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Resumen

La metilacion del gen MGMT (O6-metilguanina-ADN metiltransferasa) es un
biomarcador clave en la prediccion del pronéstico y la respuesta al tratamiento en pacientes con
glioblastoma, el tumor cerebral primario mas com(n y agresivo. Las técnicas habituales para
detectar la metilacién del gen incluyen PCR en tiempo real o secuenciacién de bisulfito, métodos
invasivos que requieren tejido tumoral. El estudio propone un enfogque innovador para el analisis
de imagenes médicas que combina técnicas de procesamiento de iméagenes, aprendizaje profundo
y transferencia de aprendizaje para desarrollar un modelo de clasificacion capaz de detectar y
evaluar el estado de metilacion de MGMT en pacientes con glioblastomas. La solucién propuesta
se basa en la extraccion de caracteristicas morfoldgicas y funcionales de las imagenes de RM, que
son relevantes para la identificacion del estado de metilacion del gen MGMT.

Se llevo a cabo una revision exhaustiva de la literatura para identificar y seleccionar
caracteristicas relevantes y métodos de clasificacion previamente utilizados en el campo de la
oncologia tumoral. Para validar la efectividad y precision del modelo se utilizé un conjunto de
imégenes de RM de pacientes con glioblastomas, incluyendo informacion sobre el estado de
metilacion del promotor del gen MGMT obtenida a través de técnicas de biologia molecular. Se
evalud la solucién utilizando métricas estandar como la precisién y el area bajo la curva ROC
(AUC).

Los resultados obtenidos indican que el clasificador desarrollado es capaz de predecir con cierto
éxito el estado de metilacion del gen MGMT en tumores cerebrales a partir de imagenes de RM
morfoldgica, ofreciendo un enfoque no invasivo y potencialmente mas accesible para la
evaluacion de este importante biomarcador en pacientes con glioblastoma. Ademas, se discuten
las limitaciones del estudio y se sugieren futuras investigaciones para mejorar la precision y la
aplicabilidad clinica del clasificador propuesto.

Palabras clave: MGMT (O6-metilguanina-ADN metiltransferasa), Iméagenes de resonancia
magnética (IRM), Redes neuronales convolucionales (CNN), biomarcador, aumento de datos,
transferencia de aprendizaje
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Abstract

The methylation of the MGMT gene (O6-methylguanine-DNA methyltransferase) is a
key biomarker in predicting prognosis and treatment response in patients with glioblastoma, the
most common and aggressive primary brain tumor. Standard techniques for detecting gene
methylation include real-time PCR or bisulfite sequencing, invasive methods that require tumor
tissue. This study proposes an innovative approach to medical image analysis that combines
image processing techniques, deep learning and transfer learning to develop a classification model
capable of detecting and evaluating the methylation status of MGMT in patients with
glioblastomas. The proposed solution is based on the extraction of morphological and functional
features from MRI images, which are relevant for the identification of the MGMT gene
methylation status.

An extensive literature review was conducted to identify and select relevant features and
classification methods previously used in the field of tumor oncology. To validate the
effectiveness and accuracy of the model, a set of MRI images from the patients with glioblastoma
was used, including information about images from patients with glioblastomas was used,
including information on the methylation status of the MGMT gene promoter obtained through
molecular biology techniques. The solution was evaluated using standard metrics such as
accuracy or area under the ROC curve (AUC).

The results obtained indicate that the developed classifier is able to predict the methylation status
of the MGMT gene in brain tumors with some success using morphological MRI images, offering
a non-invasive and potentially more accessible approach for the assessment of this important
biomarker in patients with glioblastoma. In addition, the study’s limitations are discussed, and
future research is suggested to improve the accuracy and clinical applicability of the proposed
classifier.

Keywords: MGMT (O6-methylguanine-DNA methyltransferase), magnetic resonance
images (MRI), convolutional neural networks (CNN), biomarker, radiogenomics, transfer
learning
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Abreviaturas

MGMT: O6-metilguanina-ADN metiltransferasa.

GBM: Glioblastoma multiforme

RSNA: Radiological Society of North America (Sociedad Radiologica de América del Norte).
MICCAI: Medical Image Computing and Computer Assisted Intervention (Computacion de
Imégenes Médicas e Intervencién Asistida por Computadora).

TCGA: The Cancer Genome Atlas (El Atlas del Genoma del Céncer).
TCIA: The Cancer Imaging Archive (EI Archivo de Imégenes de Céncer).
OMS: Organizacion Mundial de la Salud

IA: Inteligencia Artificial.

IRM: Iméagenes de Resonancia Magnética.

MRI: Magnetic Resonance Images.

ML.: Machine Learning (aprendizaje automatico)

DL.: Deep Learning (aprendizaje profundo)

GPU: Graphics Processing Unit

PCR: Polymerase Chain Reaction (Reaccidn en cadena de la polimerasa)
AUC: Area Under the Roc curve (Area bajo la curva ROC)

SNC: Sistema Nervioso Central

TC: Tomografia Computarizada

ADN: Acido Desoxirribonucleico

TMZ: Temozolomida

T1/T1w: imégenes ponderadas en T1 (Tiempo de relajacion longitudinal)
T2/T2w: imagenes ponderadas en T2 (Tiempo de relajacidn transversal)
FLAIR:Imagen con recuperacion de la inversion atenuada por fluidos
T1wCE: Imagen ponderada en T1 después del contraste
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1. Introduccion

1.1 Motivacion

El uso de la Inteligencia Artificial es indudable en diversos ambitos de la sociedad. Cada vez méas
sectores se benefician de las ventajas que ofrecen las tecnologias que provee, y la medicina no
iba a ser diferente al resto. Estamos hablando de un sector en constante cambio y evolucion que
necesita de los Ultimos avances para proporcionar los mejores servicios a sus pacientes. Es por
eso que hay muchos ejemplos de implantacion de 1A en el campo de la Medicina. La inteligencia
artificial (IA) es una tecnologia que trata de combinar algoritmos planteados con el propoésito de
dotar a las maquinas de la capacidad de imitar el razonamiento humano. Las herramientas
habilitadas para IA pueden identificar relaciones significativas en datos brutos y son
potencialmente aplicables a casi todos los campos de la medicina, incluyendo el desarrollo de
medicamentos, las decisiones sobre tratamientos, la atencion al paciente y las decisiones
financieras y operativas. La gama de aplicaciones y utilidades que arroja esta tecnologia en el
ambito de la salud es cada vez mas grande: soporte al proceso de toma de decisiones, agilizacion
de procesos fundamentales (tanto en temas de atencion al paciente como en la gestion sanitaria),
proporcionar un diagndstico no invasivo de ciertos problemas de salud (sobre todo en patologias
oncoldgicas), facilita la obtencidn de biomarcadores o ahorrar costes entre muchos mas.

En la actualidad, los casos de éxito de aplicacion de la 1A en el ambito de la medicina son amplias.
En el caso de la medicina oncolégica, la deteccion del cancer en edades tempranas es una
prioridad. El desarrollo de algoritmos inteligentes que detecten casos positivos a través de datos
visuales (imagen médica) es una de las principales vias de estudio. Investigadores de la
Universidad de Valencia han obtenido resultados asombrosos en la deteccion del cancer de mama
através del andlisis de mamografias con técnicas de 1A, sumado al conocimiento de profesionales
de laradiologia [1]. Por otro lado, el proyecto iFIND, llevado a cabo por el BioMedIA del Imperial
College de Londres utiliza algoritmos de DL para el anélisis de imagenes fetales. De esta forma,
es posible estudiar cada parte del feto para detectar y atender posibles anomalias durante todo su
desarrollo. En este proceso intervienen sistemas de resonancia magnética en 3D del cerebro fetal
y una evaluacion automatizada y precisa de los ultrasonidos realizados [2].

Este trabajo de final de grado es totalmente de mi interés debido a que se tratard de aplicar
algoritmos de DL a distintos conjuntos de datos de imagen médica. Esto permitird aplicar mis
conocimientos sobre la materia y ampliarlos con creces, ya que el analisis de imagenes médicas
no es un campo donde haya profundizado hasta la fecha y creo realmente que es muy interesante
e innovador.

1.2 Objetivos

Este trabajo de fin de grado tendrd como objetivo general la creacion de un modelo de
clasificacion basado en el aprendizaje profundo que trate de predecir el estado de metilacion del
gen MGMT en tumores cerebrales a partir de iméagenes de resonancia magnética morfolégicas y
funcionales. Este objetivo general se desglosa en los siguientes objetivos especificos:
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1. Realizar una revision bibliografica exhaustiva sobre la metilacion de MGMT en tumores
cerebrales y la utilizacion de imagenes de IRM morfoldgica y funcional para la predecir
su estado de metilacion.

2. Llevar a cabo un andlisis exhaustivo de los proyectos previos que hagan uso de la
inteligencia artificial para predecir la metilacién del gen MGMT. Seguidamente, utilizar
toda la informacion para establecer un estado del arte solido del que partir a la hora de
disefiar una solucién propia.

3. Analizar diferentes técnicas de procesamiento de imagenes para la extraccién de
caracteristicas relevantes para que ayuden al modelo de clasificacion a aprender a
distinguir con més facilidad el estado de metilacion del promotor del gen.

4. Disefiar y desarrollar un modelo de clasificacion binario basado en redes neuronales
convolucionales con la meta de predecir el estado de metilacion del gen MGMT
utilizando como datos de entrada iméagenes de resonancia magnética de tipo estructural y
funcional.

5. Evaluar el rendimiento de la solucién disefiada mediante pruebas con conjuntos de datos
de IRM morfoldgica y funcional de glioblastomas previamente clasificados por personal
experto.

En resumen, el objetivo principal sera disefiar e implementar un modelo de clasificacion que sea
capaz de discriminar si la region tumoral perteneciente al gen MGMT se encuentra en estado de
metilacion o no, a partir de iméagenes de IRM morfoldgica y funcional, mediante la aplicacion de
técnicas de procesamiento de imagenes y redes neuronales convolucionales. Posteriormente, se
llevara a cabo el proceso de evaluacion mediante pruebas con conjuntos de datos con etiquetas
reales proporcionadas por personal experto.

1.3 Impacto esperado

En primer lugar cabe resaltar que el mundo de la visién por computador siempre ha sido de gran
interés para mi persona desde que supe de su existencia. Por lo tanto tenia claro que queria
desarrollar mi TFG en esta linea y surgid la oportunidad de aplicarlo al &mbito de la medicina. La
aplicacion de técnicas de DL también es a su vez un potente atractivo debido a que quedé
completamente fascinado y comprendi el gran potencial que tenian cuando fue introducida en el
Gltimo curso del grado. La variedad de problematicas a la que es capaz de dar solucion; los casos
de éxito reales que estan proporcionando auténticas mejoras en sectores como la medicina, el
automovilistico o el entretenimiento; y sobre todo mi interés desmesurado en este campo en el
cual espero pueda desarrollar mi carrera laboral en futuro.

Asi pues, como alumno del grado en Ciencia de Datos espero plasmar mis conocimientos
adquiridos hasta la fecha en materia de analisis de datos, asi como reforzar otros aspectos no tan
técnicos pero a la vez igual de importantes. Para llevar a cabo un proyecto del calibre de este
trabajo de fin de grado es necesaria una buena organizacién y estructuracion de todo el contenido,
con la intencion final de obtener resultados de calidad. Se pretende mostrar las aptitudes
adquiridas en lo referente a procesamiento de imagenes, aplicacion de modelos de redes
convolucionales y deméas procedimientos que se describiran posteriormente.

En cuanto a tecnologia utilizada, el proyecto ha sido desarrollado en su totalidad utilizando el
lenguaje de programacion Python. Durante el grado ha sido la herramienta més utilizada ya que
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gracias a su estabilidad, flexibilidad, facilidad de comprension y variedad de recursos disponibles
permite llevar a cabo infinidad de tareas de manera relativamente simple. Desarrollar algoritmos
de DL puede ser costoso y requerir gran cantidad de tiempo. Python ofrece infinidad de librerias
y marcos de trabajo enfocados al desarrollo de codigo para implementar tareas relacionadas con
el aprendizaje profundo. Mi objetivo serd pues desarrollar un marco de trabajo basado en DL y
desarrollado en Python; que sea capaz de llevar a cabo el objetivo general del proyecto. Con ello
espero poder aumentar mis conocimientos en el uso de librerias relacionadas con el aprendizaje
profundo como puede ser pytorch, numpy, pandas o seaborn entre muchas otras.

Por altimo, a lo largo del grado se han impartido varias asignaturas que acarreaban la elaboracion
de proyectos grupales con alta complejidad y duracion. Llevar a cabo dichos proyectos nos ha
permitido mejorar nuestras habilidades de busqueda de informacién, organizacién, habla en
publico, documentacion o reaccion frente a situaciones complejas. Son habilidades no tan
vistosas, pero igual o mas importantes que las técnicas. Espero firmemente cumplir con creces en
todos estos apartados.

En cuanto a las ventajas que supondria para la comunidad médica y los pacientes de GBM el
desarrollo de un modelo de DL que fuese capaz de predecir el estado de metilacion del gen
MGMT de manera 6ptima, se podrian encontrar:

1. Personalizacién del tratamiento: La capacidad de predecir el estado de metilacion del gen
MGMT permitiria una personalizacion mas precisa de los tratamientos para el cancer. Por
ejemplo, en casos donde se detecte dicho estado, podria optarse por la administracién de
quimioterapia con agentes alquilantes, mientras que en el caso contrario, se optaria por
otros métodos. Esto se explica con detenimiento en el punto X.

2. Pronostico del paciente: Se observa que aquellos pacientes con metilacion del gen
MGMT suelen tener mayor esperanza de supervivencia global que aquellos sin
metilacion. Un modelo de DL otorgaria una herramienta Gtil para pronosticar la evolucion
probable de la enfermedad y orientar las decisiones de tratamiento.

3. Investigacién y desarrollo: EI modelo podria ayudar a identificar nuevos objetivos para
medicamentos que pueden alterar el estado de metilacion del gen MGMT.

4. Eficienciay escalabilidad: Los métodos actuales para determinar el estado de metilacion
del gen MGMT pueden ser costosos y consumir mucho tiempo. El uso de un modelo de
DL podria representar una forma mas eficiente y escalable de obtener esa informacion.

1.4 Metodologia

La metodologia planteada para llevar a cabo este proyecto empieza en primer lugar con una
amplia basqueda de articulos en los que se haya aplicado de soluciones basadas en 1A, que utilicen
imagenes de IRM como fuente de datos, para resolver problemas de prediccion de biomarcadores
en enfermedades (a poder ser relacionados con tumores cerebrales). Seguidamente, también se
han analizado tanto las soluciones propuestas por los participantes que obtuvieron los mejores
resultados en la competicion de Kaggle, asi como repositorios de Github externos que han
resultado de gran ayuda a la hora de disefiar y desarrollar la propuesta presentada.

Tras ello se ha elaborado un marco de trabajo propio donde se han ido afiadiendo las distintas
partes del cédigo:

|



- Scripts relacionados con lectura y preprocesamiento de los datos.

- Scripts relacionados con el clasificador basado en redes neuronales convolucionales.
- Scripts relacionados con el entrenamiento y evaluacion de los modelos planteados.

- Scripts de comprobacién de independencia del conjunto de test.

A continuacién se ha llevado a cabo la primera experimentacion realizada sobre los datos de
naturaleza morfologica proporcionados en la competicibn RSNA-MICCAI Brain Tumor
Radiogenomic Classification de Kaggle [3]. Se ha efectuado la interpretacion de los resultados y
se ha establecido las conclusiones del primer anélisis.

Posteriormente se ha llevado a término una segunda experimentacion, esta vez con datos privados
de caracter funcional aplicando el conocimiento obtenido por la mejor solucién en el contexto
anterior. Se harealizado a su vez el pertinente analisis de los resultados y evaluacion de la segunda
propuesta

Finalmente se ha realizado una dilatada reflexion sobre las conclusiones obtenidas y sobre los
conocimientos adquiridos durante el proyecto; y se han expuesto propuestas de mejora de cara a
futuras problemaéticas similares que puedan llegar a surgir.

1.5 Estructura

La primera parte del proyecto tratara de aproximar al lector/a a la situacion actual del problema
tratado. Se explicara la definicidn de la patologia analizada (el glioblastoma) y sus caracteristicas;
la importancia del estado del promotor de la proteina MGMT en el diagndstico de la enfermedad
y las técnicas que se estan llevando a cabo para detectar la situacién del promotor de la proteina.

A continuacién se tratara de exponer las razones por las que la ciencia de datos puede ser Gtil en
la deteccion del promotor del gen MGMT. A su vez se hard una resumen del sondeo realizado
sobre soluciones propuestas por entidades e investigaciones en las que utilicen técnicas de
aprendizaje automatico para tratar de aportar soluciones alternativas a los métodos clasicos.

Seguidamente se pasara a exponer detalladamente la solucion propuesta incidiendo en cada una
de las diferentes fases en las que se ha dividido el proyecto y comentando cada una de las partes
resaltables del codigo desarrollado. Finalmente, se analizaran las diferentes meétricas
seleccionadas para medir la calidad de la propuesta en relacién con las presentadas en el estado
del arte. Paralelamente se realizard una pequefia reflexion sobre posibles riesgos que puedan
aparecer.
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2. Estado del Arte

2.1 Introduccién

Como se explicara con méas exactitud posteriormente este se nutre de la competicion de la
plataforma Kaggle RSNA-MICCAI Brain Tumor Radiogenomic Classification [3]. Esta se centra
en a partir del conjunto de datos proporcionado, tratar de proponer una solucién basada en un
modelo de aprendizaje (automatico o profundo) que sea capaz de predecir el estado de metilacion
del promotor del gen O-6-methylguanine-DNA methyltransferase (MGMT) en pacientes con
glioblastoma multiforme (GBM). La metilacién del gen MGMT se ha utilizado como un indicador
prondstico en pacientes con GBM, por lo que la prediccidn precisa del biomarcador es importante
para la planificacién del tratamiento y evaluacion del pronéstico del paciente.

