantifica la relacion entre un valor de gris
determinado y el valor promedio de sus alrededores dentro de una distancia ‘0’ [17]. Las
caracteristicas que se obtienen son:

- Coarseness - Complexity
- Contrast - Strength
- Busyness

g) Shape 2D Features.

Estas caracteristicas son independientes de la distribucién de intensidad del nivel de
gris en el ROI; solo se calculan en las imagenes y mascaras no derivadas. Estas caracteristicas
describen el tamaiio y la forma bidimensional en toda el area de la imagen.

- Mesh Surface - Spherical Disproportion
- Pixel Surface - Maximum 2D diameter
- Perimeter - Major Axis Length

- Perimeter to Surface ratio - Minor Axis Length

- Sphericity - Elongation
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h) Shape 3D Features.

De igual forma que el anterior grupo, estas caracteristicas son independientes del ROI y
se calculan en la toda el area de la imagen [17]. Describen el tamaio, como el diametro o el
area de superficie del tumor y la forma tridimensional con las siguientes caracteristicas:

- Mesh Volume - Maximum 3D diameter

- Voxel Volume - Maximum 2D diameter (Slice)

- Surface Area - Maximum 2D diameter (Column)
- Surface Area to Volume ratio - Maximum 2D diameter (Row)

- Sphericity - Major Axis Length

- Elongation - Minor Axis Length

- Flatness - Least Axis Length

De esta manera, tras un primer filtrado manual como parte del preprocesado de datos,
se eliminaron aquellas caracteristicas de tipo diagnodstico; que incluyen variables propias del
programa especificado ( Versions, Configuration, Image-Original...) que son de poco uso y valor
informativo. Finalmente, se conservaron las restantes 107 caracteristicas radiémicas de tipo
original, con las que se empezaron a desarrollar los modelos de reduccién y prediccidon con
inteligencia artificial.

3.4 Reduccion y seleccion de caracteristicas

La reduccion y seleccidon de caracteristicas, previo a la creacion del modelo predictivo,
€s un paso necesario e indispensable cuando hablamos de modelos de inteligencia artificial. Si
se utilizaran todas las variables obtenidas, el modelo tendria dimensiones demasiado grandes
de variables caracteristicas y seria demasiado complejo, lo que daria como resultado un ajuste
excesivo y poco generalizable [18].

Existen tres diferentes métodos de seleccion de variables [19]:

e Filter Method (Método de filtro): selecciona las caracteristicas de mayor peso
a partir de medidas estadisticas como la correlacion, ganancia de informacion o
la prueba estadistica como el chi-cuadrado.

e Wrapper Method (Método de envoltura): selecciona el mejor subconjunto de
variables con algoritmos de aprendizaje especifico. Es un método
computacionalmente costoso debido a la evaluacién repetida del modelo con
diferentes subconjuntos de datos, por esta razon es recomendable ser utilizado
en problemas con un conjunto de datos pequefio.

e Embedded Method (Método incrustado): reduce el conjunto de datos a las
caracteristicas de mayor importancia a la vez que realiza el entrenamiento del
modelo.

La programacion desarrollada fue llevada a cabo a través de la versién 3.10.9 de Python
y a partir de la plataforma de software de Jupyter Notebook, tanto para la seleccion de
caracteristicas como para la creacién de modelos predictivos. Entre las librerias utilizadas, se
pueden destacar Numpy, Pandasy Scikit-learn o Sklearn.

Finalmente, se utilizaron distintos métodos de seleccidn, entre ellos, Random Forest (RF)
como método de filtrado, y otros dos métodos de envoltura: mRMR (Minimum Redudancy and
Maximum Relevance) y Relief.
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3.4.1 Random Forest (RF)

Los bosques aleatorios, del inglés random forest, se forman combinando diferentes
arboles de decision independientes, y se producen divisiones aleatorias de caracteristicas
donde cada arbol constituye a una prediccion. Actualmente, la libreria de sci-kit /earn ofrece
dos maneras de algoritmos de seleccidn de variables [20] (1) Mean Decrease Impurity (MDI);
que mide la diferencia de impureza o la ganancia de informacidn en cada arbol de decision,
(2) Mean Decrease Accuracy (MDA); de forma similar, pero en este caso mide la importancia
de las variables segun la precisidon del modelo.

n

Para MDI se hizo uso del atributo “feature_importances_", el cual indica la importancia
de las variables que se calculan como la media y la desviacidn estandar de la acumulacién de
la disminucién de impurezas dentro de cada arbol [21].

En el caso de MDA, se calcula la precisién global del conjunto total de variables y
posteriormente, el mismo calculo excluyendo una caracteristica determinada. Restando ambos
resultados, conseguimos la diferencia de precision que corresponde a la precision que aporta
dicha caracteristica, representando su importancia en relacion a la variable objetivo. Al realizar
este procedimiento para cada variable, conseguimos la importancia de cada caracteristica en
relacion a la respuesta.

Destacar que, los parametros éptimos fueron obtenidos por la técnica de GridSearchCV,
que se caracteriza por encontrar los mejores datos para un modelo definiendo los distitnos
valores posibles dentro de una cuadricula. Ademas, ambos métodos, fueron entrenados
mediante un “5-fold cross validation”, utilizando el 80% del dataset como entrenamiento y el
20% restante como prueba, es decir, cada modelo se entrena realizando validacion cruzada
durante 5 iteraciones independientes. Al realizar multiples iteraciones, se asegura que cada
dato tenga la oportunidad de formar parte tanto del conjunto de entrenamiento como del
conjunto de prueba.

Finalmente, siguiendo esta especificacion, las variables radidmicas de mayor peso fueron
seleccionadas calculando la media total de los puntajes individuales conseguidos en cada una
de las cinco iteraciones para ambos métodos.

3.4.2 Minimum Redundancy and Maximum Relevance (mMRMR)

El método mRMR busca identificar el subconjunto de datos éptimos, que maximice la
relevancia con la variable objetivo (la respuesta en este caso) y minimice la redundancia de la
misma con las caracteristicas determinadas.

La relevancia se puede medir utilizando métricas estadisticas como la correlacion,
informacién mutua o la ganancia de informacidn. Por otro lado, la redundancia, se refiere a la
relacion entre dos caracteristicas, por lo que, si dos caracteristicas son similares, tendran una
redundancia mayor. Un modelo con alta redundancia podria llevar a obtener resultados
inconcluyentes y poco interpretables o a un modelo sobre ajustado [22].

Se utilizdé el paquete mrmr de GitHub [23], el cual se caracteriza por disponer de dos
métodos mRMR en funcién del problema a tratar. Por un lado, “mrmr_regression” para
problemas donde la variable objetivo es numérica, y por el otro lado “mrmr_classif”, que fue
el utilizado en el presente trabajo y se caracteriza para problemas de categorizacion.

3.4.3 Relief

Este método se caracteriza por ser utilizado cominmente para la seleccion de
caracteristicas en problemas de clasificacion. Su idea central se basa en, comparar las
instancias cercanas con las de la variable objetivo, es decir, a medida que el algoritmo recorre
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las instancias de los datos, actualiza los pesos de las distintas variables en funcion de su
capacidad para distinguir entre las clases [24].

En este contexto, una instancia se refiere a una agrupacion de datos. Poniendo un
ejemplo, en una base de datos médica, cada instancia corresponderia a un paciente,
incluyendo sus datos clinicos como edad, sexo, altura, etc.

De las distintas librerias que incluyen este método, se utilizd el algoritmo de “ReliefF”,
que se caracteriza por ser una extension del método Relief permitiendo tratar con problemas
de clasificacion multiclase.

3.5 Construccion de modelos predictivos

Existen una multitud de modelos de inteligencia artificial a partir de algoritmos de
aprendizaje automatico. Escoger el modelo que mas se ajuste al problema especificado es una
de las tareas mas importantes antes de su desarrollo, en este trabajo se construyeron tres
modelos con capacidad predictiva para el problema de clasificacion mencionado.

Primero de todo, destacar que se dividid todo el conjunto de datos en tres subconjuntos
bien diferenciados para poder entrenar y validar los modelos como corresponden, quedando
asi la siguiente estructura de datos:

e Conjunto de entrenamiento: En este proyecto, corresponde al 80% de datos
utilizados como conjunto encargado del entrenamiento del modelo.

e Conjunto de prueba: Corresponde al 20% de datos utilizados como conjunto
encargado de la prueba o test. Con este conjunto se adecuaran los parametros
optimos de los modelos entrenados.

Conjunto de validacion: Se adecua al conjunto encargado de validar el modelo

[ ]
)\ I~ correspondiente, a partir de datos no entrenados ni vistos previamente. Este
Wo j !"h A conjunto, indicaria una utilidad real del modelo.

Por otro lado, el desarrollo de un modelo predictivo consta de los siguientes pasos:

1. Preprocesamiento de datos: consiste en transformar y limpiar los datos para
el modelado posterior. En el modelo desarrollado se realizé una estandarizacion
o normalizacién de datos mediante la funcién StandardScaler permitiendo
obtener todos los datos en una misma escala eliminando cualquier sesgo o efecto
debido a las diferencias de las unidades de medida.

Con respecto al preprocesamiento de datos clinicos, se utilizd una codificacién
binaria para aquellas variables categdricas binarias, como el tabaquismo, el sexo
y otras. En cuanto a las demas variables categdricas no binarias, como es el caso
de la respuesta metastasica, se utilizd una codificaciéon multiclase representada
con numeros enteros.