Los datos proporcionados a los participantes constan de imagenes MRI funcionales de 585
pacientes en el conjunto de datos etiquetado (Publico) y 87 pacientes en la base de datos de test
sin etiquetas (Privado).

2.2 Metodologias Utilizadas

Tanto los participantes de la competicion como estudios externos utilizaban diferentes enfoques
para tratar de predecir la metilacion del gen MGMT en pacientes con GBM [4]. Los siguientes
han sido algunos de los métodos mas utilizados:

1. Redes neuronales convolucionales (CNN) 3D: Los participantes utilizaron CNN para
procesar los datos de IRM morfologica y predecir la metilacion del gen MGMT. La
mayoria utilizaban como dato de entrada volimenes en tres dimensiones, transformando
las series DICOM a formatos como NIFTI. Entre las arquitecturas de CNN mas
destacadas encontramos ResNet, DenseNet, EfficientNet o Xception.

2. Transferencia de aprendizaje (Transfer Learning): Es un conjunto de métodos que
permite transferir conocimientos adquiridos gracias a la resolucion de problemas para
resolver otros problemas [4]. En el contexto de aprendizaje automatico, el aprendizaje
por transferencia es un enfoque en el cual un modelo desarrollado para una tarea
especifica se puede usar como punto de partida para el desarrollo de otro modelo
destinado a otra tarea diferente de la primera. Se utiliza cominmente porque ofrece
ventajas como:

a. Entrenar modelos con menos datos etiquetados al reutilizar modelos previamente
entrenados con conjuntos de datos de gran tamafio [4].
b. Reducir el tiempo de entrenamiento y los recursos computacionales necesarios

[5].

Este método ha tenido gran éxito especialmente con el crecimiento del DL. En el caso de
las redes neuronales profundas, el aprendizaje por transferencia permite aprovechar las
caracteristicas de bajo nivel aprendidas por un modelo previamente entrenado en un
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conjunto de datos grande y aplicarlas a un nuevo problema, ajustando solo las Gltimas
capas de la red para adaptarla a la tarea especifica en cuestion.

3. Ensamblaje de modelos: El aprendizaje en conjunto es una técnica que combina multiples
modelos de aprendizaje automatico para obtener una mejor precision y rendimiento en la
tarea de prediccién. La idea basica es que la combinacién de modelos, cada uno con sus
fortalezas y debilidades, puede dar lugar a un modelo méas robusto y preciso que cada
modelo individual por separado [6]. Por lo tanto, se centra en compensar los errores de
prediccion cometidos por un modelo mediante los aciertos del otro. Existen varias
técnicas de que han sido utilizadas por los participantes:

a. Bagging: La idea es generar multiples modelos a partir de diferentes
subconjuntos de datos de entrenamiento y se combinan mediante votacion o
promedio

b. Boosting: Se entrenan secuencialmente modelos que se centran en los errores
cometidos por los modelos anteriores, y se combinan mediante ponderacion

c. Stacking: Se utiliza un modelo maestro que combina las predicciones de varios
modelos secundarios.

4. Aumento de datos: Se ha utilizado por la gran mayoria de participantes y la razén
principal es el condicionante del tamafio del conjunto de datos de entrenamiento. Es una
técnica utilizada en ML o DL y el procesamiento de imagenes para aumentar el tamafio
de un conjunto de datos de entrenamiento mediante la creacion de nuevas muestras a
partir de las muestras existentes. Este se utiliza para mejorar el rendimiento de los
modelos y reducir el sobreajuste a través de la generacion de nuevas muestras de datos
gue varian en ciertas caracteristicas como: rotacion, traslacién, recorte, transformacion
geométrica y adicidn de ruido entre muchas otras [7]. De esta manera se aumenta la
diversidad de los datos de entrenamiento y se ayuda al modelo a generalizar mejor en los
datos nuevos y desconocidos.

2.3 Resultados obtenidos

Como se ha explicado previamente, la competicion contaba con dos conjuntos de datos (publico
y privado). Los resultados obtenidos en el primero, que contaba con etiquetas de los datos, ha sido
en gran medida esperanzador debido a la gran multitud de soluciones presentadas que obtenian
valores por encima del 0.95 de AUC, principal métrica utilizada para evaluar el rendimiento de
los modelos. Sin embargo estos resultados distaban mucho a la realidad debido a que como se
argumentaba en el foro de discusion de la competicion, gran parte de los participantes habian
basado sobreentrenado sus modelos para que se ajustaran casi a la perfeccion con los datos de
entrenamiento. Este hecho se evidenciaba en la tabla de clasificacion del conjunto de datos
privado donde gran parte de las soluciones casi perfectas obtenian un rendimiento muy por debajo
de lo esperado. Todos los participantes con soluciones ganadoras (10 mejores clasificados)
coinciden en que la clave era tratar de minimizar el sobreajuste en la base de datos publica, aungque
debido al tamafio del ésta era dificil evitar que los modelos fueran capaces de obviar el ruido y
las caracteristicas no relacionadas con la region metilada o no del gen MGMT.
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2.4 Critica al estado del arte

Aungue los resultados obtenidos por algunas de las soluciones presentadas en la clasificacion de
imagenes médicas son prometedores, aln existen limitaciones y desafios que deben abordarse. La
falta de datos etiquetados de alta calidad es un problema comun en la clasificacion de imagenes
médicas. En general la conclusion que acuerdan es que los resultados no son clinicamente Utiles,
pero el conocimiento obtenido por la utilizacion de modelos 3D sobre imagenes MRI para tareas
de clasificacion binaria es realmente til para futuros problemas.

Asi que la critica a lo anteriormente explicado viene a ser mas una reflexion sobre la importancia
de diversos aspectos en una competicion de este calibre, si el objetivo es obtener soluciones
clinicamente Utiles. Claramente la intencionalidad detras de este tipo de desafios de ciencia de
datos es abordar problemaéticas novedosas, hacer comunidad con el resto de participantes y
mostrar el talento individual. EI primer aspecto es la cantidad de datos disponibles, es entendible
que las imagenes médicas son archivos de gran tamafio por la cantidad de informacion que
contiene, pero con un nimero tan limitado es dificil que las soluciones aprendan las caracteristicas
de las imagenes de entrada y sean capaces de generalizar en datos nuevos. Una opcion seria incluir
otros tipos de datos clinicos y moleculares que podrian proporcionar informacion adicional para
mejorar la precision de los modelos de clasificacion. Otro aspecto seria el hecho de compartir
desarrollos y resultados: Salvo algunas excepciones, la mayoria de participantes no comparten el
desarrollo del cddigo. Seria util proporcionar una plataforma para que los participantes compartan
sus avances Yy desafios, fomentando la colaboracion entre participantes e incluso promover la
posibilidad de colaborar con expertos en areas propias como la biologia del cancer, la genémica
y la radiologia.

En cuanto a la discusion y soluciones compartidas de la competicion, ha sido muy enriquecedor
y de alta inspiracion para realizar la solucion propuesta en este proyecto.

2.5 Propuesta

En este proyecto se disefiara, implementara y evaluard modelos basados en aprendizaje profundo
para la prediccién del estado de metilacion del MGMT de un tumor a partir de IRM morfoldgica.
Ademas se utilizara informacion adicional proveniente de secuencia de IRM de perfusién (o
funcional) que podrian mejorar de manera significativa la precision predictiva del modelo a la
hora de determinar el objetivo.
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3. Analisis del problema

3.1 Aspectos epidemioldgicos e importancia de la metilacion del gen
MGMT como biomarcador pronadstico.

El glioblastoma multiforme (GBM) es el tumor més comun de los canceres primarios del SNC
(sistema nervioso central); es causante del 12-15% de todos los tumores intracraneales y al 50-
60% de todos los gliomas [8]. La tendencia creciente de su incidencia es debida en gran parte, a
una mayor esperanza de vida en la poblacién. En EEUU por ejemplo, la incidencia anual es de
3,21 por cada 100.000 habitantes [9].

Son tumores altamente agresivos y se desarrollan rapidamente, invadiendo y destruyendo el tejido
cerebral circundante. La causa exacta de la aparicidn de esta patologia no se conoce con exactitud.
Sin embargo, existen evidencias de gue ciertos factores pueden aumentar el riesgo de desarrollar
dichos tumores cerebrales. Algunos de estos incluyen: la exposicion a radiacion, ciertos trastornos
genéticos (inferior al 5% total de casos diagnosticados) y antecedentes familiares de tumores
cerebrales [10]. En relacion a la edad, se trata de un cancer epidemiol6gicamente méas acusado en
pacientes de entre 45 y 70 afios, independientemente del género (no existen diferencias
significativas, en la incidencia entre ambos sexos) [11] .

La clasificacion y gradacion histologica de los tumores primarios del sistema nervioso es
importante para determinar su comportamiento bioldgico y prondstico, asi como para establecer
la indicacion terapéutica adecuada. Desde 1979, la Organizacion Mundial de la Salud ha incluido
un sistema de gradacion histoldgica que es ampliamente utilizado en la actualidad. Este sistema
divide los gliomas en cuatro grados, siendo el glioblastoma multiforme (GBM) un tumor de grado
IV debido a su alta malignidad (tabla 1).

La altima clasificacion actualizada de la OMS, publicada en 2021, incorpora criterios moleculares
adema@s de los criterios histoldgicos para clasificar los gliomas [12]. Esto pretende reflejar mejor
la biologia tumoral y su evolucion clinica, supervivenciay respuesta al tratamiento. Es importante
tener en cuenta estos criterios moleculares para una clasificacion precisa y una seleccion adecuada
del tratamiento.
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CNS WHO Grades of Selected Types

Astrocytoma, IDH-mutant 2,3,4
Oligodendroglioma, IDH-mutant, and 1p/19q-codeleted 2,3
Glioblastoma, IDH-wildtype 4
Diffuse astrocytoma, MYB- or MYBL1-altered 1
Polymorphous low-grade neuroepithelial tumor of the young 1
Diffuse hemispheric glioma, H3 G34-mutant 4
Pleomorphic xanthoastrocytoma 2,3
Multinodular and vacuolating neuronal tumor 1
Supratentorial ependymoma? 2,3
Posterior fossa ependymoma?® 2,3
Myxopapillary ependymoma 2
Meningioma 1,23
Solitary fibrous tumor 1,2.3

Tabla 1. Clasificacion WHO de gliomas en funcién del grado

El diagndstico del glioblastoma multiforme se realiza a través de una combinacién de técnicas de
imagen, andlisis patoldgico y evaluacién clinica [13]. A continuacion, se describen los pasos que
se suelen seguir para diagnosticar esta enfermedad:

1.

Historial médico y examen fisico: El primer paso en el diagnostico del glioblastoma
multiforme es el examen clinico, en el cual el médico puede realizar preguntas sobre los
sintomas y la historia médica del paciente.

Iméagenes cerebrales: La resonancia magnética (RM) es la técnica de imagen mas
utilizada para diagnosticar el glioblastoma multiforme. La RM permite obtener imagenes
detalladas del cerebro, lo que permite a los médicos ver cualquier anomalia en la
estructura del cerebro, como la presencia de tumores. También se puede realizar una
tomografia computarizada (TC) en algunos casos.

Biopsia: Para confirmar el diagnostico de glioblastoma multiforme, se realiza una
biopsia, que consiste en la extraccion de una muestra del tejido tumoral. Esto se hace
mediante la insercion de una aguja fina en el cerebro bajo la guia de una imagen de RM.
La muestra se analiza en un laboratorio para detectar la presencia de células tumorales.
Analisis patolégico: Una vez obtenida la muestra de tejido, se realiza un analisis
patoldgico para determinar el grado vy el tipo de cancer. El glioblastoma multiforme es un
tipo de tumor cerebral de grado 1V, lo que significa que es un tumor maligno y agresivo.
Evaluacion de la extension del tumor: Después del diagndstico, se realiza una evaluacién
de la extensién del tumor para determinar si se ha extendido a otras areas del cerebro o
del cuerpo. Esto se hace mediante técnicas de imagen adicionales, como una RM de
cuerpo entero o una TC.

En resumen, el diagndstico del glioblastoma multiforme requiere una combinacion de técnicas de
imagen, andlisis patoldgico y evaluacion clinica para confirmar la presencia del tumor y
determinar su grado y extension.

El prondstico de los tumores mencionados es desfavorable y, si no se tratan, puede llevar a la
muerte en un corto periodo de tiempo. Aunque la supervivencia media ha mejorado de 12 a 15
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meses, muchos pacientes experimentan una progresion de la enfermedad en los primeros 6-9
meses. La tasa de supervivencia a los dos afios no alcanza el 30% y menos del 10% de los
pacientes sobreviven a los cinco afios [14]. Ademas, el padecimiento de esta enfermedad puede
resultar en una gran incapacidad tanto fisica como cognitiva en muchos casos, lo que puede tener
graves consecuencias tanto para el paciente como para su entorno familiar y social. Es importante
destacar que se requiere un tratamiento temprano y efectivo para mejorar las posibilidades de
supervivencia y calidad de vida.

En lo relativo al tratamiento aplicado, la combinacion de radioterapia y temozolomida es el méas
comunmente utilizado para pacientes con glioblastoma multiforme. Este tratamiento se conoce
como terapia de radiacién y quimioterapia concurrente.

La temozolomida es un medicamento de quimioterapia que se utiliza para tratar ciertos tipos de
cancer cerebral, incluyendo el glioblastoma multiforme. Es un agente alquilante, lo que significa
que trabaja al agregar grupos quimicos al ADN de las células cancerosas. Estos grupos quimicos
se adhieren a las bases nitrogenadas del ADN, interrumpiendo la replicacion y transcripcion del
ADN y provocando dafio en la cadena de ADN [15]. La temozolomida se descompone en el
cuerpo en una forma activa Ilamada metil-triazeno-imidazol-carboxamida (MTIC), que es capaz
de atravesar la membrana celular y entrar en el nacleo de las células cancerosas. En el nucleo,
MTIC se convierte en una forma altamente reactiva que se adhiere a las bases nitrogenadas del
ADN, lo que provoca dafio en la cadena de ADN [15].

La célula cancerosa intenta reparar el dafio en el ADN, pero en algunos casos, las células no
pueden repararlo de manera efectiva, lo que lleva a su muerte [15]. El dafio al ADN también puede
activar una respuesta del sistema inmunoldgico que ataca las células cancerosas.

La temozolomida tiene un efecto selectivo sobre las células cancerosas porque las células
cancerosas se dividen méas rapidamente que las células normales y tienen una mayor tasa de
division celular [16]. Las células normales, que se dividen mas lentamente, tienen una mayor
capacidad para reparar el dafio en el ADN causado por la temozolomida. Sin embargo, algunas
células cancerosas tienen la capacidad de reparar el dafio en el ADN causado por la temozolomida
a través de una enzima llamada metil-guanina metil transferasa (MGMT).

El gen MGMT codifica una proteina llamada O6-metilguanina-ADN metiltransferasa, que tiene
la capacidad de reparar el ADN dafiado por la temozolomida [17]. En otras palabras, si el gen
MGMT esté activo, las células cancerosas pueden reparar el dafio causado por la temozolomida
y, por lo tanto, ser resistentes al tratamiento.

Por lo tanto, la expresién del gen MGMT en las células cancerosas puede ser un factor importante
en la respuesta de los pacientes al tratamiento con temozolomida. En la practica clinica, se puede
realizar una prueba de expresion del gen MGMT para determinar si un paciente es un buen
candidato para el tratamiento con temozolomida, o si se deben considerar otras opciones de
tratamiento.

La identificacion temprana de glioblastomas es crucial para mejorar la supervivencia de los
pacientes. Para ello es muy necesario contar con los llamados “biomarcadores”. Son sustancias
medibles en el cuerpo, de tipo clinico o molecular, gue se asocian con una enfermedad especifica.
Los biomarcadores son muy adecuados para estimar con precision el prondéstico y seleccionar el
tratamiento Optimo. Ademaés, también pueden utilizarse para determinar la eficacia del
tratamiento y para detectar la reaparicion del tumor después de la cirugia y otros tratamientos.
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El biomarcador que se va a llevar a andlisis en este proyecto es el mencionado anteriormente, el
estado de metilacion del promotor del gen MGMT. Como se ha explicado anteriormente, la
inactivacion a través de la metilacion del promotor del gen O¢°-metilguanina-ADN-
metiltransferasa (MGMT), que perjudica la capacidad de reparacion del ADN dafiado inducida
por agentes alquilantes como la TMZ [17], se ha descrito como un biomarcador relevante para la
toma de decisiones clinicas en el tratamiento del glioblastoma.

En un andlisis post-hoc de un ensayo de fase 11, la metilacién del promotor de MGMT se asocio
con un aumento de la supervivencia a los dos afios en los pacientes con glioblastoma tratados con
TMZ del 14% al 46% [17]. En este estudio, se consigui6 determinar el estado de metilacion del
gen MGMT en el 67% de los pacientes mediante la realizacion de una prueba llamada metilacion
especifica del genoma por PCR (MSP-PCR). Tras ello se disefié un experimento en el cual se
asignaba (de manera aleatoria) al 50% de los pacientes un tratamiento exclusivo de radioterapia
y la otra mitad radioterapia + temozolomida.

Como se puede observar en la figura 1, la probabilidad de supervivencia de los pacientes con el
gen MGMT en estado de metilacion es considerablemente mayor a partir del primer afio. A los
18 meses por ejemplo los pacientes sin metilacion tienen una esperanza de vida del 15% frente al
practicamente 50% del otro grupo.
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Figura 1. Kaplan-Meier Estimacion de supervivencia promedio respecto al estado de metilacion
del gen MGMT. Fuente [17]

Si ademas a del estado de metilacion se afiade a la comparativa en el tratamiento aplicado en los
pacientes, se puede observar que aquellos pacientes con MGMT metilado tratados con
temozolomida y radioterapia cuentan con un 65% de probabilidad de supervivencia a los 18
meses; aquellos con MGMT metilado pero tratados solo con radioterapia se reduce en un 25%
[16]; el grupo con ausencia de metilacion en el gen presenta peores resultados en ambos tipos de
tratamientos aplicados (figura 2).
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Figura 2. Kaplan-Meier Estimacion de supervivencia promedio respecto al estado de metilacién
del gen MGMT vy asignacién aleatoria a tratamiento con radioterapia y temozolomida o solo
radioterapia. Fuente: [17]

La importancia de contar con informacion sobre el estado de metilacion del gen es realmente
crucial a la hora de escoger el tratamiento dptimo para cada paciente. Con esto se tratara de
maximizar la esperanza de vida pero siempre atendiendo a los contra efectos ocasionados por la
aplicacion de agentes alquilantes como la temozolomida.

A pesar del impacto bien documentado de la metilacion de MGMT en el prondstico de los
pacientes con glioblastoma tratados con TMZ, la supervivencia de estos pacientes no se explica
Unicamente por este factor. Algunos estudios han demostrado que la vascularidad del tumor es
una variable fuertemente asociada a la malignidad del tumor y la supervivencia del paciente (un
valor anormal se correlaciona con baja supervivenciay mayor grado de malignidad) [18]. Ademaés
esta caracteristica también se vincula con una alta sensibilidad a la radioterapia asi como, a la
eficacia de la administracién de nutrientes y quimioterapia por via sanguinea [19].

Para poder caracterizar los glioblastomas y obtener informacién valiosa acerca de la vascularidad
del tumor y las propiedades de los vasos sanguineos se utilizan técnicas avanzadas de resonancia
magnética (RM). Entre ellas, destaca la perfusion que permite evaluar distintas caracteristicas
fisiopatoldgicas de los glioblastomas. Los parametros de perfusion, como el volumen sanguineo
cerebral relativo (VSCr), se correlacionan con la vascularidad tumoral y las propiedades de los
vasos, que, a su vez, estan fuertemente asociados con la progresion del grado del glioma y una
peor supervivencia [20]. Por lo tanto, la perfusion se considera una poderosa herramienta
pronostica para estratificar los gliomas segin su agresividad, predecir la supervivencia de los
pacientes y, finalmente, ayudar en la eleccion del tratamiento

Otro aspecto a tener en cuenta es la manera en la que se determina la metilacién o ausencia de
ésta en el gen. Se busca siempre procedimientos fiables, de calidad, no invasivos y con un tiempo
de respuesta temprano [21]. Actualmente, los métodos mas comunes para establecer el estado de
metilacion del promotor del gen MGMT son:

1. Secuenciacion bisulfita: La secuenciacion bisulfita es una técnica que permite determinar
el estado de metilacion de una region especifica del ADN. En este procedimiento, el ADN
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se trata con bisulfito de sodio, que convierte los residuos de citosina no metilados en
uracilo, mientras que los residuos de citosina metilados permanecen intactos [21]. Luego,
se amplifica la region del promotor del gen MGMT mediante PCR y se secuencia el
producto amplificado. La secuencia obtenida se compara con la secuencia original para
determinar la presencia o ausencia de metilacién en la region.

2. PCRentiempo real (QPCR): La qPCR es una técnica que se utiliza para medir la cantidad
de ADN en una muestra. En el caso del analisis del estado de metilacion del promotor del
gen MGMT, se utilizan sondas fluorescentes especificas para la region metilada y no
metilada del promotor [21]. Luego, se amplifica la region mediante PCR en tiempo real
y se mide la cantidad de fluorescencia emitida por cada sonda. La relacion entre las
sefiales emitidas por las sondas metilada y no metilada indica el estado de metilacion del
promotor del gen MGMT.

3. Ensayo de metilacién especifica de PCR (MSP): El ensayo de MSP es una técnica que
permite determinar la presencia o ausencia de metilacion en una region especifica del
ADN. En este procedimiento, se amplifican dos productos diferentes mediante PCR, uno
para la region metilada y otro para la region no metilada del promotor del gen MGMT
[21]. Luego, se analizan los productos amplificados mediante electroforesis en gel de
agarosa. La presencia de una banda en el gel indica la presencia de metilacion, mientras
que la ausencia de una banda indica la ausencia de metilacién.

En general, los métodos para determinar el estado de metilacion del promotor del gen MGMT no
son invasivos, ya que no requieren la obtencion de tejido o muestra directamente del tumor o del
sitio de la lesion. EI método de secuenciacion bisulfita implica el aislamiento del ADN a partir de
muestras de sangre, saliva o tejido tumoral, y su posterior tratamiento con bisulfito de sodio antes
de la amplificacion y secuenciacién de la region del promotor del gen MGMT. El ensayo de MSP
y la gPCR también utilizan ADN aislado de muestras de sangre, saliva o tejido tumoral, y no son
invasivos en si mismos.

Es importante tener en cuenta que, en algunos casos, puede ser necesario obtener una muestra de
tejido tumoral mediante biopsia para realizar un analisis mas detallado del estado de metilacién
del promotor del gen MGMT u otros marcadores moleculares. En estos casos, la biopsia si se
consideraria un procedimiento invasivo [21].

3.2 Resonancia Magnética: Formacion de la imagen MRI

La generacion de imagenes por RM se basa en un principio fundamental de la fisica, que establece
que cualquier atomo con un numero impar de cargas positivas (protones) posee la propiedad de
rotar sobre si mismo, conocida como “spin”. Esta rotacién produce un momento magnético que
sigue trayectorias aleatorias hasta que es influenciado por un campo magnético externo [22].

Desde una perspectiva médica, el nicleo atémico de hidrogeno es el mas utilizado, ya que es el
elemento mas abundante en el cuerpo humano, constituyendo aproximadamente el 70% del
mismo en forma de agua (H20). El agua tiene la propiedad de poseer un nimero impar de protones
en su nucleo, lo que le permite producir protones mdviles. La cantidad de protones mdviles de
hidrégeno en un tejido especifico, en relacién con el agua, se conoce como densidad de spin o
densidad de protones. Las imagenes por IRM se obtienen midiendo la concentracion y el tiempo
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de relajacion del nucleo atomico de hidrogeno en las moléculas de agua, que son excitados por
un campo magnético fijo y un campo de radiofrecuencias [22].

La resonancia magnética cerebral es una prueba de imagenes no invasiva y segura que utiliza un
campo magneético y ondas de radiofrecuencia para producir imagenes detalladas del cerebro y del
tronco cerebral. La resonancia magnética estructural convencional se aprovecha de que los
diferentes tipos de tejidos en el cerebro contienen diferentes proporciones de agua, lo que influye
en la formacion de la imagen. Debido a que la resonancia magnética es particularmente Gtil para
la obtencion de imagenes de tejidos blandos, se pueden obtener imégenes de alta calidad del
cerebro con buenos detalles anatomicos, ofreciendo alta sensibilidad y especificidad en
comparacion con otras modalidades de imégenes para muchos tipos de afecciones neurolégicas.
La resonancia magnética también permite una mejor visualizacion con el uso de agentes de
contraste y combinaciones de diferentes tipos de secuencias.

Existen varias modalidades de imagen por resonancia magnética, cada una con sus propias
caracteristicas y aplicaciones. Algunas de las principales modalidades incluyen:

1. RM estructural o morfoldgica: Es la forma mas comun de RM, que se utiliza para
visualizar la anatomia de la zona corporal y evaluar enfermedades o lesiones en 6rganos,
tejidos y estructuras internas [23]. La RM estructural incluye secuencias ponderadas en
T1, T1 con contraste, las imégenes ponderadas en T2 y las imagenes recuperadas por
inversion atenuada en llamadas FLAIR. En particular, estas Gltimas son especialmente
utiles para la evaluacion de lesiones en el tejido cerebral y las meninges [23].

2. RM de perfusiéon por contraste dinamico (DSC): Esta técnica utiliza un agente de
contraste paramagnético (gadolinio usualmente), que se inyecta en el torrente sanguineo
del paciente. El contraste pasa a través de los vasos sanguineos del tejido que se esta
examinando y la maquina de RM toma una serie de imagenes rapidas que muestran como
este contraste cambia la sefial a medida que pasa el tiempo. Estas variaciones se utilizan
para calcular mapas de parametros hemodinamicos, que pueden incluir el volumen
sanguineo cerebral (CBV), el tiempo de transito medio (MTT), la velocidad de paso
méximo (TTP) y la tasa de flujo sanguineo cerebral (CBF) [23]. Es particularmente (til
para evaluar la perfusion del cerebro; asi como para el diagndstico y seguimiento de
accidentes cerebrovasculares y tumores cerebrales

3. RM de difusion (DWI): Esta técnica se basa en el movimiento aleatorio de las moléculas
de agua en los tejidos y permite evaluar la integridad de las estructuras microscopicas,
como las fibras nerviosas. La DWI se emplea frecuentemente para identificar accidentes
cerebrovasculares, lesiones cerebrales traumaticas y tumores [23].

Por otro lado, las imagenes de resonancia magnética se pueden representar en diversos planos
anatémicos, que son cortes bidimensionales del cuerpo. Los tres planos principales en los que se
pueden representar las imagenes de resonancia magnética son:

1. Plano axial (o transversal): Este plano se orienta horizontalmente y divide el cerebro en
partes superiores o inferiores. Proporciona una vista transversal

2. Plano sagital: Es un corte vertical que divide el cerebro en lados izquierdo y derecho.
Proporciona una vista lateral.
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3. Plano coronal (o frontal): Este plano también es un corte vertical, pero divide el cerebro
en partes anterior (frontal) y posterior (trasera). Proporciona una vista frontal.

Axial Cronal Sagittal

Figura 3: Descripcion gréfica de la orientacion y division segin planos de representacion de
imégenes de resonancia magnética. Fuente:

Las imagenes obtenidas mediante escaneres resonancia magnética presentan una gran cantidad de
informacion sobre caracteristicas multimodalidad que puedan ser aprovechadas mediante técnicas
de DL para predecir caracteristicas genéticas de los glioblastomas (véase, el estado de metilacion
del promotor del gen MGMT). La gran resolucion, contraste y clara separacion del tejido sensible
permite a los modelos de aprendizaje profundo.

3.3 Relacion entre imagen médica y redes neuronales
convolucionales

Las redes neuronales convolucionales son una técnica de DL que se ha utilizado con gran éxito
en diversas tareas en el ambito de la imagen médica (clasificacion, deteccion, analisis de
supervivencia, segmentacion, etc.). Una CNN es una red neuronal que consta de mdltiples capas
de convolucidn, capas de agrupacion y capas completamente conectadas, que se utilizan para
obtener caracteristicas visuales a partir de las imagenes. Las capas de convolucién son capaces de
aprender caracteristicas locales, mientras que las capas completamente conectadas pueden
aprender caracteristicas mas globales y abstractas [24]. El funcionamiento de las CNN se puede
resumir en los siguientes pasos y se puede observar en la figura 4:

1. Convolucion: La convolucién es la primera capa de la CNN, que se encarga de aplicar
filtros a la imagen para extraer caracteristicas significativas. Los filtros se aplican en
pequefias areas de la imagen, llamadas ventanas, y se desplazan por toda la imagen para
cubrir cada pixel. Esto genera una serie de mapas de caracteristicas, que contienen
informacion sobre los patrones de la imagen [25].

2. Submuestreo: Después de la capa de convolucién, se aplica una capa de submuestreo para
reducir el tamafio de los mapas de caracteristicas. Esto se hace mediante la seleccion de
la caracteristica mas significativa en cada ventana y eliminando las demas. Esto reduce
el nimero de parametros de la red, lo que la hace mas eficiente [25].

3. Capa completamente conectada: Después de la capa de submuestreo, se aplica una capa
completamente conectada para clasificar las imagenes. Esta capa utiliza los datos de los
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mapas de caracteristicas para identificar patrones en la imagen y determinar la clase a la
que pertenece [25].

Retro propagacion: Es un algoritmo de aprendizaje que se utiliza para ajustar los pesos
de la CNN. La red se entrena con un conjunto de imagenes etiquetadas, y la
retropropagacion se utiliza para ajustar los pesos de la red para minimizar el error entre
la salida de la CNN vy la etiqueta real de la imagen [25].

— CAR
— TRUCK
— VAN

D [:] — BICYCLE

FULLY

INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN CONNECTED SOFTMAX
T kd
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Figura 4. Guia de una red neuronal convolucional. Fuente:

El uso de las CNN en el andlisis de imagenes médicas es relativamente reciente, pero ha crecido
rapidamente en popularidad los Gltimos afios. Las CNN fueron desarrolladas originalmente en la
década de 1980, pero su uso en analisis de imagenes médicas no se hizo viral hasta la década de
2010, cuando la tecnologia de aprendizaje profundo comenzé a ser més accesible [26]. Desde
entonces, se ha evidenciado con numerosos estudios las posibilidades que brinda una herramienta
como las CNN en el ambito de la imagen médica. Algunos de los ejemplos mas relevantes son:

1. Diagnostico de cancer de pulmén: Un estudio publicado en Nature Medicine en el 2019

demostré que una CNN entrenada en imagenes de tomografia computarizada (TC) de
torax era capaz de detectar el cancer de pulmon con una precision similar a la del personal
experto en radiologia [27].

Deteccion de enfermedades oculares: Una solucion basada en CNN entrenada en
imagenes de retina de pacientes con diabetes ha demostrado ser capaz de predecir la
progresion de la retinopatia diabética, una complicacion ocular comdn en este tipo de
pacientes [28].

Diagnostico de enfermedades de piel: Un estudio publicado en Annals of Oncology en
2018 demostr6 que una CNN entrenada en imagenes de melanoma era capaz de
diagnosticar el cancer de piel con una precision similar a profesionales expertos de la
dermatologia [29].

Seguimiento de la progresion de la enfermedad del Alzheimer: Un modelo de CNN
entrenado con IRM ha demostrado ser capaz de predecir la progresion del Alzheimer en
pacientes en una etapa temprana[30].

Estas soluciones pueden ayudar al personal médico a establecer riesgos de desarrollar patologias,
detectar enfermedades en etapas tempranas, mejorar las tasas de supervivencia, planificar
tratamientos o evaluar la efectividad de los mismos en la progresién de la enfermedad.
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En cuanto a eficiencia, las CNN son una solucion optima para el analisis de imagen médica por
varias razones:

1. Capacidad para extraer caracteristicas: Las CNN pueden aprender a extraer caracteristicas
significativas de las imagenes médicas de manera automatizada. Esto significa que no se
necesitan caracteristicas manuales que podrian ser dificiles de definir y que podrian ser
diferentes de una imagen a otra. Las CNN pueden aprender las caracteristicas
directamente de las imégenes sin necesidad de una intervencion manual [31].

2. Aprendizaje profundo: Se basan en la técnica de aprendizaje profundo, lo que les permite
analizar imagenes médicas con gran precision. Los modelos de CNN pueden aprender a
reconocer patrones sutiles en las imagenes, lo que puede ser dificil para los métodos
tradicionales de procesamiento de imagenes [31].

3. Escalabilidad: Las CNN se pueden utilizar para analizar grandes conjuntos de datos de
imagenes médicas con relativa facilidad. Dado que éstas son capaces de aprender
automaticamente, pueden manejar grandes cantidades de datos sin necesidad de
intervencion humana [31].

4. Velocidad: Son capaces de analizar las imagenes médicas rapidamente, lo que las hace
ideales para su uso en la practica clinica. Esto significa que los resultados pueden
obtenerse rapidamente, lo que puede ayudar a mejorar la eficiencia del diagnostico y
tratamiento de enfermedades [31].

Y en cuanto a la aplicabilidad, estas son algunas de las tareas en las que se aplican las CNN en
anélisis de imagen médica:

1. Deteccion de enfermedades: Pueden utilizarse para detectar enfermedades como cancer
de mama, cancer de pulmon, enfermedades cardiacas, enfermedades neuroldgicas, entre
otras [31].

2. Segmentacién de imagenes: Las CNN pueden utilizarse para segmentar imagenes
médicas, lo que significa dividir una imagen en regiones especificas, como tumores,
tejido sano y 6rganos [31].

3. Registro de imagenes: Otro de sus usos es alinear imagenes tomadas en diferentes
momentos o desde diferentes perspectivas. Es importante para el seguimiento de la
progresion de enfermedades, evaluacién de la respuesta al tratamiento y la planificacion
quirdrgica [31].

4. Clasificacion de imégenes: Las CNN son capaces de clasificar imégenes médicas en
diferentes categorias, como diferentes etapas de la enfermedad o diferentes tipos de
lesiones [31].

En este caso, se han aplicado modelos de CNN en una tarea de clasificacion binaria para que sea
capaz de predecir el estado de metilacién del promotor del gen MGMT.

3.4 Analisis del marco legal y ético

Las imagenes IRM utilizadas en este proyecto son proporcionadas por la plataforma Kaggle en
su competicién RSNA-MICCAI Brain Tumor Classification. Para asegurar la anonimizacion de
las imagenes y salvaguardar la privacidad de los pacientes, la organizacion disefio un
preprocesamiento donde el primer paso era convertir los escaneres del formato original DICOM
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a NIFTI. Esta conversion elimina los metadatos asociados con las series DICOM incluyendo toda
la informacion sensible o PHI (Informacion Sanitaria Protegida) [32]. Ademas la técnica de skull-
stripping aplicada posteriormente reduce el alcance de la reconstruccion facial y a su vez
minimiza la posibilidad de reconocimiento facial del paciente. Finalmente se aplico, tras la
reconversion a formato DICOM, un proceso de desidentificacion de datos que consiste en el en
la herramienta de anonimizado RSNA-CTP (Procesador de Ensayos Clinicos) [33]. Este elimina
todas las etiquetas innecesarias, asegurando la eliminacion de todas las entradas de PHI de los
encabezados DICOM. Gracias a lo anteriormente explicado sera posible cumplir con las leyes y
regulaciones locales e internacionales, como el Reglamento GDPR [34] de la Union Europea o la
HIPAA de los Estados Unidos [35].