2. Seleccion del modelo: elegir el tipo de modelo dptimo segun el problema que
se intenta resolver, como un modelo de regresion lineal o un modelo de arboles
de decisiones.

3. Entrenamiento del modelo: ajustar los parametros del modelo utilizando los
datos del conjunto de entrenamiento.

4. Validacion del modelo: evaluar el rendimiento final del modelo mediante el
conjunto de validacién, donde los datos no fueron entrenados durante el
entrenamiento del modelo.

Grado en Ingenieria Biomédica, Universidad Rovira i Virgili 19



Radioterapia ablativa con intencidon curativa para el tratamiento de las metastasis en pacientes con
cancer: radidmica e inteligencia artificial para asistir en las decisiones clinicas

5. Optimizacion del modelo: finalmente ajustar el modelo y sus parametros para
mejorar su rendimiento.

De esta forma, se desarrollaron tres modelos de prediccion basados en modelos
supervisados: un modelo basado en bosques aleatorios o arboles de decision (RF), otro modelo
basado en vectores de soporte (SVM), y por ultimo un modelo de red neuronal artificial (ANN).

3.5.1 Random Forest

Como bien se ha introducido anteriormente, el método de bosques aleatorios, funciona
a través de la creacidn de distintos arboles de decision. De esta forma, puede actuar tanto en
problemas de seleccién y reduccion de caracteristicas, asi como método de prediccion.

De igual forma que para la seleccidon de variables radidmicas, se programé el método a
partir de los parametros optimos obtenidos por la misma funcion de GridSearchCV. Con estas
caracteristicas, el modelo estaba formado por 138 arboles de decision indicada por la variable
de “n_estimators”, un factor de aleatoriedad de 42 mediante la variable “random_state”, el
cual debe permanecer constante para evitar resultados inconcluyentes, ya que permite que
cada vez que se ejecute el modelo se obtengan los mismos resultados en términos de division
de datos, “min_samples_leaf” de 1 y “min_samples_slpit” de 5, que indican el nimero de
muestras minimas y requeridas por nodo, y por Ultimo, una profundidad maxima de 5 que
ayuda a controlar el sobre ajuste y mejorar la generalizacién del modelo.

Recalcar que, el entrenamiento del modelo se realizd siguiendo una validacion cruzada
de 5 iteraciones o un “5-cross validation”, esto debido a la escasez de datos finales y al intento
de reducir un posible sobreajuste en el modelo.

3.5.2 Support Vector Machine

Las maquinas de soporte de vectores o Support Vector Machines (SVM), son métodos
que utilizan algoritmos de aprendizaje supervisado, Util tanto en problemas de regresién como
en clasificacion [25]. El objetivo principal es encontrar la mejor linea o hiperplano que divida
mejor el conjunto de datos. Originalmente se cred para tratar problemas de clasificacion
binaria, pero actualmente se utilizan técnicas de one-vs-one o one-vs-rest para tratar
problemas de clasificacién multiclase como es el caso.

En el modelo elaborado se utiliza la técnica de one-vs-one para abordar con el problema
de la clasificacion multiclase. Ademas, de igual forma que con el método anterior, se entrend
el modelo siguiendo una validacidn cruzada de 5 iteraciones.

3.5.3 Red Neuronal Artificial

Una red neuronal artificial, también llamada ANN, por sus siglas en inglés Artificial Neural
Network, es un modelo que funciona a través de diferentes capas que contienen diversas
neuronas o nodos, las cuales memorizan en base a unos datos iniciales que se van ajustando
a medida que van aprendiendo con mas datos de entrenamiento.

Una red neuronal esta formada minimamente por una capa de entrada y una capa de
salida, y puede disponer de diversas capas intermedias, llamadas ocultas que proporcionan
grados de libertad a la red. En el modelo desarrollado se utiliza una capa de entrada con 28
neuronas, que corresponden al conjunto de variables radiémicas y datos clinicos, una capa
oculta con 36 y una capa de salida con 4 neuronas correspondiendo a los cuatro tipos de
respuestas finales que se requiere predecir. Destacar también el uso de la libreria de Keras,
que proporciona una interfaz de Python para redes neuronales artificiales.
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capa oculta

capa de entrada

entradas salidas

B!
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Figura 10. Esquema de una red neuronal artificial. Se puede ver representada las diferentes
capas que componen la red y sus respectivas entradas y salidas [26].

En una red neuronal, los sesgos y los pesos son parametros ajustables que determinan
la influencia de cada neurona en la salida de la red. Los pesos son valores que se aprenden
durante el proceso de entrenamiento de la red neuronal. Inicialmente, los pesos se establecen
de forma aleatoria y luego se ajustan iterativamente para minimizar la pérdida. Por otro lado,
los sesgos son otras constantes aleatorias y diferentes para cada neurona, que se suman a
estas entradas ponderadas [26]. Por Ultimo, tenemos la funcidn de activacion, que es una
funcibn matematica aplicada a la suma ponderada de las entradas y los sesgos de una
neurona, para obtener la salida final de la red neuronal.

1 2 3 4 5
Sefales de Pesos Unién Funcién de Salida
entrada sinapticos Sumatoria activacion
X1
0 Wit
03
x2 wiz
0 Qor 18 FWIX[1+b >= 0
0 s S(WiX))+b <= 0
5

1
bias

Figura 11. Estructura basica del disefio de una red neuronal de forma simplificada [28].

Existen diferentes funciones de activacion, en este modelo se utiliza una funcién de
activacion de ReLU, por sus siglas en inglés Rectified Lineal Unit, que se caracteriza por ser
una funcién de transformacién no lineal que permite aprender relaciones complejas de datos.
Funciona activando la neurona para valores positivos mayores a 0, es decir todas aquellas
entradas o /nputs que no sean negativas. Se utiliza cominmente en capas ocultas para ayudar
a la red a capturar patrones y caracteristicas mas complejas en los datos de entrada. También
se utilizo la funcidon de activacién Softmax utilizada cominmente en la capa de salida para
problemas de clasificacion, ya que comprime las salidas de las neuronas en probabilidades de
0 a 1, de tal forma que la suma de las salidas sea igual a 1 [29]. Ademas, se emplea un
optimizador Adam con un valor muy bajo para poder ajustar los pesos y sesgos, permitiendo
que el ajuste sea lo mas preciso posible.

Para el entrenamiento se emplea la técnica de Batch mode, donde los pesos de cada
conjunto como muestra de entrada, se van ajustando y actualizando para cada ciclo de
entrenamiento o epoch.

Asimismo, se emplea la precision como métrica de acierto para evaluar el entrenamiento
del modelo, y se utiliza la métrica de pérdida denominada sparse categorical _crossentropy
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disefiada en problemas de clasificacion multiclase donde las etiquetas son representadas como
numeros enteros, y no como one-hot vectors, lo cual es aplicable en el contexto de este
estudio.

Para obtener resultados concluyentes utilizando una red neuronal es importante reducir
lo maximo posible el sobre ajuste también llamado Overfitting. Este estado viene derivado por
que el modelo se ha ajustado o cefido demasiado a los datos de entrenamiento y por tanto
no es capaz de generar nuevos datos, lo que provoca una mala generalizacion.

Se hallan distintas formas utilizadas con la finalidad de reducir el sobre ajuste, entre ellas
se destacan:

e Aumento de datos de la base de datos original, permitiendo a la red un conjunto
de entrenamiento mayor teniendo mas opciones de generalizar nuevos datos.

e Simplificar el conjunto de datos, reduciendo la complejidad y dimensionalidad del
modelo o reduciendo las variables y caracteristicas extraidas. En este punto es
donde se centran los modelos de seleccién de caracteristicas explicados con
anterioridad.

e Distintas técnicas de regularizacién como:

o Reducir el tamafio de la red utilizando menos capas neuronales o
minimizando el nimero de neuronas en cada una de ellas.

o Regularizar los pesos utilizando funciones drop-outs que funcionan
apagando un porcentaje indicado de neuronas en cada capa, O
regularizadores L2 que suavizan las conexiones entre las neuronas de
mayor peso, para evitar un peso dominante que impida la generalizacion
del modelo.

o Deteniendo el entrenamiento en un punto indicado, un ejemplo es la
funcién early-stopping que consiste en detener el entrenamiento de la red
cuando se observa que el rendimiento deja de mejorar o comienza a
empeorar [30]. En este punto, se toma el modelo almacenado en la
iteracién anterior como la mejor versién del modelo y se detiene el
entrenamiento.

En el presente estudio, debido a la limitacion de disponibilidad de un aumento de datos
de entrenamiento, se optd por utilizar técnicas de regularizacion para mejorar el rendimiento
del modelo.

Se implementd la técnica de drop-outs con una tasa del 0.2, lo que implica que el 20%
de las neuronas se desactivan aleatoriamente en la capa oculta durante el entrenamiento.
Ademas, se agregd una regularizacion L2 en esta misma capa y se empled la técnica de early
stopping con una paciencia de 20 ciclos, lo que permite detener el entrenamiento en el punto
optimo antes de que la precision comience a empeorar. Estas estrategias de regularizacion se
aplicaron para evitar el sobreajuste y lograr un mejor rendimiento en la validacién final del
modelo entrenado.
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4 Resultados

Se obtuvieron resultados de los distintos modelos entrenados para tres conjuntos o
agrupaciones de la base de datos original. Es decir, debido a la complejidad, nimero de
muestras y al desequilibrio entre clases, como es el nimero de metastasis dseas en
comparacion al resto, se decidi6 estudiar los resultados con la siguiente clasificacion de datos.