Respecto a los articulos de investigacidn consultados, webs y discusiones de foros acerca de la
competicion de Kaggle abordada; se han utilizado como herramienta orientativa a la hora de
plantear el contenido y estructura del proyecto. Se ha utilizado también para intentar crear un hilo
conductor que guie a los lectores o lectoras a lo largo de la memoria de este trabajo de fin de
grado.

En lo referente al marco de trabajo creado para proporcionar la solucion, los scripts de Python
son en mayor parte de elaboracion propia. Se ha consultado algunas de las soluciones planteadas
por los participantes que obtuvieron los mejores resultados asi como estudios externos a la
competicion para disefiar la solucion planteada; pero todo ello con la finalidad de mera
inspiracion. Se han utilizado ciertas funciones de codigo abierto proporcionadas por las propias
librerias de Python o repositorios publicos de GitHub, que forman parte del conocido como
software libre [36].

3.5 Andlisis de riesgos

A continuacidn se expone un analisis de riesgos centrado en aspectos clave del proyecto:

1. Riesgo de incumplimiento de la proteccidn de datos y privacidad: Si no se garantiza la
adecuada anonimizacion de las imagenes IRM, existe el riesgo de exponer datos
personales y sensibles de los pacientes. Esto podria resultar en violaciones de leyes de
proteccion de datos, multas y dafios a la reputacion del proyecto.

2. Riesgo de sesgo y discriminacion: Si el modelo de clasificacion perpetia o introduce
sesgos injustos, existe el riesgo de tomar decisiones clinicas inapropiadas o
discriminatorias basadas en los resultados del modelo. Esto podria afectar negativamente
la calidad de la atencién médica y conducir a posibles litigios.

3. Riesgo de mala interpretacion o adopcién inadecuada del modelo: Si el modelo no es
transparente, explicativo o validado adecuadamente, existe el riesgo de que los
profesionales médicos lo interpreten incorrectamente o lo utilicen de manera inapropiada.
Esto podria llevar a decisiones clinicas incorrectas y posibles dafios a pacientes.

Podrian recalcarse también el riesgo de infraccion de la propiedad intelectual, pero la mayoria del
cédigo es de desarrollo propio y los datos son de caracter abierto por lo que no conlleva ninguna
implicacidn para el proyecto.
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3.6 Identificacidon y analisis de soluciones posibles

En el presente TFG se analizaran maltiples soluciones para abordar la prediccion del estatus de
metilacion del gen MGMT. Dado que no existe una Unica solucion, se exploraran diversas
alternativas, se evaluaran individualmente mediante diversas métricas y mas tarde comparara el
rendimiento con el resto, determinando sus ventajas y desventajas. Para el disefio de las soluciones
se implementaran modelos de clasificacion basados en arquitecturas de redes convolucionales 3D
pre entrenadas, en las que se redisefiara la capa de clasificacion para adaptarla a las necesidades
del problema.

Se establecera un criterio de seleccion para identificar la solucion mas adecuada a desarrollar en
el proyecto. Las métricas de evaluacion, junto con el coste computacional o el progreso de la
funcion de pérdida seran aspectos clave a la hora de elegir la mejor alternativa. Es fundamental
transmitir que este trabajo se aborda desde una perspectiva cientifica, donde se evaluaran y
analizarén distintas soluciones antes de seleccionar la mas idonea.

3.7 Solucion propuesta

En esta seccidn se va a presentar la solucion propuesta al problema planteado. Para lograrlo, se
seguira un proceso estructurado que incluye la definicion del problema, la preparacion de los
datos, la construccion del modelo, la experimentacion y la evaluacién. En la figura 5 se presenta
un cronograma que resume el proceso a seguir.

Preparacion de datos Preparacion del entorno Evaluacion

) (&) (o

® Va 5

Definicion del problema Construccion del modelo Experimentacion

Figura 5: Cronograma de la solucion propuesta

Fase 1: Definicion del problema
Para comenzar a plantear la solucion al problema presentado los primeros pasos seran

1. Establecer el objetivo: Como se ha comentado en anteriores apartados, el objetivo
principal es clasificar las iméagenes de IRM de pacientes con glioblastoma en aquellos
gue tengan el estado del promotor del gen MGMT metilado (clase positiva o 1) y aquellos
en los que no esta metilado (clase negativa o 0). Por lo tanto el problema de clasificacion
es de naturaleza binaria debido a que son dos las posibles clases que se pueden predecir.
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2. Seleccién de métricas de evaluacion relevantes: En este caso la métrica principal que
medira el rendimiento sera el AUC ya que en la competicion RSNA-MICCAI Tumor
Radiogenomic Classification de la que se obtienen los datos, éste es el indicador que se
utiliza para evaluar el desempefio de las soluciones propuestas por los participantes.
También se utilizara la precision para dar soporte a las conclusiones aportadas por los
valores de la métrica principal.

Fase 2: Preparacion de datos
Esta fase se ha explicado en anteriores apartados, pero aqui se detallaran cada una de las etapas:

1. Recopilacion del conjunto de datos: Como se ha mencionado con anterioridad el conjunto
de datos utilizado ha sido el proporcionado por la competicién de Kaggle RSNA-
MICCAI Tumor Radiogenomic Classification. EI conjunto de datos cuenta con dos bases
de datos (publico y privado), donde el primero cuenta con imagenes IRM en formato
DICOM vy etiquetas de cada caso indicando si el gegn MGMT se encuentra en estado de
metilacion o no. El segundo no cuenta con etiquetas debido a que esta pensado para que
se trate de predecir el estado de metilacion de estos casos y se envian las predicciones a
la competicion y asi se evalUe el rendimiento de la solucion presentada. En el proyecto
solo se hizo uso del conjunto de datos “puiblico” debido a que el conjunto de prueba es el
formado por los datos obtenidos de las instituciones TCGA y TCIA, que si cuentan con
etiquetas reales.

2. Division del conjunto de datos: Se han probado distintas estrategias de particionamiento
de datos con el objetivo de comprobar que técnica de divisién en subconjuntos se adapta
mejor a la naturaleza del problema y trata de evitar mejor el sobreajuste.

3. Preprocesamiento: Se ha disefiado una estrategia para transformar tanto el conjunto de
entrenamiento como el de test para asegurar que los datos estén en la mejor forma posible
para maximizar la calidad y eficiencia del anlisis posterior.

Fase 3: Construccion del modelo

Considerando un aspectos cruciales como el tamafio del conjunto de datos, la naturaleza del
problema o las caracteristicas de los datos de entrada, el plan para construir los modelos de
clasificacién binaria ha sido:

1. Utilizacion de arquitecturas de CNN 3D: Las CNN son un tipo de modelo de aprendizaje
profundo que ha demostrado ser muy efectivo en tareas de imagen médica. Son
especialmente Utiles debido a su capacidad de procesar y aprender de los datos a nivel de
pixeles. Pueden detectar patrones y caracteristicas de las iméagenes lo que puede ser util
para identificar enfermedades o anomalias. Un ejemplo de arquitectura 3D se puede
observar en la figura 6.
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Figura 6. Arquitectura de una EfficientNet-BO. Fuente:

2. Transfer Learning: Se ha explicado en anteriores capitulos las ventajas de aplicar la
transferencia de aprendizaje cuando el tamafio del conjunto de datos de entrada no cuenta
con el tamafio suficiente.

3. Seleccién de tasa de aprendizaje, tamarfio del lote, funcion de pérdida y optimizador: Es
fundamental seleccionar adecuadamente los hiper parametros para mejorar el
rendimiento y la eficiencia del entrenamiento en un modelo de aprendizaje automatico.

Fase 4: Preparacion del entorno de trabajo _v

Los recursos necesarios para realizar el entrenamiento del modelo han supuesto

requerir del uso de GPUs de los servidores del BDS Lab (Biomedical Data Science Lab) - Itaca
UPV. Ha sido necesario pues adaptar el marco de trabajo a los requisitos del entorno de ejecucion,
mediante la utilizacion de la herramienta Docker.

Fase 5: Validacion del modelo

La fase de validacién implica evaluar el rendimiento del modelo en un conjunto de datos de
validacion, monitorear las métricas de rendimiento relevantes y realizar ajustes en la arquitectura
de la red, hiper parametros y preprocesamiento. Es crucial para garantizar que el modelo tenga
un buen rendimiento en datos nuevos y desconocidos y cumpla con los objetivos del proyecto
antes de pasar a la evaluacion final en el conjunto de datos de test:

1. Evaluacion del modelo en el conjunto de validacion: Durante esta etapa se evalla el
rendimiento del modelo entrenado utilizando el conjunto de datos de validacidn, que es
un conjunto de datos no utilizado en el proceso de entrenamiento. La validacién permite
obtener una estimacion preliminar del rendimiento del modelo en datos nuevos y
desconocidos antes de realizar la evaluacidn final en el conjunto de test. También permite
identificar posibles problemas de sobreajuste o subajuste.

2. Monitoreo de las métricas de rendimiento relevantes: Es necesario medir el desempefio
del modelo en la fase de validacion mediante las métricas seleccionadas para la tarea de
clasificacion binaria.
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3. Ajuste de la arquitectura de red, hiper pardmetros y preprocesamiento: Si los resultados
de validacion no cumplen con los objetivos o las expectativas, es posible que sea
necesario ajustar cualquiera de los aspectos mencionados. Estos ajustes deben de
realizarse de manera iterativa y sistematica, y se debe monitorear el impacto de cada
cambio en las métricas de rendimiento para identificar qué ajustes son mas efectivos.

Fase 6: Evaluacion del modelo

Esta fase implica medir el rendimiento del modelo en un conjunto de datos independiente al de
entrenamiento y validacion. Para ello se monitorizan las métricas escogidas para medir la
eficiencia de la solucion:

1. Evaluacion del modelo en el conjunto de datos: En esta etapa, se evalla el rendimiento
del modelo entrenado utilizando el conjunto de datos de prueba, que es un conjunto de
imagenes que no se ha utilizado durante el proceso de entrenamiento y validacion. Esto
permite obtener una estimacion mas precisa del rendimiento del modelo en datos nuevos
y desconocidos, lo cual es crucial para entender cémo se comportaria el modelo en el
mundo real.

2. Medicion de métricas de rendimiento relevantes: Estos indicadores pueden proporcionar
informacion valiosa acerca de la capacidad de la solucién para generalizar su desempefio
en la clasificacion del gen MGMT, en datos independientes a los utilizados en las fases
anteriores.

4. Preparacion y comprension de los datos

4. 1 Descripcion de los datos

La base de datos principal se corresponde con la incorporada en la competicion de Kaggle RSNA-
MICCAI Brain Tumor Radiogenomic Classification 2021. Este es un desafio organizado
conjuntamente por la RSNA y MICCAI con el objetivo de desarrollar modelos de IA que puedan
predecir de manera efectiva el estado de metilacion del promotor del gen MGMT utilizando IRM.
En pacientes con casos de glioblastoma, la metilacion del promotor MGMT es un biomarcador
importante ya que esta relacionado con una mejor respuesta al tratamiento con agentes alquilantes
como la TMZ.

La base de datos proporcionada para esta competicion consiste en 585 casos de pacientes con el
tumor previamente mencionado. La coleccion de datos incluye para cada paciente 4 series
DICOM. Es un estandar ampliamente conocido en la industria médica para almacenar y compartir
imagenes médicas, como IRM, TC y radiografias. EI formato DICOM no solo almacena la
informacion de la imagen, sino también metadatos relevantes, como detalles del paciente,
parametros de adquisicion y detalles del equipo de escaneo. Estos metadatos pueden ser Utiles
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para el preprocesamiento y analisis de las imagenes en aplicaciones de aprendizaje automatico y
procesamiento de imagenes médicas.

Por otro lado se ha incorporado otro conjunto de datos complementario gracias a TCGA y TCIA,
tras contactar y obtener el consentimiento para la utilizacion en el ambito académico de la base
de datos TCGA-GBM [37]. Este conjunto contiene 262 casos de pacientes de GBM que incluyen
las 4 modalidades (FLAIR, T1w. TIWCE y T2w) de IRM. Ademas cuentan también con casos de
perfusién DSC, pero de los 262 pacientes proporcionados solo se cuenta con 80 que contengan
todas las modalidades completas en su conjunto de imagenes. Complementariamente aporta
informacion relativa al estado de metilacion del promotor del gen MGMT, asi como de otros
biomarcadores que no seran objeto de estudio en este proyecto.

En definitiva, el conjunto de datos contiene:

1. Imégenes IRM vy perfusion DSC: Las iméagenes de resonancia magnética se
proporcionaron en cuatro tipos de secuencias diferentes: FLAIR, T1-weighted, T1-
weighted con contraste (realzado gadolinio) y T2-weighted. Estas secuencias ayudan a
los médicos a caracterizar los tumores y a evaluar su extension y gravedad. En el caso de
TCGA incluye una modalidad extra que es perfusién DSC.

2. ID del paciente: Cada paciente en la base de datos tenia un identificador Gnico para
mantener un seguimiento adecuado de sus datos

3. Etiquetas de metilacion del promotor de MGMT: La presencia o ausencia de metilacion
del promotor de MGMT en el tumor se indic6 con etiquetas binarias (1 para metiladoy 0
para no metilado). Esta informacion es relevante porque la metilacion del promotor de
MGMT se ha asociado con una mejor respuesta al tratamiento y un mejor prondstico en
pacientes con glioblastoma.

4. Datos de entrenamiento y test: La base de datos se dividi6 en conjuntos de training y test.
El conjunto de entrenamiento incluia imagenes de IRM vy etiquetas de metilacion del
promotor del gen MGMT para cada paciente del conjunto BRATS-MICCAI, mientras
que el conjunto de prueba s6lo contenia iméagenes de IRM del conjunto TCGA-GBM.

4.2 Analisis Exploratorio

Haciendo uso de la libreria pandas de python se ha realizado un histograma para analizar las
distribuciones de del estado de metilacion del promotor del gen MGMT en el conjunto de datos
proporcionado. Para ello se ha hecho uso del archivo “train-labels.csv” el cual incluye los
identificadores de las imagenes y su valor de metilacién (0: no metilado, 1:metilado). Como se
puede observar en la figura 7, se cuenta con un dataset relativamente balanceado. Sin embargo en
la distribucion de los valores del estado de metilacion en el conjunto de test si que se puede
apreciar un ligero desbalance favorable a los casos no metilados.
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Figura 7: Distribucion de metilacion (derecha) y no metilacion (izquierda) en los datos de
entrenamiento y prueba.

Para entender mejor los datos de partida, se han representado diversos casos de cada una de las
modalidades complementando con informacion respecto al estado de metilacion del promotor del
gen MGMT. Veéase figuras 8 y 9.

Figura 8: Estructurales (a, b, ¢ y d) obtenidas de un hombre de 55 afios que muestra
glioblastoma multiforme (GBM) en los I6bulos temporal y parietal derecho sin metilacién del
promotor MGMT. a) T1w b) FLAIR c¢) T2w d) Postcontraste T1w. Fuente: [38]
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Figura 9: Estructurales (a, b, ¢ y d) obtenidas de un hombre de 55 afios que muestra
glioblastoma multiforme (GBM) en los I6bulos temporal y parietal derecho con metilacion del
promotor MGMT. a) T1w b) FLAIR ¢) T2w d) Postcontraste T1w. Fuente: [38]

4. 3 Preprocesamiento

El preprocesamiento estandarizado con el que se presentaban los datos incluia varias técnicas,
entre ellas:

1. Conversion de formato de DICOM a formato NIFTI: La conversion a NIFTI elimina los
metadatos adjuntos de las iméagenes DICOM vy, esencialmente, elimina toda la
informacion de Salud Protegida (PHI) de los encabezados DICOM.

2. Co-registro al modelo SRI 24: Este proceso se basa en alinear y registrar imagenes de
resonancia magnética (IRM) de diferentes pacientes a un modelo anatomico de referencia
comun, en este caso, el atlas SRI 24. El objetivo de este proceso es asegurar que todas las
imagenes estén en el mismo espacio anatémico y tengan las mismas dimensiones, lo que
facilita la comparacion y el analisis de las imagenes en investigaciones y aplicaciones de
aprendizaje automatico.

3. Remuestreo a una resolucién isotrépica uniforme (1mm?): Consiste en ajustar la
resolucion espacial de las imagenes de resonancia magnética (IRM) para que tengan el
mismo tamafio de voxel (unidad volumétrica) en todas la direcciones (X, y, z). En este
caso, la resolucion isotrépica deseada es 1 mm3, lo que significa que cada voxel tiene
dimensiones de 1 mm x 1 mm x 1 mm. Al tener una resolucion isotropica uniforme en
todas las imagenes, se garantiza que las caracteristicas y estructuras en las imagenes sean
comparables y estén en la misma escala.

4. Skull-stripping: Esta técnica de preprocesamiento de imagenes consiste en separar y
eliminar las estructuras éseas del craneo y otros tejidos no cerebrales de las imagenes de
resonancia magnética (IRM). El objetivo principal de esta técnica es centrarse en el tejido
cerebral y mejorar la precision y eficiencia en el analisis de las iméagenes. Ademas es
particularmente util en:

a. Reducir el ruido y las interferencias en las imagenes
b. Facilitar la comparacion entre sujetos al enfocarse en el tejido cerebral.
¢. Reducir los requisitos de almacenamiento y procesamiento.

Las imagenes pertenecientes a la segunda base de datos no contaban con el procesamiento
previamente explicado. Se han aplicado las técnicas requeridas al subconjunto TCGA-GBM
utilizando la libreria de Python CBrainMRIPrePro [39].
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Tras el preprocesamiento inicial aplicado a los datos proporcionados por la competicion RSNA-
MICCAI Tumor Radiogenomic Classification de Kaggle, se han aplicado diversas técnicas para
mejorar la calidad de los datos de entrada. Cabe indicar que los datos se facilitaban en formato
DICOM (tras el procesamiento se reconvirtieron al formato original). Al basar la solucion
presentada en redes neuronales convolucionales en tres dimensiones se debe, tras la etapa de
preprocesamiento propia, convertir la series DICOM en volimenes 3D. Las caracteristicas de las
imagenes son las siguientes:

- Dimensiones: 256 x 256 x 64 (altitud, amplitud, profundidad)
- Utilizadas las 4 modalidades suministradas (FLAIR, T1w, TIwCE, T2w)

4.3.1 Carga de datos

Para efectuar la preparacion de los datos se ha creado una clase en Python a modo de cargador de
datos. Es una utilidad que suele gestionar varias tareas como: la lectura de datos desde bases de
datos, la aplicacién de transformaciones y el cambio de formato. En este caso esta utilidad
devuelve el tensor 3D creado a partir de las iméagenes originales en formato DICOM. Entre las
transformaciones que se aplicaran a los datos antes de ser procesados destacan:

1. Eliminacion de bordes oscuros: EI método de eliminar bordes oscuros en el
procesamiento de imagenes, también conocido como crop o recorte, es Util para eliminar
las areas no relevantes o que no contienen informacion de interés en una imagen. En
muchas ocasiones, los bordes oscuros pueden ser el resultado de la adquisicion de
iméagenes, artefactos o simplemente areas vacias fuera del objeto o area de interés. Uno
de los puntos a destacar es la optimizacion de los recursos computacionales. Al recortar
areas no relevantes se disminuye el tamafio de la imagen, lo que a su vez reduce tiempo
Yy recursos necesarios para procesar y analizar las imagenes [40].

2. Normalizacién de la intensidad: Este proceso consiste en la busqueda de la
homogeneizacién de las intensidades de los pixeles en una imagen o conjunto de
imagenes. Es especialmente (til en el andlisis de imagenes médicas, donde las variaciones
en variaciones en las intensidades pueden ser el resultado de diferencias en la adquisicion
de iméagenes, calibracion del equipo o caracteristicas intrinsecas del tejido [41].

Otro de los aspectos que se implementa en la fase de la carga de datos es la estrategia de division
del conjunto de datos. Se han probado diversos métodos entre los que se destaca los basados en
validacion cruzada y el mantenimiento de la proporcion de las clases objetivo. Tras realizar varias
experimentaciones, la estrategia escogida para la division de los conjuntos de entrenamiento y
validacion fue el Stratified Split.

Es un método de particionamiento de los datos que se utiliza para mantener la proporcion de las
clases objetivo en cada particion de los datos [42]. Por ejemplo, se va a suponer que se cuenta con
un conjunto de datos de clasificacion binaria con un 80% de las clases pertenecientes a la clase 0
y un 20% a la clase 1. En un escenario ideal, se querria que esa proporcion (80/20) se mantenga
tanto en datos de entrenamiento como en los de validacion. Sin embargo, si se realiza una divisién
aleatoria de los datos, es posible que se termine con una proporcion diferente en ambos conjuntos.
Aqui es donde entra en juego el Stratified Split ya que asegura que la proporcién de las clases
objetivo se mantenga en cada particion de los datos. Asi el Stratified Split garantizara que el
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conjunto de entrenamiento y el conjunto de validacion mantengan esa proporcion 80/20 de las
clasesOy 1.

Esto es especialmente (til cuando se trabaja en conjunto de datos desequilibrados, donde una
clase tiene muchas menos muestras que la otra. Sin un Stratified Split, se podria terminar con un
conjunto de entrenamiento que no contiene ninguna muestra de la clase minoritaria, lo que haria
que el modelo fuera incapaz de predecir esa clase

4.3.2 Generador de datos

Un generador de datos en aprendizaje automatico es una funcién o un método que produce datos
de manera continua y controlada. Esto puede ser particularmente Gtil cuando se trabaja con
grandes cantidades de datos que no se pueden cargar en la memoria a la vez, o cuando se desea
aumentar la cantidad de datos disponibles para el entrenamiento. Entre sus utilidades se
encuentran:

1. Carga de los datos en lotes (load batching): Durante el entrenamiento de un modelo, los
datos suelen ser procesados en lotes mas pequefios para mejorar la eficiencia
computacional y la convergencia del modelo. El data generator puede dividir los datos
en lotes de un tamafo especifico y garantizar que se entreguen de manera uniforme al
modelo durante el entrenamiento.

2. Asignacion aleatoria (Shuffling): Es el proceso de reordenar aleatoriamente las
observaciones en un conjunto de datos. El objetivo principal de esta técnica es asegurar
que el modelo de DL no aprenda patrones incorrectos o no deseados debido a algun tipo
de orden o secuencia. Por ejemplo, si en un problema de clasificacion binaria como el
actual, todas las observaciones positivas estuvieran al principio del conjunto de datos y
todas las negativas al final, el modelo podria empezar a “aprender” que las primeras
observaciones son positivas y las Gltimas siempre negativas.

3. Reescalado: Este método procesa la iméagenes para equilibrar la resolucion de todos los
datos de entrada al modelo. Las razones son simples, en términos computacionales un
tamafio dptimo de las imagenes reduce la cantidad de datos que el modelo debe procesar,
lo que acelera el tiempo de entrenamiento. Se debe tener en cuenta también que el
reescalado puede resultar en una pérdida de detalles en las imagenes, por lo tanto es
imprescindible armonizar la necesidad de reducir el tamafio con mantener suficientes
detalles en las iméagenes para que el modelo pueda aprender de manera efectiva.

4. Paralelizacion: Algunos generadores de datos también pueden cargar y procesar datos en
paralelo utilizando maltiples ndcleos de CPU o dispositivo de GPU. Esto puede mejorar
significativamente la velocidad y la eficiencia del proceso de entrenamiento,
especialmente cuando se trabaja con grandes conjuntos de datos o transformaciones
intensivas en el tiempo de calculo.

4.3.2 Aumento de datos

Dentro del proceso de generacion de datos, uno de los métodos empleados mas importantes ha
sido el aumento de datos. Es una técnica empleada en el campo de las soluciones basadas en DL,
como las CNN, para el reconocimiento o clasificacion de imégenes.
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La idea principal detrds del aumento de datos es generar un conjunto de datos méas grande y
diverso a partir de los datos existentes, lo que puede mejorar el rendimiento y la precision del
modelo [43]. Esto se logra aplicando diversas transformaciones a las muestras de datos originales,
lo que crea nuevas versiones de estos datos. Algunas de las transformaciones comunes incluyen:

Rotacién: Girar la imagen en diferentes imagenes.

Escala: Aumentar o disminuir el tamafio de la imagen.

Traslacién: Desplazar la imagen en diferentes direcciones.

Reflexion: Crear reflejos de la imagen en el eje horizontal o vertical.

Cambio de brillo: Modificar la intensidad de los colores en la imagen.

Ruido: Afadir ruido aleatorio a la imagen.

Recorte: Seleccionar una parte de la imagen y usarla como una nueva muestra.

NoogkrwdE

Estas transformaciones pueden ayudar al modelo a aprender caracteristicas mas generales y ser
mas robusto ante variaciones en los datos de entrada, lo que reduce el riesgo de sobreajuste y
mejora la capacidad del modelo de generalizar a partir de los datos de entrenamiento. La figura
10 muestra su aplicacion:

Input Rotation  Flip Trans.  Shear  Scaling Noise Brightness

Image —

Image
with —
mask

Figura 10. Aplicaciones del data augmentation sobre una imagen de IRM. Fuente: [43]

En este proyecto se ha aplicado el método de aumento de datos para enriquecer el conjunto de
datos de entrenamiento y tratar que los modelos planteados sean capaces de generalizar y no sobre
aprender de los datos, ademas de adaptarse a cambios en los datos de entrada. Se ha creado una
funcion llamada keras_augment basada en la libreria Keras. Esta cuenta con funciones de
aumento de datos integradas, pueden ser usadas tanto en el proceso de generacién de datos o se
pueden incorporar en la definicion del modelo de entrenamiento para aprovechar el potencial de
las GPUs. Se ha optado finalmente por incluirlas en el data generator y las capas de aumento que
se han utilizado han sido: rotacion, cambio de brillo, recorte y traslacion. Ademas se han creado
algunas funciones que implementan capas de aumento personalizadas. Estas se pueden consultar
en el Anexo Il
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5. Conocimiento extraido y evaluacion
de modelos

5.1 Funciones aplicadas

En el Anexo Il esta disponible el cddigo Python de cada una de las funciones o procesos
explicados seguidamente.

5.1.1 BrainTSGenerator()

Esta clase es una implementacién personalizada de un generador de datos para entrenar modelos
de deep learning en Tensorflow/Keras. Esta disefiada especificamente para trabajar con IRM
cerebrales almacenadas en formato DICOM. La clase hereda de tensorflow.keras.utils.Sequence
lo que permite una carga y procesamiento eficiente de los datos en tiempo real durante el
entrenamiento.

3 >

La funcién °_ init ’ inicializa el generador con la ruta de imagenes DICOM vy los datos

asociados (etiquetas, identificadores de pacientes y estado de metilacion MGMT).
La funciéon ©__len_ ’ devuelve la cantidad de pacientes en el conjunto de datos.

La funcién ¢ getitem ’° se llama cuando se solicita un entrenamiento especifico del conjunto
de datos. Esta funcion es responsable de:

1. Cargar las imagenes de las modalidades especificas (FLAIR, T1w, TIWCE Y T2w) para
un paciente en particular.

2. Realizar un preprocesamiento basico en las imagenes, como eliminar bordes negros y
normalizar las imagenes.

3. Crear un tensor 3D para cada modalidad con las imagenes DICOM preprocesadas.

4. Devolver el tensor 3D v la etiqueta MGMT asociada al paciente.

5.1.2 Keras_Augment()

Esta clase define varias funciones y clases para realizar aumento de datos en MRI durante el
entrenamiento de modelos de DL. Las siguientes funciones de aumento de datos se definen
utilizando el mddulo de preprocesado de Tensorflow:

‘rand_flip’: Aplica un volteo aleatorio horizontal y vertical a la imagen.
‘rand_tran’: Aplica una traslacion aleatoria a la imagen.

‘rand_cntr’: Aplica un contraste aleatorio a la imagen.
‘rand_crop’: Aplica un recorte aleatorio a la imagen y luego redimensiona a la altura y
ancho de entrada.

1
2
3. ‘rand_rote’: Aplica una rotacion aleatoria a la imagen.
4
5
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La funcién ‘keras_augment’ toma una imagen y una etiqueta como entrada y aplica las funciones
de aumento de datos definidas anteriormente a la imagen. Luego devuelve la imagen aumentada
y la etiqueta sin cambios.

Ademas se definen dos capas personalizadas de Keras para realizar aumentos adicionales:

1. ‘RandomEqualize’: Aplica una ecualizacion aleatoria del histograma a la imagen con una
probabilidad dada.

2. ‘RandomCutOut’: Aplica un recorte aleatorio en la imagen, reemplazando una region
rectangular por un valor constante, con una probabilidad dada.

5.1.3 TFDataGenerator()

Esta clase es un generador de datos que se encarga de preparar y cargar los datos en mini lotes
para el entrenamiento, validacion e inferencia de modelos de aprendizaje profundo. La clase
acepta varios argumentos que permiten configurar aspectos como la aplicacién de aumento de
datos, el tamafio de lote y la normalizacion de las iméagenes. Los argumentos son:

‘data’: Datos de entrada (imagenes y etiquetas).
‘shuffle’: Indica si se deben mezclar los datos (s6lo aplicado durante el entrenamiento).

1

2

3. ‘augment’: Indica si se debe aplicar aumento de datos a las imagenes.

4. ‘batch_size’: Tamafio del lote de imagenes para cargar en cada iteracion.
5

‘rescale’: Indica si se deben reescalar las imagenes (normalizar los valores de los pixeles).

La funcion ‘get 3D data’ de la clase ‘TFDataGenerator’ se encarga de aplicar el aumento de
datos, agrupar las imagenes en lotes vy, si se solicita, reescalarlas. Finalmente utiliza la funcién
‘prefetch’ para optimizar la carga de datos durante el entrenamiento.

5.1.4 Get_3D_Model()

La funcion ‘get model’ crea y retorna un modelo de clasificacion basado en IRM en 3D. Los
argumentos de la funcién definen las dimensiones de las iméagenes de entrada. El flujo de la
funcion es:

1. Se crea un tensor de entrada con las dimensiones especificadas (altura, anchura,
profundidad)
2. Se carga el modelo base (ej. EfficientNetV2B0), utilizando la clase Classifier de la
libreria classification_models_3D, con los pesos pre entrenados de ImageNet, excluyendo
la capa superior [52].
3. A continuacidn, se aplica una serie de capas adicionales para adaptar el modelo a la tarea
especifica de clasificacién binaria:
o GlobalAveragePooling3D: Para reducir la dimensionalidad de las capas
extraidas.
o BatchNormalization: Para normalizar las activaciones y mejorar la velocidad de
entrenamiento.
Dropout: Para regularizar el modelo y reducir el sobreajuste.
Dense: Para afiadir capas ‘fully connected’ con funciones de activacion ReLU.
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o La Ultima capa Dense tiene una activacion sigmoide para realizar clasificacion
binaria (MGMT metilado o no metilado).
4. Finalmente, se crea y retorna un modelo Keras que toma el tensor de entrada y produce
el tensor de salida.

5.1.5 BrainTumorModel3D()

En el entrenamiento de modelos 3D, se necesita utilizar tamafios pequefios de ‘batch size’ debido
al gran coste computacional, aspecto que se quiere evitar. La clase ‘BrainTumorModel3D’es una
implementacion personalizada de un modelo Tensorflow que hereda de la clase tf.keras.Model.
Tiene las siguientes caracteristicas:

1. ¢ init_’: El constructor de la clase acepta un modelo base y un niimero de gradientes
‘n_gradients’ para realizar la acumulacién de éstos. La acumulacion de gradientes es una
técnica para dividir las actualizaciones de los parametros del modelo en varios pasos de
entrenamiento, lo que puede ser Gtil cuando se trabaja con GPUs con memoria limitada.

2. ‘train_step’/’test_step’: Este método calcula las predicciones y en la pérdida utilizando el
modelo base y el conjunto de datos de entrada en el paso de entrenamiento y test. En el
primero calcula y acumula los gradientes antes de aplicarlos para actualizar los
parametros del modelo cuando se alcanza el nimero de gradientes especificado. En el
test, no se actualizan los pardmetros.

3. “‘call’: Este método permite que la clase actie como funcién, llamando al modelo base y
a los datos de entrada proporcionados.

4. ‘reg 12 loss’: Este método calcula la pérdida de regularizacion L2 para los parametros
entrenables del modelo base. La regularizacion L2 es una técnica que se utiliza para evitar
el sobreajuste al agregar una penalizacion a los parametros del modelo.

5. ‘apply acu_gradients’: Este método aplica los gradientes acumulados a los parametros
entrenables del modelo base y luego reinicia la acumulacién de gradientes.

5.2 Explicacion del proceso de entrenamiento

El conjunto de datos est4d formado por una serie de pacientes de los que se proporcionan 4
secuencias distintas generadas a partir de imagenes IRM (FLAIR, T1w, TIwWCE Y T2w) tanto en
el conjunto de TCGA-GBM como en el de la competicion de Kaggle. Este conjunto de datos ha
sido preprocesado con anterioridad como se explicd en el apartado 4. Los datos de BRATS se
utilizaran en la fase de entrenamiento y validacion, mientras que el conjunto de TCGA servira
para evaluar el desempefio del modelo en la generalizacién a datos nuevos. Ademéas, TCGA
cuenta con una secuencia extra, la perfusion, que aportard imagenes con caracteristicas diferentes
a las morfoldgicas que ayudaran a la solucion a “aprender” patrones distintos a la hora de
discriminar entre casos de MGMT metilado y no metilado.

El primer paso consiste en leer las columnas ‘BraTS21ID’ o “TCGAID’ (identificadores ) y el
‘MGMT value’ de los archivos con extension CSV (Valores Separados por Comas) de
entrenamiento y test respectivamente. A continuacion crea una serie de listas para cada una de las
modalidades donde se guardaran las rutas a cada una de las imagenes proporcionadas para cada
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paciente. Esto servird como punto de partida para generar los conjuntos de entrenamiento,
validacion y test.

Para empezar la fase de entrenamiento, el siguiente paso seria la carga de los datos. Para ello se
utiliza el dataloader que carga los datos de entrada para cada paciente y cada secuencia; realiza
un pequefo preprocesamiento (bordes negros y normalizacion); y genera el volumen 3D de los
datos. Para cada secuencia se crea una lista que almacena los tensores generados para cada
paciente. Tras ello, se aplica la técnica de Stratified Split para contar con la misma proporcion de
las clases en los conjuntos de datos de entrenamiento y validacion, las observaciones de test no
se particionan. Se genera entonces un conjunto de tensores para cada una de las secuencias
disponibles en los conjuntos de entrenamiento, validacion y test.

Finalmente se recoge la salida del cargador de datos en un objeto tipo
tf.data.Dataset.from_generator. Es una funcion de la biblioteca TensorFlow que toma como
entrada la salida del generador y las etiquetas asociadas a cada paciente. Tras ello, devuelve un
objeto tf.data.Dataset que es la interfaz estdndar para representar un flujo de datos en Tensorflow.
Este objeto ha sido de alta utilidad ya que facilita trabajar con grandes cantidades de datos que no
se pueden cargar en memoria a la vez; asi como producir datos de manera dinamica.