1. Conjunto GLOBAL, caracterizado por disponer las 128 metastasis. En este
conjunto se seleccionan aleatoriamente 10 metastasis 6seas y 10 metastasis
pulmonares como conjunto de validacion.

2. Conjunto Unico de METASTASIS OSEAS, formado exclusivamente por las 71
metastasis dseas. Se utilizan 15 metastasis 6seas como conjunto de validacion.

3. Conjunto Unico de METASTASIS PULMONARES, de forma similar, solo cuenta
con las 46 metastasis pulmonares descritas. Al ser el grupo con menor cantidad
de datos, solo se utilizan 10 metastasis pulmonares en la validacion.

4.1 Seleccion de variables

Después de experimentar con varios nimeros de variables dptimas, se procedio a reducir
y seleccionar hasta un total de 10 caracteristicas radidmicas para cada caso. Comentar que,
para el entrenamiento posterior, se afadieron las demas variables clinicas mencionadas en
apartados anteriores. Ver la seccion 3.2.1.

Tanto para el conjunto global como para el conjunto de metastasis dseas, en la reduccion
de caracteristicas se obtuvieron mejores resultados mediante el método de Random Forest a
partir de la diferencia de impureza (MDI), por el contrario, para el caso de metastasis
pulmonares se acabd seleccionando las caracteristicas calculadas con el método de minima
redundancia y maxima relevancia (mRMR). Ver anexo 8.2.

Asi, en el primer conjunto se redujeron las siguientes 10 caracteristicas radiémicas: dos
de Primer Orden, una de Shape2D, una de tipo GLDM, tres de tipo GLCM y tres de tipo GLSZM:

MDI Feature Selection - Global

0.021

Sphericity Shajpe 2
0.020

DependenceEntropy

0.019

Maximum First Order

90Percentile First Order 0.018

MCC GLCM

r0.017

Correlation GLCM

Caracteristicas radiémicas

r 0.016
ZonePercentage GLSZM
Clustershade GLCM r0.015
SizeZoneNonUniformityNormalized GLSZM | 0.014
SmallaAreaEmphasis - GLSZM
r0.013

0.0000 0.0025 0.0050 0.0075 0.0100 00125 0.0150 0.0175 0.0200
Importancia

Figura 12. Importancia de las 10 caracteristicas reducidas para el caso global con el método MDI.
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=2 =

Frecuencia

Figura 13. Representacion por grafico de barras de la frecuencia de los tipos de caracteristicas
reducidas para el conjunto global mediante el método de reduccion MDI.

En el caso del estudio exclusivo de metastasis dseas, se eligieron las siguientes 10
caracteristicas formadas por: tres de Primer Orden, una de Shape2D, dos de tipo NGTDM, y
las dltimas cuatro de tipo GLCM:

MDI Feature Selection - Met. Oseas

0.020
Energy Ord
Coarseness 0.019
Busyness
" 0.018
S
E MCC
=] 0.017
= Idmn
w
S
2 Imc2 r0.016
=
&
@ Correlation GLCM
o] r0.015
(4]
TotalEnergy - First Order
r0.014
Minimum - First Order
Sphericity - Shape 2D 0.013

T T T T T T T T
0.0000 0.0025 0.0050 0.0075 0.0100 0.0125 0.0150 0.0175 0.0200
Importancia

Figura 14. Importancia de las 10 caracteristicas reducidas para el caso de metastasis 6seas con el
método de MDI.
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Figura 15. Grafico de barras donde se muestra la frecuencia de cada tipo de caracteristica obtenidas
en el grupo de metastasis 6seas mediante el método MDI.

Finalmente, para el caso especifico de metastasis pulmonares se identificaron las
siguientes 10 caracteristicas radidmicas: una de Primer Orden, dos de tipo GLDM, una de tipo
GLCM, una de tipo Shape2D, tres de tipo GLRLM y dos de tipo GLSZM:

mRMR Feature Selection - Met. Pulmonares

LargeDependenceLowGraylLevelEmphasis GLDM
ClusterProminence GLEM
Sphericity - Shape 2D
LongRunLowGrayLevelEmphasis GLRLM

SmallAreaEmphasis GLSZM

LowGrayLevelRunEmphasis GLRLM

LowGrayLevelEmphasis GLDM

Caracteristicas radiomicas

SizeZoneNonUniformityNormalized GLSZM

shortRunLowGrayLevelEmphasis GLRLM

Entropy First Order

0 2 ! 6 8 10
Orden de seleccién
Figura 16. Orden de seleccidn de las 10 caracteristicas de mayor relevancia a través del enfoque
mRMR, aplicado para el conjunto exclusivo de metastasis pulmonares. Las posiciones reflejan la
jerarquia de importancia, siendo el puesto de orden 1 el mas significativo.
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Frecuencia
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Figura 17. Gréfico de barras donde se muestra la frecuencia de cada tipo de caracteristica mediante
mRMR para el grupo de metastasis pulmonares.

4.2 Entrenamiento y validacion

Para la comparacion de los resultados de entrenamiento, se decidié avaluar cada modelo
mediante diferentes métricas de validacion como la exactitud (accuracy), que corresponde
al nimero de aciertos sobre el total, el F1-score, que mide en una escala de 0 a 1, el equilibrio
entre la capacidad de predecir correctamente ejemplos positivos (Sensibilidad o Recal/) y
negativos (Precision), y finalmente la curva ROC y su area bajo la curva o AUC, que
representa como de eficiente es el modelo para discriminar entre clases y que sus predicciones
sean mas confiables, midiendo la proporcion de acierto a partir de la tasa de verdaderos
positivos y la tasa de falsos positivos.

Especificar que al tratarse de un problema de clasificacion multiclase, para la elaboracion
de la curva ROC-AUC, se utilizd la técnica de one-vs-rest o una contra el resto, la cual consiste
en, calcular la ROC-AUC de cada clase de forma binarizada, frente a la combinacion del resto.
Poniendo un ejemplo, teniendo las clases A, B, Cy D, si se busca recrear la curva ROC de la
clase A, este método tratara esta clase como positiva o afirmativa, y las demas clases B, C y
D, es decir, no-A, se trataran como negativas.

En la siguiente seccidn se encuentran las distintas curvas ROC y sus areas bajo la curva
AUC, durante la validacion para cada modelo. También se puede observar las curvas ROC-AUC
medias y para cada clase, segun el conjunto de datos trabajados.
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Figura 18. Curvas ROC-AUC medias del conjunto de validacion de los modelos predictivos entrenados
(RF, SVM y ANN) para el conjunto de datos global a partir de la reduccién de caracteristicas mediante

Figura 19. Curvas ROC-AUC de cada clase y media entrenadas por el modelo de red neuronal del
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Figura 20. Curvas ROC-AUC medias del conjunto de validacion de los modelos predictivos entrenados

(RF, SVM y ANN) para el conjunto de datos Unico de metastasis dseas a partir de la reduccion de

Figura 21. Curvas ROC-AUC de cada clase y media entrenadas por el modelo de red neuronal del
conjunto de validacién para el conjunto de datos Unico de metastasis dseas.
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e Conjunto MET. PULMONARES:
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Figura 22. Curvas ROC-AUC medias del conjunto de validacion de los modelos predictivos entrenados
(RF, SVM y ANN) para el conjunto de datos Unico de metastasis pulmonares a partir de la reduccion
de caracteristicas mediante mRMR.
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Figura 23. Curvas ROC-AUC de cada clase y media entrenadas por el modelo de red neuronal del
conjunto de validacién para el conjunto de datos Unico de metastasis pulmonares.
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De esta manera, tras obtener el mejor modelo para cada conjunto, se decide estudiar el
punto éptimo o el mejor threshold de la curva ROC para obtener la matriz de confusion y
finalmente calcular los valores de sensibilidad, precision y f1-score.

Para la determinacidn del punto dptimo se eligid el threshold de mayor f1-score, es decir,
el umbral en que el f1-score es maximo.

Al tratarse de un problema de clasificacion multiclase, los valores Verdaderos Positivos
(TP), Verdaderos Negativos (TN), Falsos Positivos (FP) y Falsos Negativos (FN) se obtienen de
la siguiente manera:

MATRIZ DE CONFUSION - MC (i, j) de NxN

CLASE | CLASE N-|
il e | N | BN | PN | EN il ™ | ™™ | TN ™
i ™ | TN | TN | TN o™ | ™| TN ™
i ™ | o | ™| TN o™ o™ ™
3 ™ | TN | TN | TN : N | FN | FN EN
i ™ | TN | T™N | TN o~ | TN | TN ™

[ reescied =t | prescred =z | proscsnt oo | pretiant «nt | presicnd=n | [ rresiced =t | prescred s | presicsst o, | pretiat <br | presirnd=n |

Figura 24. Matriz de Confusion para un clasificador multiclase [31].

El calculo de la sensibilidad, precision y f1-score se pueden ver dado por las siguientes
férmulas. Ver la ecuacion (1), ecuacién (2) y ecuacion (3) respectivamente:

— TP

Recall o Sensibilidad = TP FN

(1)
Precisién = TP
recisiéon = TP L FP

(2)

F1 _5 Precision - Recall

score = Precision + Recall
(3)
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Figura 25. (1) (2) (3) Representacion del punto o umbral 6ptimo de la curva ROC para los conjuntos
Global, Metastasis Oseas y Metastasis Pulmonares respectivamente. (4) (5) (6) Matrices de confusion
correspondientes utilizando el mismo umbral para los conjuntos mencionados respectivamente. En las
matrices de confusion, el eje Y representa las clasificaciones de respuestas verdaderas mientras que el

eje X muestra las predicciones correspondientes.
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Finalmente, a continuaciéon se muestra una tabla comparativa con los resultados de las
distintas métricas de evaluaciéin mencionadas:

Tabla 6. Métricas de evaluacion de los distintos conjuntos entrenados.

ANN Accuracy AUC Recall Precision F1-score

GLOBAL 50% 0.74 0.51 0.49 0.50
MET. OSEAS 80% 0.94 0.82 0.85 0.81
MET. PULMONARES 69% 0.82 0.60 0.57 0.57
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5 Discusion

En esta seccion se discutirdn los resultados obtenidos caracterizando la capacidad
predictiva de los modelos y avaluando posibles aplicaciones practicas en el ambito clinico.

Primeramente, en relacion a la seleccién de las caracteristicas radidomicas, se han
obtenido similitudes para cada conjunto en caracteristicas de grupo GLCM, First Order y
Shape2D. Estas caracteristicas se relacionan por describir la textura, tamano, forma y otras
propiedades estadisticas del voxel que delimita la zona tumoral. Se entiende, por lo tanto, que
estas variables son las que tienen la capacidad de describir la metastasis radiomicamente, y
por ente, tienen mayor relacion con la respuesta metastasica en primer lugar. Entre este grupo
de variables se pueden destacar la Energia, Esfericidad, Correlacion y otras variables de
medida del nivel de gris.

Al analizar los conjuntos de forma individual, se observan diferencias que sugieren que
las metastasis pulmonares estdn mejor representadas radidmicamente en términos de
respuesta cuando se utilizan variables de medicién de pixeles agrupados con niveles de gris
similares, especificamente representados por la clase GLRLM. En cambio, las metastasis dseas
parecen describirse mejor por la textura del tumor, representadas por la clase GLCM que miden
la variacidn de la intensidad en diferentes partes del cancer.

En segundo lugar, siguiendo con la discusion de resultados, se puede ver una mejora
clara en los modelos de prediccion con el uso de la Red Neuronal Artificial. A partir de la curva
ROC y su area bajo la curva AUC, se observa una notoria mejoria mediante ANVN en los tres
diferentes conjuntos entrenados. Tanto para el modelo de RF como para el modelo de S\,
se obtienen curvas ROC similares, con poca diferencia de valor AUC, siendo SI/Mun poco mas
favorable que RF, pero francamente inferiores en cuanto a resultados en comparacién con la
red neuronal.

Observando los diferentes conjuntos individualmente, es claro que al entrenar los datos
de forma conjunta se presentan dificultades para conseguir predicciones correctas. Estudiando
las metastasis por separado en funcidon de su localizacién metastasica, segin sea dsea o
pulmonar, la mejora en la prediccion de resultados aumenta considerablemente consiguiendo
resultados notablemente superiores para el conjunto exclusivo de metastasis dseas llegando
a obtener una exactitud del 80% y un F1-score del 0.81 para la validacién del modelo.

Aun cuando la exactitud del conjunto Unico de metastasis pulmonares es de casi el 70%,
se puede ver que tanto su sensibilidad como F1-score son relativamente bajos, por lo que no
se considera que el modelo sea capaz, con los datos entrenados, de predecir correctamente
la respuesta para las metastasis pulmonares. La razdn de obtener una mejor prediccion para
metastasis dseas podria deberse al desequilibrio de datos, teniendo mayor nimero de
localizaciones metastasicas en hueso para el entrenamiento que en el caso del cancer
metastasico pulmonar.

Centrandose en el conjunto de metastasis dseas, como se ilustra en la figura 25, se ha
identificado el punto dptimo de la curva ROC donde se obtiene el mayor valor posible de F1-
score del modelo. Segun esta evaluacion, el punto éptimo seleccionado es aquel en que no
solo permite al modelo predecir con precision, sino también diferenciar de manera justa entre
las cuatro clasificaciones de respuesta dadas. A nivel de este estudio, este punto se considera
optimo. Sin embargo, en un contexto clinico, la eleccion de este punto podria plantar dudas
sobre el acierto en la asistencia al tratamiento clinico.

Teniendo en consideracion lo mencionado, si se considera el punto éptimo aquel en que
la sensibilidad es alta, siempre que la especificidad no sea muy baja, este umbral tendria un
mayor valor en términos de toma de decisiones médicas. El hecho de obtener una sensibilidad
menor podria llevar a tener consecuencias significativas en las decisiones clinicas. Por ejemplo,
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programar un tratamiento radioterapéutico basado en una prediccién errénea o con falsos
negativos, en la respuesta al procedimiento, supondria acarrear efectos adversos en lugar de
los resultados deseados.

De esta forma, observando las curvas ROC para cada una de las respuestas dadas en
este mismo conjunto, tal como se muestra en la figura 21, se contempla una sensibilidad del
100% para la respuesta estable y progresiva, con una especificidad de aproximadamente el
90% para la respuesta progresiva. Estos puntos, indican que el modelo es capaz de predecir
casi con certeza una respuesta negativa al tratamiento. En este contexto, se considera como
respuesta negativa aquella en que la metastasis no prospera o empeora.

Por lo tanto, las posibles aplicaciones practicas derivadas del modelo utilizado en la red
neuronal podrian incluir la mejora en la toma de decisiones clinicas para el tratamiento de
SABR en pacientes oligometastasicos. Esto permitiria la obtencion de predicciones de la
respuesta metastasica y proporcionaria al médico oncologo una evaluacion mas objetiva
durante la fase de planificacién del tratamiento.

En tercer lugar, en comparacién a los recientes estudios realizados [9] [10] durante los
ultimos afios y que han servido como ejemplo y parte de guia a lo largo de este trabajo, se
consigue corroborar el uso de la radidmica para mejorar el seguimiento de las metastasis
tratadas con radioterapia SABR. Si bien, el punto principal de estos estudios resalta en la
importancia del uso de modelos combinados de caracteristicas radidmicas junto a variables
clinicas, en el presente trabajo se intenta ir mas alla y lograr, aunque a priori y a falta de mas
pruebas de estudio con mayores datos de muestra, un modelo capaz de predecir la respuesta
de las metastasis con localizaciones dseas tratadas con SABR.

Por otro lado, aun cuando los hallazgos presentados anteriormente ofrecen una vision
clara del uso de la radidmica conjuntamente a modelos de aprendizaje automatico para la
prediccidn de la respuesta metastasica en pacientes oligometastasicos tratados con SABR, es
imprescindible abordar las restricciones y limitaciones que han influido en la investigacion e
interpretacion de este estudio.

La principal limitacién de este estudio, se encuentra en la disponibilidad limitada de datos
y la imposibilidad de ampliar la muestra de pacientes, debido a la ausencia de un nimero
suficiente de casos adicionales. Aunque el sobreajuste fue controlado, el tamafo de la muestra
fue relativamente pequeia, con solo 128 metastasis tratadas. Ademas, los datos se encuentran
desequilibrados en cuanto al tumor primario y a la localizacién metastasica se refiere. No
siendo el caso de la respuesta, donde el conjunto se encuentra practicamente equilibrado.

En vista de esto, la red neuronal confronta dificultades al entrenar el analisis de todos
los tipos de datos estudiados, ya sea debido a la complejidad de este enfoque o la limitada
capacidad de la red para discernir y aprender patrones intrinsecos. Como respuesta al
problema sefialado, en el transcurso del estudio, se optd a separar los datos en funcién de su
localizacién metastasica. Se espera que, con un conjunto de datos suficientemente grande, la
red neuronal sea capaz de efectuar predicciones precisas sin necesidad de recurrir a esta
separacion de datos.

Ademas, al tratarse de un estudio retrospectivo, sélo puede analizarse a base de datos
existentes, pero en el futuro se puede ampliar incorporando variables y datos nuevos de mas
pacientes y estudiarlos de manera prospectiva. Otra limitacion a afadir, se debe a que la
adquisicion de los datos proviene Unicamente del mismo hospital. Se deberia de agregar datos
de distintos hospitales para una validacién externa mejorando asi la repetibilidad del modelo.

Finalmente, como perspectivas de investigacion futuras, resulta necesario expandir de
forma considerable la cantidad de muestras con la finalidad de evaluar el modelo en un
contexto de aplicacién real. Este aumento en la cantidad de muestras, permitiria validar la
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efectividad del modelo en situaciones mas complejas y variadas. Con este avance,
proporcionar una herramienta o aplicacion clinica mediante la cual se permita determinar la
respuesta a la presencia del tumor metastasico tras un TAC inicial de simulacién o preparacion.

Siguiendo esta perspectiva, resultaria beneficioso adaptar y transformar la programacién
para la seleccién de caracteristicas radidmicas en Slicer3D a un Unico cédigo en Python,
posibilitando compilar y generar eficientemente los datos radidémicos requeridos a medida que
se planifican los tratamientos SABR. Ademas, brindaria al oncélogo médico una aplicacion
simple, para una evaluacién rapida y efectiva de la respuesta metastasica ante el
procedimiento clinico.