La siguiente fase corresponde al generador de datos. Como el conjunto de datos de entrada cuenta
con un tamafo reducido, se ha aplicado la técnica de aumento de datos para contar con mas
variabilidad en las observaciones de entrada del modelo. Algunas de las técnicas empleadas han
sido rotacion aleatoria, volteo horizontal, volteo vertical y recorte aleatorio, entre otras. Se aplican
mediante la funcion creada llamada keras_augment explicada en el apartado 5.1.3 . El generador
de datos realiza otras funciones ademas del data augmentation:

1. Mezcla los datos si se corresponden al conjunto de entrenamiento,

2. Reescalado a la resolucion establecida en los pardmetros de configuracién

3. Generacion del lote de imagenes para cargar en cada iteracién segun el tamafio
especificado.

A continuacion se crea la estructura del modelo mediante la funcion “build model”, donde se
selecciona la arquitectura 3D que se desee utilizar y se confecciona la capa de clasificacién, para
adaptarla a las caracteristicas del problema. Se ha experimentado con varias arquitecturas
predisefiadas como EfficientNet, Xception o DenseNet entre otras; incluso con alguna arquitectura
personalizada. En apartados posteriores se analizara cual de los modelos propuestos ha sido capaz
de aprender mas del conjunto de datos y generalizar con nuevos datos. Para ser capaz de adaptarse
a los datos de entrada se han utilizado versiones 3D de estas arquitecturas mencionadas gracias a
la libreria de python classification_models_3D [44].

En este caso se ha empleado la técnica de transferencia de aprendizaje debido en gran medida a
las reducidas observaciones disponibles. Para ello, se han utilizado las caracteristicas de bajo
nivel aprendidas por modelos que utilizan las mismas arquitecturas empleadas en este proyecto y
obtenidos del entrenamiento en el conjunto de datos ImageNet. Los pesos son variables ajustables
que influyen en la relacion entre las entradas y las salidas de la red [45]. En otras palabras,
determinan la importancia relativa de cada entrada en el calculo de la salida de la red.

La estrategia, como se ha comentado, es utilizar como punto de partida un modelo previamente
entrenado en ImageNet para resolver el problema que se plantea. Este es un conjunto de datos
extenso y desafiante, y las redes convolucionales entrenadas sobre él suelen aprender
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caracteristicas generales y Utiles en el proceso [46]. Cuando se utiliza transfer learning, los pesos
de las capas inferiores de la red pre entrenada se mantienen, ya que estas capas suelen aprender
caracteristicas de bajo nivel que pueden ser aplicables a una amplia variedad de tareas. Luego se
pueden ajustar o reemplazar las capas superiores para adaptarse al problema especifico que se
desea resolver.

Surgia una complicacion y es que el conjunto de datos de ImageNet esta formado por imagenes
en dos dimensiones, por lo que el conocimiento adquirido no se podia aplicar en los modelos 3D.
Para solventarlo se ha utilizado la funcion “convert weights”, que convierte los pesos de un
modelo de red neuronal convolucional 2D en un modelo de red neuronal convolucional 3D. La
funcion itera a través de todas las capas en ambos modelos (2D y 3D), si la capa es de tipo o
‘Conv2D’ o ‘DepthwiseConv2D’, ajusta los pesos de la capa 2D y los convierte a pesos 3D.
También ajusta el sesgo si es necesario. Si la capa es de tipo ‘Sequential’ y contiene ‘convnext’
en su nombre, realiza ajustes similares a los pesos y sesgos. Esta funcidn también estaba incluida
en el médulo classification_models_3D [44].

Tras ello se ha aplicado una funcion llamada BrainTumorModel3D que se encargaré de realizar
las iteraciones de entrenamiento y evaluacion. Se ha creado con el objetivo de reducir el coste
computacional debido a la gran cantidad de recursos que requieren la actualizacion de parametros
en modelos entrenados sobre tensores 3D. Para ello utiliza la acumulacién de gradientes, que es
una técnica para dividir las actualizaciones de los pardmetros del modelo en varios pasos de
entrenamiento, lo que puede ser Gtil cuando se trabaja con GPUs con memoria limitada. La
funcion acepta un modelo base y un nimero de gradientes, realiza las predicciones, calcula las
métricas y el valor de la funcién de pérdida. Acumula los gradientes y cuando se alcanza el
numero de gradientes especificado, se actualizan los pardmetros de la capas de la red.

Como se ha explicado anteriormente, dos posibilidades se plantearon a la hora de disefiar la fase
de entrenamiento: entrenar el modelo con todas las secuencias disponible a la vez o hacerlo de
manera individual con cada una. Para realizar la primera experimentacién era necesario
implementar una capa convolucional antes de introducir los datos de entrada al modelo para
adaptarlos a las requerimientos de dimensiones de la capa de entrada del modelo. Este proceso no
fue necesario aplicarlo para el segundo disefio ya que los lotes cumplian con las dimensiones
establecidas. En la seccion 6 se debatira cual de los dos ha llevado a un mejor desempefio de las
soluciones.

5.2 Adaptacion del marco de trabajo al entorno de ejecucion

El entorno para ejecutar trabajos en dichos servidores requiere de una “dockerizacion” del codigo
del proyecto. El término dockerizacion viene de la herramienta Docker, que es una plataforma
que permite automatizar el proceso de desarrollo, implementacién y ejecucion de aplicaciones en
contenedores. Los contenedores son unidades de software independientes que incluyen todo lo
necesario para ejecutar una aplicacion, como el codigo, las bibliotecas, las dependencias y los
archivos de configuracion. Al encapsular las aplicaciones en contenedores, Docker facilita la
portabilidad, la escalabilidad y la gestion de las aplicaciones [47].

Docker utiliza la tecnologias de contenedores, que es una forma de virtualizacidon a nivel de
sistema operativo. A diferencia de la virtualizacion tradicional, que emula hardware completo y
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gjecuta multiples sistemas operativos independientes en una Unica maquina fisica, los
contenedores comparten el mismo nucleo del sistema operativo y se ejecutan de manera aislada
en el espacio de usuario. Esto hace que los contenedores sean mas ligeros y rapidos que las
maquinas virtuales [47].

El primer paso para “dockerizar” la solucion es la creacion del Dockerfile. Es un archivo de texto
gue contiene instrucciones para construir una imagen Docker. La imagen Docker es una plantilla
inmutable que contiene todos los componentes necesarios para ejecutar una aplicacién o servicio
en un contenedor Docker. EI Dockerfile especifica las dependencias, el entorno, los archivos y
los comandos necesarios para crear y configurar la imagen [48].

Se compone de una serie de instrucciones, cada una de ellas representa una capa en la imagen
final. Algunas instrucciones comunes en los Dockerfile incluyen:

e ‘FROM’: Esta instruccion indica la imagen base desde la cual se construira la nueva
imagen.

e ‘RUN’: Esta instruccion ejecuta comandos en una nueva capa de la imagen y guarda los
resultados.

e ‘COPY’: Esta instruccion copia archivos y directorios desde el sistema local al sistema
de archivos de la imagen.

o ‘WORKDIR’: Esta instruccion establece el directorio de trabajo para las instrucciones
‘RUN’, ‘CMD’, ‘ENTRYPOINT’, ‘COPY’ o ‘ADD’.

e ‘CMD’: Esta instruccion proporciona los argumentos por defecto para la entrada del
contenedor. Pueden ser sobrescritos por los argumentos proporcionados en la linea de
comandos al ejecutar el contenedor.

La imagen base sobre la que se ha construido la imagen Docker es
nvcr.io/nvidia/tensorflow:23.04-tfx-py3, que son iméagenes disefiadas especialmente para ser
ejecutadas sobre sistemas DGX. Los servidores del BDS Lab son de este tipo, una familia de
sistemas de hardware de alto rendimiento desarrollados por NVIDIA disefiados especificamente
para acelerar la computacion en la IA y DL. Estos sistemas vienen equipados con las Gltimas
GPUs de NVIDIA, asi como con hardware, software y herramientas optimizadas para facilitar y
agilizar el desarrollo y la implementacion de soluciones de IA [49].

El archivo que se gener6 en primer lugar fueron las dependencias del proyecto. En el equipo local
se cred un entorno virtual donde instalar las bibliotecas necesarias para ejecutar la solucion.
Mediante el comando pip freeze de python se generd una lista de todas las bibliotecas y paquetes
instalados en el entorno virtual actual, junto con sus respectivas versiones. Esta lista se suele
guardar en archivo llamado “requirements.txt”. Este archivo junto con los “scripts” Python de
cadigo, el Dockerfile y el conjunto de datos fueron cargados en la DGX mediante el comando
COPY. Con la instruccion CMD se proporcionaron los argumentos para ejecutar el archivo
Python encargado del entrenamiento del modelo.

A continuacioén, para construir la imagen se ha utilizado el comando “docker build”. Por ultimo,
se construyd un archivo Shell (extension .sh) que seria el encargado de ejecutar los comandos que
“levantaran” el contenedor de Docker a partir de la imagen construida y pudiesen generar los
volimenes que almacenan los datos de entrada del modelo. Para més detalle, se puede consultar
el anexo donde se incluye el Dockerfile y los demés archivos.
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Finalmente ya se puede realizar la tarea de entrenamiento, donde se itera cada uno de los conjuntos
de datos de las secuencias disponibles, se generan los datos de entrada con el aumento de datos y
se carga el modelo con la acumulacion de gradientes. Tras ello comienza el entrenamiento de las
diversas soluciones propuestas.

El “batch size” es el nimero de ejemplos de entrenamiento que se utilizan en una actualizacion
de los pesos del modelo. Algunas consideraciones para seleccionar el tamafio del lota incluyen:

a. Recursos disponibles: memoria GPU o CPU [50]

b. Tamafio del dataset: Los conjunto de datos pequefios funcionan mejor con “batch
size” pequeiios ya que las actualizaciones de los pesos seran mas ruidosas (habra
maés variabilidad en las actualizaciones) y ayudara a evitar el sobreajuste [50].

c. Estabilidad del entrenamiento: Tamafios de lotes mas pequefios[50].

En este caso el tamario de lote que mejor rendimiento ha proporcionado a las soluciones ha sido
8.

La tasa de aprendizaje determina qué tan rapido se actualizan los pesos del modelo durante el
entrenamiento. Un “learning rate” adecuado es crucial para garantizar una convergencia rapida y
estable. En este caso se ha experimentado con varias tasas distintas y la que mejor resultado ha
proporcionado es 0.0001.

Los optimizadores son algoritmos que ajustan los pesos del modelo en funcidn de los gradientes
de la funcion de pérdida. La eleccion del optimizador puede afectar a la velocidad de convergencia
y a la calidad de la solucion final. En las soluciones presentadas el optimizadores escogido para
ser utilizados en la experimentacion ha sido Adam. Se ha tenido en consideracion aspectos como
la naturaleza del modelo (éstos actuan mejor en redes neuronales profundas [51]) o la velocidad
de convergencia.

Finalmente, la funcién de pérdida mide la discrepancia entre las predicciones del modelo y los
valores reales. La eleccion de la funcion de pérdida adecuada depende en gran medida del tipo de
problemay las métricas de rendimiento que se quieran optimizar. En este caso ya que el problema
que se quiere abordar es de clasificacion y de naturaleza binaria, se ha seleccionado la entropia
cruzada binaria (BCE).

La configuracion del entrenamiento ha se puede observar en la tabla 2:

Batch_size 8

Epochs 10
Resolucion de las IRM (256,256,64)
Reescalado Si
Optimizador Adam
Learning rate 0.0001
Funcion de pérdida BCE

Tabla 2: Configuracion del proceso de entrenamiento
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Cabe destacar también que se han aplicado ciertas funciones para registrar informacion sobre el
progreso del rendimiento del modelo a lo largo del entrenamiento, guardar el modelo, condiciones
de parada temprana o reduccion de tasa de aprendizaje:

- CSVLogger: Es una clase callback en Keras que proporciona en extension .csv un
registro de la evolucion del rendimiento de la solucion guardando informacién como
métricas o valor de la funcion de pérdida. En este caso se recogen las métricas a evaluar
y el valor de la funcion de pérdida al final de cada época en las fases de entrenamiento y
validacion

- ModelCheckpoint: Se utiliza para guardar el modelo o sus pesos en un archivo durante
el entrenamiento en intervalos o cuando se logra un cierto rendimiento. En este caso
minimizar la funcioén de pérdida en la etapa de validacion.

- Early Stopping: Se usa para detener el entrenamiento del modelo si no se observa una
mejora en la métrica de interés durante un nimero determinado de épocas. En este caso
se ha optado por parar el entrenamiento si la pérdida de validacion no mejora en 3 épocas
consecutivas.

- ReduceLROnNPlateau: Esta clase callback de Keras reduce la tasa de aprendizaje del
optimizador si este no mejora durante un nimero determinado de épocas. Esto puede ser
atil para mejorar la convergencia del modelo y evitar estancamientos en el entrenamiento.

Datos de entrada Generacién de datos Fase de entrenamiento
@
‘ L > S > \ A

Carga de los datos + Construccion del modelo
Division en folds

Figura 11: Flujo del proceso de entrenamiento.

5.4 Evaluacion del Modelo

Durante el entrenamiento, el objetivo principal es ajustar los pardmetros del modelo para
minimizar el error en los datos de entrenamiento. Sin embargo esto puede llevar a un modelo que
se ajusta demasiado a estos datos, lo que se conoce como sobreajuste. Un modelo sobre ajustado
puede tener un rendimiento deficiente en datos nuevos y desconocidos.

Para abordar este problema y evaluar la capacidad del modelo para generalizar a nuevos datos, se
utiliza un conjunto de datos de validacion. Este conjunto estd separado de los datos de
entrenamiento y no se utiliza durante el ajuste de los pardmetros del modelo. En lugar de eso, se
utiliza para evaluar periédicamente el rendimiento durante la fase de training.

Como se ha comentado anteriormente, dos posibles experimentaciones fueron planteadas a la hora
de disefiar el proceso de entrenamiento:
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a) Utilizar como datos de entrada todas las secuencias a las vez, crear una capa
convolucional para adaptar los datos de entrada a las dimensiones requeridas por el
modelo y entrenar un Unico modelo.

b) Utilizar como datos de entrada una sola secuencia y entrenar un modelo por cada conjunto
de datos de entrada.

Tras comprobar el desempefio de las soluciones en ambas experimentaciones se observo que la
segunda variante era la Optima ya que las soluciones presentaban menor sobreajuste y mayor
desempefio a la hora de discriminar las imagenes y clasificarlas en la clase objetivo.

En la tabla 3 se presenta la evolucién del rendimiento promedio de los modelos para cada una de
las secuencias, segun la arquitectura utilizada, en la etapa de validacion al terminar el
entrenamiento con 10 épocas. Para comparar la capacidad de los modelos para aprender de las
caracteristicas de los datos de entrenamiento, se debera examinar las métricas utilizadas para
evaluar la eficiencia de los modelos. En este caso se utiliza la precisién y el AUC como meétricas
para comparar el desempefio entre las diferentes arquitecturas sobre los conjuntos de datos de
secuencias de RM.

FLAIR T1wCE

Arquitectura % Precision AUC Arquitectura % Precision AUC
EfficientNetB3 56.0894 0.5955 EfficientNetB3 54.7999 0.57846
EfficientNetB1 57.6748 0.5817 EfficientNetB1 58.5414 0.6064
Xception 52.8528 0.5507 Xception 55.5924 0.4756
Densenet121 54.8648 0.5992 Densenet121 40.5684 0.4347

Tiw T2w

Arquitectura % Precision AUC Arquitectura % Precision AUC
EfficientNetB3 47.7925 0.5651 EfficientNetB3 56.0894 0.5955
EfficientNetB1 49.8714 0.4917 EfficientNetB1 57.9615 0.6104
Xception 51.5852 0.5062 Xception 52.8528 0.5507
Densenet121 57.1658 0.5636 Densenet121 53.7307 0.5914

Tabla 3: Rendimiento promedio de los modelos candidatos a posible solucion final en la etapa
de validacion.

Si se analizan los resultados, los modelos basados en EfficientNetB1 y DenseNet121 parecen ser
los mas efectivos en términos de precision y AUC. respectivamente, para la mayoria de secuencias
de RM. EfficientNetB1 muestra la mejor precision en 3 de las 4 secuencias (FLAIR, TIwCE y
T2w) y también tiene el mejor AUC en TIwCE y T2w. Xception generalmente tiene una
productividad inferior en comparacion con las otras arquitecturas. DenseNet121 muestra un
rendimiento so6lido en las secuencias FLAIR y T1w en términos de AUC, lo que indica que
también puede ser una arquitectura viable en ciertos casos.

Esto podria sugerir que EfficientNetB1 deberia ser considerado como el modelo principal para
este problema. Sin embargo antes de tomar la decisidn final deberia de tenerse en cuenta aspectos
como la evolucion de la funcion de pérdida y evaluar como las diferencias de AUC y precision
afectan a la aplicacion especifica del modelo en un conjunto independiente, para comprobar la
robustez y capacidad de generalizacion del modelo en datos nuevos.
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Otro aspecto a tener en cuenta para medir el desempefio de las soluciones es comprobar la
evolucion del valor de la funciéon de pérdida tras cada iteracion para observar problemas
potenciales como el sobreajuste, el subajuste o la convergencia lenta. Como se puede observar en
la Figura 12, la tendencia en la evolucidn para cada una de las soluciones es realmente similar, la
pérdida de entrenamiento disminuye hasta la tercera época, a partir de este punto se estanca y
converge en un intervalo entre 0,65y 0,70. Sin embargo en la evolucion de la validacion se estanca
practicamente desde la primera época, lo que podria interpretarse como un sobreajuste del
modelo. Aunque se han aplicado técnicas de regularizacién como la penalizacion de pesos, las
soluciones no pueden evitar el sobreajuste de los datos. En las conclusiones se reflexionara en
detalle sobre este aspecto.
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Figura 12. Evolucion de la funcion de pérdida Entrenamiento/Validacion para todas las
soluciones posibles para la modalidad FLAIR.