Adicionalmente, se vislumbra la posibilidad de llevar a cabo un andlisis de estudio
posterior que involucre la unificacion de las respuestas completas y parciales, comparandolas
con las respuestas estables y progresivas. El objetivo seria transformar el enfoque actual,
continuando con el objetivo de predecir la respuesta metastasica, ahora de tipo binaria,
orientada hacia la supervivencia del paciente como criterio de valoracion del prondstico. Esta
evolucién podria resultar esencial en la asistencia clinica para tratamientos radioterapéuticos
con SABR sobre pacientes oligometastasicos. Un analisis integral de este tipo ofreceria una
valiosa perspectiva sobre la efectividad de estos enfoques en la mejora de la supervivencia y
calidad de vida de los pacientes.
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6 Conclusiones

En este estudio se ha destacado el uso de la radidmica junto con algoritmos de
aprendizaje automatico para la elaboracion de modelos capaces de predecir la respuesta
metastasica en pacientes oligometastasicos tratados con radioterapia SABR. De esta manera,
se han abordado los objetivos propuestos inicialmente, cumpliendo con la creacidn de base de
datos de las metastasis y pacientes tratados como muestra para el entrenamiento de los
modelos, la descarga y extraccion de caracteristicas radiomicas a partir de las imagenes TAC
de planificacién y, finalmente, la elaboracion de modelos de inteligencia artificial con capacidad
predictiva para evaluar el seguimiento del cancer metastasico.

En resumen, tras evaluar modelos de entrenamiento de aprendizaje automatico
supervisados, se destaca un significativo mejor desempeno en la Red Neuronal Artificial para
la prediccion de la respuesta para casos de metastasis con localizaciones dseas, lo cual indica
que parece entrenar con mayor efectividad a partir de la separacion de los datos muestreados
en base a su localizacion metastasica.

La aplicabilidad clinica de estos resultados es prometedora, permitiendo una aplicacion
clinica como herramienta para la toma de decisiones en el tratamiento de pacientes
oligometastasicos con SABR. Sin embargo, es importante tener en cuenta la disponibilidad
limitada de datos en este estudio. Seria necesario recopilar mas datos de entrenamiento y
muestra como estudio para poder ser de utilidad y participar como punto de apoyo en la
asistencia a las decisiones clinicas.

En conclusion, se ha conseguido cumplir con los objetivos iniciales del trabajo, aun a
falta de mas datos y pruebas de estudio, los resultados indican que el modelo entrenado
representa un paso significativo hacia la integracion de la radidmica junto a modelos de
inteligencia artificial para la asistencia y mejora en la toma de decisiones médicas.
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8 Anexos

8.1 Anexo 1: Codigo del programa

En el siguiente apartado se introduciran los cddigos utilizados para la elaboracion del
trabajo. Los ejemplos mostrados forman parte del conjunto exclusivo de metastasis dseas.

8.1.1 Preprocesado de datos

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.preprocessing import Standardscaler
import numpy as np

import pandas as pd

import matpletlib.pyplot as plt

import seabern as sns

from sklearn.model_selection import GridSearchcvV

import os

ruta = os.path.abspath{"C:/Users/USUARI/Desktop/Juanpe Fernandez/UNI/STR/TFG/Final/GLOBALLET .x15x")
df=pd.read_excel{ruta)

df.shape

(128, 128)

# Codificacidn de Las distintos woriables en jorma binaric y categdrica

df["Response™] = df["Response”].map{{"COMPLETA": &, "PARCIAL": 1, "ESTAELE": 2, "PROGRESIVA": 3})
df["sexo"] = df["sexo"].map({"M": 1, "F": @})

df["Tabaco"] = df["Tabacc"].map({"SI": 1, "NWO": e})

df["QT"] = df["QT"].map{{"SI": 1, "mO": @})

df["HT"] = df["HT"].map{{"SI": 1, "NO": @3})

df["M1 DX"] = df["M1 DX"].map{{"SI": 1, "MNO": @})

df["Primario”] = df["Primario”].map{{"CCR": 1, "MAMA": 2, "PROSTATA": 3, "PULMON": 4})
df["T"] = df["T"].map({{"T21": 1, "T2": 2, "T3": 3, "T4": 4, "Tx": 5})
df["N"] = df["N"].map({"N "M1™: 1, "N2": 2, "N3": 3, "Nx": 5})
df["M"] = df["M"].map({"me": "MI™: 1, “"M2": 2,"M3": 3, "Mx": 5})
df["Estado actual"] = df["Estade Actual"].map({

"WIWO SIN ENFERMEDAD": 1,

"WIWO COM ENFERMEDAD ESTABLE™: 2,

"WIWO COM PD": 3,

"WIWO COM ENFERMEDAD": 4,

"MUERTC POR EMFERMEDAD": 5,

"MUERTO OTRAS CAUSAS CON EMFERMEDAD": &,

"MUERTC POR CAUSA DESCONOCIDA": 7,

"EXITUS": &

1
df["Localizacion"] = df["Localizacion™].map({"0SEA™: 1, "PULMONAR": 2, "OTROS": 3})
df["AP"] = df["AP"].map({{"ADC": &, "ESCAMOSO": 1, "CPNCP":Z, "OTROS":3})

# Definir caracteristicas (Unicomente Los radiomicas) y objetive, tratondo el coso excusive de met. osea

L

features = df[df["Localizacion’] == 1].drop(['ID", 'Response’,'Edad", "Sexo", 'Tabaco', 'IMC',
'Primario',"Grado’, 'T',"'N','M", 'QT", "HT', M1 DX",
'Seguimiento”, 'Estado Actwal','localizacion®, 'AP"], axis=1)

target = df[df['Localizacion'] == 1]['Response’]

# Estandarizacidn de las coracteristicas
scaler = StandardScaler(}
scaled_features = scaler.fit_transform({features)

features = pd.DataFrame({scaled features, columns=features.columns)
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8.1.2 Seleccion de caracteristicas

8.1.2.1 Random Forest

# Validacidn cruzada
kfold = KFeld{n_splits=5, shuffle=True, random_state=42}

GridSearchCV para obtener los mejores parametros para el random forest

# Definir Los pordmetros y sus valores posibles
n_estimators = [int (x) for x in np.linspace(start= 18, stop =288, num=12)}]
param_grid = {

‘n_estimators': n_estimators,

‘max_depth': [Mone, 5, 18],

‘min_samples_split': [2, 5, 1a],

‘min_samples_leaf': [1, 2, 4],

¥
rf_model = RandomForestClassifier(random_state=42}

# Busquedo de Los mejores pardmetros con validocidn cruzado
grid_search = Gridsearchcv(estimator-rf_model, param_grid-param_grid, cv=kfold)
grid_search.fit{features, target)

best_params = grid_search.best_params_
print{"Mmejores parametros: ", best_params)

Mejores parametros: {'max_depth': Mone, ‘min_samples_lesf': 2, 'min_samples_split': 5, 'n_estimators': 186}

8.1.2.1.1 Mean Decrease Accuracy (MDA)

RANDOM FOREST COM MDA (Mean Decrease Accuracy): Calcula diferencia de precigion que aperta cada caracteristica

FRANDOM FOREST MDA
rf_model = RandomForestClassifier(n_estimators=18&, max_depth=None, min_samples_leaf=2, min_samples_split=5,

# colcular La precisidn inicial del modelo

initial_score = []

for train_idx, test idx in kfold.split(features):
train_features, test_features - features.iloc[train_idx], features.iloc[test_idx]
train_target, test_target = target.ilec[train_idx], target.iloc[test_idx]
rf_model.fit{train_features, train_target)
scere = rf_model.score(test_features, test_target)
initial_score.append(score}

initial_accuracy = np.mean(initial_score)

# Calcular mean decregse occuracy
feature_importances = []
for feature in features.columns:
scores = []
for train_idx, test_idx in kfold.split(features):
train_features, test_features = features.iloc[train_idx], featwres.iloc[test_idx]
train_target, test_target - target.iloc[train_idx], target.ileoc[test_idx]

# excluir Lo caracteristico actuel del conjumto de coracteristicas
reduced_train_features = train_features.drop([feature], axis=1)
reduced_test_features = test_features.drop([feature], axis=1}

# Entrenar modelo en el entrenamiento reducido
rf_model.fit{reduced_train_features, train_target)

# calcular precisidn en el test reducido
score = rf_model.score{reduced_test_features, test_target)
scores.append(score)

# Colcular Lo diferencic medio en Lo precisidn
decrease_accuracy = initial_accuracy - np.mean{scores)
feature_importances.append{decrease_accuracy)

& Crear DotaFrome con Las importancias de Llas caracteristicas
importances_df = pd.DataFrame{{'Feature': features.columns, ‘Mean Decrease Accuracy': feature_importances})
importances_df = importances_df.sort_wvalues('Msan Decrease Accuracy ', ascendimg=False)

# pgbtener Las caracteristicas mds importantes y afigdir Las variagbles cimicas pora un posterior uso
caracteristicas = list({importances_df['Feature'][:18])
caracteristicas.extend({["ID", "Response", "Edad", "Sexo", "Tabaco", "IMC", "Primaric", "Grado",

T, "W, "M", "QT", "HT", "Ml DX", "Seguimiento”, "Estado Actual", "Localizacion", "AR"]}

df_global = df.lec[:, caracteristicas]
df global.to_excel('caract RF_MDA.x1sx', index=False)

random_state=£2)
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8.1.2.1.2 Mean Decrease Impurity (MDI)

RANDOM FOREST COMN MDI (Mean Decrease Impurity): Calcula la importancia de cada carac. con "feature_importances_"

FRANDOM FOREST MDI
rf_mcdel = RandomFeorestClassifier(n_estimators=18&, max_depth=None, min_samples_leaf=2, min_samples_split=5, random_state=42}

feature_importances = []

scores = []

for train_idx, test_idx in kfold.split(features):
# Obtener dotos de entrenamiente y prueha
train_features, test features = features.iloc[train_idx], features.iloc[test idx]
train_target, test_target = target.iloc[train_idx], target.iloc[test_idx]

# Entrenar modelo
rf_model.fit{train_features, train_target)

# Colcular importoncia de carocteristicas con el atributo feature_importances_
importances = rf_model.feature_importances_;
feature_importances.append{rf_model.feature_importances_);

# Calcular rendimiento en conjunto de prueba
score = rf_model.scoere(test features, test_target);
sceres.append{score};

# Crear DotaFrome con las caracteristicas mds importontes
importances_df = pd.DataFrame{feature_importances, columns=features.coclumns};
importances_mean = importances_df.mean().sort_values(ascending=True);

# Ordenar caracteristicas por importancic
importances_mean = importances_df.mean(}.sort_values(ascending=False)

# Selecciongr Las 1@ coracteristicas mds importantes y afiadir Las variagbles clinmicas para un posterior uso
caracteristicas = list({importances_mean.index[:128]}

caracteristicas.extend{["ID", "Response", "Edad","Sexo","Tabacc”,"IMC","Frimaric”,"Gradc”,"T","N","M","QT", "HT",
"M1 DX","seguimiento”,"Estado Actual","Localizacion™, "AP"])

df_glcbal- df.loc[:, caracteristicas]
df_global.to excel('caract_RF_MDI.x1lsx', index=False)

8.1.2.2 Minimum Redundancy and Maximum Relevance (mRMR)

MRMR (Minimum Redundancy and Maximum Relevance)

import mrmr
from sklearn.datasets import make_classification

# select top 10 features using mRMR
from mrmr import mrmr_classif
selected_features = mrmr_classif(X=features, y=target, K=18)

# Seleccionar Llas 18 caracteristicas mds importantes y afadir las variables clinicas para un posterior uso
caracetisticas=[]

caracteristicas = selected_features
caracteristicas.extend(["ID", "Response”, "Edad","Sexo","Tabace”,"IMC","Primaric","Grado”,"T","N","M","QT",
"HT","M1 DX","Seguimiento™, "Estado Actual™,"Localizacion™, "AP"])

df_global= df.loc[:, caracteristicas]
df_global.to_excel('caract mRMR.x1lsx', index=False)

8.1.2.3 Relief

Relief: mediante el uso del algoritmo "ReliefF™

from skfeature.function.similarity based import reliefF

# Aplicar el método Relief
scores = relieff.reliefF(features.values, target.values)
top_features_indices = np.argsort(scores)[::-1][:18]

# Obtener las caracteristicas seleccionadas
top_features = list(features.columns[top_features_indices])

# Seleccionar las 10 caracteristicas mds importantes

caracetisticas=[]

caracteristicas = top_features

caracteristicas.extend(["ID", "Response”, "Edad","Sexo","Tabace”,"IMC","Primario”,"Grado","T","N","M","QT", " "HT",

"M1 DX","Seguimiento”,"Estado Actual","lLocalizacion", "4P"])

df_global= df.loc[:, caracteristicas]
df_global.to_excel('caract_Relief.xlsx', index=False)

Grado en Ingenieria Biomédica, Universidad Rovira i Virgili 41



Radioterapia ablativa con intencion curativa para el tratamiento de las metdastasis en pacientes con
cancer: radidmica e inteligencia artificial para asistir en las decisiones clinicas

8.1.3 Modelos predictivos

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Dropout

from keras.optimizers import Adam

from sklearn.model_selection import KFold

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.metrics import confusion_matrix, f1_score
from sklearn.metrics import roc_curve, roc_auc_score, auc
from sklearn.preprocessing import label binarize

from sklearn.model_selection import cross_wval_score
import joblib

import os

Utilizamos las 10 car. radidmicas de mayor importancia, calculadas en el proceso de seleccion.

# rutal = os.path.abspath( 'C:/Users/USUARI/Desktop/Juanpe Fernandez/UNI/5T8/TFG/Final/Feature Selection/caract_RF_MDA.xlsx')
rutal = os.path.abspath('C:/Users/USUARI/Desktop/Juanpe Fernandez/UNI/S5T@/TFG/Final/Feature Selection/caract_RF_MDI.xlsx')
# rutal = os.path.abspath('C:/Users/USUARI/Desktop/Juanpe Fernandez/UNI/5T8/TFG/Final/Feature Selection/caract_mRMR.xLsx')
# rutal = os.path.abspath( 'C:/Users/USUARI/Desktop/Juanpe Fernandez/UNI/5T@/TFG/Final/Feature Selection/caract_Relief.xlsx')

df=pd.read_excel(rutal)
df.shape

(128, 28)

class_names_dict = {
8: ‘Completa’,
1: 'Parcial”’,
2: 'Estable’,
3: 'Progresiva’

}

Se divide el conjnuto de entrenamiento/test y validacion (caso especifico del conjunto de met C'}seas)

df_global = df[df["Localizacion”] == 1].sample(n=56, random_state=42)
df_global.to_excel("dfGloballes8.xlsx", index=False)

df_validacion = df[(df["Localizacion”] == 1) & ~(df.index.isin(df_global.index))].head(15)
df_validacion.to_excel("dfValidacion2@.x1lsx", index=False)

features = df_global.drop([ 'Response’, 'ID"], axis=1)
target = df_global[ 'Response’]

df_global = df_global.reset_index(drop=True)

kfold = KFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)

8.1.3.1 Random Forest

rf_model = RandomForestClassifier(n_estimaters=138, max_depth=None, min_samples_leaf=1, min_samples_split=5, random_state=42)
predictions_listaF = []

for traim_idx, test idx in kfold.split(features):
train_features, test features = features[train_idx], features[test idx]
train_target, test_target - target.ileoc[train_idx], target.iloc[test_idx]

rf_model.fit{train_features, train_target)
predsRF = rf_mcdel.predict{test_features}

# Crear DotaFrame con Las predicciones y las respuestas verdoderas de codo conjunto de test
test_datarRF = df_glebal.loc[test_idx, :]

test_datarF['Predictive Response'] = predshF
predictions_listrrF.append({test_datarrF[['ID', 'Primaric', ‘Lccalizacien®,

Response”, 'Predictive Response']])

# Guradomos el modelo AF
joblib.dump{rf _model, 'RF_Model.pkl®"}

['RF_Model.pkl']
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VALIDACION

import joblib
modelRF = joblib.load{'C:/Users/USUARI/Desktops/Juanpe Fernandez/UNI/S5Te/TFG/FINAL/Predictive Models/RF_Model.pkl"}

import os

ruta = os.path.abspath{"C: /Users/USUARI/Desktop/Juanpe Fernandez/UNI/ST8/TFG/Final/Predictive Models/dfValidacion2a.xlsx")
df=pd.read_excel(ruta)

df.shape

(15, 28)
VALIDACION COM EL MODELC DE RANDOM FOREST (Precision, Matriz de Confusién y Curva ROC-AUC)

from sklearn.metrics import accuracy_score, f1_score
nuevo_testx = features
nuevo_testy = target

predsRF = modelRF.predict(nueve_testx)

scoreRF = accuracy_score(nuevo_testy, predsRF)
std_dev = np.std([1 - score for score in predsiRF]}
f1RF=f1_score(nuevo_testy, predsRF, average="macro")

print{f'Precision: {scorerF}')
print{f'Desviacidn estandar: {std_dev}")
print{f'F1_score: {f1RF}'}

predictionsRF = pd.DataFrame({
'ID': df["ID'].values,
'Primario": df['Primaric'].values,
'Localizacion' :df[ 'Localizacicn'].values,
'Response’: df[ "Response'].values,
'Predictive Response': predsRF

]

predictionsRF.to_excel('predictionsoPruebarandomForestvalidacion.xlsx", index=False)

Precisidn: ©.5333333333333333
Desviacion estandar: 1.22202@1853215573
Fl_score: #.5333333333333333

conf_matrix = confusion_matrix{nuevc_testy, predsrF)

class_names = [class_names_dict[i] for 1 in sorted{class_names_dict)}]

sns.heatmap{conf_matrix, annot=True, cmap="Blues", fmt="g')

plt.xticks{ticks=range{len(class_names)), labels=class_names, rotation-=2, ha='left', va='top', rotation_mode='anchaor')
plt.yticks{ticks=range({len(class_names)), labels=class_names, rotaticn=48, ha='right', va='bottom®, rotaticm_mode='anchor'}
plt.xlabel('\nPrediccidn', fontsize=15)

plt.ylabel{'Realin’', fontsize=15}

plt.show()
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from sklearn.metrics import roc_curve, roC_auc_score, auc
from sklearn.preprocessing import label_binarize

# Predecir Las probabilidades

# Como trotamos con un problemg de clasificacion multicalse, se wtiliza Lo técmico de one vs rest, o umg contro el resto.
probas = modelRF.predict_proba{nuevo_testx)

# Binarizar Las clases para calcular el puntaje ROC-AUC
y_test_bin = label bimarize(nuevo_testy, classes=np.unique(nuevo_testy))

# Calcular La curva ROC-AUC vy el puntaje para coda clase
fpr_rf = {}

tpr_rf = {}

roc_auc_rf = dick(})

for i in range(len({np.unigue{nuevo_testy)}):
fpr_rf[i], tpr_rf[i], _ = rec_curve(y_test_bin[:, 1], probas[:, i])
roc_auc_rf[i] = auc{fpr_rf[i], tpr_rf[i])}