El caso anterior se analizaba el caso del conjunto de FLAIR, pero las conclusiones se pueden
extender al entrenamiento del resto de modalidades, como se puede ver en la figura 13:
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Figura 13. Evolucion de la funcion de pérdida Entrenamiento/Validacion para todas las
soluciones posibles para la modalidad T2w.

6. Validacion y despliegue

Finalmente para escoger cual es la solucion que mejor se adapta a los requisitos del problema, se
ha utilizado el conocimiento adquirido por cada modelo para cada modalidad y se ha evaluado su
desempefio sobre el conjunto de test de TCGA-GBM. Esta fase de test es crucial en el proceso de
desarrollo y evaluacion de los modelos debido a que en ella se mide la capacidad de generalizacion
en nuevos datos, lo cual es esencial para determinar qué tan eficiente seran las soluciones en
situaciones del mundo real.

Debido a que la base de datos de entrenamiento consistente en la proporcionada en la competicion
de Kaggle RSNA-MICCAI Brain Tumor Radiogenomic Classification era multicéntrica, existia la
posibilidad de que algunas observaciones de este conjunto formaran también parte de la base de
datos de test obtenida de TCGA y TCIA. Por lo tanto era necesario asegurarse que no existia
superposicion entre ambos datasets. Para comprobar la independencia total de los datos de test
respecto a los de entrenamiento, se ha medida la similitud de cada una de las iméagenes de cada
secuencia de los datos de prueba con sus homologas de entrenamiento y validacion. Para ello se
ha hecho uso de dos métricas:

1. Correlacion cruzada: Es una medida estadistica que compara las intensidades de los
pixeles en posiciones correspondientes en las dos imagenes. Cuando se aplica a dos
iméagenes, se calcula la correlacion cruzada desplazando una imagen con respecto a la
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otra y calculando la suma de los productos de las intensidades de los pixeles en las
posiciones correspondientes. El rango de valores es entre -1 y 1, siendo 1 la similitud total
entre las dos imégenes [52].
2. Informacién mutua: La informacion mutua de dos imagenes X e Y se puede definir como:

MI(X, Y) = H(X) + H(Y) - H(X, Y)

donde:

e H(X) y H(Y) son las entropias de X e Y, respectivamente que miden la
incertidumbre o la cantidad de informacion en cada imagen individualmente.

e H(X,Y) es la entropia conjunta de X e Y, que mide la incertidumbre o la cantidad
de informacidn en las dos iméagenes juntas.

La informacion mutua tiene un rango de 0 a 1, y es cero si y s6lo si las dos variables son
independientes [53].

Se ha realizado un funcidn para calcular esta métricas en entre cada una de las imagenes de test y
entrenamiento de cada una de las secuencias. Esta implementacion genera un reporte en el que se
anotan aquellas imagenes de test que tienen una alta correlacion e informacion mutua con alguna
imagen de entrenamiento (valor en ambas métricas mayor a 0.8). El analisis ha determinado que
las iméagenes son totalmente independientes ya que no se ha reportado ningln caso de correlacion
cruzada e informacion mutua elevada. La funcion se puede encontrar en el Anexo II.

Los datos mostrados en la tabla 4 muestran el valor de la pérdida, como la precision y el AUC
para el conjunto de datos de prueba:

Arquitectura Valor de Perdida %Precision AUC
DenseNetl21 0.5848 01.92% 0.5208
Xeeption 0.5797 99.91% 0.6757
EfficientNetB3 0.6579 56.27% 0.6588
EfficientNetB1 0.5686 72.42% 0.7857

Tabla 4: Rendimiento promedio de las soluciones propuestas para todas las secuencias en los
datos test TCGA-GBM.

Para evaluar y comparar el rendimiento de los diferentes modelos, es Gtil considerar todos estos

valores en conjunto:

1. DenseNet121: La precision del modelo es del 91,92% pero tiene un AUC de 0.5208, lo

que es un valor bastante bajo y cercano a 0.5, que es el valor que se obtendria de un
clasificador aleatorio. Esto sugiere que, aunque el modelo pueda clasificar correctamente
un alto porcentaje de muestras, su capacidad de distinguir entre clases positivas y
negativas es limitada.

Xception: Este modelo tiene una precision muy alta (99,91%) y un AUC razonablemente
bueno (0.6757). Aunque el AUC no es aceptable, es significativamente mejor que el del
modelo anterior. La pérdida también es menor que DenseNet121.
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3. EfficientNetB3: Tiene una menor precision que el resto de soluciones (56,27%) y una
pérdida bastante alta (0.6579). Sin embargo su AUC es mas alto que DenseNet121, pero
aun asi menor que Xception. Por lo tanto este modelo no parece ser el mas 6ptimo.

4. EfficientNetB1: La precision de esta Gltima propuesta es del 72,42% y su AUC es el mas
alto entre todos los modelos (0.7857). Aunque su precisién es menor que la de Xception
y DenseNet121, su mayor AUC sugiere que es mejor para distinguir el estado de
metilacion del gen MGMT. Ademas, tiene la menor pérdida de todos los modelos
comparados.

En conclusion, si se buscara un modelo con mas precision Xception seria la opcion escogida. Sin
embargo, el AUC es una métrica mas importante para medir el rendimiento sobre el problema
abordado. La comparacion entre estas métricas puede generar controversia a la hora de escoger
cuél es la mejor solucién. La precision mide la proporcién de verdaderos positivos con respecto
al total de casos, mientras que el AUC es una medida de la capacidad del modelo para distinguir
entre clases positivas y negativas en general. Un modelo puede tener una alta precision pero un
AUC bajo si es muy conservador a la hora de hacer predicciones positivas, lo que resulta en pocos
falsos positivos pero también muchos falsos negativos [54].

Por lo tanto, y teniendo en cuenta todo lo anterior, la solucién propuesta que mejor se adapta a la
naturaleza del problema seria la basada en una arquitectura EfficientNetB1, utilizando
transferencia de aprendizaje del conjunto de datos ImageNet y confeccionando la capa de
clasificacion.

7. Conclusiones

En este apartado se intentaran transmitir las reflexiones finales sobre el proyecto, su relacion con
los estudios cursados asi como los principales inconvenientes que han aparecido durante su
realizacion y como se han abordado.

7.1 Conclusiones del trabajo realizado

El modelo seleccionado es relativamente capaz de detectar el estado de metilacion en distintas
secuencias de IRM (FLAIR, T2w, Tlw, T1wCE). Todo ello mediante redes neuronales
convolucionales, técnicas de aumento de datos y transferencia de aprendizaje. Tal y como se ha
comprobado, el conjunto de prueba era totalmente independiente de los datos de entrenamiento y
validacion, aspecto que refuerza la reflexion sobre los resultados obtenidos.

De cara a una posible futura aplicabilidad clinica, se deberia de desarrollar un modelo méas robusto
entrenado con un conjunto de datos de mayor tamafio. Debido a esta limitacion no se han podido
realizar aspectos como la optimizacion de hiper parametros, clave a la hora de mejorar el
rendimiento del modelo. El sobreajuste presente en todas las soluciones posibles es otro de los
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riesgos causado en mayor medida por el tamafio del conjunto de datos. Este hecho puede hacer
que no se capture adecuadamente la variabilidad real presente en la poblacién objetivo. Esto puede
hacer que el modelo aprenda patrones que son especificos del conjunto de datos de entrenamiento,
pero que no sea generalizable a otro. Ademas, el conjunto de datos puede contener ruido y
fluctuaciones aleatorias que no son representativas de la poblacion general. EI modelo puede
capturar este ruido en lugares de caracteristicas subyacentes relevantes. Por lo tanto, un punto a
mejorar seria realizar estudios de validacién externa para determinar la generalizacién del modelo
en diferentes poblaciones y entornos clinicos.

7.2 Legado

Este Trabajo de Fin de Grado contribuye al campo de la ciencia de datos y la medicina, con un
enfoque particular en la deteccion del estado de metilacion a través de secuencias de IRM
morfoldgica mediante el uso de redes neuronales convolucionales. Los beneficiarios de este
proyecto, principalmente profesionales en ciencias de la salud y ciencia de datos, que podrian
aprovechar la investigacion y los resultados presentados para desarrollar modelos mas robustos y
efectivos en la practica clinica.

El TFG proporciona acceso a datos y codigo a través de repositorios abiertos, permitiendo a
terceros reproducir el analisis y obtener resultados similares, siempre que se pueda acceder a los
datos y repetir los procedimientos. Respecto a los elementos persistentes, el cddigo y la
documentacion complementaria, incluyendo el disefio del modelo y las técnicas de
preprocesamiento y aumento de datos, formardn una base solida para futuros trabajos de
investigacion. A corto plazo, estos recursos permitiran la optimizacion de hiper parametros y la
validacion externa del modelo. A medio y largo plazo, podrian guiar el desarrollo de soluciones
mas robustas y generalizables para la deteccidn del estado de metilacién del gen MGMT.

Personalmente este proyecto me ha servido para consolidar mis conocimientos en ciertas areas de
la ciencia de datos, pero sobre todo me quedo con los aspectos aprendidos. EI DL es un campo en
el que no profundicé tanto en mis estudios y ha supuesto un reto constante aprender y adaptar mis
ideas iniciales a la naturaleza y demandas del proyecto. La cantidad de estrategias empleadas para
enfrentarse a la cantidad tan reducida de datos ha sido un auténtico desafio ya que el cddigo del
proyecto cambiaba dia a dia a medida que investigaba y descubria nuevas técnicas que emplear y
evaluar. El aumento de datos, la transferencia de aprendizaje o las redes convolucionales 3D eran
métodos totalmente desconocidos para mi, y entender el proceso, realizar el disefio y conseguir
procesar el resultado final ha sido de los mas fructifero.

Aungue me he apoyado en foros, notebooks de Kaggle, repositorios de GitHub, etc. He sido
totalmente autodidacta en ciertas partes como en el preprocesamiento, el aumento de datos o la
construccion del modelo ya que muchas de estas técnicas no las habia explorado durante el grado.
Me ha impresionado la cantidad infinita de aplicaciones que tiene la ciencia de datos para el
analisis de imagenes en el ambito médico, ya que los proyectos consultados similares a este TFG
y sus aplicaciones en la vida real son realmente interesantes y Utiles.

En cuanto al legado para la sociedad, este TFG contribuye en la investigacién de aplicacién de
técnicas de DL en problemas de imagen médica, con el potencial de mejorar la deteccion y el
tratamiento de pacientes con GBM en el futuro.
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7.3 Relacion del trabajo desarrollado con los estudios cursados

La realizacion de este trabajo de fin de grado ha sido una oportunidad para aplicar los
conocimientos adquiridos en el grado en ciencia de datos a un problema de dmbito médico.
Durante mis estudios, he aprendido técnicas para procesar grandes conjuntos de datos, realizar
andlisis estadisticos y desarrollar modelos predictivos. Estos conocimientos me han permitido
entender y abordar el problema de clasificacion del estado de metilacion del gen MGMT usando
IRM morfolégica y funcional de pacientes con glioblastoma.

El trabajar con imégenes médicas ha sido un auténtico reto: cambios de formato,
preprocesamiento, generacion de volumenes 3D, anonimizacion, etc. Disefiar el proceso a seguir
para preparar los datos de entrada al modelo utilizando herramientas que nunca habia utilizado
como data loaders, generadores de datos o técnicas de aumento de datos; ha sido todo un
descubrimiento y enriquecimiento de mis conocimientos. En cuanto al modelo de clasificacion,
utilizar CNN con transferencia de aprendizaje y adaptar la red a los volimenes 3D de entrada
también ha sido un proceso gratificante ya que nunca me habia enfrentado a una situacion similar.
El proceso de validacién y evaluacion también ha servido para afianzar mis habilidades a la hora
de desarrollar un ciclo completo de extremo a extremo, desde la entrada de datos hasta la salida
de resultados.

En resumen, el trabajo que he desarrollado en este proyecto esta estrechamente relacionado con
mi formacién. He aplicado técnicas de procesamiento de datos, analisis estadistico y modelado
predictivo para resolver un problema concreto en el d&mbito médico. El uso de las redes
convolucionales y la validacion de modelos han sido particularmente importantes en este
proyecto, y he aplicado los conocimientos que he adquirido durante mis estudios para desarrollar
soluciones efectivas.

En relacion con las habilidades transversales, este TFG ha involucrado entre muchas otras: el
andlisis y solucién de problemas, desglosando el proyecto desde el principio y examinandolo en
detalle; innovacién creatividad y emprendimiento, asi como conocimiento de cuestiones
contemporaneas, ya que se aborda un problemas actual y se aplican técnicas de ciencia de datos
en este campo; y aprendizaje continuo, ya que las técnicas de ciencia de datos evolucionan
constantemente y siempre se adquieren nuevos conocimientos, como ha sucedido en este
proyecto.
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8. Trabajos futuros

Uno de los objetivos iniciales era comprobar la eficiencia de la solucion sobre IRM de perfusion
DSC. Debido a la limitacion temporal para la realizacion del TFG no ha sido posible verificar de
manera convincente el rendimiento de la solucién planteada en observaciones de perfusion. Por
ende, la evaluacion integral del desempefio de la solucién planteada ha quedado fuera del alcance
de este proyecto. No obstante, se ha dejado preparado el pipeline de la solucion y se espera que
futuras investigaciones puedan abordar esta tarea pendiente con el tiempo y los recursos
necesarios.

Por otro lado en el estado actual de la solucidn se necesitaria contar con un conjunto de datos mas
extenso y diverso para que el modelo pudiese mejorar la precision de clasificacion y generalizar
en nuevos datos. Si no hay bases de datos similares disponibles, se podria intentar integrar otras
modalidades de imagen médica a parte de MRI como tomografia por emision de positrones (PET)
o tomografia computarizada (CT).

Por otro lado, se podrian tener en cuenta otros tipos de enfoques para abordar el problema. Una
opcién podrian ser los modelos hibridos donde se combinan diferentes técnicas, como redes
neuronales y modelos basados en reglas, para mejorar el rendimiento de la solucién. Esto podria
implicar la utilizacion de un modelo basado en reglas para la seleccidn inicial de caracteristicas,
seguido de la utilizacion de una CNN para la clasificacion final. Otra opcion serian los modelos
Siamese, estos utilizan la comparacion de pares de imagenes para detectar si pertenecen al mismo
estado de metilacién o no. Esto podria ser Gtil para abordar el problema de la falta de datos y
mejorar la capacidad de generalizacién del modelo.

Como continuacion a este proyecto otra de las lineas a seguir, si se contara con una solucion
clinicamente efectiva, seria desarrollar una interfaz de usuario y crear una aplicacion clinica
donde se integre. Para que la solucion sea accesible y facil de usar por el personal médico o de
investigacion, se elaboraria una interfaz de usuario que permita a los usuarios cargar los datos,
ejecutar el modelo y visualizar los resultados. Como se ha dicho antes, si la solucién propuesta
fuese confiable y funcional se podria considerar el desarrollo de una aplicacion clinica para la
clasificacion automatizada del estado de metilacién del gen MGMT. Esto podria tener un gran
impacto en la atencién médica personalizada y en la toma de decisiones.
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10. Anexos

ANEXO I: Objetivos de Desarrollo Sostenible

Objetivos de Desarrollo Sostenibles Alt | Medi | Baj | No Procede

o ] 0

ODS 1. El fin de la pobreza. X

0DS 2. Hambre cero. X

ODS 3. Salud y bienestar. X

2ODS 4. Educacion de calidad. X

ODS 5. lgualdad de género. X

ODS 6. Agua limpia y saneamiento. X

ODS 7. Energia asequible y no contaminante. X

ODS &. Trabajo decente y crecimiento econdmico. X

0ODS 9. Industria, innovacion e infraestructuras X

0DS 10. Reduccion de las desigualdades. X

0DS 1. Ciudades y comunidades sostenibles. X

0ODS 12. Produccion y consumo responsables. X

ODS 13. Accion por el clima. X

ODS 14, Vida submarina. X

0D5 15 Vida de ecosistemas terrestres. X

ODS 16. Paz, justicia e instituciones solidas. X

ODS 17 Alianzas para lograr objetivos. X

Tabla 5: Objetivos de desarrollo sostenible.

Reflexion sobre la relacion del TFG con los ODS (Obijetivos de desarrollo sostenible) y con
los ODS seleccionados

El proyecto propuesto de disefiar e implementar un modelo de clasificacién basado en DL para la
determinacién del estado de metilacion del gen MGMT en tumores, a partir de imagenes de
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resonancia magnética (IRM), se alinea claramente con varios Objetivos de Desarrollo Sostenible
(ODS) establecidos por las Naciones Unidas.

El mas evidente es el ODS 3, "Salud y Bienestar", que busca garantizar una vida saludable y
promover el bienestar en todas las edades. El proyecto se alinea con este objetivo al abordar
directamente una de las principales causas de mortalidad en el mundo: el cancer. Al desarrollar
un modelo de aprendizaje profundo que puede predecir el estado de metilacion del gen MGMT,
se facilitaria la personalizacidn de los tratamientos para el cancer, lo que podria mejorar los
resultados para los pacientes y potencialmente aumentar su supervivencia [55]. Ademas, al
mejorar la eficiencia y la escalabilidad de este tipo de pruebas, se podria hacer que estos
tratamientos personalizados sean méas accesibles, ayudando a reducir las desigualdades en la
atencion sanitaria.

El proyecto también puede estar relacionado con el ODS 9, "Industria, Innovacion e
Infraestructura”. Este objetivo busca construir infraestructuras resilientes, promover la
industrializacion inclusiva y sostenible, y fomentar la innovacion. El proyecto esté a la vanguardia
de la innovacion en el campo de la medicina y la inteligencia artificial, utilizando técnicas de
procesamiento de imagenes y redes neuronales convolucionales para abordar un problema médico
de gran importancia [56].