# plot

plt.plot(fpr_rf[e], tpr_rf[@], color="blue', lw=2, alpha=0.3, label=f'COMPLETA {AUC = {roc_auc_rf[e]:.z2f}}")
plt.plot(fpr_rf[1], tpr_rf[1], color="red", 1lw=2, alpha=0.3, label-f'PARCIAL (AUC = {roc_auc_rf[1]:.2f})}")
plt.plot(fpr_rf[2], tpr_rf[2], color="green', lw=2, alpha=8.3, label-f'ESTABLE {AUC = {roc_auc_rf[2]:.2f})}")
plt.plot(fpr_rf[2], tpr_rf[2], color="purple', lw=2, alpha=0.3, label=f'PROGRESIVA (AUC = {roc_auc_rf[3]:.2F})"}

# Calcular ¥ groficar Lg curva ROC-AUC medig
fpr_rf["macre”], tpr_rf["macrc”], thresholds = roc_curve(y test bin.ravel(}, probas.ravel())
roc_auc_rf["macro"] = auc(fpr_rf["macro"], tpr_rf["macro”])

plt.plot(fpr_rf["macro"], tpr_rf["macro"], ceclor="darkorange', linestyle='--', lw=2,
label=f'Macro-Averaged (AUC = {roc_auc_rf["macrc"]:.2f})")

plt.plet([e, 1], [e, 1], color="gray', lw=1, linestyle="--'}
plt.xlim([e, 11)

plt.ylim{[@, 1.85])

plt.xlabel{'Tasa de Falscs Positiwosyn (1 - Especificidad}'}
plt.ylabel{'Tasa de Verdaderos Positiwesin (Sensibilidad)')
plt.title("Curva ROC-AUC RF')

plt.legend{lec="1ower right")

plt.show()
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8.1.3.2 Support Vector Machines (SVM)

SVM - Suppert Vector Machine

from sklearn.svm import svc
sym_model = svC{kernel="rbf', C=1.8, gamma="scale', probability-True, random state=42)

predictions_listswM = []

for train_idx, test idx im kfold.split(features):
train_features, test features = features[train_idx], features[test_idx]
train_target, test_target = target.iloc[train_idx], target.iloc[test_idx]

svm_model. fit{train_features, train_target)
predssvM = sve_model.predict{test_features)

# Crear DotaFrame con Las predicciones y Laos respuestas verdoderas de coda conjunto de test/prueba
test_datasvM = df_global.loc[test_idx, :]

test_dataswM[ "Predictive Response'] = predssvM

predicticns_listSvM.append(test_dataSwM[['ID", 'Primaric', 'Localizacicn', "Response”, 'Predictive Response']])

# Guardar el modelo S
joblib.dump(svm_model, "SvM _Model.pkl")

VALIDACION

# Cargar el modelo 5VM entrenaodo
modelsvM = joblib.lead('C:/Users/USUARI/Desktop/Juanpe Fernandez/UNI/ST8/TFG/FINAL/Predictive Models/SVM_Model.pkl')

VALIDACION CON EL MODELOC DE S5VM (Precision..)

from sklearn.metrics import accuracy_score, f1_score
nueve_testx = features
nueve_testy = target

predsSvM = modelsVM, predict({nuevo_testX)

SCOresvM = accuracy score(nuevo_testy, predssvM)
std_devsvM = np.std([1 - score for score in predssvM])
flsvmM=f1_score(nueve_testy, predssvM, average='macro'})

# Imprimir resultados de volidacidn cruzada
print{f'Precisidn: {scoreswM}')
print{f'Desviacidn estandar: {std_devswM}')
print{f'Fl_score: {f15vM}")

predictionsRF = pd.DataFrame({
'ID": df['Ip'].values,
'Primaric': df['Primaric'].values,
'Localizacien':df['Localizacicn'].values,
'Response’: df[ 'Response'].values,
'Predictive Response': predsSvM

1)
predictionsRF.to_excel{'predictionsoPruebaswMvalidacion.xlsx', index-=False)

precisidn: e.s
Desviacidn estandar: @.9568466729694034
F1_score: 8.58125

conf_matrix = confusion_matrix{nuevec_testy, predsSvM)

class_names = [class_names_dict[i] for 1 in sorted(class_names_dict)]

sns.heatmap{conf_matrix, annot=True, cmap="Blues", fmt="g')}

plt.xticks(ticks=range{len(class_names)), labels=class_names, rotaticn=2, ha='left', wva='top"', rotation_mode='anchor')
plt.yticks({ticks=range(len(class_names)}), labels=class_names, rotaticn=48, ha='right', wa='bottom", rotaticm_mocde="anchor'})
plt.xlabel("\nPrediccidn®, fontsize=15)

plt.ylabel("Realn"', fontsize=15)

plt.show()
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# Predecir Las probabilidades

# Como trotamos con un problema de clasificacidn multicalse, se utiliza Lo técmica de one vs rest, o uno contra el resto.

probassvM = modelsvM.predict_proba({nuevo_testx)

# Bimarizar los clases para calcular el puntaje ROC-AUC
y_test_bin = label_binarize(nuevo testy, classes=np.unique(nuevo testy))

# Caolecular Lo curva ROC-AUC y el puniaje para coda clase
fpr_swm = {}

tpr_swm = {}

roc_auc_svm = dict(}

for i in range(len{np.unigue{nuewo_testy))):
fpr_svm[i], tpr_swvm[i], thresholds = rec_curve(y_test_bin[:, i], probasswM[:, i])
roc_auc_svm[i] = auc(fpr_swm[i], tpr_swm[i])

# plot

plt.plot(fpr_svm[@], tpr_svm[@], color="blue', lw=2, alpha=8.3, label-=f'COMFLETA (AUC = {roc_auc_swm[e]:.2f})"}
plt.plet{fpr_svm[1], tpr_svm[1], color="red', 1lw=2, alpha=@.3, label-f'PARCIAL {AUC = {roc_auc_swvm[1]:.2f})"')
plt.plot(fpr_svm[2], tpr_svm[2], color="green', lw=2, alpha=2.3, label-T"ESTAELE (AUC = {roc_auc_swm[2]:.2f})"}
plt.plet{fpr_svm[2], tpr_svm[3], color="purple', lw=2, alpha=2.3, label-f'PROGRESIVA {AUC = {roc_auc_svm[3]:.2f}}")

# Calculor y graficar La curvg ROC-AUC medig
fpr_swm["macrc"], tpr_swm["macro"], _ = rec_curve(y_test bin.ravel{), probassvM.ravel{)}
roc_auc_svm["macrc”] = auc{fpr_svm["macro”], tpr_svm["macro"]}

plt.plet(fpr_svm["macro"], tpr_swm["macro"], color='darkcrange', linestyle="--', 1lw=2,
label=F'Macro-averaged (AUC = {roc_auc_swvm["macroc”]:.2f})")
plt.plet([e, 1], [e, 1], color="gray", lu=1, linestyle="--'}

plt.xlim([e, 11)

plt.ylim([e, 1.85])

plt.xlabel{'Tasa de Falscs Positiwoswn (1 - Especificidad)')
plt.ylabel{'Tasa de verdaderos Positives‘\n (Sensibilidad}")
plt.title{ "Curva ROC-AUC SVM')

plt.legend{loc="1lower right")

plt.show()
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8.1.3.3 Artificial Neuronal Network (ANN)

RED NEUROMAL ARTIFICIAL (ANM)

from keras import regularizers

from keras.callbacks impert Earlystopping, Callback

# Definir modelo de red neuronal

model = Sequential(}

#Utilizo capas Dense, donde todas los saolidas de Las neuromas se conectan a Lo entrodo de Las neuronas de Lo siguiente capa
model.add({Dense(28, activation= 'relu’)) #capo de emtrode con activacion Rell

model.add{Dense{36, activation="relu", kernel_regularizer-regularizers.l12({e.91))} #capa intermedio con activacion ReLl
model.add{Dropout{8.2))

model.add{Dense{4, activation="softmax')) #copo de solida con activacion Softmax

# Compilar modelo
cptimizer = Adam{lr=0.881)}
model.compile(loss="sparse_categorical_crossentropy', optimizer-optimizer, metrics=['accuracy'])

# Definir Early Stopping
early_stopping = EarlysSteopping{monitor='val_loss', min_delta=2.8881, patience=28, verbose=True, mode='autc®,
baseline=None, restore_best_weights=True)
predictions_list = []
entrenamientes = []
for i, (train_idx, test_idx) in enumerate(kfold.split(features})
¥_train, X _test = features[train_idx], features[test_idx]
y_train, y test = target.ilec[train_idx], target.ilec[test_idx]

entrenamiento = model.fit(X_train, y_train, validaticn_data=(X_test, y_test), batch_size-32, epochs=308,
verbose-False, callbacks=[early_stopping]}

entrenamientos.append{entrenamiento)

preds = model.predict(X_test)

# Crear DataFrame con los predicciones y Las respuestas verdoderas de cade conjunto de test/prueha
test data = df_global.loc[test_idx, :]
predictions = pd.DataFrame{{
'ID": test_data['ID'].values,
'Primario’: test_data['Primarioc'].values,
'Localizacien':test_data['Localizacicn'].values,
'Response’: test_data["Response'].values,
'Predictive Response': np.argmax{preds, axis=1)}
1)

predictions_list.append({predictions)

# Guardomos La red
model.save{ "RedNeurcnal.hs')
model.save_welghts({"FesosCNN.h5™)

# Guardar DotaFrame con Las predicciones y Las respuestas verdoderas en un archive Excel
predictions_df = pd.concat(predictions_list)
predictions_df.to_excel({'PredictionscmN.x1lsx", index=False)

#GRAFICO LA MEDIA DE TODOS LOS KFOLDS para viswalizar si hay sobreajuste
plt.plot(np.mean{[entrenamiento. history['loss'] for entrenamiento in entrenamientos], axis=2))
plt.plet(np.mean{[entrenamientec.history['val_loss"] for emtrenamientc in entrenamientos], axis=8))
plt.xlabel{'Ciclos de entrenamiento'}

plt.ylabel{ 'Pérdida")

plt.legend(['Pérdida de entrenamiento’, 'Pérdida de test'])

plt.show()

VALIDACION

from keras.mcdels import load_model
modelRN = load_model('C:/Users/USUARL/Desktop/CAPA OCULTA 36/MDI OSEAS/RedMeuronal.hS')
modelRN. load_weights('C:/Users/USUARL/Desktop,/CAPA OCULTA 36/MDI OSEAS/PesosCNM.hS")

VALIDACION CON EL MODELC DE RED NEURGCMAL (Precision, Malriz de Confusin y Gurva ROG-AUC)

nueve_testx = features
nuevs_testy = target

preds = modelRN.predict{nuevo_testx)
score = modelRM.evaluate(nuevo_testX, nuevo_testy, verbose=False)
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# Imprimir resultodos de volidacidn cruzeda
print{f'Exactitud: {score[1]}"}
print{f'Desviacidn estandar: {np.std{score}}")

predictions = pd.DataFrame({
'ID": df["ID'].values,
'Primario’: df['Primaric’'].values,
'Localizacion’' :df[ 'Localizacien' ].values,
'Response”: df[ 'Response'].values,
'Predictive Response': np.argmax{preds, axis=1)

)]

predictions.to_excel('predicticnscPruebaredieuronalvalidacion.xlsx', index=False)

- Bs 43ms/step

Exactitud: @.3@2e2091132892%
Desviacidn estdndar: @.87391193589181368

# Binarizar las clases
nuevo_testy bin = label_binarize(nuevo_testy, classes=np.unigque(nuevec testy))

# calcular La curva ROC-AUC Vv el puntaje para coda clase
fpr = {}

tpr = {}

roc_auc = dict()

i=a

for i im range(len{np.unigue{nuevo_testy)}}:
fpr[i], tpr[i], thresholds = roc_curve{nuevo_testy_bin[:, 1], preds[:, 1]}
roc_auc[i] = auc{fpr[il, tpr[il)

#plot

plt.figure()}

plt.plot(fpr[e], tpr[e], color='blue', lw=2, alpha=8.3, label-f'COMPLETA (AUC = {roc_auc[a]:.2f})"}
plt.plot(fpr[1], tpr[1], color='red', lw=2, alpha=8.3, label=f'PARCIAL (AUC = {roc_auc[1]:.2f})')
plt.plot(fpr[2], tpr[2], color='green', lw=2, alpha=0.2, label-f'ESTABLE (AUC = {roc_auc[2]:.2f})"}
plt.plot(fpr[3], tpr[2], color="purple', lw=2, alpha=2.3, label-f'PROGRESIVWA (AUC = {roc_auc[3]:.2f})")

# Calcular ¥ graficar La curva ROC mediag

fpr["macro"], tpr[“"macro”], thresholds = roc_curve(nuevo testy bin.rawvel()}, preds.ravel())

roc_auc["macra"] = auc{fpr["macro"], tpr["macra"])

plt.plet(fpr["macrc”], tpr["macre"], color="darkcrange', linestyle="--', lw=2,
label=f'Macro-averaged (AUC = {roc_auc["macro"]:.2f})")

plt.plot([e, 1], [@, 1], color="gray', lw=1, linestyle='--'}
plt.xlim{[2, 11)
plt.ylim([e, 1.85])

plt.xlabel{'Tasa de Falses Positivos\n (1 - Especificidad)')
plt.ylabel{'Tasa de verdaderos Positiveos\n (Sensibilidad)")
plt.title("Curva ROC-AUC ANN'})
plt.legend{loc="1lower right")
plt. show()
Curva ROC-AUC ANN
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en pacientes con

print{thresholds}

[1.3184152 @.9184153 @.65115785 2.81571515 @.39873578 B.27775848
§.27713498 ©.27867555 2.241985872 2.17412491 @, 14755812 B.088249933]

from sklearn.metrics impert f1_score, recall score, precision_score
nuevo_testy_bin = label_binarize(nuevc_testy, classes=np.unique(nuevc_testy))

best_threshold = None
best_f1_score = 2.8
best_precision = 8.8
best_recall = a.e

for thresheld im thresholds:
preds_bin = {preds »= threshold).astype(int)

# Calcular Las métricas de precision, recoll y fi_score

precision = precision_score(nuevo testy bin, preds_bin, average="macro", zero division=1)
recall = recall_score{nuevo_testy_bin, preds_bin, average="macrc', zerc division=1)

f1 = f1_score{nuevo_testy_bin, preds_bin, average='macro', zero_division=1)

primt{f"Thresheld: {threshold:}, Precision: {precision:.ef}, Recall: {recall:.s&f}, Fl-score: {fi1:.&6f}"}

if f1 »= best_f1_score:
best_threshecld = threshold
best_f1_sceore = f1
best_precision = precision
best_recall = recall

print{“"\nMejor Threshold:")
print{f"Threshold: {best threshold:}, Precision: {best_precision:.&f}, Recall: {best_recall:.&f},Fl-score

Threshold: 1.915£152145385742, Precision: 1.8@e282, Recall: 2.98@028, Fl-score: 2.009222
Threshold: 8.9154£15274143219, Precision: 1.28@028, Recall: @.858@0@, Fl-score: 2.883333
Threshold: 8.6811578525169373, Precision: 1.8090888, Recall: @.46252@, Fl-score: @.512588
Threshold: 8.6157151468647583, Precision: 8.816667, Recall: 2.462%@8, Fl-score: 8.541687
Threshold: 8.329@789777@4848157, Precision: #.854167, Recall: 2.325@e88, Fl-score: @.812771
Threshold: 8.27775847911824717, Precision: #.7099524, Recall: 2.325@88, Fl-score: @.747824
Threshold: 8.2771349847316742, Precision: ©.738357, Recall: 2.887%5@@, Fl-score: &.791687
Threshold: 8.2766755521297455, Precision: ©.71258@, Recall: @.8875@@, Fl-score: @.778846
Threshold: 8.24198971688747486, Precision: @.726389, Recall: 2.937582, Fl-score: 8.883571
Threshold: 8.17418421486917572, Precision: #.513636, Recall: 2.937588, Fl-score: @.656258
Threshold: 8.14756812155245735, Precision: 2.538383, Recall: 1.@ee@sf, Fl-score: 8.589582
Threshold: 8.082499327296391129%, Precision: ©.258080, Recall: 1.928080, Fl-score: ©.398938

Mejoer Threshold:
Threshold: 8.329@789777@4848157, Precision: #.854167, Recall: 2.325@e88, Fl-score: @.812771

# Calculor Lo motriz de confusion
conf_matrix = confusion_matrix{nuevo_testy, np.argmax{preds_bin, axis=1))

class_names = [class_mames_dict[i] for 1 in sorted(class_names_dict}]

sns.heatmap{conf_matrix, annot=True, cmap="Blues', fmt='g")

plt.xticks(ticks=range({len(class_names)), labels=class_names, rotation-2, ha='left', va='top"', rotation_mocd
plt.yticks{ticks=range{len{class_names)), labels=class_names, rotaticn=48, ha='right', va='bocttoem®, rotatic
plt.xlabel{"\nPrediccidén’, fontsize=15)

plt.ylabel{"Realin’, fontsize=15)

plt.title('Confusion Matrix - Met. Oseas ANN')

plt.show()

Confusion Matrix - Met. Oseas ANN

4.0

3.0

2.0

Real

- 0.5

' ' [ - 0.0
Completa Parcial Estable Progresiva

Prediccion

{best_f1_score:.&f}")

e="anchor')
n_mede="anchor')
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8.2 Anexo 2: Imagenes adicionales

En la siguiente seccidn se presentan las curvas ROC-AUC correspondientes a cada
método de prediccion, destacando las diferencias entre los cuatro enfoques de seleccion de
caracteristicas (MDA, MDI, mRMR vy Relief). Esta comparacidon ha sido determinante en la
eleccién del método de seleccion mas adecuado para cada conjunto.

8.2.1 Conjunto Global
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Figura 26. Representacion de las curvas ROC-AUC para cada método de seleccion de
caracteristicas para el conjunto global. (A) Mean Decrease Accuracy (MDA); (B) Mean Decrease
Impurity (MDI); (C) Minimum Redundancy and Maximum Relevance (MmRMR); (D) Relief.
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8.2.2 Conjunto Metastasis Oseas
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Figura 27. Representacion de las curvas ROC-AUC para cada método de seleccion de caracteristicas

para el conjunto exclusivo de metastasis dseas. (A) Mean Decrease Accuracy (MDA); (B) Mean
Decrease Impurity (MDI); (C) Minimum Redundancy and Maximum Relevance (mRMR); (D) Relief.
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8.2.3 Conjunto Metastasis Pulmonares
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Figura 28. Representacion de las curvas ROC-AUC para cada método de seleccion de caracteristicas
para el conjunto exclusivo de metastasis pulmonares. (A) Mean Decrease Accuracy (MDA); (B) Mean
Decrease Impurity (MDI); (C) Minimum Redundancy and Maximum Relevance (mRMR); (D) Relief.
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