Ademas, si el proyecto tiene como objetivo compartir abiertamente sus métodos y resultados,
también puede contribuir al ODS 17, "Alianzas para lograr los objetivos”. Este objetivo destaca
la importancia de la colaboracién y la cooperacion para lograr los ODS. Al compartir sus
hallazgos con la comunidad médica y cientifica, el proyecto puede ayudar a promover la
cooperacion y el intercambio de conocimientos en este campo, lo que puede acelerar el desarrollo
de nuevos tratamientos para el cancer y otras enfermedades [57].

En resumen, este proyecto muestra cdmo la innovacion y la tecnologia pueden ser utilizadas para
abordar algunos de los desafios mas urgentes que enfrentamos en el campo de la salud. Al
alinearse con los ODS, se reconoce el papel que juegan estos avances en la construccion de un
futuro mas sostenible y saludable para todos.

ANEXO I1: Funciones y Clases creadas
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class BrainTumorModel3D(tf.keras.Model):
def init_  (self,
model, # Sequential or Functional or Subclass Model
n_gradients=1, # e.g total_batch_size = batch_size * n_gradients
*args, **kwargs):
super(BrainTumorModel3D, self). init (*args, **kwargs)
self.model = model
self.n_gradients = tf.constant(n_gradients, dtype=tf.int32)
self.n_acum_step = tf.Variable(8, dtype=tf.int32, trainable=False)
self.gradient accumulation = [tf.Variable(tf.zeros like(wv, dtype=tf.float32),
trainable=False)
for v in self.model.trainable_variables]

# The training step, forward and backward propagation
def train_step(self, data):
# Adding 1 to num_acum_step till n_gradients and start GA
self.n_acum_step.assign add(1)
# Unpack the data
images, labels = data

# Open a GradientTape to record the operations run
# during the forward pass, which enables auto-differentiation.
with tf.GradientTape() as tape:

# Run the forward pass of the layer or model .

# The operations that the layer applies

# to its inputs are going to be recorded

# on the GradientTape.

predictions = self.model(images, training=True)

# Compute the loss wvalue for this minibatch.

loss = self.compiled_loss(labels, predictions)

# Compute batch gradients
gradients = tape.gradient(loss, self.model.trainable variables)

# Accumulating the batch gradients
for i in range(len(self.gradient accumulation)):
self.gradient accumulation[i].assign_add(gradients[i])

# If n_acum_step reach the n_gradients then we apply accumulated gradients -

# - to update the wvariables otherwise do nothing

tf.cond(tf.equal(self.n_acum_step, self.n_gradients),
self.apply_accu_gradients, lambda: None)
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# update metrics
self.compiled metrics.update state(labels, predictions)
return {m.name: m.result() for m in self.metrics}

# Function for applying Gradient Accum.
def apply accu gradients(self):

# Apply accumulated gradients
self.optimizer.apply_gradients(zip(self.gradient_accumulation,
self.model.trainable_variables))

# Reset
self.n_acum_step.assign(@)
for i1 in range(len(self.gradient_accumulation)):
self.gradient_accumulation[i].assign(
tf.zeros like(self.model.trainable variables[i], dtype=tf.float32)

)

# The test step for evaluation and inference
def test_step(self, data):

# A
def

# A
def

# Unpack the data
images, labels = data

# Run model on inference mode
predictions = self.model(images, training=False)

# Compute the loss walue for this minibatch.
loss = self.compiled loss(labels, predictions)

# Update metrics
self.compiled_metrics.update_state(labels, predictions)
return {m.name: m.result() for m in self.metrics}

call funciton needs to be implemented
call(self, inputs, *args, **kwargs):
return self.model(inputs)

custom 12 regularization loss for model to tackle overfit
reg_12 loss(self, weight decay = 1le-5):
return weight_decay * tf.add_n([

tf.nn.12_loss(v)

for v in self.model.trainable_wvariables

D
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AUTO = tf.data.AUTOTUNE

class TFDataGenerator:

def

# a
def

__init_ (self,
data,
modeling in,
shuffle,
aug_lib,
batch_size,
rescale):

if modeling in not in [*2D", "3D']:

raise ValueError('modeling_in is not set either 2D or 3D")

self.data = data # data files

self.modeling_in = modeling_in # 2D or 3D

self.shuffle = shuffle # true for training
self.aug_lib = aug_lib # type of augmentation library
self.batch_size = batch_size # batch size number
self.rescale = rescale # normalize or not

convinient function to get 2D data set

get 2D data(self):

self.data = self.data.shuffle(buffer_size = self.batch_size * 188) \
if self.shuffle \
else self.data

if self.aug lib == "tf' and self.shuffle:
# augmentaiton using tf.image.stateless_random® functions
# applicable for multiple channel (channel > 3 )
# same augmentation would be applied to each modalites: flair, tlw, tlwce, t2w
# check the tf_image augmentation code for details
self.data = self.data.map(lambda x, y: (tf_image augmentation(x), y),
num_parallel_calls=AUTO).batch(self.batch_size,
drop_remainder=self.shuffle)
elif self.aug_lib == "keras' and self.shuffle:
# augmentaion using keras image preprocessing layers
# applicable for multiple channels (channel » 3)
# [known issue]: same augmentaion would be applied for all modalites
# check the tf_image_asugmentation code for details
self.data = self.data.batch{self.batch_size, drop_remainder=self.shuffle)
self.data = self.data.map(lambda x, y: (keras_augment(x,training=True),
¥),
num_parallel_calls=AUTO)
elif not self.shuffle:
# no shuffle generally assuming no augmentaion too, so not training
# for inference and evaluation
self.data = self.data.batch{self.batch_size, drop_remainder=self.shuffle)
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# a
def

selt.data = selt.data.mapilambda x, y: (Keras_augment|x,training=Irue),
¥),
num_parallel calls=AUTO)
elif not self.shuffle:
# no shuffle generally assuming no augmentaion too, so not training
# for inference and evaluation
self.data = self.data.batch(self.batch_size, drop_remainder=self.shuffle)

# rescaling the data for faster convergence
if self.rescale:
self.data = self.data.map(lambda x, y: (layers.Rescaling(scale=1./255, offset=8.8)(x), v),
num_parallel calls=AUTO)

# prefetching the data
return self.data.prefetch(-1)

convinient function to get 3D data set
get_30_data(self):
# augmentation on 3D data set
# volumentation is based on albumentation, followed by tf and keras
if self.aug_lib == 'volumentations®' and self.shuffle:
self.data = self.data.map(partial(volumentations_aug), num_parallel calls=AUTO)
self.data = self.data.batch(batch_size, drop_remainder=self.shuffle)
elif self.aug_lib == "tf"' and self.shuffle:
self.data = self.data.map(lambda x, y: (tf_image_augmentation(x), y),num_parallel calls=AUTO)
self.data = self.data.batch(self.batch_size,drop_remainder=self.shuffle)
elif self.aug_lib == 'keras' and self.shuffle:
self.data = self.data.batch(self.batch_size, drop_remainder=self.shuffle)
self.data = self.data.map(lambda x, y: keras_augment(x, y), num_parallel calls=AUTO)
else:
# true for evaluation and inference, no augmentation
self.data = self.data.batch(self.batch_size, drop_remainder=self.shuffle)

# rescaling the data for faster convergence
if self.rescale:
self.data = self.data.map(lambda x, y: (layers.Rescaling(scale=1./255, offset=08.8)(x), y),
num_parallel calls=AUTO)

# prefetching the data
return self.data.prefetch(-1)
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# data loader
class BrainTumorGenerator(tf.keras.utils.Sequence):

def

def

def

__dinit  (self, dicom_path, data, is_train=True):

self.is_train = is_train # to control training/validation/inference part
self.data = data

self.dicom_path = dicom_path

self.label = self.data[ "MGMT_wvalue']

__len_ (self):
return len(self.data[ 'BraT521ID"'])

__getitem_ (self, index):
id = self.data[ 'BraT521ID"][index]
if id.startswith{"BRATS"):
prefix, num = id.split('-")
num_padded = num.zfill(5)
patient_ids = f"{self.dicom_path}/{prefix}-{num_padded}/"
else:
patient_ids = f"{self.dicom_path}/{self.data[ 'BraTS21ID'][index]}/"

# for 3D modeling

flair = []
tlw =[]
tluce = []
t2w =[]

# Iterating over each modality
for m, t in enumerate(input_modality):
t_paths = sorted(
glob.glob(os.path.join(patient_ids, t, "*")),
key=lambda x: int(x[:-4].split("-")[-11),
)

# Pick input_depth times slices -

# - from middle range possible

strt_idx = (len(t_paths) // 2) - (input_depth // 2)
end_idx = (len(t_paths) // 2) + (input_depth // 2)
# slicing extracting elements with 1 interwals
picked slices = t paths[strt_idx:end idx:1]

# Iterating over the picked slices and do some basic processing,
# such as removing black borders
# and lastly, bind them all in the end.
for i in picked_slices:
# Reading pixel file from dicom file
image = self.read_dicom_xray(i)

# It's possible that among picked slices, there can be some black image,
# which is not wanted, so we iterate back to dicom file to get -
# - any non-black image otherwise move on with black image
j=28
while True:
# if it's a black image, try to pick any random slice of non-black
# otherwise move on with black image.
if image.mean() ==
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# It's possible that among picked_slices, there can be some black image,
# which is not wanted, so we iterate back to dicom file to get -
# - any non-black image otherwise move on with black image
j=28
while True:
# if it's a black image, try to pick any random slice of non-black
# otherwise move on with black image.
if image.mean() ==
# do something
image = self.read_dicom_xray(random.choice(t_paths))

j+=1
if j == 1686:
break
else:
break

# Now, we remove black areas; remove black borders from brain image
rows = np.where(np.max(image, 8) » 8)[@]
cols = np.where(np.max(image, 1) > 8)[@]
if rows.size:

image = image[cols[@]: cols[-1] + 1, rows[@]: rows[-1] + 1]
else:

image = image[:1, :1]

# In 3D modeling, we now add frames / slices of individual modalities
if modeling_in == "3D":
ifm ==
# Adding flair
flair.append(cv2.resize(image, (input_height, input_width)))
elif m ==
# Adding tlw
tlw.append(cv2.resize(image, (input_height, input width)))
elif m ==
# Adding tlwce
tlwce.append(cv2.resize(image, (input_height, input width))})
elif m ==
# Adding t2w
t2w.append{cv2.resize(image, (input_height, input_width)))
elif modeling in == "2D":
# Adding 2ll frames at a time
channel.append(cv2.resize(image, (input_height, input_width)))
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set_seed = None

rand_f1lip
rand_tran
rand_rote
rand_cntr
rand_crop
rand_eqlz

layers.RandomFlip(“horizontal_and vertical"”, seed=set seed)
layers.RandomTranslation(height factor=8.1, width_factor=8.2, seed=set_seed)
layers.RandomRotation(factor=08.81, seed=set_seed)
layers.RandomContrast(factor=0.6, seed=set seed)
layers.RandomCrop(int(input_height*8.97), int(input width*@.97), seed=set seed)
RandomEqualize()

def keras_augment(image, label):
all modality = tf.reshape(image, [-1, input_height, input_width, input_depth*input_ channel])

def apply augment(x):

X

EE A A A

rand_eqlz(x)
rand_flip(x)
rand_tran(x)
rand_rote(x)
rand_cntr({x)
rand_crop(x)
layers._Resizing(input_height, input width)({x)

return x

aug_images = apply_augment(all_modality)

image

tf.reshape(aug_images,
[-1, input_height, input_width, input_depth, input_channel])

return image, label
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if modeling_in == "3D":

# [ATTENTIOMII!]
# input_shape: (None, h, w, depth, channel)
# It's possible that with current data loader set up,
# All modalities MAY NOT HAVE SAME number of slices.
# In that case, we adopt some workaround.
# Right now, we re-append the existing slice with small color variation.
# Just to avoid this issue.
# for flair
while True:
if len(flair) < input_depth and flair:
flair.append(cv2.convertScaleAbs(random.choice(flair), alpha=1.2, beta=@8))
else:
break

# for tlw
while True:
if len(tlw) < input_depth and tlw:
tlw.append(cv2.convertScalelbs (random.choice(tlw), alpha=1.1, beta=8))
else:
break

# for tlwce
while True:
if len(tlwce) < input_depth and tlwce:
tlwce.append(cv2. convertScaleAbs(random. choice(tlwce), alpha=1.2, beta=8))
else:
break

# for t2w
while True:
if len(t2w) < input_depth and t2w:
t2w.append(cv2.convertScalelbs (random.choice(t2w), alpha=1.1, beta=8))
else:
break

return np.array((flair, tlw, tlwce, t2uw),
dtype="object").T, self.label.iloc[index,]

elif modeling_in == '2D":

# Functi
def read
data
if d

data
data
data
retu

# (None, h, w, channel == depth)
return np.array(channel).T, self.label.iloc[index, ]

on to read dicom file
_dicom_xray(self, path):
= pydicom.read_file(path).pixel_ array
ata.mean() == @:
# If all black, return data and find non-black if possible.
return data

= data - np.min(data)

= data / np.max(data)

= (data * 255).astype(np.uint8)
rn data
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from tensorflow.keras import backend as K

from tensorflow.keras import layers

from tensorflow import keras

import efficientnet_3D.tfkeras as efn

from classification_models_3D.tfkeras import Classifiers
from tensorflow.keras import regularizers

def unfreeze_model(model):
# We unfreeze the top 10 layers while leaving BatchNorm layers frozen
for layer in model.layers[-18:]:
if not isinstance(layer, layers.BatchMormalization):
layer.trainable = True
return meodel

def get model(width=128, height=128, depth=64, channel=1,trainable layers=15):
input_tensor = keras.Input((height, width, depth, channel), name='input3D'ﬂ
mapping3feat = keras.layers.Conv3D(3, (3,3,3),
strides=(1, 1, 1),
padding="same’,
use_bias=True,
name = ‘my_conv3d_1'){(input_tensor)

efficientnetv2, _ = Classifiers.get( efficientnetv2-b3")
feat_ext = efficientnetv2(input_shape=(height, width, depth, 3),

include_top=False, weights="'imagenet")

feat_ext.trainable = False

start_trainable_index = len(feat_ext.layers) - trainable_ layers
# Descongela las Gltimas 'trainable layers' capas

for index, layer in enumerate(feat_ext.layers):
layer.trainable = index »>= start_trainable_index

output = feat_ext(mapping3feat)

output = keras.layers.GlobalAveragePooling3D(keepdims=False, name="my_gb avg 3d pool"'){output)
output = keras.layers.BatchNormalization()(output)

output = keras.layers.Dropout(@.4, name="top_dropout_1")(output)

output = keras.layers.Dense(32, activation="relu')(output)

output = keras.layers.BatchNormalization() (output)

output = keras.layers.Dropout(@8.4, name="top_dropout_2")(output)

output = keras.layers.Dense(l, activation='sigmoid®', name='my_output_1")(output)

model = keras.Model(input_tensor, output)

return model

import 0s

import nibabel as nib

from scipy.signal import correlate

from sklearn.metrics import mutual_info_score
from scipy.ndimage import zoom

import numpy as np

def calculate_metrics(niftil, nifti2):

imgl = nib.load(niftil).get_fdata()
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img2 = nib.load(nifti2).get_fdata()

# Si las imagenes no tienen la misma forma, redimensiona la segunda para que coincida con la
primera

if imgl.shape !=img2.shape:
factors = [i_f/i_t fori_f, i_t in zip(imgl.shape, img2.shape)]

img2 = zoom(img2, factors)

imgl = imgX.flatten()

img2 = imgz2.flatten()

# Normaliza las imagenes para que tengan media 0 y varianza 1
imgl = (imgl - imgl.mean()) / img1.std()

img2 = (img2 - img2.mean()) / img2.std()

# Calcula la correlacién cruzada

cross_correlation = correlate(imgl, img2)

# Normaliza la correlacion cruzada

cross_correlation /= np.sqgrt(np.sum(imgl ** 2) * np.sum(img2 ** 2))

mutual_information = mutual_info_score(imgl, img2)

return cross_correlation.max(), mutual_information

def compare_images(root_dirl, patient_dirl, root_dir2):

# Abre un archivo de informe en modo de escritura
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with open(‘report.txt’, ‘w") as report:
patient_dirl_full = os.path.join(root_dirl, patient_dirl)
for patient_dir in os.listdir(root_dir2):
patient_dir2 = os.path.join(root_dir2, patient_dir)
for modality_dir in os.listdir(patient_dirl_full):
modality_dirl = os.path.join(patient_dirl_full, modality_dir)
modality_dir2 = os.path.join(patient_dir2, modality_dir)
if not os.path.exists(modality_dir2):

report.write(f'No se encontrd el directorio para la modalidad {modality_dir} en
{patient_dir2}\n")

continue
image_filesl = [f for f in os.listdir(modality_dirl) if f.endswith(".nii.gz")]
image_files2 = [f for f in os.listdir(modality_dir2) if f.endswith(".nii.gz")]
if image_filesl and image_files2:
image_pathl = os.path.join(modality_dirl, image_files1[0])
image_path2 = os.path.join(modality_dir2, image_files2[0])
cross_correlation, mutual_information = calculate_metrics(image_pathl, image_path?2)

print(f"Imagenes {image_path1} y {image_path2} tienen una correlacion cruzada de
{cross_correlation} y una informacién mutua de {mutual_information}\n")

if cross_correlation > 0.9 or mutal_information > 0.9:

print(f"Imagenes {image_path1} y {image_path2} tienen una alta correlacion cruzada
de {cross_correlation} y una informacion mutua de {mutual_information}\n")

report.write(f"Imagenes {image_path1} y {image_path2} tienen una alta correlacion
cruzada de {cross_correlation} y una informacion mutua de {mutual_information}\n")

root_dirl = "/content/TCGA-NIFTI-Preprocessed"

root_dir2 = "/content/drive/MyDrive/BRATS-NIFTI"
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# Uso de la funcién:
for patient_dirl in os.listdir(root_dirl):

compare_images(root_dirl, patient_dirl, root_dir2)
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